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Résumé

Ce mémoire se concentre sur la détection de pannes au niveau de la gouverne de profondeur d'un UAV a voilure
fixe en vol croisiére, visant a garantir la stabilité et le guidage gréce a I'application de I'intelligence artificielle,
plus précisément des réseaux neuronaux. Nous développons un systéme de contrdle basé sur le diagnostic
effectué par un réseau neuronal, suivi d'une planification de gain (Gain-Scheduling) pour controler le systéme
en présence de defaillances.

Mots clés

Drone, Réseau neurone, planification des gains, contréle PID, Diagnostique des pannes.

Abstract

This dissertation centers around the detection of faults in the elevator control of a fixed-wing UAV during cruise
flight, with the aim of ensuring stability and guidance through the application of artificial intelligence,
specifically neural networks. We formulate a control system based on diagnostics performed by a neural
network, followed by gain-scheduling for system control in the presence of faults

Key words
UAYV, Neural Network, Gain Scheduling, PID Control, Fault Diagnosis.
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Introduction General

L'utilisation des drones civils connait une expansion rapide, suscitant l'intérét et stimulant les avancées
technologiques dans de nombreux domaines a travers le monde. Ces engins volants autonomes sont déja
employés dans diverses applications, et de nouvelles possibilités émergent constamment, laissant présager une
évolution continue difficile a anticiper avec précision.

Dans le domaine aéronautique moderne, les avancées technologiques clés portent notamment sur la
motorisation, I'aérodynamique et l'avionique embarquée. Cette derniere englobe I'ensemble du matériel et des
logiciels intégrés & bord de I'avion, jouant un rdle crucial dans le traitement des informations des capteurs, le
pilotage automatique, la gestion du carburant, la communication avec les opérateurs au sol, et bien d'autres
fonctions. Les technologies de pilotage et de guidage automatique ont considérablement amélioré la maniabilité
des avions.

Le présent mémoire a pour objectif de développer un systéme de contrdle adaptatif spécifiquement dédié aux
drones a voilure fixe. Notre étude se focalisera sur l'utilisation des réseaux neuronaux et de la planification du
gain pour parvenir a un systeme de controle intelligent et réactif, permettant de maintenir la stabilité et la
performance des UAV, méme en présence de situations complexes ou de pannes potentielles.

La structure de cette thése se décompose en trois chapitres, chacun explorant un aspect spécifique du

développement du systeme de contrdle adaptatif pour UAV a voilure fixe :

Le chapitre 1 fournira un apercu géneral sur les drones, ainsi qu'une analyse des divers probléemes de controle

auxquels ils peuvent étre confrontés.

Le chapitre 2 se concentrera sur les différents éléments qui composent les réseaux neuronaux et sur la

planification du gain, deux technologies clés qui seront intégrées dans notre systeme de contréle adaptatif.

Le chapitre 3 présentera en détail la conception et les résultats de simulation de notre réseau neuronal dédié au
diagnostic des pannes, mettant en évidence l'efficacité et la pertinence de cette approche pour assurer la fiabilité

et la sécurité des UAV a voilure fixe.

Enfin, dans notre conclusion générale, nous synthétiserons les principaux résultats obtenus et soulignerons
I'importance de notre contribution dans le domaine de I'aéronautique, en mettant en avant les perspectives
futures et les applications potentielles de notre systéeme de contr6le adaptatif pour les drones a voilure fixe.

En résumé, ce mémoire s'inscrit dans une démarche d'innovation technologique, visant a développer un systéeme
de contréle intelligent et adaptatif pour les UAV a voilure fixe, ouvrant ainsi la voie a des vols plus sdrs, plus
performants et plus fiables dans un avenir ou les drones occuperont une place de plus en plus prépondérante

dans notre quotidien.
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Chapitre | Généralités Sur Les UAVs
I.1.Introduction

Les véhicules aériens sans pilote (UAV) sont de plus en plus impliqués dans des objectifs de mission difficiles,
notamment la recherche et le sauvetage, la reconnaissance et d'autres fonctions de collecte de renseignements.
Non seulement ces véhicules ont I'avantage de ne pas nécessiter d'humains dans des scénarios instables, mais
ils ont également une valeur de production plus élevée que les véhicules transportant des humains. En général,
deux types de drones sont produits : les drones télécommandés et les drones autonomes [1].

Les drones télécommandés permettent a un opérateur de contréler le véhicule pour atteindre les objectifs de la
mission, tandis que les drones autopilotés effectuent des taches de maniére autonome selon un ensemble de
regles préprogrammées avant le vol.

Le but de cette enquéte est de présenter la grande variété de systémes qui ont émergé au cours des dernieres
décennies [1,2].

1.2. Définition des UAVs

La définition d'UAV (véhicule aérien sans pilote) varie d'une littérature a l'autre. En ce qui nous concerne, les
drones sont de petits avions qui volent sans pilote. lls peuvent étre contrdlés a distance par des humains ou
fonctionner de maniére autonome ; les vehicules autonomes sont contrélés par des ordinateurs de bord et
peuvent étre préprogrammés pour effectuer des taches spécifiques ou un large éventail de taches. Dans d'autres
littératures, UAV peut faire référence a des aéronefs motorisés ou non motorises, captifs ou non captifs [3].

Les UAV sont congus pour ne transporter aucun pilote humain et pour fonctionner via des entrées électroniques
déclenchées par le contréleur de vol ou un systéme de contrdle de gestion de vol autonome qui ne nécessite pas

I'intervention du contréleur.

Figure 1: Exemple d’UAV.

18



Chapitre | Généralités Sur Les UAVs

Les UAVs étaient principalement utilisés dans des applications militaires, mais ils sont récemment déployés
dans des applications civiles [1].

1.2.1. Pourquoi un avion sans pilote ?

Les véhicules aériens sans pilote n'existeront que s'ils offrent des avantages par rapport aux avions pilotés. Les
systemes d'aéronefs sont congus des le départ pour exécuter une tache ou une fonction spécifique. Le concepteur
doit déterminer le meilleur type d'aéronef pour la tache (tache) et, plus précisément, si la tache (tache) peut étre
accomplie avec succes a l'aide d'un équipement avec ou sans pilote. En d'autres termes, il n'est pas possible de
conclure que les drones présentent toujours des avantages ou des inconvénients par rapport aux systémes de vol
habités [5].

Cela dépend totalement de ce quest le travail. Les opérations militaires qui affectent également les civils
impliguent souvent l'utilisation d'UAV dans des travaux sales, sales ou dangereux (TSD). Il y a beaucoup de
vrai la-dedans, mais ¢a ne se passera pas bien. Pour TSD, inclure les services secrets, diplomatiques, de
recherche et environnementaux. De plus, les parties économiques de I'exploitation sont souvent la valeur des
drones [4].

1.2.1.1. Rbles ternes

Les applications militaires et civiles telles que la surveillance a longue distance peuvent étre une expérience
unique pour les aviateurs. Et de nombreuses heures de préparation sans sauvetage, cela peut entrainer une perte
de concentration et donc une perte de bonnes nouvelles. L’'UAV,

La vidéo haute résolution, la télévision a faible niveau de lumiére, les caméras a imagerie thermique ou le
balayage radar, peuvent étre plus efficaces et moins colteux a exploiter dans de tels roles [6].

1.2.1.2. Réles Sales

En outre, applicable aux applications civiles et militaires, la surveillance de I'environnement nucléaire ou la
contamination chimique expose les travailleurs aériens a des risques inutiles. Le prochain vol est facile dans le
cas du drone [11]. La pulvérisation de produits chimiques toxiques est un autre sale boulot que les drones font

maintenant bien.

1.2.1.3. Roles dangereux
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Chapitre | Généralités Sur Les UAVs
Pour les opérations militaires, ou l'investigation de zones bien défendues est requise, le nombre d'avions

humains peut voler plus que celui du drone. En raison de sa petite taille et de sa plus grande furtivité, le drone
est difficile a détecter pour le systeme de défense aérienne de I'ennemi et il est de plus en plus difficile de

toucher des tirs ou des armes anti-aériennes [4,6].

De plus, dans de telles opérations, la peur d'une attaque peut perturber la concentration des aviateurs sur le
travail. La perte de biens est dévastatrice, mais la perte d'aviateurs qualifiés I'est aussi et la misére politique de
la capture et de la publicité s'ensuit. Les opérateurs d'UAV ne courent aucun risque et peuvent se concentrer
directement, et donc plus efficacement, sur la tache a accomplir.

Figure 2: Drone militaire.

Par conséquent, le drone offre une plus grande chance de succés dans la mission sans risque de perte de
ressources en personnel. Les inspections de lignes électriques et la lutte contre les incendies de forét sont des
exemples d'applications civiles ou l'expérience a malheureusement montré que les exploitants d'aéronefs

peuvent courir de grands risques.

Les drones peuvent effectuer ces taches facilement et sans risque pour les opérateurs. Souvent appelé a travailler
dans des conditions météorologiques extrémes dans des zones militaires et civiles. Les employeurs seront préts
a mettre les travailleurs en danger et le travail, bien que nécessaire, ne pourra pas étre effectué. De tels essais

sont moins applicables aux drones [4].

1.2.1.4. Robles cachés

Dans les opérations de police militaires et civiles, il y a des réles ou il est impératif de ne pas alerter "Ennemi*
(autres forces armées ou criminels) au fait qu'ils ont été détectés.
Toujours dans cette catégorie, la surveillance secréte qui porte atteinte a lI'espace aérien des pays dans un temps
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de paix difficile.

Encore une fois, le bas les signatures détectables de I'UAV rend ce type de rdle plus facile a réaliser [6].

1.2.1.5. Roles de recherche

Les UAVs sont utilisés dans les travaux de recherche et développement dans le domaine aéronautique. A des
fins de test, l'utilisation des UAVSs en tant que répliques a petite échelle de modeles civils ou militaires projetés
d'aéronefs pilotés des essais aériens doivent étre effectués,dans des conditions realistes, & moindre co(t et avec
moins de risques. Les modifications ultérieures peuvent également étre effectuées a moindre codt et plus
rapidement que pour un plus grand aéronef piloté et sans qu'il soit nécessaire de modifier I'nébergement ou
I'exploitation de I'équipage.

De nouvelles configurations peuvent étre utilisées avantageusement pour 'UAV. Ces configurations peuvent

ne pas convenir pour contenir un equipage [5,4]

Figure 3 : Prototype d’avion.

1.2.1.6. Roles écologiquement critiques

Cet aspect concerne principalement les réles civils. Un UAV causera généralement moins de perturbations
environnementales ou la pollution qu'un avion habité poursuivant la méme tache. Il sera généralement plus
petit, plus basse masse et consomment moins d'énergie, produisant ainsi des niveaux d'émission et de bruit plus
faibles.

Typigue de ceux-ci sont les inspections réguliéres des lignes a haute tension ou les habitants peuvent s‘opposer
au bruit produit et ou les animaux de ferme peuvent subir des perturbations a la fois du bruit et de la vue de

I'avion volant a basse altitude [5,6].

1.2.1.7. Des raisons économiques
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En régle générale, TUAV est plus petit qu'un avion habité utilisé dans le méme role, et est généralement
considérablement moins cher en premier prix.

Les co(ts d'exploitation sont moindres puisque les colts d'entretien, de carburant et de hangar sont tous moins.
Les colts de main-d'ccuvre des opérateurs sont généralement plus bas et l'assurance peut étre moins chére, bien
que ce soit dépend de circonstances individuelles.

Un cas économique incontestable pour I'UAV est dans un réle de surveillance locale ou les taches seraient
autrement effectuées par un aéronef léger avec un ou deux membres d'équipage. Ici la suppression du I'équipage
a un grand effet simplificateur sur la conception et la réduction du codt de I'avion.

Typiquement, pour deux pilotes, disent un pilote et un observateur, I'espace nécessaire pour les accueillir, leurs
siéges, leurs commandes et instruments, est de l'ordre de 1,2 m® la zone Frontale d'environ 1,5 m?. Un UAV pour
effectuer la méme tache serait exiger seulement 0,015m®, comme une estimation généreuse, pour abriter un
systeme de contrble de vol automatique (AFCS) avec des capteurs et un ordinateur, une caméra TV couleur

haute résolution stabilisée et des liaisons de communication radio [11].

Figure 3: UAV équipé d’une caméra.

La surface frontale serait seulement de 0,04 m?. Les masses devant étre portées par I'aéronef habité, ainsi que
la structure, le pare-brise, portes, cadres et vitrages totaliseraient au moins 230 kg.

L'équivalent pour 'UAYV serait d'environ 10 kg. Si le systeme de contrdle et le capteur de surveillance (pilote et
observateur) et leurs systemes de soutien (sieges, les affichages, les commandes et la climatisation) sont
considérés comme la « charge utile » de I'avion léger, une pénalité d'environ 220 kg de masse « charge utile »
par rapport a la petite UAV et ont environ 35 fois la zone frontale avec une trainée corporelle
proportionnellement plus grande.

En supposant que la fraction de charge jetable d'un avion léger est typiqguement de 40% et de ce 10% est du
carburant, alors sa masse brute sera typiquement de l'ordre de 750 kg. Pour 'UAV, sur la méme base, son
montant brut la masse sera de I'ordre de 35 kg. Ceci est confirmé dans la pratique.

Pour les missions nécessitant le transport de charges utiles plus lourdes telles que le fretou I'armement,
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I'économie de la masse réalisée en retirant I'équipage devient évidemment de moins en moins importante [6].

1.3.Histoire des UAVs

Les premiers UAVs ont été d'abord fabriqués par Lawrence et Sperry (USA) en 1916. Ils ont appelé ‘Torpedo
aviation’ représentée sur la figure 5 et ils étaient capables de parcourir une distance de 30 miles. 1l a été rapporté
que Lawrence et Sperry ont utilisé un gyroscope pour équilibrer le corps [7].

Les efforts initiaux sur les UAVs dans les années 1980 se sont concentrés sur les UAVS qui avaient des
dimensions typiques de 2 m ou 3 m, en partie motivée par la nécessité de porter des capteurs ainsi que
I'électronique qui, a cette époque, n'avait pas atteint I'état avancé de miniaturisation.

Au cours des dernieres années, il y a eu un intérét croissant pour la gamme de taille des UAVs jusqu'a des
appareils de la taille des insectes a un extréme et jusqu'a I'air moyen taille de transport a l'autre extrémité.

Donc, le recours a des machines volantes non pilotées n’est pas une nouveauté historique.

Depuis les cerfs-volants et les ballons, en passant par les “ bombes ” volantes, utilisés dans plusieurs conflits
dans I’Histoire pour I’observation ou I’attaque, jusqu’aux aéronefs automatisés, ce sont des siécles
d’innovations et d’efforts technologiques qui se sont écoules.

Avec les véhicules Aériens Autonomes (UAV), un nouveau chapitre s’est ouvert pour ’aéronautique, la
robotique et la commande, car il ne s’agit pas uniquement de machines controlées a distance, mais de véritables
systémes autonomes, capables de s’adapter a I’environnement dans lequel ils évoluent. L’évolution des UAV's
aussi appelés < Drones ” (faux bourdon) est une évolution logique, résultant du progrés technologique,
notamment dans le domaine de I’informatique et de la miniaturisation [10]

Siles UAVs sont a la portée de presque tous pour la conception, la technologie et la production, les algorithmes

de commande et d’observation relévent des recherches évoluées.

Figure 4: UAV de Lawrence et Sperry [7]
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Ceci explique la majorité des projets déclarés, a I’étude ou déja en phase de développement émanant des Etats-
Unis, de la France, de la Suéde, de I’ Allemagne, de I’Ttalie et du Royaume-Uni...etc, en solo ou en coopération
croisée, ces pays ont amorce le virage versle développement technologique et accordent une place croissante au
concept de véhicule sans pilote et autonome.

Le panel de ’OTAN sur les drones les définit comme : un véhicule aérien motorisé, qui ne transporte pas
d’opérateur humain, utilise la force aérodynamique pour assurer sa portance,peut voler de fagon autonome ou

étre piloté a distance, étre non réutilisable ou récupérable et qui emporte une charge utile.

Il faut remarquer que les engins balistiques ou semi-balistiques, les missiles de croisiére et les projectiles

d’artillerie ne sont pas considérés comme des drones [6].
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I.4.Classe des systemes UAVs

Il est pratique d'avoir un schéma généralement accepté pour classer les UAVs plutét que la classification des
aeronefs en général en classes telles que le transport, I'observation, etc.
Classement par gamme et endurance. Les classes de drones comme une étape vers la fourniture de certaines

mesures de normalisation a la terminologie UAV. [4,6]

1.4.1. Short range

L'UAV a courte portée était également requis par tous les services et, comme le Drone acourte portée, a eu la
mission de jour / nuit, de reconnaissance et de surveillance en haut priorité.ll avait une portée de 150 km. Le
temps d'endurance de 8-12 h [5,6].

1.4.2. Milieu de gamme

Le drone de moyenne portée était requis par tous les services. Il exige la capacite d'étre lancé au sol ou par air
et n'était pas nécessaire pour flaner. Cette derniére exigence laissait entendre que le véhicule aérien était un

pénétrateur a grande vitesse.

En fait, I'exigence de vitesse était élevée subsonique. Le rayon d'action était de 650 km etdevait étre utilisé pour
la reconnaissance et la surveillance jour / nuit. Une mission secondaire pour le milieu de gamme était la collecte

de données metéorologiques [6].

1.4.3. Endurance

L'UAV Endurance était requis par tous les services et, comme son nom l'indique, devait avoir une capacité d'au
moins 36 h. Le véhicule aérien devait pouvoir opérer depuis terre ou mer et ont un rayon d'action d'environ 300
km.

La mission était la reconnaissance jour / nuit en premier, et le relais de communication en second lieu. La vitesse
n'a pas été spécifiée, mais il devait étre en mesure de maintenir la station dans les vents violents qui seront vécus
a haute altitudes.

Cependant, HALE, MALE et VTUAYV sont de plus en plus adaptés pour transporter air- sol armes afin de

réduire le temps de réaction d'une frappe sur une cible découverte par leur reconnaissance.
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Couramment utilisés aujourd'hui, étaient liés au rayon d'action en fonctionnement des différentes

classes [4].

|.5.Conception de base du systeme d’un UAV

Un systeme d'UAV comprend un certain nombre d'éléments, ou sous-systemes, dont l'aéronef est unique. La

structure fonctionnelle technique d'un systéme typique est illustrée a la figure 6.
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Figure 5: les sous-systemes d'un drone [6]

Il'y a, bien sOr, d'autres facettes d'intégration dans le systeme plus global, telles que le dédouanement requis
pour opérer dans I'espace aérien contrdlé, qui ne sont pas représentes sur cette figure.

Il est toujours plus important de considérer chaque sous-systéme du systeme UAV comme  faisant partie
intégrante de ce systeme. Aucun sous-systéme n'est plus important qu'un autre, méme si certains, ont un plus
grand impact sur la conception des autres sous-systemes que d'autre. Dans les premiers temps Par exemple,
certains aéronefs sans pilote ont été congus et fabriqués avec indifférence de la facon dont les charges utiles
seraient montées, l'avion lancé ou récupéré, les communications effectuées, ou le systeme maintenu et
transporté dans des conditions dans lesquelles le systeme devait fonctionner.

Des tentatives ultérieures pour construire un systeme opérationnel autour de lui étaient soit vouées a I'échec,

soit dans des compromis inacceptables ou des codts inacceptables.
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1.5.1. Composition du systeme

On décrit la fonction de chacun des principaux sous-systémes, en se souvenant toujours qu'ils n'existent pas

d'isolement, mais font partie d'un systéme global [4,5,6,8].

1.5.1.1. Station de contréle

Habituellement basé sur le sol (GCS), ou a bord du navire (SCS), bien que possiblement aéroporté dans un
avion « parent » (ACS), la station de contrdle est le centre de contrble de I'opération et l'interface homme-
machine.

1.5.1.2. La charge utile

Le type et la performance des charges utiles dépendent des besoins de la tdche opérationnelle. Ceux-ci peuvent
varier de :

Des sous-systemes relativement simples consistant en une camera vidéo non stabilisée avec un objectif fixe
masse de 200 g.

Un systeme vidéo avec une plus grande capacité de portée, employant un objectif a focale plus longue avec

zoom installation, gyrostabilisée et d'inclinaison avec une masse de probablement 3 a 4 kg,

1.5.1.3. La structure de drone

Le type et la performance du véhicule aérien / de l'avion sont principalement déterminés par les besoins de la
mission opérationnelle.

La tache de l'avion est principalement de transporter la charge utile de la mission a son point d'application, mais
il doit également transporter les sous-systemes nécessaires a son fonctionnement.

Ces sous-systemes comprennent la liaison de communication, I'équipement de stabilisation et de contréle, la
centrale électrique et le carburant, alimentations électriques, Structure de base du fuselage et des mécanismes

nécessaires pour que l'avion soit lancé, pour mener a bien sa mission, et étre récupéré.

1.5.1.4. Systemes de Navigation
Il est nécessaire que les opérateurs sachent, sur demande, ou se trouve l'aéronef a tout moment. Il peut également
étre nécessaire que l'aéronef « sache » ou il se trouve si un vol autonome est requis a tout moment pendant le

vol. Cela peut étre une partie ou la totalité d'une mission préprogrammée ou comme une capacité de « retour a
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la base » d'urgence aprés la dégradation du systeme.

Pour un fonctionnement entierement autonome, c'est-a-dire sans communication entre le CS et le véhicule

aerien, un équipement de navigation suffisant doit étre transporté dans I'aéronef.

1.5.1.5. Lancement et récupération d’équipement

1.5.1.5.1. Lancer I'équipement

Cela sera nécessaire pour les véhicules aériens qui n'ont pas de capacité de vol vertical, ni avoir acces a une
piste de surface et de longueur appropriées. Cela prend généralement la forme d’une rampe le long de laquelle

I'avion est accéléré sur un chariot, propulsé par un systeme spécifique (par air comprimeé ou par fusée) jusqu'a

ce que l'avion ait atteint une vitesse a laquelle il peut voler.

Figure 6: systeme de lancement de drone

1.5.1.5.2. Récupération d’équipement

Cela sera egalement, en générale, nécessaire pour les aéronefs sans capacite de vol, & moins qu’ils ne puissent
étre ramenés sur un terrain qui permettra un passage a roues ou un atterrissage dérapes

Il prend généralement la forme d'un parachute, installé dans l'avion, et qui est déployé a une altitude convenable
au-dessus de la zone d'atterrissage. De plus, un moyen d'absorption de I'énergie d'impact est nécessaire,
comprenant généralement des airbags ou un matériau frangible remplacable. Une forme alternative de
récupération de I'équipement, parfois utilisé, est un grand filet ou, alternativement, un appareil a carrousel dans

lequel I'aéronef est volé et attrapé.
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1.5.1.5. Communications

L'exigence principale, et probablement la plus exigeante, pour le systeme de communication est de fournir les
liaisons de données (haut et bas) entre le CS et l'avion. Le moyen de transmission est le plus généralement a la
fréquence radio, mais les alternatives possibles peuvent étre par la lumiéere sous la forme d'un faisceau laser ou

via fibres optiques.

1.5.1.6. Interface

Tous ces éléments, ou sous-systemes, travaillent ensemble pour atteindre la performancedu systeme global.
Bien que certains d'entre eux puissent fonctionner comme des systémes "autonomes" dans d'autres systemes
décrits, en tant que sous-systémes, ils doivent pouvoir fonctionner ensemble, et donc une grande attention doit

étre payee au bon fonctionnement de leurs interfaces.

1.5.1.7. Interfacage avec d'autres systemes

Un systeme d'UAV existe pour effectuer une tache. 11 est peu probable que la tache puisseétre « autonome ».
C'est ca peut nécessiter une attribution de taches a partir d'une source externe au systéme et rendre compte a

cette source ou a une autre source externe.
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Figure 7: sous-systémes et interface d’UAYV [9]

1.6. Probléeme de controdle des drones

1.6.1 Probléme de controéle des drones a voileur fixe d’une facon générale
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Les problémes de contrdle des drones a voilure fixe et des UAVs en général peuvent étre variés. Voici quelques-
uns des problemes courants [12,13,14,15,16] :

1.6.1.1 Stabilité et contréle de vol

Assurer la stabilité et le controle précis des drones a voilure fixe peut étre compliqué par des facteurs tels que
les conditions météorologiques changeantes, les turbulences et les perturbations. Le maintien de la stabilité et
du contrdle des drones peut nécessiter des techniques de contr6le avancées telles que le contr6le adaptatif et
prédictif.

1.6.1.2 Navigation autonome

La navigation autonome est un défi majeur dans le contrdle des drones a voilure fixe. Cela concerne la capacité
du drone a planifier des trajectoires de vol, a éviter des obstacles, a effectuer des manceuvres de suivi de cible,
etc. Des algorithmes de navigation avancés et des capteurs de haute precision tels que les systemes de
positionnement global (GPS), le lidar et les caméras sont souvent utilisés pour permettre une navigation

autonome efficace.

1.6.1.3 Gestion de la charge utile

Le contr6le des drones a voilure fixe peut également étre affecté par la gestion de la charge utile, comme les
capteurs embarqués et les charges de mission specifiques. 11 est important de tenir compte des limites de poids,

de position et de charge utile lors de la planification et du contréle d'un vol.

1.6.1.4 Communication et connectivité

Les drones a voilure fixe peuvent nécessiter une communication bidirectionnelle avec les systéemes de contréle
au sol ou d'autres drones. Assurer une connectivité fiable et une communication en temps réel peut étre difficile,
en particulier dans des environnements complexes ou distants. Maintenir une communication efficace avec les

drones nécessite des protocoles de communication robustes et des techniques de transmission appropriées.

1.6.1.5 Sécurité et réglementation
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La sécurité est une préoccupation majeure lors du pilotage de drones a voilure fixe. Les drones doivent respecter
les réglementations nationales et internationales sur les vols, I'espace aérien et la protection des données. Des
mesures de sécurité telles que la détection et I'évitement d'obstacles, le géo repérage virtuel et les dispositifs de

parachute d'urgence doivent étre envisagées pour minimiser les risques potentiels.

1.6.2 Problémes de contr6le adaptatif pour les drones a violeur fixe

Le contrble adaptatif des drones a voilure fixe peut présenter des défis particuliers en raison de la complexité
de la dynamique de vol et des variations des conditions environnementales [17,18,19,66].

1.6.2.1 Modélisation de la dynamique des drones

Une modelisation précise de la dynamique des drones a voilure fixe est essentielle pour développer des lois de
commande adaptatives efficaces. Cela peut inclure des modéles d'aérodynamique, de propulsion, de stabilité et
de contrble des drones. Une modélisation précise permet de développer des stratégies de controle adaptatif

adaptées a la dynamique spécifique des drones.

1.6.2.2 Adaptation aux fluctuations de masse et de centre de gravité

Les drones a voilure fixe peuvent subir des fluctuations de masse et de centre de gravité en raison de l'utilisation
de capteurs embarqués, de la consommation de carburant ou du déploiement de la charge utile. Le contrdle

adaptatif doit pouvoir s'adapter a ces variations pour maintenir des performances de vol optimales.

1.6.2.3 Gérer les perturbations externes

Les drones a voilure fixe sont soumis a des perturbations externes telles que le vent, les turbulences
atmosphériques et les fluctuations de la masse dair. Le controle adaptatif doit pouvoir compenser ces

perturbations pour maintenir la stabilité et le contréle du drone.

|.7. Introduction au diagnostic des pannes
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Le diagnostic de panne est un processus essentiel dans de nombreux domaines tels que l'industrie, I'automobile,
I'aérospatiale et I'électronique. Son objectif principal est de détecter, localiser et identifier les anomalies ou les
erreurs au sein d'un systeme particulier.

Le diagnostic des pannes permet d'assurer le bon fonctionnement, la sécurité et la fiabilité du systéme. Cela
joue un réle clé dans la réduction des temps d'arrét, la rationalisation de la maintenance, la réduction des codts
et la prévention des pannes catastrophiques.

Le processus de dépannage comprend généralement les étapes suivantes :

1.7.1. Détection d'erreur

Cette étape vise a détecter des signaux, des actions ou des indicateurs qui indiquent des erreurs ou des
anomalies. Cela peut étre fait a l'aide de capteurs, de mesures physiques, de données historiques, de modeles

mathématiques, etc.

1.7.2. Identification de la panne

Une fois qu'une anomalie est détectée, la cause premiere de la panne doit étre identifiee. Cela comprend
I'analyse des données, la comparaison des résultats avec les modéles attendus et l'identification des sources

d'erreur possibles.

1.7.3. Isolation des défauts

Aprés avoir identifié la cause probable du probleme, il est important de déterminer I'emplacement exact du
probleme dans le systéeme. Cela peut nécessiter des méthodes supplémentaires telles que l'analyse de la

topologie du systeme a l'aide de techniques de localisation ou d'outils de diagnostic spéciaux.

1.7.4. Prévention et correction des erreurs

Une fois qu'une erreur a été diagnostiquée et identifiée, des mesures correctives peuvent étre prises pour réparer
le systeme et prévenir de futures erreurs. Cela peut inclure des réparations, des remplacements, des ajustements

et des mises a niveau du systéme. Diverses approches et techniques sont utilisées dans le domaine du diagnostic
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des pannes, notamment des méthodes basées sur des modéles, des méthodes de base de données, des méthodes
probabilistes, des méthodes de traitement du signal et des méthodes d'apprentissage automatique. Ces approches
peuvent étre adaptées en fonction des spécifications du systeme. Et a des fins de diagnostic. Les aspects
réglementaires, liés a la sécurité, interprétables et la gestion des données doivent également étre pris en compte

lors du diagnostic des erreurs [20].

1.7.1.1. Méthode de diagnostic des pannes

Différentes méthodes de diagnostic des pannes sont disponibles en fonction du systeme inspecté, des données
disponibles et de l'objectif du diagnostic. Voici quelques-unes des méthodes les plus couramment utilisées :

1.7.1.1.2. Méthodes basées sur des regles

Ces méthodes utilisent des regles et des heuristiques spécifiques pour détecter et diagnostiquer les erreurs. Les
regles sont généralement basées sur I'expérience et les connaissances d'experts dans le domaine. Par exemple,
vous pouvez activer une regle qui indique un échec lorsqu'une certaine valeur de capteur dépasse un seuil

prédéfini.

1.7.1.1.3. Méthodes basées sur des modeles

Ces méthodes utilisent des modeles mathématiques ou physiques du systéme pour détecter et diagnostiquer les
erreurs. Le modele représente le comportement normal du systéme et est comparé aux données mesurées en

temps réel. Les écarts entre les prédictions du modele et les mesures peuvent indiquer des erreurs.

1.7.1.1.4. Techniques basées sur les données

Ces techniques utilisent des techniques statistiques ou d'apprentissage automatique pour analyser les données
systemes historiques et en temps réel. Ils recherchent des modeles de comportement inhabituel qui pourraient
étre liés a des bogues. Les techniques basées sur les données peuvent étre utilisées lorsque les modeles du

systéme sont complexes ou inconnus.

1.7.1.1.5. Méthodes hybrides
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Les methodes hybrides combinent plusieurs approches pour améliorer la précision et la robustesse du
diagnostic. Par exemple, une approche hybride peut combiner des regles expertes et des techniques
d'apprentissage automatique pour détecter et diagnostiquer les erreurs plus efficacement.

1.7.1.1.6. Méthodes probabilistes

Les méthodes probabilistes utilisent des modéles probabilistes pour estimer les probabilités de diverses causes
de defaillance. Tenir compte des incertitudes associées aux données mesurées et attribuer des probabilités a
diverses hypotheses de défaillance. Les méthodes probabilistes sont souvent utilisées lorsque les informations
disponibles sont incomplétes ou incertaines. Il est important de noter que ces méthodes peuvent étre ajustées en
fonction du systeme et des objectifs de diagnostic. Certains systémes peuvent nécessiter une combinaison de
plusieurs méthodes pour obtenir un diagnostic plus précis [21].

1.7.2.1. Techniques de diagnostic des pannes

Il existe diverses techniques de diagnostic des pannes qui sont utilisées pour détecter, identifier et identifier les

pannes du systeme. Voici quelques-unes des techniques les plus couramment utilisées :

1.7.2.1.1. Analyse de signature

Cette technique analyse les signatures ou les propriétés des signaux ou des données mesurées pour détecter les
anomalies. Cela peut impliguer une analyse statistique des données, I'utilisation de filtres ou de techniques de
traitement du signal pour extraire les caractéristiques d'intérét, ou l'utilisation de méthodes de décomposition et

de reconstruction du signal.

1.7.2.1.2. Analyse de modeéle

Cette technique utilise un modele mathématique ou physique du systéeme pour comparer le comportement réel
et attendu du systeme. Les différences entre les prédictions du modéle et les mesures réelles peuvent indiquer
la présence d'une erreur. Cette technique est souvent utilisée dans les systemes ou le modele est bien établi et

précis [22].

1.7.2.1.3. Méthode basée sur des seuils
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Cette technique utilise des seuils prédéfinis pour détecter les anomalies. Les mesures supérieures ou inférieures
aux limites spécifiées sont considérées comme une indication de défaillance. Cette méthode est simple, mais

nécessite une connaissance approfondie du systeme pour définir correctement les seuils.

1.7.2.1.4. Analyse de redondance

Cette technique est basée sur la redondance des capteurs ou des composants au sein du systéme. En comparant
les mesures de différents capteurs ou en analysant les résultats de différents composants en paralléle, les écarts
peuvent étre détectés et les erreurs identifiées [23].

1.7.2.1.5. Méthodes basées sur I'apprentissage automatique

Ces méthodes utilisent des algorithmes d'apprentissage automatique pour tirer des enseignements des données
historiques et faire des prédictions sur les défaillances. L'apprentissage automatique peut étre utilisé pour

reconnaitre des modéles complexes et des relations non linéaires entre les variables mesurées et les défauts.

1.7.2.1.6. Méthodes basées sur les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des modeles mathématiques inspirés du fonctionnement du cerveau humain. 1ls
peuvent étre utilisés pour diagnostiquer les erreurs en apprenant a partir des données d'entree et en fournissant

des prédictions et des classifications sur les erreurs [24].

1.7.2.1.7. Méthodes basées sur les probabilités

Ces méthodes utilisent des modeles probabilistes pour estimer les probabilités de diverses causes de défaillance.
Les incertitudes associées aux données mesurées sont prises en compte et des probabilités sont affectées aux
hypothéses de défaillance. 11 est important de noter que ces techniques peuvent étre utilisées individuellement
ou en combinaison, selon les caractéristiques du systeme, la nature des données et les objectifs de diagnostic
[25].

1.7.3.1. Approches basées sur les donnéees pour le diagnostic des pannes
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Une approche basée sur les données est une technique de diagnostic des pannes qui utilise des techniques
statistiques ou d'apprentissage automatique pour analyser les données systémes historiques et en temps réel. lls
sont populaires car ils peuvent détecter des modéles complexes et des relations non linéaires entre les métriques

et les déficiences. Voici quelques approches de dépannage basées sur les données :

1.7.3.1.1. Analyse statistique

Cette approche utilise des techniques statistiques telles que I'analyse de séries chronologiques, l'analyse en
composantes principales (ACP) et I'analyse de corrélation. Le but est de détecter un comportement anormal ou

des écarts par rapport a la norme dans les données mesurées.

1.7.3.1.2. Méthodes de regroupement

Ces méthodes regroupent les données de mesure en fonction de la similarité ou de la distance. Le regroupement
de donnees peut aider a identifier des modeles de comportement similaire et a identifier des valeurs aberrantes

ou des clusters distincts qui peuvent indiquer des erreurs [26].

1.7.3.1.3. Apprentissage automatique supervisé

Cette approche utilise des algorithmes d'apprentissage automatique supervisé tels que des arbres de déecision,
des réseaux de neurones et des machines a vecteurs de support (SVM). Apprenez a classer ou a prévoir les

erreurs en fonction de nouvelles données a l'aide de données d'apprentissage étiquetées.

1.7.3.1.4. Apprentissage automatique non supervisé

Cette approche utilise des algorithmes d'apprentissage automatique non supervisés tels que : Classification non
supervisée, détection d'anomalies, etc. Inspectez les structures et les modéles de données sans annotations pour

détecter les comportements anormaux et les déviations.

1.7.3.1.5. Réseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones profonds tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de neurones
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récurrents (RNN) sont utilisés pour le diagnostic des pannes.

Il peut capturer des caractéristiques complexes et reconnaitre des modeles temporels ou spatiaux dans les
données mesureées. 1l est important de noter que ces approches nécessitent des données fiables, de haute qualité
et représentatives du systéme pour des résultats précis. De plus, la mise en ceuvre réussie de ces approches

necessite une connaissance préalable du systéme et une bonne préparation des données [27].

1.7.4.1. Méthodes avancées de diagnostic des pannes

Les méthodes avancées de diagnostic des pannes sont des approches plus sophistiquées et spécialisées pour
détecter, identifier et isoler les pannes du systeme. Des technologies de pointe telles que l'intelligence
artificielle, I'apprentissage automatique et les réseaux de neurones sont souvent utilisées pour ameliorer la

précision et l'efficacité des diagnostics. Voici quelques méthodes de dépannage avanceées :
1.7.4.1.1. Réseaux de neurones profonds
Les reseaux de neurones profonds tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de neurones
récurrents (RNN) sont utilises pour le diagnostic des erreurs.
Il peut capturer des caracteristiques complexes et reconnaitre des modeles temporels ou spatiaux dans les

données mesurées.

1.7.4.1.2. Méthodes basées sur les réseaux bayésiens

Les réseaux bayeésiens sont des modeles probabilistes qui utilisent des probabilités conditionnelles pour
représenter les relations entre les variables. Ils peuvent étre utilisés pour diagnostiquer les erreurs en tenant
compte des incertitudes de mesure et en évaluant les probabilités de diverses sources d'erreurs.

1.7.4.1.3. Méthodes d'apprentissage en ligne

Ces méthodes permettent un diagnostic d'erreur en temps réel en apprenant en permanence a partir de nouvelles

données. Ceux-ci sont particulierement utiles pour les systéemes dynamiques qui changent avec le temps.

1.7.4.1.4. Approches basées sur des systéemes multi-agents
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Ces approches utilisent des systémes multi-agents pour le diagnostic des erreurs. Chaque agent représente un
composant ou un sous-systeme du systéme global et interagit avec d'autres agents pour échanger des
informations et prendre des décisions de diagnostic.

1.7.4.1.5. Méthodes basées sur les réseaux de Petri

Les réseaux de Petri sont des modéles mathématiques permettant de représenter et d'analyser des systemes a
événements discrets. Ils peuvent étre utilisés pour le diagnostic d'erreur en modélisant les états du systéme et

en analysant les transitions entre ces états.

1.7.4.1.6. Méthodes améliorées basées sur I'apprentissage en profondeur

Ces methodes combinent des techniques d'apprentissage en profondeur et d'apprentissage par renforcement
pour effectuer un diagnostic d'erreur. Ceux-ci permettent au systeme d'apprendre a prendre des décisions de

diagnostic en maximisant les réecompenses spécifiques en fonction des resultats obtenus.

1.7.4.1.7. Méthodes basées sur I'analyse des vibrations

L'analyse des vibrations est une méthode de diagnostic de panne couramment utilisée pour détecter les
anomalies dans les machines et les équipements. Des capteurs de vibrations sont utilisés pour mesurer les
vibrations et des techniques analytiques avancées sont utilisées pour identifier les défauts. Il est important de
noter gque ces techniques avancées nécessitent souvent des données de haute qualité et une quantité suffisante
de données pour produire des résultats fiables. En outre, une mise en ceuvre réussie nécessite une connaissance

approfondie du systéme et une expertise dans l'utilisation de la technologie de pointe [28].
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1.8. Conclusion

Au terme de ce premier chapitre, nous avons tracé un apercu essentiel sur les UAV, en mettant en lumiére leur
évolution historique, les différentes classes de systémes existantes et les bases fondamentales de leur

conception.

L'utilisation croissante et exponentielle des véhicules aériens sans pilote (UAV) dans un avenir proche nous
pousse a viser une augmentation significative de leur niveau de performance, de fiabilité, d'efficacité et
d'efficience. Pour atteindre ces objectifs ambitieux, il est crucial de relever des défis critiques tels que la sécurité
des opérations, I'intégration dans I'espace aérien national, la fonctionnalité en conditions normales et perturbées,

la flexibilité opérationnelle, I'optimalité et I'adaptation autonome.

Le processus de conception de tels systemes autonomes requiert I'appui d'outils de simulation adéquats a toutes
les étapes et a tous les niveaux. Pour répondre aux besoins de missions toujours plus complexes et de niveaux
d'autonomie élevés, les conceptions actuelles et futures d'UAV devront étre de plus en plus sophistiquées et
complexes, intégrant des informations embarquées a différents niveaux, permettant une détermination du statut

en temps réel, une prise de décision et une navigation adaptative et controlée.

Nous avons également examiné les problémes de contrdle adaptatif specifiques aux UAV, ainsi que différentes
techniques et approches de diagnostic des pannes. Ces aspects sont cruciaux pour assurer le bon fonctionnement
et la securité des UAV, en leur permettant de detecter, isoler et réagir aux défaillances éventuelles de maniere

proactive.

Ce premier chapitre jette ainsi les bases indispensables pour aborder les prochains volets de notre mémoire, ou
nous explorerons en profondeur les aspects spécifiques du développement d'un systeme de contr6le adaptatif
pour les UAV a voilure fixe. Grace a une comprehension approfondie des UAV, des problémes de controle
adaptatif et des techniques de diagnostic des pannes, nous sommes désormais mieux équipés pour relever les

défis futurs et contribuer au perfectionnement des UAV autonomes, sirs et efficaces.
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11.1. INTRODUCTION

Dans le domaine en constante évolution des Véhicules Aériens Non Habités (UAV), la sécurité, la fiabilité et
I'efficacité opérationnelle sont des aspects cruciaux pour garantir leur bon fonctionnement. La détection précoce
et précise des pannes potentielles est une préoccupation majeure pour assurer des vols sans encombre et réduire
les risques d'incidents. Dans ce deuxiéme chapitre de notre mémoire, nous aborderons un domaine de recherche
prometteur qui offre des solutions avancées pour le diagnostic des pannes sur les UAV : l'utilisation des réseaux

neuronaux.

La premiere partie de ce chapitre sera consacrée a I'étude approfondie du modéle dynamique de notre UAV.
Comprendre les caractéristiques et les parametres qui influencent son comportement en vol est essentiel pour
mettre en place des techniques de diagnostic fiables et adaptées. Nous explorerons les forces aérodynamiques,
les contraintes mécaniques, les interactions avec I'environnement et tous les autres facteurs qui contribuent a la

dynamique de notre UAV.

Ensuite, nous nous concentrerons sur les réseaux neuronaux, une approche révolutionnaire d'apprentissage
machine inspirée par le fonctionnement du cerveau humain. Nous examinerons en détail leur architecture, qui
comprend plusieurs couches de neurones interconnectées, ainsi que leur procedure d'entrainement. Comprendre
comment ces réseaux sont formes et optimisés nous permettra de mieux exploiter leur potentiel pour le

diagnostic des pannes sur les UAV.

Un élément clé de cette section sera également I'étude des différents types d'apprentissage des réseaux
neuronaux. L'apprentissage supervisé, non supervise et par renforcement sont autant de méthodes qui peuvent
étre exploitées pour détecter et caractériser les défaillances éventuelles de notre systeme UAV, en utilisant des

données d'entrainement appropriées.

Dans la troisieme partie de ce chapitre, nous aborderons le sujet central du diagnostic des pannes sur les UAV
a l'aide des réseaux neuronaux. Nous explorerons comment cette approche novatrice permet de détecter et
d'isoler efficacement les défaillances, fournissant ainsi une capacité de surveillance en temps réel pour assurer

un vol plus sdr et plus fiable.

Par la suite, nous étudierons une technique de contrdle classique et bien établie : le PID (Proportionnel Intégral
Dérivé). Ce controleur a largement fait ses preuves dans le domaine de l'automatique et est souvent utilisé pour

stabiliser et contrdler les UAV. Nous analyserons son fonctionnement et son application dans le contexte de
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notre systéme.

Enfin, la derniére partie de ce chapitre portera sur les concepts de contrdle adaptatif, en mettant lI'accent sur la
planification des gains. Nous verrons comment cette approche avancée de contrble permet d'ajuster
dynamiquement les paramétres du systéme en fonction des variations de I'environnement et des conditions de

vol, garantissant ainsi des performances optimales et une réactivité accrue.

En somme, ce chapitre vise & explorer en profondeur le diagnostic des pannes en utilisant les réseaux neuronaux
dans le contexte de notre UAV. En combinant une connaissance approfondie de la dynamique de notre systeme
avec des techniques avancées d'apprentissage machine et de contrble, nous aspirons a améliorer
considérablement la sécurité, la fiabilité et les performances de notre UAV pour des opérations aériennes plus

slres et plus efficaces.

11.2 Le modéle Dynamic d’un UAV

En utilisant la loi de newton, I’équation de force est obtenue comme [64]
F=m.g=m.V, (11.2)
Dans le cas de la carrosserie, I’accélération du centre de masse est exprimée par
Wrh=vr + {0}, v (11.2)
Ou a indiqué que la coordonnée est définie dans le cadre du corps, de puis, I’équation de force de newton est

définie dans le cadre du corps comme

(B =|v+@,w] w3

Ou Q est la vitesse angulaire du cadre du corps défini comme trouvé dans le modele cinématique

0 —-r g¢q
@, =|r o —p] (11.4)
-q p 0

11.2.1 Le modéle Non linéaire d’un UAV
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b[Cl +Clﬁ+Cl p+Clr T+Cl 8 +Cl 6]\
1 , 0 B P 2V, ZV ba oy _kTp (kﬂat)z
m|=_pVis | C[Cimg + Cim @ + Cony 5 5=+ Cmj 8] [+ 0 (11.10)
n

b[Cp, + Ca ﬁ+Cnp2V p+Canr+C 8.+ Cp 5]/ 0

11.3. RESEAU DE NEURONES

11.3.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont un outil bien adapté pour les problémes de perception, de classification,
de prédiction et contrdle. Leur utilisation s’inscrit particulierement dans les méthodologies de contréle en
I’absence de mode¢le du procédé. Leur utilisation est principalement guidée par leur propriété suivante [2] :

» Capacités d’apprentissage,

> Parallélisme dans le traitement,

» Adapte aux non-linéarités des systémes,

» Rapidité du traitement

11.3.1.1. Le neurone biologique

Les réseaux neuronaux (Haykin (1994), Kosko (1992)) sont fortement inspirés des processus biologiques
impligués dans le traitement de I'information, notamment le systeme nerveux et son unité de base, le neurone.

Dans ce modele, le neurone recoit plusieurs signaux provenant d'autres neurones via ses dendrites. Chaque
signal est multiplié par un coefficient de pondération spécifique. Ces signaux sont ensuite agrégés dans le corps
de la cellule, appelé soma. Lorsque le signal composite atteint un seuil donné, un signal appelé potentiel d'action

est généré et transmis le long de I'axon, qui agit comme le canal de sortie du neurone [1].
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Dendrite : Soma

Axon hillock

Synapse
Axon
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Figure I1.1: Schéma simplifier d’un neurone biologique [1]

11.3.1.2. Le neurone formel (artificiel)

Warren McCulloch et Walter Pitts ont décrit le premier modéle formel d’un neurone informatique élémentaire
(McCulloch et Pitts 1943). Cependant, le modele utilise plusieurs simplifications drastiques permettant
uniquement I’état binaire 0 et 1, opere sous une hypothése a temps discret et les opérations synchrone de tous

les neurones dans un réseau plus grand [41].

Fonction
Xz d'activation
Signaux i; | Sortie
d'entrée Pli— Y.
X; #
Unité de
Xog sommation

Figure 8: modéle de base d’un neurone formel [2]

11.3.1.3. Comparaison entre neurone biologique et formel
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Tableau 1:Table comparaison entre neurone biologique et formel

Neurone biologique Neurone artificiel
Synapses Poids de connexions
Axones Signal de sortie
Dendrite Signal d’entrée
Somma Fonction d’activation

11.3.2. Modele de réseaux de neurones

Les poids et les seuils sont fixés dans le modele. Chaque neurone est constitué d’un élément de traitement avec
des connexion d’entrée synaptique et une scule sortie. La premiére étape et un processus ou les entrées x1, Xo...,
xn multiplié par leurs poids respectifs wi, wo,..,w, sont additionnées par le neurones.

Une valeur de seuil b, appelé Bias, joue un réle important pour certains modeles de neurones et doit étre
explicitement mentionnées comme paramétrer distinct du modéle neuronal.

Afin de permettre des conditions d’entrée variable et leur effet sur la sortie, il est généralement nécessaire
d’inclure une fonction d’activation non-linéaire f{.) dans 1’agencement des neurones. C’est ainsi que des
niveaux d’amplification adéquate peuvent étre utilisée si nécessaire pour des petits signaux d’entrée, ce qui
évite de conduire la sortie a des limites inacceptable. Un certain nombre de fonction d’activation sont utilisées

avec différents réseaux de neurones. Le processus de sommation résultant peut étre affiché comme : [42]

Net = (X;. Wy + Xo. Wy + -+ X, Wo) + b (11.12)
y = f(net) (11.12)

11.3.2.1. Les entrées
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Les entrées de réseau sont le vecteur X.

Elles peuvent étre :
» Réelles
» Booléenne
» Binaire (0,1) ou bipolaire (-1,1)
T

x2
X=" (I1.13)

11.3.2.2. Les poids

Les poids de réseau sont définis par la matrice de poids W.

W11 Wi 0 Wimi
Wy1 Wiy - Womp
W = (I.14)
IWn1 Wn2 o Wpml

11.3.2.3. Les bias
Les biases sont définis par le vecteur de bias b.
_b1_

b2
b=|" (IL15)

11.3.2.4. Les fonctions d’activations
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Cette fonction permet de définir 1’état interne de neurone en fonction de son entrées totale, citons a titre exemple

quelque fonction souvent utilisées :

A
— 1 11/
o -1 §
0 = H i i
>~ —_— 1 =-eq -1
0
Hard limit Symmetric hard limit Linear threshold

o L i
Sigmoid (Logistic curve) Symmetric sigmoid Hyperbolic tangent
3 A o - tanh(x) = €*—e™*
1+e7¥ 1+ e*+e7¥

V‘_
0 -
.._4.-}._.1 ------- | >

Augmented ratio of squares Radial basis function (RBF)
™2 Gaussian
with variance v

X2
1422 200

Figure 9: différente type de fonction d’activations pour le réseau neurones formel [41].

Il est remarqué que les équations décrivant le comportement des neurones formels ne prennent pas en compte
la notion de temps. En d'autres termes, la plupart des modéles de réseau de neurones actuels sont congus comme

des systémes a temps discret, ou le comportement des composants ne varie pas au fil du temps [43].

11.3.2.5. La sortie

La sortie Y de réseau peut étre écrite sous la forme d’un vecteur

Y = f(W.X +b) (11.16)
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) O

Figure 10: modéle mathématique d’un réseau de neurone formel [42].

11.3.3.les architectures neuronales

L’architecture du réseau de neurone n’est souvent que particllement imposée par la tiche a réaliser : les entrées
et les sorties du réseau, peuvent étre fixées en fonction de celle-ci par le concepteur, ainsi que le type et la
connectivité des neurones, mais le nombre de neurones ne peut étre fixé a priori, et il est en générale ajuste
selon le succes de I’apprentissage

Une fois I’architecture du réseau fixée, le but de I’apprentissage et 1’estimation des poids synaptiques, pour
remplir au mieux la tache a laquelle le réseau est destiné [43].

On appelle apprentissage, I’opération par laquelle le réseau de neurones acquiert la capacité de faire certaines
taches en modifient ses paramétrer interne, (connections) en utilisent un algorithme d’adaptation paramétrique,
appelé algorithme apprentissage. On dit que le réseau a appris la paire entrée sortie (xi,yi),si il répond avec vy; si

Xi est présenté comme entree ;la paire (Xi,Yi),représente un échantillon d une fonction f € R™ [44].

11.3.3.1. Le réseau neurones non bouclé

Un réseau neurones non bouclé ou réseau unidirectionnel (Feedforward network) est représenté par un ensemble
de neurones connecté entre eux telle que I’information circulent des couches d’entrée vers des couches de sortie

a travers d’éventuelle couche intermédiaire sans retour en arriére. La figure illustre un RNA non bouclé [45].
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v»immx =2

Couche d’entrée ouche cachée Couche de sortie
Figure 11: modele d’un réseau de neurone non bouclé [41].
11.3.3.2. Le réseau neurones non bouclé Monocouche

Dans ce réseau spécifique, nous trouvons une couche d'entrée qui recoit les stimuli a traiter via des nceuds
sources. Cette couche projette ensuite ses informations vers une couche de sortie constituée de neurones (nceuds
de calcul) qui transmettent les résultats du traitement vers l'environnement extérieur.

Le réseau proactif présenté ici est un réseau monocouche comprenant 4 nceuds en entrée et 3 nceuds en sortie.

Le terme "monocouche” est utilise pour décrire la couche de sortie [41.45].

X1
X2

X3

X4
Couche Couche
d’entreée de sortie

Figure 12: modé¢le d’un réseau de neurone non bouclé monocouche [45].
11.3.3.3. Le réseau neurones non bouclé multicouche

Le réseau proactif de ce type présente une caractéristique importante : la présence d'une ou plusieurs couches

cachées, dont les nceuds de calcul sont appelés neurones cachés. Ces couches cachées s'interposent entre I'entrée
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Du réseau et la sortie. Leur rdle consiste a effectuer un prétraitement des signaux d'entrée provenant du milieu
extérieur, recus par la couche d'entrée, et a transmettre les résultats correspondants a la couche de sortie, ou les
réponses finales du réseau seront déterminées [41.43].

Ce role de prétraitement permet au réseau, en ajoutant une ou plusieurs couches cachées, d'extraire davantage
de propriétés statiques que celles obtenues par un réseau similaire ayant moins de couches cachées. Cette
capacité est particulierement utile pour réaliser des fonctions plus complexes que de simples séparations
linéaires [45].

Dans l'illustration, nous pouvons observer un réseau avec une seule couche cachée, comprenant 4 unités

d'entrée, 3 unités cachées et 2 unités de sortie.

X1
X‘)
X3
X4 B
Couche ‘ ‘
d’entrée Couche Couche
cachée de sortie

Figure 13: modéle d’un réseau de neurone non bouclé multicouches [45].

Ce réseau est dit complétement connecté dans le sens que chaque noeud d’une couche est connecté & tous les
nceuds de la couche adjacente suivante. Si éventuellement, des connexions manguaient entre des neurones et

deux couches voisines, le réseau serait dit partiellement connecté.

11.3.3.3.1 Le Perceptron Multicouches

Le perceptron multicouche est un type de réseau de neurones artificiels organisé en couches, ou l'information
circule dans une seule direction, de la couche d'entrée vers la couche de sortie.

Dans l'illustration, nous pouvons voir un exemple de réseau comprenant une couche d'entrée, deux couches
cachées et une couche de sortie. La couche d'entrée est une couche virtuelle associée aux entrées du systeme,

ne contenant aucun neurone. Les couches suivantes sont des couches de neurones [46].

La fonction de Perceptron multicouches :
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Vi = 0(Tteawuo (Xoy vy x5+ vy0) +wy); i = 1,2,,m (IL.17)

La fonction de la couche cachée :
7y = o(Z-y vy % + vio) (IL.18)

Dans le cas général, les sorties des neurones de la derniére couche correspondent toujours aux sorties du
systeme. Un perceptron multicouche peut avoir un nombre quelconque de couches et un nombre donné de
neurones (ou d'entrées) par couche.

Ces neurones sont connectés entre eux par des connexions pondérées. Les poids de ces connexions déterminent
le fonctionnement du réseau et permettent une transformation non linéaire de I'espace des entrées vers l'espace
des sorties.

La création d'un perceptron multicouche pour résoudre un probleme donné implique de déterminer la meilleure
application possible, définie par un ensemble de données d'apprentissage composé de paires de vecteurs
d'entrées et de sorties souhaitées. Cette détermination peut se faire, entre autres, grace a des algorithmes de
rétropropagation (Parizeau 2004).

Le modele de perceptron multicouche se caractérise par une architecture globale ou tous les neurones
contribuent a la sortie apres la phase d'apprentissage. Cette caractéristique lui confére de meilleures propriétés

en classification, ce qui le rend particulierement intéressant pour une utilisation en controle [43].

Hidden layer

Figure 14: Réseau de neurone du Perceptron Multicouche [44]

11.3.3.4. Le réseau de neurones bouclé
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Les réseaux recurrents, également connus sous le nom de réseaux récurrents, partagent une structure similaire
a celle des réseaux unidirectionnels, mais ils sont enrichis par des connexions entre les éléments de la méme
couche ou vers des couches antérieures. Ces réseaux possedent une puissance remarquable car leur

fonctionnement est séquentiel et adopte un comportement dynamique [45].

MmO »m

AmmR -2

Figure 15: Modéle d’un réseau de neurones bouclée.

11.3.3.4.1. Les réseaux a fonction de bases radiales (RBF)

Les réseaux de neurones a fonction de bases radiales sont aussi des réseaux a propagation unidirectionnelle. Ils
sont caractérisés par une unique couche cachée, constituée de fonctions noyaux gaussiennes, comme représenté

dans I'illustration [46].

input layer hidden layer output layer

Figure 16: Schéma diagramme d’un réseau a base radiale [63].
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0j (X) = Lgg=1— (xx + Wj)/Pjxe (11.19)

Ces réseaux se distinguent principalement par leur capacité a fournir une représentation locale de I'espace gréace
aux fonctions noyaux gaussiennes. Les effets de ces fonctions noyaux sont limités a des zones spécifiques. En

d'autres termes, ils offrent une vision ciblee et restreinte de I'information dans certaines régions de I'espace.

11.3.3.5. Le réseau de neurones a connexion complexe

Dans la catégorie des réseaux a connexions complexe se trouve tous les réseaux qui ne trouvent pas leur place
dans les deux catégories précédemment citées. Nous pouvons les mentionner [41,45] :
» SOM (Self Organizing Map)
LVQ (Learning Vector Quantization)
ART (Adaptative Resonnance Theory)
RCE (Restricted Coulomb Energy)

YV V V V

Les réseaux probabilistes,etc

11.3.4. La procédure d’entrainement

Les informations d'entrainement sont encodees sous forme d'un vecteur appelé patron d'entrée, qui est transmis
aux neurones d'entrée du réseau. La réponse du réseau est représentée par les valeurs d'activation de ses
neurones de sortie, formant le patron de sortie.

Dans le cas d'un apprentissage supervisé, on dispose également du comportement désiré que le réseau doit
apprendre, exprimé sous la forme d'un patron de référence. L'apprentissage s'étend généralement sur une
période relativement longue pendant laquelle les patrons d'entrée (et éventuellement les sorties désirées) sont
présentés au réseau a de nombreuses reprises.

Le processus d'apprentissage du réseau consiste a ajuster, a chaque itération, les poids et les biais afin de
minimiser la somme des carrés des erreurs en sortie. La méthode de rétropropagation est utilisée, reposant sur
la technique du gradient.

A chaque étape d'apprentissage K, l'objectif est de minimiser la variance de I'erreur en sortie du réseau [47].

> ETAPE 1 : Initialiser les poids W et les seuils interne b des neurones a des petites valeurs aléatoires

> ETAPE 2 : Calculer le vecteur d’entrée et de sortie désirée correspondant.
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» ETAPE 3 : Calculer la sortie du réseau.

» ETAPE 4 : Calculer ’erreur de sortie.

» ETAPE 5 : Calculer I’erreur dans les couches.

> ETAPE 6 : Calculer le gradient de 1’erreur par rapport aux poids.

> ETAPE 7 : Ajuster les poids.

A chaque présentation d’un stimulus n °K, on réalise les 2 étapes successives suivants :

1.Le passage du stimulus de I’entrée vers la sortie du réseau

2.La rétropropagation de I’erreur dans le réseau pour la mise a jour des matrices de poids et de bias afin de

réduire ’erreur entre la sortie obtenue et la cible recherchée.

L’algorithme de la rétropropagation, va donc réaliser 1’apprentissage du réseau en modifient les poids des
connexions ‘neurone par neurone’ en commencent par la couche de sortie le critére d’apprentissage étant la

minimisation de la racine de I’erreur quadratique moyenne.

11.3.5. Types d’apprentissage

Les types d’apprentissage connexionniste, se répartissent en trois familles :

» Apprentissage non supervisé.

» Apprentissage semi supervisé.

» Apprentissage supervisé.
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11.3.5.1. Apprentissage non supervise

Dans un apprentissage non supervise, la regle d'apprentissage du réseau ne dépend pas du comportement global
de la sortie du réseau, mais plutdét du comportement local des neurones et des relations d'intercorrélation entre
ces neurones [41]. En d'autres termes, I'apprentissage se focalise sur les interactions locales entre les neurones

plut6t que sur un comportement global prédéterminé.

Stimul RN Réponse du réscau

Environnemen >

Figure 17: Apprentissage non supervisé [48]

11.3.5.2. Apprentissage semi supervisé

Les techniques d'apprentissage semi-supervisé, également connues sous le nom de "Reinforcement Learning"”,
sont utilisées lorsque nous ne disposons pas d'un comportement de référence précis, mais plutot d'une évaluation

qualitative du comportement du systeme (par exemple, correct ou incorrect).

Un exemple marquant de cette approche a été étudié par G. Samuel en 1959, lorsqu'il développa un réseau pour
jouer aux échecs. Ce jeu représente un probléeme typique d'apprentissage semi-supervisé, car le systeme n'a

acces qu'a I'évaluation finale de la partie pour corriger I'ensemble de ses mouvements.

Le réseau doit alors apprendre a comprendre les coups qui ont conduit a I'échec ou au succes des parties qu'il a

jouées en utilisant des fonctions d'évaluation pour choisir parmi les différents mouvements possibles [48,44].

Ces fonctions comportent un ensemble de parametres qui sont affinés par apprentissage en fonction des parties

gagnées et perdues, permettant ainsi au réseau de s'améliorer progressivement.

11.3.5.3. Apprentissage supervisé
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Dans ce cas, le but d’apprentissage, est d’inculquer un certain comportement de référence au réseau.
On associe alors, a chaque patron d’entrée t; une sortie desirée tp qui spécifie les valeurs de sortie désiree,
I’apprentissage se déroule de la fagon suivante : un patron est présenté aux neurones d’entrée, puis ’activation

se propage a travers le réseau.

La réponse des neurones de sortie, est alors comparée aux valeurs désirées ; ceci détermine 1’erreur du réseau
te pour le patron donné.
L’on procede alors, a une modification des poids, qui vise a réduire I’erreur ainsi calculée en répartissant I’erreur

sur chaque poids du réseau, en fonction de la part qu’il I’a joué dans la production de réponse erronée [41,49].

L’apprentissage supervisé peut se reformuler plus précis¢ément comme la recherche des poids qui minimise

I’erreur de sortie pour I’ensemble des patrons.

Cette recherche s’effectue généralement par une série d’approximation successive, ou I’ensemble des patrons
est présenté plusieurs fois au réseau, et ou les poids synaptiques sont modifiées de facon a améliorer
graduellement le comportement global du réseau :

F est une fonction qui calcule la modification a apporter aux poids W, en fonction de I’erreur E, et d’une
constante n (souvent appelé pas d’apprentissage); en générale, les reégles d’apprentissage supervisé sont des

formes de descente de gradient.

-

Environnement Stmuli | pN Réponse du réseau

/ Signaux d’erreur {
\

Systéme

v

Figure 18: Apprentissage supervisé [48].

11.3.5.3.1. Rétropropagation(backpropagation) Lavenberg-Marquardt

La Rétropropagation(backpropagation) Lavenberg-Marquardt est un algorithme d'optimisation utilisé pour

entrainer des réseaux neuronaux a rétropropagation dans le cadre de l'apprentissage supervisé. Il n'est pas

57



Chapitre 11 Diagnostique Des Pannes En Utilisent Réseau Neurones

considéré comme un type d'apprentissage distinct, mais plutét comme une méthode d'optimisation appliquée a
I'apprentissage supervise.

L'algorithme de Rétropropagation(backpropagation) Lavenberg-Marquardt est l'un de ces algorithmes
d'optimisation qui peut étre utilisé pour ajuster les parametres du réseau neuronal afin de minimiser I'erreur de
prédiction.

Ainsi, Rétropropagation(backpropagation) Lavenberg-Marquardt est un outil spécifique utilisé dans le cadre de
I'apprentissage supervisé pour améliorer l'entrainement des réseaux neuronaux et obtenir une meilleure

convergence vers les résultats souhaités [50,51].

11.3.5.3.2. L’algorithme de Rétropropagation (backpropagation) Lavenberg-Marquardt

Comme les méthodes quasi-Newton, lI'algorithme Levenberg-Marquardt a été congu pour approcher la vitesse
d'entrainement du second ordre sans avoir a calculer la matrice hessienne. Lorsque la fonction de performance
a la forme d'une somme de carrés (comme c'est typique dans les réseaux de formation propagation directe),

alors la matrice hessienne peut étre approximée comme

H=]TJ (11.20)

Et le gradient peut étre calculé comme

g=JTe (11.21)

Ou (J) est la matrice jacobienne qui contient les premiers dérivés des erreurs de réseau par rapport aux poids et
aux préjuges, et (e ) est un vecteur d'erreur de réseau. La matrice jacobienne peut étre calculée a l'aide d'une
technique standard de propagation arriere qui est beaucoup moins complexe que le calcul de la matrice
hessienne.

L'algorithme de Levenberg-Marquardt utilise cette approximation de la matrice hessienne dans la mise a jour

de Newton suivante :

Xeo =X T 0+ul] L aTe (11.22)
Lorsque le p scalaire est zéro, c'est juste la méthode de Newton, en utilisant la matrice hessienne approximative.
Lorsque p est grand, cela devient une descente gradient avec une petite taille de pas. La méthode de Newton
est plus rapide et plus précise prés d'un minimum d'erreur, donc l'objectif est de passer a la méthode Newton le
plus rapidement possible. Ainsi, p est diminué aprés chaque étape réussie (réduction de la fonction de
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performance) et n'est augmenté que lorsqu'une étape provisoire augmenterait la fonction de performance. De

cette facon, la fonction de performance est toujours réduite a chaque itération de I'algorithme. [52]

11.3.5.4. Phase On line

Dans ce schéma on représente la phase apprentissage Online ou ’entrée est la trajectoire désirée, on élimine les

perturbations.

Algorithme d*apprentissage

Capteur ‘

Figure 19 : phase Online.

PD : Est une commande proportionnelle dérivée.

RN : Le réseau de neurones a architecture proposeée.

11.3.5.5. Phase offline
La deuxiéme approche d’apprentissage (qui est en générale employée), est dite ‘offline * ou différée. Dans ce
cas, I’apprentissage s’effectue a part, sur un échantillon de patrons présélectionnés durant I’apprentissage, ces

patrons seront chacun présenté plusieurs fois au réseau; une présentation du corpus entier, s’appelle cycle ou

époque d’apprentissage.
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Perturbations

Capteur (

Figure 20: Phase offline

11.4. Diagnostique des pannes sures les UAVs

11.4.1 Méthodologie de détection des défauts par les Réseaux neurone sur les

parameétres d’un gyroscope et le signale d’entrée

Dans un UAV, la prévalence potentielle de défauts est toujours prise en compte, et il est essentiel que I'opérateur
du UAV soit pleinement informé de I'état de I'appareil. Cela permet a l'opérateur de prendre des decisions
éclairées concernant les actions correctives nécessaires et d'effectuer les travaux de réparation pour éliminer les
défauts. Par conséquent, cette section détaille les procédures a suivre pour la détection des défauts et la réussite
de l'analyse et du diagnostic des defauts des lignes de transmission [29]. Pour détecter les défauts, il est
primordial de comprendre la nature et les caracteristiques de ces derniers, ainsi que les méthodes utilisées pour
leur détection. Les relais de détection de défaut conventionnels étaient traditionnellement appliqués aux

parametres du gyroscope et au signal d'entrée [30].

Les systemes de détection de défauts conventionnels étaient basés sur des réglages de parameétres et des
limiteurs pour différents angles de blocage de défaut et pouvaient étre plus précisément décrits comme des
limiteurs de protection destinés a déclencher le réseau en conséquence. Cependant, pour une détection plus
intelligente des défauts, nous avons introduit le réseau de neurones artificiels (RNA) en tant que détecteur de
défauts. Cette section explique en détail la méthodologie de détection et de diagnostic des défauts, démontrant

ainsi que les RNA peuvent étre utilisés comme outils de détection de défauts.
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11.4.2 Les différentes applications des Réseaux neurone dans la protection des lignes

de transmission

Les réseaux neuronaux ont été utilisés pour la localisation des défauts assez récemment [35] et ont pris une
importance significative depuis que Sobajic et Pao ont utilisé des réseaux neuronaux pour la prédiction du temps
de compensation critique [36]. Une large utilisation des réseaux de neurones a commencé a la fin des années
80 et au début des années 90. Les réseaux neuronaux sont généralement utilisés pour obtenir une plus grande
efficacité dans la détection, la classification et la localisation des défauts. De nombreuses recherches ont été
effectuées et une littérature abondante a été publiée dans le domaine de la localisation des défauts a I'aide de
réseaux de neurones. Certaines techniques et résultats importants qui ont été publiés sont brievement discutés

ici. Une majorité des travaux mentionnés ici ont utilisé la technique du perceptron multicouche a feed-forward.

Kulicke et Dalstein [37] ont utilisé des réseaux de neurones pour la détection des défauts sur les lignes de
transmission et ont également différencié les défauts avec et sans arc. Une nouvelle technique de détection et
de localisation de defauts a haut debit utilisant des réseaux de neurones a été proposée par Rikalo, Sobajic et
Kezunovic [38]. Chen et Maun ont largement étudié les techniques de localisation de defauts a une seule
extrémité basées sur des réseaux neuronaux, tandis que Song a utilisé des réseaux de neurones pour la
localisation des défauts sur des lignes compensées en série. D'autres travaux pertinents dans le domaine de la

localisation des défauts a l'aide de réseaux de neurones artificiels peuvent étre trouvés dans ces références [39].

11.4.3 utilisations d’un Réseaux neurone dans un systeme de contréle des UAVs afin

de detecter les blocages dans les actionnaires

L'efficacité du détecteur de défaut RNA dépend de la précision de son entrée mesures et sur l'efficacité des
données d'apprentissage. Les données d'entrainement doivent étre bien gérées, filtrées et mises a I'échelle de
maniére appropriée, pour permettre I'application des méthodes intelligentes telles que RNA [34]. Ce processus

est représenté graphiquement par la figure 22 :
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L'angle mesurer
L'angle désirer

Prétraitement

N

Départ

RNA 1 RNA 2 RNA 3
RNA 1 RNA 2 RNA 3
Détection Identification Localisation
du défaut du défaut du défaut
Affichage de

I'angle de blocage

l

Loop

Figure 21: Diagramme de défauts montrant la methode RNA.

La figure montre trois approches générales, a savoir la détection des défauts RN A1, I’identification des défauts
par RNA2 et localisation des défauts par les RNA3. Fondamentalement, la formation de la structure du RNA
pour chaque méthode est le méme, cependant leur application respective difféere en termes de production et
d'informations traitées. A la fin du RNA avec succes, une commande de déclenchement est donnée au circuit

disjoncteur pour déclencher la ligne de transmission, et aussi un signal confirme I'emplacement du défaut. Ce

processus est exécuté de maniére itérative dans le détecteur de défaut par les RNA.

11.5. Technique de controle

11.5.1. Introduction

Pour piloter et gérer un avion, divers algorithmes de contréle peuvent étre utilisés pour construire des lois de
commande. Cependant, ces approches montrent des performances moins bonnes lorsque I'aéronef s'éloigne de
ses points d'équilibre. De plus, la présence de perturbations peut déstabiliser ces véhicules. Pour pallier ces
problemes, on peut recourir a des techniques adaptatives pour maintenir un systeme stable [53].

La synthése d'une loi de commande pour un systeme multivariable implique d'abord d'approximer le
comportement dynamique du systéme a commander a l'aide d'équations mathématiques, puis de spécifier les
objectifs du comportement souhaité du systeme en termes de stabilité et de performance [54]. Dans cette

optique, nous allons présenter une technique de commande courante, le régulateur PID.
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11.5.2. Régulation PID

Un asservissement est un algorithme congu pour atteindre rapidement et limiter I'écart par rapport a une valeur
de consigne, quelles que soient les perturbations externes. Son principe général consiste a comparer la consigne
avec I'état du systéme afin de le corriger efficacement.

Dans le cas de la régulation (ou asservissement), I'objectif est d'agir de maniere a ce qu'une mesure soit égale a

Une consigne donnée. Si I'on cherche a atteindre cette consigne, on parle de poursuite ou d'asservissement. Si
l'objectif est d'éliminer les perturbations pour maintenir une valeur constante, on parle de régulation [54].

Il existe plusieurs types de régulateurs :

11.5.2.1. Régulateur proportionnelle P

Dans le cas d’un contrdle proportionnel, I’erreur est virtuellement amplifiée d’un certain gain constant qu’il

conviendra de déterminer en fonction du systeme.

u(t) = Kp.€(t) (11.23)

Ce qui en Laplace donne

u(s) = Kp.£(s) (11.24)

L'idée ici est d'accroitre I'impact de l'erreur sur le systeme de sorte qu'il réagisse plus rapidement aux
changements de consignes. Plus la valeur de K,, (le gain proportionnel) est élevee, plus la réponse du systeme
est rapide.

L'action proportionnelle applique une correction immédiate a chaque écart entre la mesure et la consigne. Plus
grande est la perturbation, plus importante sera la correction apportée. Cependant, cette composante seule ne
permet pas une grande précision, notamment dans un systeme a faible inertie [54]. En d'autres termes, I'action
proportionnelle peut permettre une réponse rapide, mais elle peut manquer de précision dans certaines

situations, notamment lorsque le systeme a une faible inertie.
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11.5.2.2. Régulateur proportionnelle-intégrale PI

Au controle proportionnel, nous pouvons ajouter I’intégration de I’erreur, Dans ce cas nous obtenons une
régulation PI (proportionnelle et intégré). L’erreur entre la consigne et la mesure est ici intégrée par rapport au

temps et multipliée par une constante qu’il faudra aussi déterminer en fonction du systéme.

u(t) = Kp.e(t) + K; [, e(x)dr (I1.25)

Ce qui en Laplace donne

u(s) = K,.e(s) + K; %S) (11.26)

La composante intégrale, quant a elle, joue un role essentiel en compensant I'erreur statique du systeme. En
conséquence, elle rend le systéeme plus stable en régime permanent. Plus la valeur de Ki (le gain intégral) est
élevée, plus l'erreur statique est corrigée rapidement.

L'action intégrale apporte une notion de temps d'intégration a la correction, qui est généralement exprimée en

Secondes. Cette action est complémentaire a l'action proportionnelle et permet de stabiliser le systeme dans le
temps. Dans le cas de l'action proportionnelle, plus I'erreur mesurée est constante, plus la correction reste
constante [55]. En d'autres termes, I'action intégrale agit sur I'accumulation d'erreurs constantes pour les corriger

de maniere progressive, ce qui contribue a une meilleure stabilité globale du systéme.
11.5.2.3. Régulateur proportionnelle-intégrale-dérivée PID

Pour mettre en place un contrdle PID, nous devons ajouter un autre terme. Celui-ci implique de dériver I'erreur
entre la consigne et la mesure par rapport au temps, puis de le multiplier par une constante 'Kd' également [55].
En ajoutant cette composante dérivée, le contréle PID devient complet et permet de réagir non seulement a
I'erreur actuelle (composante proportionnelle) et aux erreurs accumulées dans le temps (composante intégrale),
mais aussi a la variation de I'erreur au fil du temps. Cette dérivation contribue a une meilleure réactivité du

systeme face aux changements rapides et permet de I'ajuster en fonction des évolutions de l'erreur.
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u(t) = Kp.e(t) + K; [} e(x)dr + Ky =2 (11.27)
Ce qui en Laplace donne
u(s) = Kp.(s) + K; “2 + Ky.£(5). s (11.28)

11.5.2.4. Structure de contrdleur PID

La commande par régulation PID est largement adoptée dans l'industrie, représentant plus de 90% des
architectures de commande. La plupart de ces régulateurs se composent principalement des actions

proportionnelle et intégrale.
Dans le domaine industriel, les régulateurs PID sont les plus utiliseés, et leur succes s'explique par plusieurs
raisons [55] :

o Structure simple

o Haute performance dans plusieurs processus.

Dans la robotique, les techniques PID représentent les bases du contrdle. La structure traditionnelle PID est

compose de trois facteur, présenté dans la figure 23 et I’équation suivante (11.29)

r —» s —>1 K

Figure 22: Structure de PID traditionnelle.

Les blocs ‘1/s’et ’s’représente respectivement les opérations d’intégration et de dérivation.
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u(t) = Kp.e(t) + K; fot e(t)dt + K, dz(tt) (11.29)

Ou:

u :La variable générique contrblée.

e :I’erreur entre la tache r et la sortie du processusy.
Kp : Coefficient proportionnelle.

Ki : Coefficient intégrale.

Kd : Coefficient dérivé.

Dans le domaine de Laplace, La structure PID traditionnelle peut s’écrire sous la forme suivante :

u(s) = (Kp + % + st) e(s) (11.30)

Etant donné que cette fonction n'est pas physiquement appropriée en raison du caractére dérivable du terme,

elle n'est pas réalisable. Apres une certaine fréquence, la contribution de la composante dérivée doit étre

atténuee pour filtrer le bruit hors de la bande passante. Pour cette raison, un pdle est ajouté dans le dérivateur
réel, comme indiqué dans I'équation [56]. Cette modification permet de rendre le dérivateur physiquement

réalisable tout en évitant les problemes liés a une réponse non filtrée dans les hautes fréquences.

u(s) = (Kp + % + Sfﬁd> e(s) (I1.31)

1+
kKp

11.5.2.5. Les méthodes utilisées pour déterminer les parametres du contréleur PID

Dans la pratique, il existe une variét¢ de méthodes qu’on peut utiliser pour déterminer les parameétres

(proportionnelle, intégral et dérivé) d’un contrdleur on va citer les méthodes les plus utilisées.
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11.5.2.5.1. Méthode par réglages successive

La démarche manuelle de réglage est la suivante :

» Régler le gain P jusqu’a la limite des oscillations ;

» Ajouter ’action intégrale (action faible au départ : Ti grand);

» Diminuer Ti jusqu’a la limite de I’instabilité;

» Ajouter ’action Dérivée pour limiter les dépassements;

» Augmenter progressivement Td.

Le schéma de la figure 24 illustre cette méthode :

[E )
F; rrop geamnce
T T L :-‘ T &
o 2
% frren)
’/— S trap petite
T rrop aeomde

[ 4 a4

ey

Figure 23 : Ajustement des parameétres PID par la méthode des réglages successifs.

11.5.2.5.2. Méthode de Ziegler-Nichols
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La méthode Ziegler-Nichols est une approche heuristique pour régler un régulateur PID. Elle a été développée

par G. Ziegler et Nathanial B. Nichols. La méthode décrite ici est basée sur la génération d'oscillations
maintenues en boucle fermée. Pour commencer, l'action intégrale et l'action dérivée sont annulées. Ensuite,
I'action proportionnelle est augmentée jusqu'a ce que le signal en sortie de la boucle fermée oscille de maniére
soutenue. On enregistre alors ce gain maximum, appelé gain critique (Ku). La période d'oscillation de ce signal
est notée Tu.

Les parameétres du régulateur, a savoir Kp (le gain proportionnel), Ti (le temps intégral) et Td (le temps dérivé),

sont ensuite choisis en se référant au tableau 2 [55]. Cette méthode permet d'ajuster les paramétres du régulateur

PID de maniere heuristique en se basant sur les caractéristiques d'oscillation obtenues expérimentalement.

Tableau 2:Tableau de ZIEGLER-NICHOLS.

Type de contrdle Kp Ti Td
P 0.5 Ku -- --

Pl 0.45 Ku Tu/l.2 --

PD 0.8 Ku - Tu/8

PID 0.8 Ku Tu/2 Tu/8

I1.6. Controle adaptif des systemes a variation temporelle avec planification

des gains

11.6.1. INTRODUCTION

L'une des méthodes populaires de conception de commandes non linéaires est la planification des gains ‘gain
scheduling’ [57], [58] et elle a été utilisee dans un large éventail d'applications, notamment la commande de
vol [59], [60], la commande de processus [61] et la commande de turbines éoliennes [62]. L'idée principale qui
sous-tend l'approche de planification des gains est de décomposer la tache de conception de la commande non

linéaire en une famille de méthodes de conception de la commande linéaire et de planifier cette famille de
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contréleurs linéaires sur la base du signal de commande de maniére & garantir que le systeme non linéaire

d'origine suive la dynamique souhaitée. Lorsque la variable programmée pour le gain varie lentement, les
résultats de stabilité des systéemes presque invariants dans le temps peuvent étre utilisés pour établir la stabilité
du systéme linéaire sous-jacent a variation temporelle en boucle fermée et donc pour évaluer les propriétés de
stabilité du systéme non linéaire d'origine [57], [58]. Souvent, le probleme de commande non linéaire évoqué
ci-dessus est confronté a une autre difficulté, a savoir la présence d'incertitudes dues a des erreurs de
modélisation, a une aérodynamique inconnue, ainsi qu'a des anomalies dans les données d'entrée de la
commande. Les actionneurs sont souvent affectés par un certain nombre de facteurs, notamment la saturation
de la commande, la dégradation de I'efficacité de la commande ou les défaillances de la commande. Il est donc
important qu'un contréleur a gain programmé concu a l'aide des procédures décrites dans [57], [58] soit capable

de faire face de maniére adéquate a I'une ou a I'ensemble des incertitudes mentionnées ci-dessus.

11.6.2 Enoncé du probléme

Nous considerons une plante non linéaire de la forme

X =F(X)+GX)U (11.32)

Ou X € R" est I'état du systeme et U € R™ represente I'entrée de contréle. On suppose que le systéme peut étre
écrit comme suit
Xp = f(Xp, Xg) + 8(Xp Xg)Us
Xg = h(Xg' Uz) (133
Ou I'état du systeme X est divisé en deux composantes vectorielles, X, € R™ and Xy € R", de sorte que la
premiere représente la sortie controlée a variation rapide, par rapport a la composante d'état lente X,. Cette
derniére deviendra la variable programmée en fonction du gain. On suppose également que l'on dispose de
suffisamment d'informations sur la non-linéarité h pour qu'un contrdleur en boucle extérieure, U2 = hc(Xg, Xgc
), puisse étre choisi de maniere a ce que Xg(t) suive Xgc (t), son signal de commande souhaité, et qu'il satisfasse
a I'hypothese suivante :
Hypothése 1. Xgc (t) est continuellement différentiable et varie lentement, c'est-a-dire que

1X,. (DIl < &1, VE =t (I1.34)

Le probleme est de concevoir U1 dans (11.33) de telle sorte que le contréleur garantisse que le systéeme en boucle
fermée a des solutions globalement bornées en présence d'incertitudes paramétriques dans f et g. Afin de

contréler le systéme non linéaire dans (11.33) pour des conditions initiales arbitraires et une grande famille de
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signaux de commande, nous considérons une famille de points de fonctionnement dans le voisinage de Xgc (t)

comme suit

0 ={Xy1X52 - Xgr}  (11.35)

La dimension de Xg, est ng et sa composante est Xgr,.

Définition 1. Xgi et Xg,j sont des points de fonctionnement séparés si

Xori #Xgr,jfor 1 <i,j<kand 1 <r <nj.

Dans la figure 25, Xg,1 et Xg2 ne sont pas des points de fonctionnement séparés puisqu'ils ont tous deux la méme
vitesse, mais Xg1 et Xg5 sont des points de fonctionnement séparés.

Hypothése 2. 1l existe k points de fonctionnement qui satisfont a la condition suivante pour tous les points de

fonctionnement séparés Xg,i et Xg, j

. n n
max |min || X,; — X, illl < & 11.36
1<i<k 1sjsk" gi ~Agjll 2 ( )

Cette hypothese implique que sur I'enveloppe opérationnelle, un grand nombre de points opérationnels sont

nécessaires pour que les points d'opération adjacents soient suffisamment proches. Pour chaque point de

fonctionnement congelé Xg,l, nous pouvons obtenir une famille d'états d'équilibre et d'entree
Op = {Xp(Xg,l)lXp(Xg,Z)i"':Xp(Xg,k)} (“37)
Ou = {Ul (Xg,l)l Uy (Xg,z): -, Uy (Xg,k)} (11.38)
C’est donc
f(Xp (Xg,i)' Xg,i) + g(Xp (Xg.i)'Xg.i)Ul (Xg,i) =0

Et o4, op et cu sont tabulés hors ligne. En utilisant une interpolation linéaire dans op et oy, NOUs pouvons

construire les trajectoires souhaitées de I’état et de I’entrée (Xp*(t), U1*(t)).

X, = Xp(X,0) + Mi(X,(0) — X,)

11.39
Ui (8) = Uy (Xg0) + Ni(X, (£) — Xg1) =)
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Ou M; et Nisont des matrices constantes qui cartographient Xq en X, et U respectivement. En utilisant ces

trajectoires, nous linéarisons la plante en (11.42) environ (Xq(t), X"p(t), U"1(t)) comme
Xp = Ap(t)xy + By (D)u + &, (t)  (11.40)
Oou Xp = Xp _Xp*(t), u="Ul _Up*(t) et

0
Ap(t) = oL T U; ()

Xy (X5(0).Xg(D)) Xy (X5 (0).Xg (D))
B,(t) = g(X; (), X4 (1))
ex(t) = F(X; (0, X, () + g(X; (), X, (D) U (6) — X5 (8) + 0(x2)

dg

La proposition suivante quantifie les variations lentes admissibles dans Xg(t), qui est la variable de planification
du gain
La proposition 1. Selon les hypotheses 1 et 2

le, (O < agy + bey (L. 41)
Ou a et b sont des constantes positives. La preuve. En raison des limites de I'espace, la preuve est omise.
Remarque 1. En faisant &; et e suffisamment petits, ex peut étre fait arbitrairement petit. En d'autres termes, si

la variable de planificateur de gain varie assez lentement et que les points d'opération sont suffisamment proches

les uns des autres, &x peut étre rendu arbitrairement petit.

H.X

-]

<

Figure 24: Un schéma des points d'opération de I'espace Xg (k=12)
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Le probleme que nous examinons dans ce document est le contréle du systéme dans (I1.30) soumis aux

hypothéses 1 et 2 en présence d'incertitudes introduites en raison d'anomalies de contrdle. En particulier, nous
supposons que la dynamique non linéaire dans (I1.33) est de la forme

X, = f(X,,. X,) + 9(Xp, X,)AU, (1L.42)
Ou A est une matrice diagonale inconnue avec des entrées diagonales non zéro, et représente une perte

d'efficacité dans I'entrée de contrle. En linéarisant la dynamique non linéaire dans (I1.42) sur la méme
trajectoire dans (11.29), nous obtenons

%y = Ay (0%, + By (AW + d(8)) + &4 (t) (I1.43)
Ou
of dg )
Ay (t) = X T AUL(t)
Plxp().xg(D) p

(Xp(0.Xg(D))

d() = U = A"HUL(®)

Et d(t) est la perturbation d'entrée due a A. Par conséquent, lorsqu'il n'y a pas d'incertitude dans l'entrée de
contrble, c'est-a-dire A = I, d(t) devient zéro. Le probléme est de concevoir une augmentation adaptative d'un
contréleur de planification de gain de base pour l'usine dans (11.43) sous les hypotheses 1 et 2 de maniére a ce

que la stabilité de la boucle fermée et le suivi soient maintenus en présence d'incertitudes du systeme.
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11.7. Conclusion

Dans ce deuxiéme chapitre nous a immergés dans le passionnant domaine du diagnostic des pannes sur les
Vehicules Aériens Non Habités (UAV) en utilisant les réseaux neuronaux. Nous avons abordé plusieurs aspects
clés de cette approche novatrice, en commencant par une étude approfondie du modeéle dynamique de notre
UAV, suivi d'une exploration détaillée des réseaux neuronaux et de leurs différentes composantes, ainsi que

des techniques de controle avanceées.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons examiné attentivement les équations du modéle dynamique
de notre UAV. Ces équations mathématiques décrivent la dynamique de notre systeme en vol, prenant en
compte les forces aérodynamiques, les contraintes mécaniques et les interactions avec l'environnement. Cette
connaissance fondamentale de la dynamique de 'UAV est essentielle pour développer des stratégies efficaces

de diagnostic des pannes, car elle nous permet de déterminer les paramétres clés a surveiller et a analyser.

Ensuite, nous nous sommes plongés dans l'univers fascinant des réseaux neuronaux, explorant leur architecture
complexe, leur procédure d'entrainement et les différents types d'apprentissage qu'ils peuvent adopter. Ces
réseaux, inspirés du fonctionnement du cerveau humain, offrent des capacités impressionnantes pour la
détection et la caractérisation des défaillances sur notre UAV. En les entrainant avec des jeux de données
pertinents et en les optimisant, nous pouvons obtenir des modeles de diagnostic puissants et adaptatifs, capables

de surveiller en temps réel I'état de notre systéeme aérien.

Dans la troisieme partie de ce chapitre, nous avons abordé spécifiquement le diagnostic des pannes sur les UAV
a l'aide des réseaux neuronaux. Nous avons étudié comment ces modeles peuvent détecter et isoler les
défaillances potentielles, fournissant ainsi une capacité de surveillance proactive pour améliorer la sécurité et
la fiabilité de notre UAV. Grace a leur capacité d'apprentissage a partir de données réelles, les réseaux
neuronaux peuvent également s'adapter a des situations imprévues et des conditions de vol changeantes, ce qui

en fait des outils précieux pour les opérations aériennes critiques.

Dans la quatrieme partie, nous avons exploré une technique de controle classique et largement utilisée : le PID
(Proportionnel Intégral Dérivé). Ce contrbleur a démontré son efficacité pour stabiliser et contrbler les UAV,

jouant un réle essentiel dans la réduction des erreurs et des perturbations lors du vol.

Enfin, la derniére partie de ce chapitre nous a entrainés vers le concept de contrdle adaptatif avec planification
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des gains. Cette approche avancée nous a permis de comprendre comment ajuster dynamiquement les

paramétres du systéme en fonction des changements environnementaux et des variations du UAV, garantissant

ainsi des performances optimales et une réactivité accrue.

En somme, ce chapitre nous a fait plonger dans le monde passionnant du diagnostic des pannes sur les UAV en
utilisant les réseaux neuronaux. Grace a cette approche, nous avons acquis des outils puissants pour améliorer
la sécurité, la fiabilité et I'efficacité de notre systéme aérien. En combinant les connaissances du modéle
dynamique, l'apprentissage profond des réseaux neuronaux et les stratégies avancées de contrdle adaptatif, nous
sommes mieux équipés pour relever les défis futurs du domaine des UAV et garantir des vols plus sars et plus

performants.
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Chapitre 111 Simulation Et Interprétation Des Résultats
I11.1. Introduction

Le présent chapitre revét une importance capitale dans notre démarche, car nous allons nous concentrer sur la
conception et lI'implémentation d'un réseau neuronal innovant. Ce dernier est concu pour exploiter les données
collectées par le biais de XFLRS5 et ainsi détecter avec précision les blocages de I'élévateur sur un UAV en
mode longitudinal. Le réseau neuronal que nous développerons représente une avancée significative dans le
domaine de la sécurité aérienne et de l'autonomie des UAV, en offrant une capacité de détection des défauts en
temps réel.

La méthodologie adoptée pour cette conception repose sur lutilisation d'un outil de modélisation et de
simulation bien connu, a savoir MATLAB/SIMULINK. Ce choix se justifie par la puissance et la flexibilité de
cet environnement de développement, qui nous permettra de créer et de tester efficacement notre réseau

neuronal avant de le mettre en ceuvre sur des données réelles.

Ce chapitre se déroulera de la maniere suivante :

Dans un premier temps, nous exposerons les étapes clés de la conception du réseau neuronal, en mettant I'accent
sur les choix architecturaux et les caracteristiques specifiques du modeéle. Ensuite, nous présenterons les
résultats de nos simulations, illustrant la performance du réseau dans la détection des blocages de I'¢lévateur.
Ces résultats seront analyses en profondeur et discutés pour mettre en évidence les forces et les limites de notre

approche.

Nous sommes convaincus que la combinaison des données provenant de XFLR5 et de l'intelligence artificielle
des réseaux neuronaux offre une perspective prometteuse pour ameliorer la sécurité et la fiabilité des UAV. En
développant un systéeme de détection précoce des blocages de I'élévateur, nous contribuons ainsi a accroitre la
confiance dans l'utilisation de ces engins dans des applications critiques, tout en ouvrant la voie a de nouvelles

opportunités dans le domaine de I'aéronautique autonome.

111.2 model du drone adéquat

Pour cette étude, nous avons choisi un drone équipé de double servo-moteur, ce choix permettra de guider et
de commander 'UAV en cas de blocage au niveau de I'élévateur. Cette configuration assure une fonctionnalité
optimale de notre modeéle, sauf dans le cas ou 'UAV dispose de double servo-moteur qui agissent de maniere
indépendante au niveau des ailerons. La figure ci-dessous présente le drone spécifiquement utilisé pour notre

recherche.
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La sélection de ce drone particulier s'avére essentielle pour les besoins de notre étude, car sa conception permet
une manceuvrabilité efficace et un contrble adapté en cas de défaillance au niveau de I'élévateur. La
configuration a double servo-moteur offre une redondance opérationnelle, ce qui est crucial pour assurer la

sécurité et la stabilité du systeme dans des conditions diverses.

En utilisant ce modele de drone adapté, nous sommes en mesure d'explorer en détail les performances
aerodynamiques et les réponses du systéeme aux situations de blocage, ce qui enrichit notre compréhension des
contrdles adaptatifs et contribue a des améliorations significatives dans le domaine des UAV a voilure fixe.

or>0
right elevator »"3

der

" “rudder

right aileron

dar

left elevator

left aileron ) dal >0

propulsion

8x

Figure 25: drone utiliser pour I’étude (UAV Mistral) [65]

or : représente I’action générée par la gouverne de direction.
del : représente I’action générée par la gouverne de profondeur.
Of : représente I’action générée par les volets.

dar : représente ’action générée par I’aileron droit.

6al : représente ’action générée par 1’aileron gauche.

Le fonctionnement du systeme de compensation dans le cas ou il y aura un probléme ou un défaut ou dans le

cas d’un systéme sain et comme suit

{5a = dar + Sal
oa = dar — dal
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S’il Ya pas un défaut on a les deux ailerons qui travaille séparément pour faire la manouvre roulis
da = dar — dal (1.2)
S’il Ya un défaut (un blocage des actionnaires) les ailerons droite et gauche travaille en coordination dans le
méme sens
da = dar — dal (11.3)
111.2.1 description générale du drone UAV

Le sujet d'étude concerne un micro drone aérien sans pilote (UAV) de type aile fixe, appartenant a la catégorie
des mini-UAV. Ce drone présente une configuration spécifique avec un profil daile NACA 2412, qui est

largement utilisé dans lI'aéronautique pour ses caractéristiques aérodynamiques favorables.

La Figure 3.1 illustre les caractéristiques physiques et les coefficients aérodynamiques associés au mode
longitudinal de ce drone. Cette représentation graphique permet de visualiser et d'analyser les parametres

essentiels liés a son comportement dans l'axe longitudinal.

Dans le contexte scientifiqgue de cette étude, il est primordial de comprendre ces caracteristiques pour
appréhender le comportement de 'UAV en vol. L'utilisation d'un profil d'aile NACA 2412 suggere que le drone

a éte congu pour bénéficier d'une portance et d'une trainée optimales dans diverses conditions de vol.

La Figure 27 permet ainsi d'examiner les données relatives a la portance, a la trainée, au moment de tangage, et
a d'autres coefficients aérodynamiques cruciaux. Ces informations fournissent une base solide pour l'analyse et
la modélisation du comportement de 'UAV, ce qui est essentiel pour optimiser ses performances et sa stabilité

lors de missions spécifiques.
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Longitudinal

Parameter Value Coef. Value Lateral Coef- Value
m 1.56 kg Cr. 0.09167 Cy 0

j i 0.1147 kg m?2 Cix 0.01631 Cr 6]

J 0.0576 kg m? C —0.02338 Cho 0]

f & 0.1712 kg m? Cr. 3.5016 Cy, —0.07359
T xz 0.0015 kg m? Cp, 0.2108 By —0.02854
S 0.2589 m? Cmn, —0.5675 Ch, —0.00040
b 1.4224 m Cr, 2.8932 Cy, (0]

Longitudinal

Parameter Value Coef- Value Lateral Coef- Value
& 0.3302 m Cp, (0] Ci, —0.3209
Sprop 0.0314 m? Cm, —1.3990 Cp, —0.01297
P 1.2682 kg/m? Crk,, 0.2724 Cy, 0
Kmotor 20 Cp,, 0.3045 G, 0.03066
kT, O Con,, —0.3254 Chn, —0.00434
ko o Corop 1.0 Cy,, o
e 0.9 M 50 o 0.1682
oo 0.4712 Can,, —0.00328
€ 0.1592
Cp, 0.0254

Figure 26: les caracteristiques physique et les coefficients aérodynamiques du mode longitudinale.

111.3 stratégies de travaille

Nous mettons en ceuvre une méthodologie en deux étapes pour la détection des blocages de 1'¢lévateur d'un
UAYV en mode longitudinal. La premiere étape consiste a créer une base de donnees contenant des coefficients
tels que le coefficient de trainée (cd), le coefficient de portance (cl), le moment de tangage (cm) et le Delta de
I'élévateur, enregistrés a différents angles d'attaque de I'UAV. La deuxieme étape comprend la conception et
I'utilisation d'un réseau neuronal pour estimer les angles d'élévateur (théta) a partir des données fournies dans

la base de données.

111.3.1. Création de la base de données

Nous commencons par rassembler les données de vol de 'UAV en utilisant le logiciel XFLR5. Ces données
incluent les coefficients de trainée, de portance et de moment de tangage, ainsi que les valeurs de l'angle

d'attaque (Delta) de I'élévateur pour différentes configurations de vol.

En utilisant ces données, nous construisons une base de données structurée contenant des enregistrements pour
chaque configuration de vol, comprenant les valeurs des coefficients (cd, cl, cm) et I'angle d'attaque de

I'élévateur (Delta).
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Pour évaluer la performance du réseau neuronal, nous divisons cette base de données en trois ensembles : un
ensemble sain (sans blocage), et deux ensembles avec des blocages dans I'angle d'élévateur (théta), représentant
ainsi différentes conditions de vol.

111.3.2. Conception du réseau neuronal

Nous procédons ensuite a la création du réseau neuronal. L'objectif principal du réseau est de générer I'angle
d'élévateur (théta) en fonction des coefficients (cd, cl, cm) et de I'angle d'attaque de I'élévateur (Delta) fournis

en entrée.

Le réseau est configuré avec une architecture appropriée, en prenant en compte le nombre de couches, le nombre

de neurones par couche et les fonctions d'activation adaptees a la tache de régression de I'angle d'élévateur.

Nous utilisons la base de données saine pour entrainer le réseau neuronal, ajustant ainsi les poids et les biais

pour minimiser l'erreur de prédiction entre les valeurs d'angle d'élévateur réelles et celles predites par le réseau.

111.3.3. Estimation des fonctions de transfert

Aprés avoir entrainé le réseau neuronal avec succes, nous procédons a I'évaluation de ses performances en

utilisant les deux autres ensembles de données, ceux avec des blocages dans I'angle d'élévateur (théta).

Pour chaque ensemble avec blocage, nous effectuons une linéarisation du systeme en utilisant la planification
des gains PID. Cela nous permet de déterminer les fonctions de transfert pour chaque configuration avec
blocage, en considérant l'angle d'attaque de I'élévateur (Delta) en entrée et l'angle d'élévateur estimé par le

réseau neuronal.

111.3.4. Simulation sur Matlab/Simulink

Nous réalisons enfin des simulations sur Matlab/Simulink en fournissant I'angle d'attaque de I'élévateur avec

un blocage (théta) en entrée.
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Le réseau neuronal est utilisé pour estimer l'angle d'élévateur correspondant, et les fonctions de transfert
associées sont appliquées pour obtenir les valeurs de I'angle d'attaque de I'élévateur (Delta) résultant de la

simulation.

En mettant en ceuvre cette méthodologie, nous visons a démontrer I'efficacité du réseau neuronal dans la
détection précise des blocages de I'élévateur pour un UAV en mode longitudinal. Les résultats obtenus a partir
des simulations sur Matlab/Simulink serviront de validation de notre approche et permettront d'évaluer la

performance et la robustesse du réseau neuronal dans des conditions réelles de vol.

111.4 bases de donner

XFLR5 est employé pour effectuer le calcul des coefficients aérodynamiques et construire une base de données,

comme illustré dans la figure présentée ci-dessous :

Alpha Cl d Cm XTr_top XTr bot cCl/cd 173/2 grt (Cl XCp HMom dp Cpmn Re
-2.000 )25 7| = S 27 35 3.434 0.5 157 2.529 0.000 02 - 2 €38,341
2 -1.500 7 = 56 53 1 9.884 2.7 276 0.987 0.000 0 -0.6 362,02
3 -1.000 23 0.008 - 53 49 797| 15.17 5.314 350 7 0.000 ) -0.557 285,517
4 -0.500 177 0.009 - 1 3 91 19.824 8.331 420 41 0.000 04 -0.517 237,95
S  0.000 301 11 -0.06S 41 987 28.372 15.565 549 465 0.000 0.005 -0.59 182,284
€6 0.500 ).37 o 7 22 0 4.095 20.952 .615 434 0.000 0 -0.659 2,72
7  1.000 0.42 -0.068 793 0 7.166 24.171 €50 0.409 0.000 05 -0.708 3,76
..... 465 12 -0.066 764 1 9.811| 27.272 €85 0.388 0 -0.7¢€4 145,97
S 2.000 51 12| - 4 735 1.000 42.033 30.204 719 71 0.000 ). 00 -0.830 139,16
2.500 564 13| - 3 707 1.000 43.863 32.939 751 57 0.000 ). 00 -0.913 133,1¢
1 3 2 3| - 1 0.€80 1.000 45.34 35.4¢ 782 45 0.000 0 =% 27,85
12 3.500 € 0.014 - S9 52 1.000 46.556 37.813 812 35 0.000 07 -1.14 123,119
1 4.000 7 15| - 7 €23 1.000 47.54 39.993 841 26 0.000 7| -1.3 11 n
14 4.500 75 0.016 - 55 53 1.000 48.354 42.019 869 17 0.000 0 -1.471| = 115,0 77
15 5.000 2 1 = 53 9 1.000 49.043 43.913 895 10 0.000 095 -1.666 111,681
€ 5.500 4 7| - 51 523 1.000 49.6 45.739 92 0.303 0.000 5 -1 € 108,61 7
17 6.000 0.893 0.018 = 4 484 1.000 50.265 47.503 945 297 0.000 1 -2.107 105,815

Figure 27: Evaluation des Coefficients Aérodynamiques Cd, Cm, Cl et Angle d'Incidence a I'aide de XFLR5
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I11.5 Réseau neurone

L'objectif de cette étude consiste a créer une base de données en rassemblant les coefficients aérodynamiques
cm, cd, cl et le paramétre d'incidence théta (alpha) obtenus a l'aide du logiciel de simulation aérodynamique
XFLRS. Par la suite, nous mettrons en ceuvre cette base de données dans I'environnement de programmation et

de calcul scientifique Matlab afin de concevoir un réseau neuronal spécialisé.

Dans cette démarche, XFLR5 sera utilisé pour effectuer des simulations approfondies visant a déterminer les
valeurs des coefficients aérodynamiques cm, cd et cl pour différentes valeurs du paramétre d'incidence théta
(alpha). Cette approche nous permettra d'obtenir une série de données complétes et précises reflétant le
comportement aérodynamique du systéeme d'étude.

Par la suite, en utilisant Matlab, nous mettrons en place un réseau neuronal sophistiqué. Ce réseau sera entrainé
a partir de la base de donnees aérodynamiques pour établir des relations complexes entre les coefficients
aerodynamiques et le paramétre d'incidence. En effet, I'objectif de ce réseau neuronal est de capturer les
caractéristiques intrinseques du comportement aerodynamique du véhicule en fonction de diverses conditions

d'incidence.

Cette approche innovante de modélisation par réseau neuronal ouvre des perspectives prometteuses pour
I'analyse et l'optimisation des performances aérodynamiques des véhicules aériens sans pilote. En combinant
les données issues des simulations XFLR5 avec les puissantes capacités de Matlab en matiére de traitement de
données et d'apprentissage automatique, nous pourrons approfondir notre compréhension des facteurs clés

influencant la stabilité et I'efficacité de ces systemes aériens.

111.5.1 les entrées et les sorties de notre réseau neurone

» L’entrée représente I’angle de tangage théta(alpha) comme le montre la figure 29 :

®% Variables - newoutput1

newinputl newoutputl
[ 1x11 double
1 2 3, 4 5 6 7 8 9 10 11

[ o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

W=

Figure 28: I’entrée du réseau neurone théta
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> Les sorties représente les coefficients aérodynamiques cl,cd,cm et Delta élévateur comme montre la
figure 30:

newinputl newoutputl
i 411 double

1 2 3 4 5 6 7 8 B 10 11
0.4230 0.5160 0.6120 0.7080 0.8020 0.8930 0.9750 1.0840 o 1.2270
0.0110 0.0110 0.0120 0.0130 0.0150 0.0160 0.0180 0.0190 0.0280 0.0350 0.0440
-0.0650 -0.0680 -0.0640 -0.0610 -0.0570 -0.0530 -0.0480 -0.0420 -0.0240 -0.0190 -0.0150
o 1.3392 1.9628 26937 4.2205 52756 63307 7.3858 8.4409 9.4960 10.5511

NV b wWwN =

Figure 29: les sorties du réseau neurone cd, cl, cm, Delta élévateur

111.5.2 Papprentissage du réseau neurone

Nous avons mis en ceuvre un programme en utilisant la boite a outils Neural-Network Toolbox disponible dans
le logiciel Matlab® (version R2022b). Tout au long de cette étude, nous avons rigoureusement suivi les étapes
requises pour charger les données préexistantes dans le concepteur de réseaux neuronaux de Matlab.

Dans un premier temps, les coefficients aérodynamiques (Cl, Cd, Cm) ont été utilisés pour enrichir la base de
données. Cependant, lors des étapes ultérieures de traitement, nous avons décidé de n'utiliser que les valeurs de
coefficient d'élévation (Delta) en tant que sortie (output) du réseau neuronal, et les valeurs d'angle d'incidence
(théta) comme entrée (input) pour l'apprentissage.

En conséquence, le réseau neuronal a été formé en utilisant la méthode d'apprentissage supervise, qui consiste
a entrainer le réseau sur un ensemble de données bien étiqueté, ou les valeurs de Delta servent de cibles a prédire
en fonction des différentes valeurs d'angle d'incidence théta en tant que variables d'entrée.

Le processus de développement de ce réseau neuronal a permis de créer un modeéle sophistiqué capable de
fournir des prédictions précises des valeurs de coefficient d'élévation (Delta) en fonction des valeurs d'angle
d'incidence théta. Cette approche ciblée offre de nouvelles perspectives dans le domaine de I'aéronautique en
permettant d'optimiser les performances aérodynamiques grace a une meilleure compréhension des relations

entre les parametres d'entrée et de sortie du réseau.

La représentation comme la montre la figure 31 et 32 suivantes :
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sigmaelevator tetha
11 1%11 double

1
1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2 |

ra
w
s
w
[=2]
-l
co
o
=
~

Figure 30: I’entrée (input) théta

P& Variables - sigmaelevator

sigmaelevator tetha
10 1x11 double
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 |:)| 1.3392 1.9628 26937 4,2205 5.2756 6.3307 7.3858 84409 9.4960 10.5511

Figure 31: la sortie(output) Delta élévateur

Pour le processus d'entrainement de notre réseau neuronal, nous avons opte pour l'utilisation de la bofte a outils
Neural-Network Toolbox sur Matlab, en mettant en ceuvre la méthode de Lavenberg-Marquardt (trainlm). Cette
approche a été choisie en raison de ses propriétés de convergence rapide et de son efficacité pour les problemes
complexes d'apprentissage.

Lors de I'entrainement du réseau, nous avons genéré un script d'apprentissage detaillé, qui a été utilisé pour
superviser le processus et enregistrer les résultats pertinents. Les performances du réseau ont été rigoureusement
évaluées en utilisant des métriques appropriees pour mesurer la précision et la fiabilité des prédictions.

Pour faciliter la visualisation des résultats obtenus lors de l'entrainement, nous avons également créé des
graphiques informatifs. Les figures suivantes illustrent ces graphiques, fournissant ainsi un apercu visuel de
I'évolution de l'apprentissage et de la performance du réseau neuronal au fil des itérations.

En utilisant cette approche méthodique, nous avons pu parvenir a un réseau neuronal bien entrainé et
performant, capable de fournir des prédictions précises pour les valeurs de sortie en fonction des entrées
données. Ces résultats sont d'une importance capitale pour améliorer notre compréhension du comportement
aérodynamique du systeme étudié et ouvrent des perspectives prometteuses pour l'optimisation des

performances dans le domaine de I'aéronautique.
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[ Network Diagram ]

Training Results

Training finished: Reached minimum gradient (]

Training Progress

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch o] 5] 1000
Elapsed Time - 00:00:09 -
Performance 294 1.22e-20 0o
Gradient 432 1.25e-09 1e-07

hu 0001 1e-09 1e+10
“alidation Checks o o 5] -

Training Algorithms

Data Division Random dividerand

Training: Levenberg-Marguardt trainlm
Performance: Mean Squared Error mse
Calculations MEX

Training Plots

[ Performance ] [ Training State ]
[ Error Histogram ] [ Regression ]
[ Fit ]

Figure 32: entrainement du réseau neurone

111.5.3 La structure du réseau neurone

Input

1

4 Hidden

o =

Figure 33: ’architecture du réseau neurone

La configuration du réseau neuronal consiste en une architecture a 10 couches cachées, ou une seule entrée et

une seule sortie sont présentes.
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111.5.4 performances du réseau neurone

Best Validation Performance is 6.5076 at epoch 6

Train -
. \ Validation @
10 Test _
. Best :
@
£
v 107
)
E
w
®
@ 410
S 10
o
(73]
e
[}
@
= 107°
1020 I L L ' '
0 1 2 3 4 5 6
6 Epochs

Figure 34: graphe qui représente la performance du réseau neurone

Une observation notable est la diminution de I'erreur, ce qui indique une performance satisfaisante du réseau

neuronal.

I11.5.5 résultats d’apprentissage

: R=0.96183

= 1*Target + -0.66

Output ~

Target

Figure 35: résultat d’apprentissage
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L'observation révele une faible erreur, démontrant ainsi un apprentissage réussi et de qualité du réseau neuronal.

111.6. L’estimation de la fonction de transfert pour le cas sain

Par I’application des équation (II.5) apres linéarisation du systéme par le développement de Taylor d’apres

Linéarisation autour d’un point

V=30, p=r=g=9 = 6 = ¢ #0

La fonction de transfert en régime croisiere

G(s) _ 6 _ 3.03765+0.3906
de  s2+2.5491s+ 0.4568

(111.4)

I11.6.1. Le diagramme du systeme sain en Simulink

Group 1

k/ ] Signal 1

HAUTEUR

UAV MODELE

7 L )

Scope

Figure 36: schéma du systéme sain

111.6.2. Le résultat de la simulation (scope)

BN Signale Désirer
——— La Correction Du Modéle UAV

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figure 37: graphe représente la réaction du systéme sain en fonction du temps ( I’angle de tangage)
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Le graphe illustre le comportement du systeme sans défaut, montrant deux tangages distincts exécutés a des
moments différents.

I11.7. L’estimation de la fonction de transfert TF pour le défaut 1

Par P’application des équation (I1.5) apres linéarisation du systéme par le développement de Taylor d’apres
Linéarisation autour d’un point

V=30, p=r=g=9 = 6 = ¢ #0
Sachent que le défaut 1 ¢’est un blocage de la gouverne de profondeur a la position 1 dégrée

La fonction de transfert en régime croisiere avec ce défaut 1 est comme suit

0 _ 0.59195+0.1647
de(défaut1)  s2+7.4838e—055+0.3738

G1(s) =

(111.5)

On considérer qu’on a un blocage(défautl) lorsque théta et inférieur ou égale a cinq
Pour I’estimation de la fonction de transfert on utilise une base de donner qui consiste d’une seule entrée Delta

élévateur(input)et une seule sortie(output) théta comme présenter en 39 et 40 :

newinput5

[ 1%11 double

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1.3392 1.9628 2.6937 4.2205 5.2756 5.2756 5.2756 5.2756 5.2756 5.2756

Figure 38: base de donner qui représentent I’entrée Delta élévateur pour I’estimation de la fonction de
transfert.
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_I newoutputs |
EH 1x11 double

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2

Figure 39: base de donner qui représentent la sortie théta pour P’estimation de la fonction de transfert avec
le défaut .

111.7.1. Le diagramme du systéme avec défaut 1 en Simulink

PID Controler 1 UAV avec le défaut 1

HAUTEUR 1
SCOPE 1

Figure 40: schéma du systeme avec défaut 1 sans changement du gain PID en utilisent (111.5)

111.7.2. Le résultat de la simulation (scope 1)

. Signale Désirer
= La Correction Du Défaut 1

Figure 41: graphe représente le comportement du systéme avec défaut 1 en fonction du temps
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Le signal en bleu représente le signal désiré, tandis que le signal en rouge représente le comportement du
systeme avec défaut 1 via l'actionneur (aileron).
Le temps de réponse lent observé dans ce contexte est caractérisé par des dépassements significatifs et des

erreurs statiques considérables.

111.8. L’estimation de la fonction de transfert TF pour le défaut 2

Par I’application des équation (I.5) apres linéarisation du systeme par le développement de Taylor d’apres

Linéarisation autour d’un point

V=30, p=r=g=9 = 6 = ¢ #0

Sachent que le défaut 2 c’est un blocage de la gouverne de profondeur a la position 2 dégrée

La fonction de transfert en régime croisiere avec ce défaut est comme suit

0 __ 0.53825+0.0698 (|“6)

G2(s) = =
( ) de(défaut2)  s2+0.23675+0.1373

On considérer qu’on a un blocage(défaut2) lorsque théta et supérieur ou égale a neuf.
Pour I’estimation de la fonction de transfert on utilise une base de donner qui consiste d’une seule entrée Delta

élévateur(input)et une seule sortie(output) théta comme présenter en 43 et 44 :

®% Variables - newoutput9

newoutput9 newinput9

[ 1x11 double

Figure 42: base de donner qui représentent I’entrée Delta élévateur pour I’estimation de la fonction de

transfert.
P% Variables - newoutput9
newinput9 newoutput9
[ 1%11 double
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Figure 43: base de donner qui représentent la sortie théta pour I’estimation de la fonction de transfert.

111.8.1. Le diagramme du systéme avec défaut 2 en Simulink

Group 1

el e —
HAUTEUR 2 PID Controler 2 .
UAV Avec le défaut 2 SCOPE 2

Figure 44: schéma du systéme défaut 2 sans changement du gain PID en utilisent (111.6)

111.8.2. Le résultat de la Simulation (scope 2)

mmm Signale Désirer
w—=La Correction Du Défaut 2

| | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figure 45: graphe représente le comportement du systéme avec défaut 2 en fonction du temps.

Le signal en bleu représente le signal désiré, tandis que le signal en rouge représente le comportement du
systeme avec défaut 2 via l'actionneur (aileron).

Le temps de réponse lent observé dans ce contexte est caractérisé par des dépassements significatifs et des
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erreurs statiques considérables.

111.9 Repreésentation du systeme sain et bloguer sur Simulink

Nous utilisons la sortie du réseau neuronal, a savoir le coefficient d'élévation (Delta ), pour déterminer dans
quel scénario du systeme nous nous trouvons. Si la valeur de Delta est inférieure ou égale a un, alors nous
sommes dans le cas du systéme sain. Si Delta est supérieure a un et inférieure ou égale a cing, alors cela indique

un blocage, spécifiquement le défaut 1. Enfin, si Delta dépasse cing, cela correspond au blocage associé au

défaut 2.

Chaque cas sera ensuite représenté individuellement dans la simulation, permettant ainsi d'observer et d'analyser

le comportement du systeme sous différentes conditions.

Les différents cas représenter sont :

> Le cas sain.

» Le cas bloquer (défaut 1).

» Le cas bloquer (défaut 2).

111.9.1. Schémas du systéeme de controle avec planification de gain

J PID(s)

PID Controler

UAV Modéle

L ¢

Simulation Et Interprétation Des Résultats

]

if(u1 <= 1)

PID(s)
PID Controler 1

UAV avec le défaut 1

| > utelseif( u1>1 & u1<=5)

Delta Elevator
else

SCOPE

T

]

J PID(s)

PID Controler 2

UAV Avec le défaut 2

SCOPE 1

s

(]

Figure 46: schéma représente le systéme sain et systéme avec défauts

SCOPE 2
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111.9.2. Le cas sain

On suppose une valeur de Delta élévateur inférieur ou égale a 1 est on fait la simulation figure 48

STEP 3 - | D
‘ PID Controler UAV Modéle

SCOPE

f T——
if(ut <= 1) 5 ne D
STEP 1 PID Controler 1 UAV avec le défaut 1
SCOPE 1
|->ut elseif{ u1>1 & u1<=5)
Delta Elevator
else
= — o] R L]
PID Controler 2 é
UAV Avec le défaut 2
— ‘ SCOPE 2

Figure 47: schéma du systeme lorsque le Delta élévateur est égal a 0.5

111.9.2.1 résultats du SCOPE

[ I I I I
1.2 — ] I ] -
== Signale Désirer
——UAV Modéle
1
0.8 — -
0.6 — ] I ] -
0.4
0.2 — m
0 .
| | | | | 1 |
L] 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10

Figure 48: graphe représente la correction du systeme avec le controle de type planification du gain

Il est notable que le modele se rétablit apres 1 seconde, et cela correspond a l'utilisation de la méme fonction

de transfert que celle du premier systeme (sain).

111.9.3. Le cas bloquer (défaut 1)
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On suppose une valeur de Delta élévateur supérieure a un est inférieur ou égal a cing est on fait la simulation

‘ PID::I:::nIer E ALI‘ D

‘ PID Controler 1

figure 50

if{ut <= 1)

UAV avec le défaut 1

SCOPE 1

r—+utelseif( u1>1 & u1<=5)

Delta Elevator
else|

‘ PID Controler 2 UAV Avec le défaut 2

SCOPE 2

Figure 49: schéma du systéme lorsque Delta élévateur égale a 5

111.9.3.1.Résultats du SCOPE1

I T T I I I
1.2 = Signale Désll:er
——La correction Du Défaut 1
1
0.8 — 1
0.6 — H
0.4
0.2
0 ==l _
| | | | |
(1] 1 2 3 q 5 6 7 8 9 10

Figure 50:graphe représente la correction du systeme avec le contréle de type planification du gain(defaut 1,

détection et correction)

Le modele se rétablit apres 1 secondes, et cela correspond a l'utilisation de la fonction de transfert du deuxieme

systeme (avec défaut 1).

111.9.4. Le cas bloquer (défaut 2)

On suppose une valeur de Delta élévateur supérieure a 5 est on fait la simulation figure 52 :
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< - — - D

PID Controler UAV Modéle

if(ut <= 1),

PID Controler 1

—ulelseif( u1>1 & u1<=5)

Delta Elevator
else

' _ B j@
. PID Controler 2 VAV Avec le défaut 2

SCOPE 2

Figure 51:schéma du systeme lorsque Delta élévateur égale a 9

111.9.4.1Résultats du SCOPE 2

1.2

=== Signale Désirer

——La correction Du Défaut 2

0.4

Figure 52:graphe représente la correction du systeme avec le contrdle de type planification du gain(defaut 2,

détection et correction)

Il est observé que le modéle se rétablit aprés 1 seconde, en utilisant la fonction de transfert du troisiéme systeme

(avec défaut 2).
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111.10 Conclusion

En conclusion de ce chapitre, nous avons mis en ceuvre une approche novatrice combinant I'utilisation d'un
réseau neuronal pour le diagnostic et la planification des gains pour la détection des défauts, notamment I'angle

de blocage.

Les résultats obtenus sont extrémement prometteurs, démontrant I'efficacité remarquable de la méthode de
contréle par planification de gain. Cette approche permet au systéme de s'adapter rapidement aux conditions
changeantes et d'identifier avec précision la présence de défauts potentiels.

La combinaison du réseau neuronal et de la planification des gains offre une solution puissante et robuste pour
assurer la stabilité et les performances optimales de 'UAV, méme en présence de pannes. La rapidité et la
précision de la détection de défauts constituent des atouts essentiels pour garantir la sécurité et la fiabilité des

opérations aeriennes.

En résume, ce chapitre a mis en évidence l'efficacité de notre approche de contréle adaptatif, et les resultats
obtenus sont trés encourageants. Cette avancée significative représente une contribution importante pour
améliorer la sireté et la performance des UAV a voilure fixe, ouvrant ainsi la voie a de nouvelles perspectives

dans le domaine de I'aéronautique et de l'automatisation des systemes aériens.
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Conclusion Générale

Dans le premier chapitre, nous avons étudié les UAV a voilure fixe ainsi que les différents types de pannes
susceptibles de survenir lors du controle de ces appareils. Ces informations ont permis de mieux appréhender
les défis auxquels sont confrontés les opérateurs et les ingénieurs en aéronautique lors de l'utilisation de ces

systemes.

Le deuxieme chapitre a porté sur I'utilisation des réseaux neuronaux pour le diagnostic des pannes et la
Planification des gains PID. Les réseaux neuronaux se sont avérés étre une approche prometteuse pour améliorer
la précision du diagnostic des pannes et pour optimiser les parameétres de contréle PID afin de garantir des

performances optimales des UAV a voilure fixe.

Enfin, le troisiéme chapitre a été consacré a la simulation et a I'interprétation des résultats obtenus grace a une
base de données utilisant des réseaux neuronaux pour le diagnostic des pannes au niveau de la gouverne de
profondeur. Les résultats ont été concluants, montrant une efficacité et une rapidité accrues dans la détection et

la résolution des pannes, contribuant ainsi a accroitre la fiabilité et la sécurité des UAV a voilure fixe.

Ce mémoire a donc permis de démontrer I'importance de l'intégration des réseaux neuronaux dans le domaine
de l'aéronautique, en particulier pour le diagnostic des pannes et la planification des gains PID. Les résultats
obtenus ouvrent la voie a de nouvelles perspectives d'amélioration des systemes de contréle et de maintenance

des UAV, favorisant ainsi leur utilisation dans des contextes toujours plus exigeants.

En conclusion, ce travail de recherche a contribué a enrichir les connaissances dans le domaine de I'aéronautique
et a explorer de nouvelles approches technologiques pour une meilleure gestion des UAV a voilure fixe. Il offre
des perspectives passionnantes pour des applications futures dans l'industrie aéronautique, en visant une

amélioration continue de la fiabilité, de l'efficacité et de la sécurité des systéemes aéronautiques autonomes.
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