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Commande prédictive et estimation des paramètres d’environnement pour un
rover rapide

Résumé

Les recherches menées dans ce mémoire concernent le contrôle-commande d’un rover rapide tout
terrain à deux trains directeurs (4WS).

Un robot mobile se déplaçant à une vitesse élevée sur des terrains extérieurs généralement accidentés
est soumis à des phénomènes de glissement et de dérapage qui peuvent dégrader les performances, voire
déstabiliser la commande du système en suivi de trajectoire ou chemin. Il est donc nécessaire de doter ce
type de robot de contrôleurs robustes et efficaces permettant à la fois de générer des chemins admissibles
et stables ainsi que de garantir leur suivi précis. Ces contrôleurs doivent également réagir à la présence
d’obstacles non-prévus initialement et modifier le chemin de consigne du robot.

En premier lieu, ce mémoire de thèse commence par la modélisation dynamique du véhicule décrivant
à la fois sa dynamique fonctionnelle et la dynamique de ses appuis au sol. Il s’agit d’un modèle bicyclette
dynamique couplé à un modèle cinématique prenant en compte les conditions d’adhérence roue/sol et la
géométrie du terrain. Un premier contrôleur de suivi de chemin est synthétisé sur la base de ce modèle
et qui est basé sur l’approche LQR. Ce contrôleur de suivi de chemin sera mis en place pour valider nos
observateurs de paramètres géométriques et physiques du sol.

Afin de pouvoir exploiter le modèle dynamique avec glissement, il est nécessaire de procéder à l’es-
timation en ligne des variables liées au contact roue/sol et de la géométrie locale du terrain. Pour les
conditions d’adhérence roue/sol, un nouvel observateur non linéaire est développé dans ce mémoire per-
mettant l’estimation en ligne de la rigidité de dérive avant et arrière des pneumatiques. Pour la géométrie
locale du terrain, un second estimateur basé sur la théorie de Luenberger est développé dans cette thèse
afin d’estimer en temps réel l’angle de pente et l’ange de dévers du véhicule à partir de sa vitesse latérale
et des mesures inertielles.

Afin de pouvoir anticiper les futures consignes et éliminer les retards de réponse de la chaîne d’action-
nement du véhicule, nous optons pour une commande prédictive MPC sous contraintes. Cette commande
MPC est privilégiée par rapport à la première commande LQR pour sa faculté à prédire la sortie sur
un horizon de temps fini et à intégrer facilement toutes les contraintes intrinsèques du système et les
contraintes liées aux limites de la zone d’adhérence du pneu. En s’appuyant sur la dynamique latérale
du véhicule et le modèle linéaire des pneumatiques, cette commande est synthétisée via la minimisation
d’un critère quadratique composé par l’erreur entre la sortie et la référence sur un horizon de temps fini.
Elle est exprimée sous la forme d’un problème quadratique (QP) dont la fonction coût définit la tâche
de suivi de chemin soumise aux contraintes du véhicule (e.g., dynamique, contact, glissement, braquage,
etc).

Enfin, un contrôleur haut-niveau destiné à la planification locale de chemin admissible pour l’évitement
réactif d’obstacles est développé dans cette thèse. Ce planificateur local génère des chemins opérationnels
de contournement dès qu’un obstacle est détecté proche du chemin de référence global. Dans ce mémoire,
ce chemin de contournement est constitué de deux courbes de Bézier cubiques qui sont à la fois admissibles
et réalisables du point de vue de la cinématique et de la dynamique du véhicule.

L’ensemble des contributions proposées dans ce mémoire sont évaluées à la fois en simulation et en
expérimentation sur le démonstrateur “SPIDO”, rover capable d’atteindre la vitesse de 12m.s−1.

Mots clefs : Dynamique, rover, commande prédictive, contraintes, observateur, glissement, planifi-
cation locale, suivi de chemin.
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Model predictive control with environment parameters estimation for a fast rover

Abstract

The research works carried out in this thesis deal with the control of a fast double-steering off-road
mobile robot.

Outdoor mobile robot has to explore and intervene efficiently and securely in large areas, where it is
subjected to different phenomena such as slippage and friction conditions as well as the ground roughness,
both can affect the feasibility and robustness of path or trajectory tracking tasks. Such autonomous
vehicle requires highly accurate and stable control laws which should respect vehicle constraints, even if
the terrain geometry and wheel-ground contact conditions are expected to change, mainly at high speed.

First and foremost, the vehicle dynamics should be incorporated in control blocks of off-road vehicles
because their mobility is highly influenced by wheel-ground interactions. In this work, the dynamic model
is developed relying on the slippage-friction conditions at wheel-ground contacts and the ground geometry.
Then, a first controller is synthesized based on the LQR approach and a dynamic model to ensure the
path tracking task. This controller is used to validate the ground parameters observers.

In order to use the vehicle dynamic model including sliding parameters, some factors related to wheel-
ground contact condition have to be observed on-line. Thus, two observers have been designed in this
thesis. The first one is a non linear observer that allows to estimate independently and in real time the
front and rear tire cornering stiffness, these variables are related both on tire and soil properties. The
second observer is based on the Luenberger theory and aims to estimate the local ground parameters
geometry. This observer gives in real time the road bank and road grade angles using the lateral velocity
and IMU measurements. Those estimated parameters are injected on-line in our path tracking controllers
so as to enhance their efficiency.

The LQR controller does not take into account any physical or intrinsic constraints of the system.
Therefore, a new constrained model predictive control (MPC) is synthesized in this thesis for a dynamic
path tracking of an off-road mobile robot with a double steering axle. The main advantage of the MPC
is indeed the ability to anticipate future changes in setpoints and handle constraints that are critical
and necessary for the safety and stability of the vehicle. This controller is based on a dynamic model
that includes wheel-ground lateral slippage and terrain geometry parameters. It is formulated as an
optimization problem that computes at each time-step the optimal front and rear steering angles required
to perform a desired path, with respect to multiple constraints, essentially the steering joint limits and
the tire adhesion area bounds (i.e., pseudo-sliding zone limits). The control problem is expressed as a
Linearly Constrained Quadratic Programming (QP) to compute the optimal and dynamically-consistent
front and rear steering angles required to achieve the desired path.

Finally, a new local path planning strategy is designed for obstacle-skirting in real time. This method
computes rapidly and in real-time a smooth local path for obstacle avoidance that guarantees vehicle
kinematic and dynamic constraints. It is automatically generated according to several waypoints based
on the obstacle’s coordinates and the current state of the robot (e.g., vehicle direction, current positions,
steering angles, etc.). Two cubic Bézier curves are designed to connect these waypoints such that harsh
curvatures and wide variation in steering angles are prevented.

All contributions proposed in this manuscript have been validated through several tests on both
advanced simulations under ROS/GAZEBO and experiments on a real off-road mobile robot “SPIDO”,
that can achieve the velocity of 12m.s−1. Finally, all the results obtained are quite satisfactory.

Keywords : Dynamic, rover, model predictive control, constraints, observer, sliding, local path
planning, path tracking.
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L’ensemble des travaux effectués au cours de cette thèse s’inscrit dans le domaine de la
robotique mobile à roues en milieu extérieur. Nous allons au cours de ce chapitre présenter dans
un premier temps certains axes de recherche de la robotique mobile tout-terrain. Ensuite, le
contexte et les motivations sous-jacentes de ce projet seront abordés, ainsi que les différentes
contributions de ce travail.

1 La robotique mobile tout-terrain

Durant ces dernières années, les avancées technologiques ont favorisé l’émergence des véhicules
autonomes en milieu naturel dans plusieurs domaines d’application (agriculture, exploration
minière, sécurité civile). La plupart des thématiques de recherche abordées sur ces robots mobiles
en milieu naturel visent à élargir leur champ d’action et à améliorer leur temps d’intervention.
De tels objectifs nécessitent l’utilisation de véhicules ayant des capacités d’évolution sûres et
rapides.

Les robots mobiles destinés aux activités d’intérieur se déplacent généralement à basses vi-
tesses (e.g., surveillance Micheloni et al. (2007), logistique Stoyanov et al. (2013), etc.) et leurs
commandes sont définies sur la base d’un modèle cinématique avec l’hypothèse de roulement
sans glissement (RSG). En revanche, quand la vitesse est élevée et/ou le robot se déplace en
environnement extérieur, cette hypothèse n’est plus valide, et le risque d’instabilité et la dé-
gradation des performances de la commande augmentent. Le glissement peut apparaitre durant
l’accélération ou la décélération du robot et même dans un virage à grande vitesse. Si le glisse-
ment est négligé dans la stratégie de commande, la stabilité du système peut être affectée et le
robot mobile peut ne pas accomplir ses tâches. Ainsi, la prise en compte des variables de glisse-
ment dans ces conditions paraît opportune car elle permet de synthétiser des lois de commande
plus performantes par rapport à des lois purement cinématiques. Ceci est valable par exemple
pour les engins mobiles de types Quad qui peuvent atteindre des vitesses relativement élevées de
l’ordre de 18m.s−1. Ces engins sont utilisés pour réaliser des tâches d’extérieur, notamment dans
un cadre agricole. Ces engins nécessitent donc des lois de commande fiables afin de les maintenir
dans un domaine de stabilité quelles que soient les conditions d’adhérence et de géométrie du
terrain Bouton (2009). Dans le cadre de cette thèse, nous considérerons donc que les effets de
glissement ne sont pas négligeables vu le caractère tout terrain et la dynamique rapide exigée.

Dans le reste de cette section, nous donnerons un bref aperçu de l’état de l’art concernant les
modèles de véhicules utilisables pour les robots mobiles à roues tout-terrain aussi que des mo-
dèle roue/sol existants. Puis, nous présenterons quelques algorithmes de commande développés
spécifiquement pour le contrôle de robots mobiles rapides tout-terrain. Ces véhicules étant des-
tinés à se déplacer de manière sûre dans des environnements ouverts, nous donnerons également
un aperçu des principales méthodes utilisées pour mettre en place des fonctions d’évitement
d’obstacles.

1.1 Architectures cinématiques des véhicules tout-terrain

Il existe plusieurs architectures cinématiques des robots mobiles tout-terrain à roues.
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Figure 1.1. Quelques exemples de robots mobiles tout-terrain. De gauche à droite : Husky
robot UGV, SWINCAR e-Spider, véhicule intelligent APAChE (laboratoire Heudiasyc).

Roues non directionnelles (skid-steering)

Les robots mobiles skid-steering, autrement dit de type “char”, ne disposent pas de roues
directionnelles. La modification dynamique des vitesses permet de changer la position du centre
instantané de rotation (CIR) du robot, ce qui permet au robot d’exécuter tous types de trajec-
toire compatibles avec la structure de châssis.

La société Canadienne Clearpath Robotics 1 commercialise depuis 2009 des véhicules télé-
opérés rapides à roues non directionnelles (Unmanned Ground Vehicles, UGV), principalement
utilisés pour des applications d’exploration et d’agriculture, à titre d’exemple le robot skid-
steering “Husky UGV” illustré dans la Figure 1.1.

L’avantage de ce type de structure réside dans leur facilité de conception mécanique (4 roues
fixes motorisées), qui apporte une bonne robustesse mécanique. En revanche, la manœuvrabilité
est faible (la vitesse de rotation dépend fortement des conditions d’adhérence au sol) avec un
rendement énergétique faible également puisque les changements de direction ne peuvent se faire
qu’à travers des glissements au niveau des interfaces roues/sol.

Robot type voiture

Le mécanisme de direction est assuré par l’épure de Jeantaud, appelé aussi épure d’Acker-
mann, qui consiste à utiliser une barre de direction qui relie rigidement des biellettes de direction,
de manière à satisfaire les contraintes cinématiques du véhicule. En virage, et dans l’hypothèse de
non-glissement, les axes des roues directrices (essieu d’avant) se coupent au centre instantané de
rotation (CIR) situé sur le prolongement de l’essieu arrière. Cette cinématique est couramment
utilisée sur les véhicules routiers ainsi que sur des robots mobiles. Un exemple d’un véhicule
intelligent autonome utilisant ce type de cinématique est illustré par la Figure 1.1. Il s’agit du
véhicule intelligent APAChE 2 (une Renault Fluence ZE électrique) du laboratoire Heudiasyc.

Robot à roues directionnelles indépendantes

Ces dernières années, les constructeurs automobiles s’intéressent de plus en plus au dévelop-
pement et l’implémentation de la technique des quatre roues directrices et motrices (en anglais :

1. La société Clearpath Robotics
2. Véhicules intelligents du laboratoire Heudiasyc

https://clearpathrobotics.com/
https://www.hds.utc.fr/recherche/plateformes-technologiques/vehicules-intelligents-autonomes.html
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four wheel-steering, soit 4WS). Ce type de véhicule 4WS s’avère intéressant et prometteur pour
les différentes applications robotiques, essentiellement pour le contrôle de la dynamique latérale à
grande vitesse et pour la réalisation des chemins de fortes courbures et des manœuvres agressives
Cariou et al. (2009). Ainsi, la cinématique 4WS permet au véhicule de se déplacer facilement
dans des environnements complexes et de se faufiler dans des passages étroits et sinueux Micaelli
et Samson (1993). La particularité de ce type de système est que les roues avant et arrière sont
généralement orientées dans le sens opposé afin d’offrir une meilleure flexibilité et maniabilité,
notamment à grande vitesse Whitehead (1988). Cependant, les effets de glissement ne peuvent
pas être négligés vu le caractère tout terrain et la dynamique rapide de ces véhicules. C’est le
cas de la plateforme RobuFAST conçue pour atteindre la vitesse de 12m.s−1 qui est l’objectif
du projet FAST Krid (2012), Lucet et al. (2015), ainsi que d’autres robots tout-terrain rapides
à roues directrices et motrices, développés pour la recherche, qu’on cite à titre d’exemple dans
le tableau 1.1.

Tableau 1.1. Quelques exemples des robots mobiles à roues rapides

Rover Braquage max (◦) Vitesse max (m.s−1) Source
RobuFAST 20 12 Lucet et al. (2015)

Quad 40 18 Bouton (2009)
EZ10 15 8 Nizard et al. (2016)

Ares 620 45 12 Lenain et al. (2006)
Arroco 25 5 Hugo et Couble (2013)

Un autre exemple de robot mobile tout-terrain utilisant ce type de cinématique est donné dans
la Figure 1.1. La société SWINCAR 3, spécialisée dans le secteur automobile (loisirs, agriculture,
etc) en France, a conçu un robot mobile SWINCAR e-Spider. Ce robot est un véhicule électrique
tout terrain à quatre roues motrices et directrices, capable d’évoluer sur des terrains très variés
et accidentés. Ce véhicule possède un centre de gravité très bas et il peut s’incliner en virage
et rester d’aplomb dans les dévers tout en maintenant le contact roues/sol dans les passages les
plus escarpés grâce au concept pendulaire et aux systèmes de suspension.

Le système de suspension

Le système de suspension sur une plate-forme tout-terrain permet d’augmenter sa stabilité
et ses capacités de franchissement tout en garantissant le maintien du contact des roues avec
le sol pour garder la meilleure traction et propulsion possible. Ces suspensions peuvent être
passives ou actives. Dans le cas des suspensions actives, il est possible d’élaborer des lois de
commande agissant sur ces suspensions afin d’améliorer la locomotion du système et d’adapter
le comportement du véhicule en fonction des irrégularités rencontrées, voire d’anticiper des chocs
importants.

Dans cette thèse, nous choisissons une plate-forme à quatre roues directrices et motrices
équipée de quatre suspensions passives afin d’améliorer ses capacités d’évolution et d’accroître
sa stabilité et permettre d’adapter son comportement selon les irrégularités du terrain et les
chocs imprévus.

3. La société SWINCAR

https://www.swincar.fr/details-modele+e-spider-23.html
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1.2 Modélisation et modèles d’interaction roue-sol

Dans la littérature, il existe plusieurs modèles de véhicule dont les principaux sont les modèles
de type 4 roues et les modèles bicyclettes. Les modèles de type bicyclette cinématique sont
généralement utilisés dans des cas d’application où l’hypothèse de RSG est valide. Lors des
grandes sollicitations dynamiques, ces modèles cinématiques ne sont plus suffisants pour élaborer
les lois de commande de stabilisation du véhicule. Dans certains travaux, le modèle cinématique
est étendu en intégrant les paramètres de glissement Cariou et al. (2009), et reste suffisant
jusqu’à une vitesse de déplacement donnée. Lorsque le phénomène de glissement est important
et ne peut pas être négligé, les modèles dynamiques restent les plus représentatifs pour mieux
contrôler le comportement du véhicule, notamment à haute vitesse. Néanmoins, ces modèles
dépendent largement de la modélisation des forces de contact roue/sol.

Tableau 1.2. Les modèles d’interaction roue-chaussée dans la littérature.

Nom de modèle Type Description Source
Modèle Pacejka Semi-

empirique
Le modèle le plus utilisé et
le plus important. Il peut dé-
crire l’interaction avec jus-
tesse mais il est considéré sur-
paramétré.

Pacejka (2005)

Modèle Dahl Analytique Un ancien modèle basé sur la
généralisation de frottement
de Coulomb.

Dahl (1968)

Modèle Bliman-Sorine Analytique Il peut représenter plusieurs
phénomènes de frottement,
amélioration du modèle de
Dahl.

Bliman et So-
rine (1993)

Modèle LuGre Analytique Amélioration du modèle de
Bliman-Sorine. Il combine les
avantage du modèle de Dahl
et les caractéristiques de ré-
gime permanent.

De Wit et
Tsiotras (1999)

Modèle Fiala Empirique Modèle simple basé sur les
caractéristique du régime
permanent couple/force de
contact roue/sol.

Blundell et
Harty (2004)

Modèle Dugoff Analytique Modèle analytique moins réa-
liste que le modèle de Pa-
cejka car il suppose une répar-
tition des forces uniformes sur
la zone de contact pneu/sol.

Dugoff et al.
(1969)

La traction est influencée par la déformation, l’usure et l’adhérence des pneus ainsi que par
la matière du sol. Ces différents facteurs augmentent la difficulté de décrire analytiquement les
forces de traction Sidek et Sarkar (2008). Pour des raisons de simplification on s’intéresse dans
ce travail, uniquement aux forces générées par la déformation tangentielle du pneu, qui peuvent
être décomposées en deux : la force longitudinale et la force latérale.
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Dans la littérature, plusieurs chercheurs ont essayés de donner des modèles mathématiques
d’interaction roue-chaussée qui peuvent être classifiés en deux branches majeures : les modèles
empiriques et les modèles analytiques. Les modèles empiriques sont basés sur les techniques
d’ajustement de courbe, ils peuvent capter avec justesse les caractéristiques non-linéaires des
forces de traction, mais la plupart de ces modèles manquent d’interprétation physique. En
outre, ils ne peuvent pas refléter directement l’effet de certains facteurs dynamiques tel que
l’hystérésis, la pression du pneu et l’humidité de la surface. Par contre les modèles analytiques
qui sont composés d’équations différentielles peuvent modéliser ces facteurs dynamiques. Le ta-
bleau 1.2 présente quelques modèles d’interaction existants dans la littérature pour décrire le
comportement du contact roue/sol.

En général, les modèles d’interaction roue/sol nécessitent l’identification de nombreux co-
efficients qui sont parfois difficiles à estimer en temps réel du fait de leurs non-linéarités. Par
exemple, la formule de Pacejka permet de tracer les réponses des efforts latéraux et longitudi-
naux en fonction des paramètres de glissement, mais elle nécessite l’identification expérimentale
de 12 paramètres pour l’effort latéral et 8 paramètres pour l’effort longitudinal. Afin de pou-
voir réduire le nombre des paramètres à estimer, une forme linéaire des efforts de contact très
simple est largement appliquée sous l’hypothèse dite de pseudo-glissement (les glissements sont
considérés faibles). Cette hypothèse est prise en compte dans Krid et Benamar (2011) pour
décrie la dynamique de roulis, ainsi que Bouton et al. (2007) sur la dynamique dans le plan du
lacet. Cependant, les variables de glissement sont difficilement mesurables à travers des moyens
directs. Ce qui a incité les chercheurs à développer des algorithmes capables d’estimer et de
reconstruire l’état du robot et de son environnement à partir des capteurs embarqués, tant ex-
téroceptifs que proprioceptifs (e.g., GPS, centrale inertielle, etc.) Sentouh et al. (2007), Lenain
et al. (2010). Cette forme linéaire des efforts de contact sous l’hypothèse de pseudo-glissement
simplifie grandement le modèle du véhicule, facilitant ainsi la synthèse de la loi de commande.

1.3 Commande et estimation pour les véhicules tout-terrain

Trois tâches peuvent être distinguées dans la commande des robots mobiles à roues rapides
non-holonomes : (1) la stabilisation de configurations fixes dont l’objectif est de stabiliser asymp-
totiquement le robot dans une position d’équilibre donnée, (2) la stabilisation de trajectoires dont
le but est de permettre au robot de suivre une courbe de référence avec une contrainte horaire
dite trajectoire et (3) le suivi de chemin.

De nombreux types de loi de commande pour la stabilisation de trajectoire ou le suivi de
chemin ont été développés dans la littérature. Ces lois de commande pilotent les actionneurs
de direction et de vitesse de rotation des roues. La plupart des stratégies de suivi de chemin
sont basées sur un modèle cinématique. Par exemple, Egerstedt et al. (1997) et Ailon et al.
(2005) ont développé deux techniques de suivi de trajectoire en utilisant un modèle cinématique
du véhicule. Ce type de commande reste efficace à faible vitesse et pour des glissements dans
la liaison roue/sol négligeables. En effet, les phénomènes liés à l’évolution à haute vitesse sur
des terrains naturels et non préparés (glissements, irrégularités du terrain, etc.) doivent être
considérés en tenant compte de leurs variabilités (modification des conditions du terrain). Dans
ce contexte, un algorithme de contrôle adaptatif de suivi de trajectoire a été développé dans
Lenain et al. (2003) basé sur un modèle cinématique étendu (i.e., modèle cinématique bicyclette
intégrant les angles de glissement). Cet algorithme permet au véhicule de suivre un chemin
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de référence dont la précision dépend de l’estimation correcte des angles de dérive (l’angle qui
relie le vecteur vitesse réel du centre de la roue et son vecteur vitesse longitudinale). Une autre
commande adaptative non linéaire de suivi de chemin basée sur la théorie du contrôle en mode
glissant a été développée dans Wang et al. (2016). Ce contrôleur présente l’avantage de pouvoir
découpler la direction des roues avant et arrière en calculant indépendamment les commandes
adéquates de braquage avant et arrière. De telles approches restent fiables pour certains types
de chemins en régime permanent (e.g., ligne droite, grand cercle à courbure constante, etc.),
mais cette fiabilité peut être compromise en régime transitoire, aux endroits de variation de
courbure et particulièrement en présence de latence dans la chaine d’actionnement. Dans ce
cas, des stratégies de commande prédictives ou adaptatives peuvent être mises en place pour
anticiper les variations de consigne et les retards et pallier aux variations d’environnement. Une
commande prédictive généralisée non linéaire à temps continu (NCGPC) a été développée dans
Krid et al. (2017) basée sur la dynamique latérale du véhicule. Aussi, deux commandes prédictive
et adaptative ont été utilisées dans Lenain et al. (2005) pour assurer la tâche du suivi de chemin.
L’avantage de cette approche réside dans l’anticipation de la variation de la courbure pour prédire
à l’avance les commandes à envoyer aux actionneurs qui ont leurs propres temps de réponse.
Cependant, la plupart de ces commandes ne prend pas en compte les contraintes physiques et/ou
intrinsèques du véhicule qui sont inévitables et doivent être respectées (par exemple, les limites
sur l’angle et la vitesse du braquage, contraintes sur les conditions d’adhérence).

Au cours d’un déplacement à haute vitesse dans un environnement naturel (terrains peu
structurés, variabilité forte des paramètres d’environnement), le véhicule subit une excitation
dynamique importante (avec notamment des vibrations et des chocs) qui entraîne une dégrada-
tion de la qualité de la transmission des efforts dans les liaisons roue/sol, ce qui peut conduire
à une dégradation de la qualité de suivi de chemin voire une perte de stabilité du véhicule. Les
performances dynamiques en terme de manœuvrabilité et de stabilité du véhicule se trouvent
alors être particulièrement affectées. Dans ce contexte, il est donc nécessaire de doter ces ro-
bots de contrôleurs efficaces et robustes afin de pouvoir maîtriser les glissements aux interfaces
roue/sol, ainsi que de réagir convenablement à la présence d’obstacles en modifiant en temps
réel la consigne du robot.

Afin de pouvoir disposer d’une loi de commande prenant en compte les conditions d’adhérence
des roues sur le sol, il est nécessaire d’avoir accès à une estimation en ligne des paramètres
intervenant dans la dynamique du véhicule au sein de son environnement. Pour ce faire, certaines
stratégies utilisent des moyens de mesure directe tout en développant des capteurs spécifiques à
intégrer dans les pneumatiques. Par exemple, L’ENSEEIHT 4 de Toulouse a développé un capteur
de vitesse qui permet de mesurer la vitesse latérale du véhicule basée sur le principe effet doppler
(cf. Figure 1.2). Des capteurs ont été utilisés dans Doumiati et al. (2010) pour mesurer les forces
de contact roue/sol et l’angles de glissement de la roue (cf. Figure 1.2). Néanmoins, les résultats
donnés par ces mesures directes ne sont généralement pas encourageants. En effet, compte tenu
de la rugosité routière, irrégularité de terrain et la qualité de montage de ces capteurs, une
certaine imprécision est induite sur les mesures qui sont généralement très bruitées (en dehors
de fait que ce type de capteurs est généralement coûteux et encombrant).

4. École Nationale Supérieure d’Électrotechnique, d’Électronique, d’Informatique, d’Hydraulique et des Télé-
communications
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Figure 1.2. Exemples des méthodes de mesure directe des paramètres d’état du véhicule.
[Gauche] Capteur pour la mesure de la vitesse latérale développés par l’ENSEEIHT. [Droite]
Capteur de force installé dans la roue Doumiati et al. (2010).

D’autres approches utilisent la dynamique latérale, longitudinale ou de roulis pour recons-
truire en temps réel les variables difficilement mesurables par les méthodes directes telles que la
vitesse latérale du véhicule. Ces approches sont généralement basées sur des modèles linéaires.
Par exemple, un observateur multi-modèles fusionnant un modèle cinématique étendu et un
modèle dynamique a été utilisé dans Lenain et al. (2010) pour reconstruire en temps réel les
angles de glissements et les rigidités de dérive des pneumatiques afin d’assurer un suivi précis
du chemin de référence. Une autre approche par backstepping a été mise en place dans Bouton
et al. (2007) pour observer la rigidité de dérive en utilisant un modèle dynamique et en suppo-
sant que les rigidités de dérive avant et arrière sont égales. Wang et Junmin (2013) ont proposés
une méthode d’estimation de la rigidité de dérive et du coefficient de frottement en utilisant la
dynamique longitudinale du véhicule et une synthèse basée sur une fonction de Lyapunov. Un
estimateur temps réel de coefficient de frottement au niveau de contact roue/sol a été développé
dans Kaldenbach et al. (2017). Cet estimateur combine le modèle d’un quart du véhicule et la
formule empirique de Pacejka pour estimer en ligne le coefficient de frottement. Néanmoins, la
plupart de ces estimateurs sont basés sur des approches linéaires conçues en s’appuyant sur des
hypothèse de simplification et de linéarisation, ce qui peut dégrader la précision de l’estimation
de ces paramètres du contact roue/sol, notamment dans le cas de terrains naturels et de na-
ture physique variée. Ainsi, des approches d’estimation non linéaire seront plus appropriées et
requises pour reconstruire avec précision et rapidité les paramètres du sol que ce soient phy-
siques (conditions d’adhérence au niveau du contact roue/sol) ou géométriques (irrégularité du
terrain).

De même, l’estimation de la géométrie du terrain (e.g., angle de pente, etc.) est tout aussi pri-
mordiale pour compenser les effets de la gravité et assurer la stabilité du véhicule sur des terrains
irréguliers. Dans Chapuis et al. (2002), les auteurs présentent une méthode de reconstruction de
la pente et du dévers basée sur un système de vision. Cette méthodologie consiste à identifier
les limites de la route ainsi que les tracés délimitants les voies à l’aide d’un modèle d’image de
la chaussée. Une fois que la délimitation de la chaussée est reconstruite, une identification des
paramètres d’un modèle en trois dimensions de la chaussée est réalisée à l’aide d’un modèle de
connaissance. Certaines méthodes combinent les mesures GPS et inertielles pour observer en
temps réel les angles de dévers et de pente du sol Jo et al. (2013). Une méthode d’estimation
du roulis et du dévers est présentée dans Ryu et Gerdes (2004a). Cette estimation est basée
sur un modèle bicyclette dynamique de roulis et un modèle linéaire d’interaction roue/chaussée.
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L’algorithme d’observation utilisé ici est un observateur de Luenberger, dont le gain a été cal-
culé à l’aide d’un filtre de Kalman. Une des mesures mise à la disposition de cet algorithme est
celle du roulis absolu obtenue à l’aide de deux GPS différentiels, posé à chaque extrémités du
véhicule expérimental (avant et arrière). Ce qui rend cette approche couteuse. Tseng (2001) a
proposé deux méthodes d’estimation de l’angle de dévers de la chaussée. La première est basée
sur une hypothèse statique et la seconde est considérée dans le cadre dynamique. L’algorithme
est basé sur un modèle de bicyclette linéaire et sur l’identification du dévers issus de l’accélé-
romètre latéral ainsi que sur la vitesse de lacet. Hahn et al. (2002) a proposé une méthode de
reconstruction du dévers à l’aide d’un observateur de perturbation. Le modèle du véhicule est
un modèle bicyclette dynamique étendu à un vecteur de perturbations contenant les variations
de la matrice d’évolution dues aux incertitudes sur les rigidités de dérive ainsi qu’un terme lié
au dévers de la chaussée

1.4 Planification locale des chemins pour l’évitement réactif d’obstacle

Il est possible de distinguer deux niveaux de planification. Le premier niveau calcule l’iti-
néraire global du véhicule qui rallie les deux points initial et final. On parle dans ce cas de la
planification globale. Dans cette thèse ce type de planification n’est pas considéré. Le deuxième
niveau de planification, dit local, permet au véhicule de modifier localement son chemin ou trajec-
toire de référence global, notamment pour l’élaboration d’un comportement réactif d’évitement
d’obstacles.

La navigation d’un rover autonome en milieu ouvert et non maîtrisé nécessite deux actions
primordiales : la détection en temps réel des obstacles et la génération automatique des che-
mins d’évitement qui doivent être réalisables et admissibles par le véhicule d’un point de vue
cinématique et dynamique. Bien entendu, plus la vitesse du robot est grande plus le temps de
traitement de ces deux actions doit être petit. Pour cette raison, les données capteurs doivent
subir très peu de traitement pour calculer rapidement les bonnes entrées de commande à envoyer
au véhicule.

Le chemin de référence global à suivre est défini lors de la préparation de la mission et peut
être modifié dans le cas de la détection d’un obstacle afin d’assurer un évitement réactif de celui-
ci, les contraintes cinématiques et dynamiques imposées. Dans ce cadre, plusieurs techniques ont
été développées pour assurer la tâche réactive d’évitement d’obstacles. Celles-ci portent généra-
lement sur la définition d’autres chemins à suivre en cas de présence d’un obstacle. Par exemple,
la méthode classique des champs de potentiels peut être appliquée pour planifier localement des
chemins admissibles d’évitement d’obstacles Khatib (1985). Le principal inconvénient de cette
méthode est la présence de minima locaux dans le potentiel qui peut faire en sorte que le robot
soit bloqué dans une ”impasse”. Il est également difficile de prédire la courbure du chemin ob-
tenu, qui peut être très forte pour des obstacles polygonaux Ulrich et Borenstein (2000), et donc
de définir des chemins d’évitement qui sont compatibles avec les contraintes du véhicule (ciné-
matique, dynamique, angle de braquage, etc.). Par ailleurs, elle n’est pas compatible avec une
tâche de suivi de chemin puisqu’elle nécessite un point cible et qu’il est difficile de l’extrapoler
à des systèmes dynamiques non-holonomes.

Une autre approche similaire à celle des champs de potentiel a été proposée dans Borenstein
et al. (1991) avec les VFH (Vector Field Histogram). Cette approche souffre aussi de la présence
de minima locaux. Plusieurs extensions ont été proposées, notamment pour éviter les blocages,
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telles que, VFH? dans Ulrich et Borenstein (2000) et VFH+ dans Ulrich et Borenstein (1998).
Une autre méthode basée sur un VFH adapté aux véhicules à roues non-holonomes en fonction
de la plage autorisée d’angle de braquage Feiten et al. (1994). Cette méthode donne des chemins
d’évitement en respectant les contraintes cinématiques du véhicule. Aussi, Simmons (1996) pré-
sente une méthode basée aussi sur le concept VFH pour assurer l’évitement tout en respectant
les contraintes dynamiques du véhicule. Concrètement, l’algorithme génère des arcs de cercle
qui permettent au véhicule l’évitement d’obstacles. Cependant, ces chemins d’évitement (arcs
de cercle) restent fiables à faible vitesse et induisent des variations brutales de courbure qui
peuvent générer des instabilités du véhicule à haute vitesse.

D’autres méthodes de planification locale des chemins d’évitement sont basées sur la com-
mande prédictive (MPC). Une commande MPC est utilisée dans Du Toit et Burdick (2010)
pour assurer la tâche d’évitement d’obstacle. Cet algorithme est présenté sous la forme d’un
problème d’optimisation où les incertitudes de mesure sont prises en compte. La méthode cal-
cule une trajectoire d’évitement par la résolution temps réel de ce problème d’optimisation. Une
autre commande MPC est également utilisée dans Morette (2009) pour la planification locale
des chemins d’évitement d’obstacle à partir d’un modèle dynamique du véhicule. Cependant,
ces approches sont généralement trop complexes pour être résolues en temps-réel en raison de
leur charge calculatoire importante.

Une autre méthode, appelée “méthode des tentacules”, se base sur la génération temps réel
d’un ensemble de chemins circulaires et/ou rectilignes (parallèles à la route) pour assurer l’évi-
tement d’obstacles Himmelsbach et al. (2011). Cependant ces formes de chemins ne sont pas
convenables à haute vitesse à cause du changement important de la courbure (entre une ligne
et un arc de cercle). Pour améliorer cette approche, la forme clothoïde a été adoptée dans Alia
et al. (2015) et Fokam (2014) permettant de changer la courbure d’une façon proportionnelle à
l’abscisse curviligne. Néanmoins, la difficulté de ce type de chemin est d’assurer de la continuité
aux points de passage.

Différentes méthodologies de planification locale pour l’évitement d’obstacles basées sur l’uti-
lisation des chemins polynomiaux existent dans la littérature. Par exemple, un chemin d’évite-
ment est générée dans Shiller et al. (1991). il est basée sur des B-splines, et il est le résultat
d’une optimisation multicritère très complète : temps de parcours, cinématique et dynamique
du véhicule, risque de renversement, etc. Guechi et al. (2008) et Simba et al. (2016) ont pré-
sentés une stratégie d’évitement d’obstacles dynamiques par l’intermédiaire de deux courbes de
Bézier conçues en temps-réel selon la vitesse et la direction de l’obstacle mobile. Néanmoins,
cette méthode est valide seulement si la vitesse et l’accélération du robot de type unicycle sont
faibles. Un bilan détaillé des techniques de planification les plus utilisées sur véhicule est donné
par González et al. (2015).

À l’issue de cette brève présentation, il est notable que les méthodes de planification et
commande destinées aux véhicules rapides à deux trains directeurs sont peu nombreuses et en
pratique souvent inefficaces. Le problème de contrôle-commande d’un véhicule autonome tout-
terrain dépend bien entendu de son architecture mécanique, de sa cinématique, de sa dynamique
d’évolution, du type de terrain, etc. Cette multiplicité de facteurs explique la diversité des
solutions qu’on trouve dans la littérature. Dans notre cas, nous nous positionnons dans le cadre
de la navigation autonome d’un robot mobile tout-terrain, à deux trains directeurs, capable
d’évoluer rapidement dans des milieux naturels.



2. Objectifs et contributions 11

2 Objectifs et contributions

2.1 Contexte et objectifs de la thèse

Dans le cadre d’une application robotique telle que l’agriculture, le sol peut présenter loca-
lement des irrégularités géométriques fortes (pente, dévers, bosse, etc) ainsi que des variations
physiques soudaines (herbe, sable, argile, boue). Aussi, les champs agricoles sont des grands
espaces qui requièrent des vitesses de déplacement sans commune mesure avec celles des robots
d’intérieurs. Les contraintes de déplacement rapide dans de tels environnements impliquent de
fortes variations des efforts inertiels et gravitationnels couplées à une variabilité des paramètres
d’environnement, qu’il convient de prendre en compte dans la génération de trajectoires et les
commandes des actionneurs. Ainsi, l’objectif de ce travail de thèse est de développer des lois de
commandes capables de générer à la fois des chemins admissibles et réalisables pour l’évitement
réactif des obstacles, ainsi que les actions nécessaires qui assurent le suivi de chemin planifié
tout en respectant les différentes contraintes intrinsèques et physiques du robot.

2.2 Approche proposée

D’un point de vue fonctionnel, notre travail peut se décomposer en 3 fonctions principales : la
perception de l’environnement et l’estimation d’état, la planification des chemins et le contrôle
du véhicule (voir Figure 1.3). La première fonction permet d’une part la perception de l’envi-
ronnement et l’identification d’obstacles. D’autre part, elle permet l’estimation des paramètres
liés à l’état du robot et de son environnement. La seconde fonction, quant à elle, permet la
planification locale du chemin admissible d’un point de vue cinématique et dynamique pour
l’évitement réactif des collisions. Enfin, pour le bas-niveau, on privilégie une commande MPC
sous contraintes basée sur un modèle dynamique du véhicule et un modèle linéaire des pneu-
matiques pour assurer la tâche de suivi du chemin local ou global et respecter les limites des
actionneurs du véhicule.

Commande du Véhicule
Gestion de l’évitement

ContraintesFonction coût

Commande de suivi de chemin

Perception et observation

Détection d’obstacle

Estimation paramètres du sol

Localisation du véhicule

Rover tout-terrain

E
n
v
ir
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n
e
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e
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Capteurs

Chemin de consigne

Fonction 1 : Contrôle

Fonction 2 : Estimation

Fonction 3 : Obstacle

Figure 1.3. Schéma global du contrôle-commande d’un rover tout-terrain.



12 Chapitre 1. Introduction générale

2.3 Description de la plateforme numérique et expérimentale

Tous les algorithmes développés dans le cadre de cette thèse seront validés dans un premier
temps à haute vitesse sur la plateforme numérique sous ROS-GAZEBO, puis par des tests
réels sur la plateforme expérimentale, appelé “SPIDO”, qui a été acquise dans le cadre des
équipements d’excellence RoboTex 5 (cf. Figure 1.4). La plateforme possède 4 roues motrices,
2 essieux directeurs indépendants, 4 suspensions à double-triangle et deux barres anti-roulis
actives. Elle est équipée d’une odométrie, de capteurs de position pour les angles de braquage,
d’un GPS-RTK, d’une centrale inertielle et d’un LiDAR 3D pour la détection d’obstacles.

GPS−RTK

Xsens IMU

V elodyne 3D

HDL 32E

Figure 1.4. [Gauche] : La maquette numérique de simulation ; [Droite] : La plateforme expéri-
mentale “SPIDO” et les différents capteurs embarqués.

Les principales caractéristiques de la maquette numérique utilisée sous ROS-GAZEBO, ainsi
qu’une description détaillée de l’architecture matérielle et logicielle de la plateforme expérimen-
tale sont exposées dans l’annexe A.

2.4 Contributions de la thèse

Commande de véhicules autonomes en présence de glissement

Les robots terrestres du futur auront à aller plus vite et plus loin et à intervenir d’une façon
autonome dans des milieux naturels et incertains. Dans ce contexte, il est indispensable de
prendre en compte la dynamique du véhicule ainsi que ses interactions avec son environnement.
L’interaction roue/sol est une liaison complexe qui dépend de la rhéologie du pneu, celle du sol,
et des propriétés tribologiques entre ces deux matériaux. Maîtriser la dynamique du véhicule
passe nécessairement par la maîtrise de ses interactions avec le sol. Il est alors nécessaire de
développer des lois de commande qui permettent à la fois le suivi du chemin planifié et le respect
des différentes contraintes liées principalement au robot et à l’adhérence roue/sol (braquage,
contact, glissement, etc). Les lois de commande synthétisées se basent sur un modèle dynamique
du véhicule et un modèle linéaire du pneumatique. Ce modèle a été développé en prenant en
compte les glissements roue/sol et la géométrie locale du terrain (pente, bosses, etc.)

Dans un premier temps, une commande LQR mixée avec un observateur d’état de Kalman-
Bucy a été développée pour le suivi d’un chemin de référence défini hors ligne. Cette commande a

5. ROBOTEX est un réseau national de plateformes expérimentales de robotique qui constitue un «équipement
d’excellence» - (ANR-10-EQPX-44-01) | Equipex-Robotex - Plateformes

http://equipex-robotex.fr/plateformes/
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pour objectif de minimiser à la fois les erreurs de suivi du chemin désiré mais aussi les glissements
latéraux dans le but de renforcer davantage la stabilité latérale du véhicule. Cette commande
est utilisée par la suite pour la validation de nos algorithmes d’observation de paramètres du
sol. La validation a été réalisée en simulation à grande vitesse sous ROS-GAZEBO puis par des
expérimentations sur le robot réel “SPIDO” (voir Figure (1.4)) Fnadi et al. (2018).

Une autre commande prédictive sous contraintes (MPC) a été synthétisée pour assurer la
tâche de suivi de chemin (commande bas-niveau). Cette commande MPC est privilégiée par
rapport à la commande LQR du fait de sa faculté à prendre en compte à la fois la dynamique
courante, future (l’état prédit sur un horizon de temps fini) et surtout les différentes contraintes
(limites de braquage, limites de la zone d’adhérence du pneu, etc). Cette approche est développée
sous forme d’un problème d’optimisation quadratique (QP) qui minimise un critère quadratique
tout en respectant les différentes contraintes du véhicule (e.g., limites de direction, limites de la
zone de pseudo-glissement, etc.). Ce travail a fait l’objet de l’article Fnadi et al. (2019a).

Estimation en ligne de paramètres physiques et géométriques du sol

Les contrôleurs de suivi de chemin pour un véhicule autonome sont souvent conçus en utilisant
un modèle dynamique ou cinématique dont certains utilisent des paramètres du contact roue/sol.
Cela rend l’efficacité de ces contrôleurs fortement dépendante de l’estimation des paramètres
géométriques et physiques du sol, en particulier pour les robots mobiles destinés à se déplacer
dans des milieux naturels et accidentés.

Globalement, les modèles de contact roue/sol existants dans la littérature décrivent les ré-
ponses des efforts latéraux et longitudinaux en fonction de paramètres de glissement. Ces pa-
ramètres d’adhérence dépendent des conditions instantanées du contact roue/sol (par exemple,
type de sol, pneu, conditions météorologiques, etc.) et sont difficilement accessibles par des me-
sures directes. Un nouvel observateur non linéaire a été conçu pour estimer en temps réel et
indépendamment les rigidités de dérive avant et arrière, qui sont liées à la fois aux propriétés
du pneu et du sol. Les performances de cet observateur non linéaire mixé avec le contrôleur
LQR sont évaluées à la fois par des simulations numériques et expérimentalement sur le rover
“SPIDO” à différentes vitesses. Cette nouvelle contribution a fait l’objet de l’article Fnadi et al.
(2019b).

Les commandes synthétisées dépendent aussi de la géométrie locale du terrain qui doit être
estimée en temps réel pour garantir la stabilité latérale du véhicule et la convergence rapide de
la commande. Un autre estimateur de Luenberger a été développé dans ce travail de thèse qui
utilise à la fois la vitesse latérale et les données des capteurs extéroceptifs (GPS-RTK, IMU)
afin d’estimer en temps réel et avec précision l’angles de pente et l’angle de dévers Fnadi et al.
(2019c).

Les résultats obtenus montrent que l’estimation en ligne des paramètres physiques et géo-
métriques liés au sol (rigidités de dérive du pneu, géométrie du terrain) améliore grandement
l’efficacité et la fiabilité de la commande du suivi de chemin (la convergence rapide et précise
ainsi que la stabilité latérale du véhicule). Un article de revue détaillant tous ces travaux est en
cours de préparation.
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Planification du chemin de contournement pour l’évitement d’obstacle

En robotique mobile, on distingue deux niveaux de planification. Le premier niveau calcule
l’itinéraire global du véhicule qui rallie les deux points initial et final. On parle dans ce cas de
planification globale. Dans cette thèse ce type de planification n’est pas considéré, le chemin
global du véhicule est défini hors ligne. Le deuxième niveau de planification, dit local, permet
au véhicule de modifier localement ce chemin de référence, notamment pour l’élaboration d’un
comportement réactif d’évitement d’obstacles.

Dans ce travail de thèse, nous traitons une commande haut niveau liée à la planification
locale du chemin pour assurer la tâche d’évitement des collisions. Elle porte principalement sur
la détection et l’évitement réactif des obstacles. Dans un premiers temps, nous avons développé
un algorithme de détection d’obstacles basé sur un traitement du nuage de points délivré par
un LiDAR 3D de perception de l’environnement. L’évitement d’obstacle, quant à lui, est basé
sur la génération et l’évaluation d’un ensemble de courbes de Bézier cubiques qui sont générées
automatiquement et en temps réel dès qu’un obstacle est détecté autour du chemin de référence
global.

Notre approche de planification locale calcule un nouveau chemin de contournement des obs-
tacles détectés qui respecte les contraintes cinématiques et dynamiques du véhicule. Ce chemin
de contournement est généré dès qu’un obstacle est détecté dans un certain rayon d’incidence
autour du robot et le long de son chemin nominal. Ce nouveau chemin est déterminé selon deux
étapes successives. Premièrement, on détermine le point de débranchement et le point de raccor-
dement sur le chemin nominal, ainsi qu’un point intermédiaire selon la taille de l’obstacle détecté
et la configuration actuelle du véhicule. Ce chemin doit remplir, d’une part, les restrictions de
la continuité et la dérivabilité, notamment au niveau des points de connexion avec le chemin de
référence global. D’autre part, la sécurité et la stabilité latérale du véhicule doivent être aussi
assurées, en évitant les chemins à grandes courbures qui nécessitent des variations brusques ou
violentes des angles de direction. Dans un second temps, on calcule les deux courbes de Bézier
cubiques à courbure minimale permettant de relier le point de débranchement et le point de
raccordement en passant par le point intermédiaire. Cette contribution à la planification locale
du chemin de contournement a fait l’objet d’un article soumis Fnadi et al. (2020).

2.5 Organisation du mémoire

Les travaux réalisés dans cette thèse sont développés et présentés dans 4 chapitres après la
présente introduction.

• Tout d’abord, le chapitre 2 est composé de deux parties. Dans un premier temps, pour
décrire le comportement du véhicule, plusieurs modèles cinématique et dynamique sont
proposés dans la littérature, ceux-ci sont développés avec des simplifications plus ou
moins importantes selon le besoin de l’application à concevoir. Nous utilisons un modèle
bicyclette dynamique couplé au modèle cinématique pour concevoir nos différents algo-
rithmes. Cette modélisation dynamique prend en compte le phénomène de glissement
au niveau de la liaison roue/sol (voir section 2). Pour procéder à la validation de nos
observateurs des paramètres géométriques et physiques relatifs au sol qui font l’objet du
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chapitre 3, il est indispensable de disposer d’une commande de suivi de chemin désiré
quelconque. C’est dans cet esprit que dans la section 3, nous synthétisons une loi de com-
mande pour le suivi de chemin. Celle-ci est basée sur la dynamique latérale du véhicule
et d’un modèle de contact roue/sol linéaire, ainsi elle utilise l’approche LQR basée sur
une minimisation d’un critère quadratique exprimé en fonction des erreurs de suivi et
des entrées de commande.
• Le chapitre 3 présente deux observateurs dédiés à l’estimation des paramètres pneuma-
tiques et de la géométrie locale du terrain. Le premier est un observateur non linéaire
(NLO) destiné à estimer indépendamment et en ligne les rigidités de dérive avant et ar-
rière des pneumatiques. Cet observateur est développé à partir d’un modèle dynamique
bicyclette et le modèle linéaire du pneumatique. Il est capable de tenir en compte les
variations des conditions d’adhérence au niveau du contact pneumatique/chaussée. Un
deuxième observateur des paramètres de la géométrie locale du terrain (OAT) est déve-
loppé afin d’adapter en temps réel les angles d’inclinaison de la plateforme par rapport
à son environnement. Ces deux estimateurs améliorent la précision de la commande de
suivi de chemin (LQR) ainsi que la stabilité latérale du véhicule.
• Dans le chapitre 4, nous présentons une commande prédictive (MPC) sous contraintes
pour la tâche de suivi de chemin. Cette commande est exprimée sous la forme d’un
problème d’optimisation quadratique (QP) prenant en compte les contraintes intrinsèques
et physiques du véhicule (e.g, braquage et glissement) et minimisant une fonction coût
basée sur la prédiction de l’erreur entre la sortie choisie et la référence sur un horizon de
temps fini.
• Dans le chapitre 5, une méthode de planification locale d’un chemin de contournement
pour l’évitement réactif d’obstacles est introduite. Après l’étape de perception de l’envi-
ronnement et la détection d’obstacles, nous détaillons l’algorithme d’évitement qui utilise
deux courbes de Bézier cubiques admissibles et réalisables afin de contourner automati-
quement et rapidement tous les obstacles existants et non-prévus dans l’environnement
de navigation et d’assurer la convergence rapide vers le chemin de référence global.

Chacune des méthodes théoriques développées est validée par le biais de simulation numé-
riques avancées avec une maquette virtuelle sous ROS-GAZEBO ainsi que par des expérimen-
tations réelles sur le plateforme “SPIDO” (robot mobile à quatre roues directrices et motrices).
Nous finissons ce manuscrit en présentant les principales conclusions et perspectives de nos
travaux.
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1 Introduction

Le suivi automatique d’une trajectoire de référence est un problème d’automatique qui
consiste à minimiser une ou plusieurs erreurs de suivi. En robotique, il s’avère qu’il est peu
utile de suivre temporellement une courbe géométrique donnée mais il est préférable de garantir
le suivi de la courbe géométrique opérationnelle et contrôler indépendamment la vitesse d’avance.
Le problème de suivi de chemin nécessite un modèle du véhicule reliant les paramètres articulaires
au paramètres opérationnels. Ce modèle peut être de nature purement cinématique et corrige les
vitesses opérationnelles du véhicule, ou de nature dynamique en prenant en compte l’inertie du
robot et ses accélérations. Compte tenu du contexte applicatif de navigation en milieu ouvert,
le contrôleur de suivi de chemin doit être performant malgré les incertitudes paramétriques, le
changement d’adhérence du sol, l’irrégularité de l’environnement, etc.

Dans ce chapitre, nous commençons par une brève description de la modélisation dynamique
d’un rover tout-terrain à quatre roues directrices et motrices (4WS). Ce modèle décrit au mieux le
comportement du véhicule dans le plan de lacet en présence de glissement ainsi que la distribution
des efforts de gravité due aux déclivités du sol. Ce modèle sera couplé à un modèle cinématique
caractérisant la tâche de suivi de chemin. Ensuite, une commande de suivi de chemin en présence
de glissement est abordée et synthétisée en utilisant ce modèle dynamique dans le plan de lacet.
Finalement, nous validons cette commande par des simulations numériques sous ROS-GAZEBO
et par des expérimentations sur le robot réel. Cette commande sera à la base de la suite de nos
prochains travaux pour la validation de nos différents algorithmes d’observation.

2 Modélisation de robots mobiles à double braquage

2.1 Aperçu de l’état de l’art

Une bonne modélisation du système qui prend en compte les phénomènes physiques impor-
tants est un pré-requis primordial à la synthèse d’une loi de commande qui répond aux besoins
opérationnels. On peut distinguer principalement deux types de modèles qui sont largement
utilisés dans la littérature : les modèles bicyclettes Krid (2012), Rajamani (2011) et les modèles
de type 4 roues Gillespie (1992).

Les modèles bicyclettes sont les plus utilisés pour la planification de chemin et l’élabora-
tion des lois de commande pour le contrôle du véhicule. Dans ces modèles, les dynamiques
du roulis et du tangage sont généralement négligées Bouton et al. (2007), Li et Wang (2007).
On distingue principalement trois modèles bicyclettes : le modèle géométrique, le modèle bicy-
clette cinématique et le modèle bicyclette dynamique Snider et al. (2009). Les deux premiers
approximent bien le déplacement du véhicule pour des applications à faibles vitesses Thrun et al.
(2006), Ailon et al. (2005). De nos jours, les modèles bicyclettes dynamiques, plus appropriés
aux vitesses élevées, sont les plus utilisés dans le contrôle du véhicule Lenain et al. (2010), Acker-
mann et al. (1995). Néanmoins, les modèles bicyclettes ne sont plus suffisants pour modéliser
le comportement dynamique du véhicule, notamment lors de la prise en compte des efforts de
traction/freinage dans la stabilisation de lacet Lucet (2010), tels que les systèmes de freinage
antiblocage (ABS), la régulation antipatinage (ASR) et les programmes de stabilité électronique
(ESP) Bera et al. (2011), Kim et al. (2003).
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La difficulté principale de la modélisation dynamique du véhicule réside dans la complexité
de la liaison pneumatique/chaussée. Le choix de ce modèle est une étape importante dans la
modélisation de la dynamique d’un véhicule. La modélisation du contact pneu/sol revient à
déterminer la relation liant les forces de contact aux glissements longitudinaux et latéraux. De
très nombreux modèles existent dans la littérature, nous pouvons citer : les modèles physiques
généralement non-linéaire Mancosu et al. (2000), Bernard et Clover (1995), le modèle de Pacejka
connu par la formule magique Pacejka (2005), le modèle de Dugoff Dugoff et al. (1969), le modèle
de Hahn Hahn et al. (2002) et le modèle de Fiala Hindiyeh et Gerdes (2009).

Les modèles développés dans cette section seront la base de la synthèse de nos différents
algorithmes. Pour avoir plus de détails sur la modélisation dynamique du véhicule, on peut se
référer à Gillespie (1992), Krid (2012) et Thuilot (1995). Pour que la modélisation soit abordable,
on ne prend pas en considération la dynamique de rotation des roues, ainsi que la dynamique
de roulis et de tangage.

2.2 Modèle à quatre roues non linéaire

Le modèle de type 4 roues est donné par la Figure 2.1. En appliquant le principe fondamen-
tal de la dynamique, les équations différentielles des différentes dynamiques (longitudinale Vx,
latérale Vy, de lacet Vψ) du modèle à 4 roues sont données par les équations (2.1). Ces équations
sont données en supposant dans un premier temps que le véhicule évolue dans un plan de lacet
horizontal.

fyi
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b

2d
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yωi
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Figure 2.1. Notations utilisées pour la modélisation décrivant les forces de contact dans le
repère de véhicule, les forces de contact dans le repère lié à la roue i, ainsi que les vitesses de
rotation et de translation de la roue i.
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mV̇x = mVyVψ +
4∑
i=1

fxi, (2.1a)

mV̇y = −mVxVψ +
4∑
i=1

fyi, (2.1b)

IzV̇ψ = a (fy1 + fy2)− b (fy3 + fy4) + d (−fx1 + fx2 − fx3 + fx4) , (2.1c)

où fxi et fyi sont respectivement les forces de contact roue/sol le long des axes longitudinal et
latéral du véhicule (i.e., exprimées dans la base liée au corps du robot notéRG = {xG, yG, zG}), et
Fxi, Fyi sont respectivement les forces de contact roue/sol le long des axes longitudinal et latéral
de la roue i (i.e., exprimées dans repère lié à la roue i noté Rwi = {xwi, ywi, zwi}). Les paramètres
a, b et d sont les paramètres géométriques du véhicule (respectivement, l’empattement avant et
arrière et la distance de la demi-voie), m et Iz sont respectivement la masse et le moment
d’inertie du véhicule au centre de gravité.

Les composantes de la force longitudinale fxi et latérale fyi du pneu dans le repère véhicule
sont modélisées comme suit :

fxi = Fxi cos δi − Fyi sin δi, (2.2a)
fyi = Fxi sin δi + Fyi cos δi, i ∈ {1, 2, 3, 4}, (2.2b)

avec δi l’angle de braquage à la roue i. Nous introduisons l’hypothèse suivante sur les angles de
braquage.

Hypothèse 1. Les angles de braquage des roues droite et gauche de chaque essieu sont supposés
égaux, i.e., δ1 = δ2 = δf et δ3 = δ4 = δr.

Les efforts longitudinaux et latéraux sont, en général, des fonctions complexes de plusieurs
paramètres (e.g., coefficient de frottement, charge verticale, taux de glissement, etc.). Dans
cette thèse, nous admettons un comportement linéaire et réversible de la roue pneumatique,
mais auparavant nous présenterons un modèle élasto-frictionnel général.

2.3 Modélisation du contact roue-sol

Un pneumatique est un composant viscoélastique décrivant la seule interface entre le véhicule
et le sol. Dès que le véhicule se met en mouvement, l’élasticité du pneumatique génère des
déformations sur la surface de contact avec le sol. Cette déformation engendre des glissements
dans les deux directions longitudinale et latérale.

2.3.1 Glissement transversal

Le glissement transversal permet de décrire la différence entre le comportement réel et théo-
rique de la roue i. On peut le caractériser par l’angle de dérive. Celui-ci relie le vecteur vitesse
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réel du centre de la roue vi et son vecteur vitesse longitudinal vxi (voir Figure 2.1). Il s’exprime
à travers la relation suivante :

βi = arctan
(
vyi
|vxi|

)
, (2.3)

avec vxi la vitesse longitudinale de la roue i et vyi sa vitesse latérale. Ces vitesses peuvent être
déduites à partir des vitesses du véhicule :

vy = Vy + aVψ, vx = Vx − dVψ, i = 1, (2.4a)
vy = Vy + aVψ, vx = Vx + dVψ, i = 2, (2.4b)
vy = Vy − bVψ, vx = Vx − dVψ, i = 3, (2.4c)
vy = Vy − bVψ, vx = Vx + dVψ, i = 4, (2.4d)

2.3.2 Glissement longitudinal

Le glissement longitudinal σi est un paramètre qui décrit la différence entre la vitesse longi-
tudinale du centre de rotation de la roue i notée vxi et la vitesse théorique sous la condition de
RSG. Le taux de glissement longitudinal s’exprime de la façon suivante :

σi =


Riωi − vxi
|Riωi|

, Phase d’accélération
Riωi − vxi
|vxi|

, Phase de freinage
(2.5)

avec Ri est le rayon effectif de la roue i et ωi sa vitesse angulaire (voir Figure 2.1), les vitesses dans
le repère roue sont données par les équations (2.4). Tel qu’il est défini, le glissement longitudinal
est compris dans l’intervalle σi ∈ [−1, 1]. La dynamique de rotation des roues s’exprime quant à
elle par l’équation du moment,

Iwiω̇i = −RiFxi − Cfi + Cmi, i ∈ {1, 2, 3, 4}, (2.6)

où Iwi est le moment d’inertie de la roue i, et Cmi et Cfi sont respectivement le couple moteur
et le couple de freinage au niveau de la roue i.

2.3.3 Modèle linéaire du pneumatique

Quand la force de traction/freinage est plus faible que la force limite de frottement, on peut
supposer que le glissement longitudinal σi reste faible (i.e, ne dépasse pas 10%). Dans ces cas,
la relation liant la force longitudinale du pneumatique Fxi et σi est linéaire. Dans les conditions
plus agressives, cette relation devient non-linéaire, le pneumatique tend dans ce cas à se bloquer
(lors d’un freinage) ou à patiner (lors d’une traction). De la même façon, le glissement latéral βi
des pneumatiques reste faible durant une conduite normale (en général inférieur à 10◦). La force
latérale Fyi varie proportionnellement aux faibles valeurs de l’angle de dérive βi (cf. Figure 2.2).
Dans des conditions de conduite agressives ou en cas de mauvaise adhérence de la chaussée, la
force latérale atteint une valeur maximale rendant la relation non-linéaire.
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Figure 2.2. Courbe représentative de l’effort latéral du pneumatique en fonction de l’angle de
dérive, montrant la zone d’adhérence et la zone de dérapage où le robot devient incontrôlable.

Dans les faits, les courbes décrivant les comportements de contact roue/sol ne sont en général
pas uniques car elles dépendent de plusieurs paramètres comme la charge verticale, le coefficient
de frottement, le revêtement de sol, les condition météorologiques, etc. En revanche, l’analyse
d’une façon générale de ces courbes conduit à distinguer principalement trois zones qui traduisent
un comportement différent (cf. Figure 2.2) :

• Dans la première zone, la courbe est linéaire croissante ; c’est le domaine d’adhérence du
pneumatique. Plus on augmente l’angle de dérive plus l’effort transversal croît linéaire-
ment par rapport à cet angle.
• Dans la deuxième zone, la courbe est non-linéaire et finit par atteindre un maximum.
Plus on augmente l’angle de dérive moins l’effort transversal croît. Une partie de l’aire
de contact roue/sol glisse. C’est une zone de transition.
• Dans la troisième zone, l’effort transversal diminue au fur et à mesure quand l’angle
de dérive croît (glissement du pneumatique). Supposons que ce phénomène survienne au
niveau des pneumatiques avant d’un véhicule. Cela se traduit par une perte de directivité
et le véhicule ne parvient pas à se remettre sur le chemin désiré par le conducteur. Si à ce
moment le conducteur augmente le braquage des roues en accroissant l’angle au volant,
il provoque une augmentation de l’angle de dérive dont la conséquence immédiate est
une baisse de l’effort transversal généré par le pneumatique.

Sous l’hypothèse de pseudo-glissement (première zone), il y a une proportionnalité entre
l’effort latéral et l’angle de dérive (cf. Figure 2.2). D’une façon analogue, il y a aussi une pro-
portionnalité entre l’effort et le glissement longitudinaux. Dans cet intervalle, le modèle linéaire
du pneumatique se résume à :

Fxi = Cσiσi, (2.7a)
Fyi = Ciβi, (2.7b)

où Cσi et Ci sont respectivement les rigidités longitudinales [N ] et latérales [N.rad−1] de la
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roue i du véhicule. Elles dépendent principalement de l’adhérence de la chaussée, des propriétés
rhéologiques du pneu et de la charge verticale sur le pneumatique.

Au-delà de la zone linéaire, la courbe représentant l’effort latéral Fyi en fonction de l’angle de
dérive βi atteint un maximum puis décroit (zones 2 & 3). Ce maximum est la force critique de
la zone pseudo-glissement qui dépend principalement de coefficient de frottement µi et la force
verticale Fzi. On met en place l’hypothèse suivante sur le coefficient de frottement.

Hypothèse 2. Le coefficient de frottement est supposé connu et identique pour toutes les roues,
i.e., µi = µ, ∀i et constant sur un horizon de temps fini. Plusieurs techniques d’estimation en
ligne de ce coefficient ont été développées dans la littérature, (e.g., Hahn et al. (2002), Yamazaki
et al. (1997), Wang et Junmin (2013), Liu et Peng (1996)).

2.4 Modèle bicyclette

Le modèle bicyclette est dérivé à partir du modèle non-linéaire de véhicule à 4 roues présenté
dans la section 2.2. Il est basé sur une simplification dans laquelle les deux pneus avant sont
regroupés ainsi que pour les deux pneus arrière, comme indiqué sur le schéma de la Figure 2.3.
Le modèle à quatre roues (2.1) devient,

mV̇x = mVyVψ + 2fxf + 2fxr, (2.8a)
mV̇y = −mVxVψ + 2fyf + 2fyr, (2.8b)
IzV̇ψ = 2afyf − 2bfyr, (2.8c)

avec fx(f,r) et fy(f,r) sont respectivement les forces longitudinales et latérales avant et arrière
dans le repère véhicule RG. Ces composantes sont exprimées de la façon suivante :

fx(f,r) = Fx(f,r) cos δ(f,r) − Fy(f,r) sin δ(f,r), (2.9a)
fy(f,r) = Fx(f,r) sin δ(f,r) + Fy(f,r) cos δ(f,r), (2.9b)

avec δ(f,r) est l’angle de braquage avant et arrière, Fx(f,r) et Fy(f,r) sont respectivement les forces
longitudinales et latérales avant et arrière dans le repère roue Rω.

Les équations de mouvement du véhicule dans le repère inertiel absolu RG sont,

Ẋ = Vx cosψ − Vy sinψ, (2.10a)
Ẏ = Vx sinψ + Vy cosψ, (2.10b)
ψ̇ = Vψ, (2.10c)

où Ẋ et Ẏ sont respectivement la vitesse longitudinale et latérale dans le repère inertiel RG, ψ
est l’angle d’orientation de véhicule dans le plan de lacet.

Par ailleurs, en utilisant les équations cinématiques du véhicule et en introduisant les angles
de dérive avant et arrière βi avec i ∈ {f, r} on peut écrire les relations :

tan (δf + βf ) = Vy + aVψ
Vx

, (2.11a)

tan (δr + βr) = Vy − bVψ
Vx

, (2.11b)
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Figure 2.3. Modèle dynamique bicyclette.

Figure 2.4. Paramètres de la géométrie locale de terrain.
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En supposant que les angles de braquage et l’angle de dérive sont faibles, on peut réécrire ces
deux équations comme suit,

βf = Vy + aVψ
Vx

− δf , (2.12a)

βr = Vy − bVψ
Vx

− δr, (2.12b)

En utilisant (2.12), le modèle linéaire de la force latérale en fonction du glissement donné par
l’équation (2.7b) devient,

Fyf = Cf

[
Vy + aVψ

Vx
− δf

]
, (2.13a)

Fyr = Cr

[
Vy − bVψ

Vx
− δr

]
, (2.13b)

avec Fy(f,r) sont les forces latérales des pneumatiques avant et arrière [N ], et C(f,r) sont les
rigidités de dérive latérales avant et arrière [N.rad−1].

Le robot mobile peut parfois se déplacer sur un terrain irrégulier (e.g., pente, bosse, etc.), ce
qui peut générer des efforts de gravité à prendre aussi en compte dans la dynamique latérale.
Une représentation exhaustive de ces forces selon la géométrie locale du terrain est représentée
sur la Figure 2.4.

Pour simplifier le modèle bicyclette (2.8) et le rendre linéaire, on met en place l’hypothèse
suivante sur la vitesse longitudinale.

Hypothèse 3. On suppose que la vitesse longitudinale Vx est constante (V̇x = 0).

En prenant en compte la géométrie locale du terrain et en utilisant les équations (2.9) et le
modèle linéaire du pneumatique latéral (2.13), les équations du modèle bicyclette (2.8) peuvent
être réécrites dans le plan de lacet sous la forme suivante,

V̇y = −VxVψ − 2 Vy
mVx

(Cf + Cr)− 2 Vψ
mVx

(aCf − bCr) + 2Cf
m

δf −
2Cr
m

δr + g cosφr sin θr,

(2.14a)

V̇ψ = −2 Vy
IzVx

(aCf − bCr)− 2 Vψ
IzVx

(a2Cf + b2Cr) + 2aCf
Iz

δf + 2bCr
Iz

δr, (2.14b)

avec θr et φr sont les angles de la géométrie locale du terrain, angle de pente (road grade angle)
et angle de dévers (road bank angle), respectivement. Une estimation précise de ces angles selon
les irrégularités de l’environnement est requise pour compenser les effets de la gravité dans la
dynamique latérale.
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2.5 Modélisation cinématique opérationnelle du robot

Nous avons présenté dans la section précédente le modèle dynamique bicyclette développé
dans le repère véhicule. Afin de paramétrer la tâche de suivi de chemin, il faut modéliser le
mouvement du véhicule par un modèle cinématique. On considère le modèle 2D dans le plan
d’évolution du véhicule décrit dans la Figure (2.5).
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Figure 2.5. Évolution du véhicule par rapport au chemin de référence.

les déviations latérale et angulaire sont présentées dans la Figure 2.5 par rapport au chemin
désiré. Tout d’abord, on définit le point le plus proche du centre de gravité du véhicule pG au
chemin de référence. Ce point définira l’origine du repère de Serret-Frénet RF (noté pF ). Le cap
de référence ψd est défini par l’angle de rotation entre le repère de Serret-Frénet RF et celui lié
au terrain Ri (voir Figure 2.5). Ainsi la déviation angulaire représente la différence entre la cap
de référence ψd et la direction du véhicule.

eψ = ψ − ψd, (2.15)

Nous exprimons la dérivée de la déviation angulaire ėψ qui dépendra de la dynamique du
véhicule Vψ et la variation de la direction de référence ψ̇d.

ėψ = Vψ − ψ̇d, (2.16)

Par ailleurs, on définit la déviation latérale par la distance algébrique entre le centre de
gravité du véhicule pG et le point le plus proche au chemin désiré pF . La dynamique de cette
déviation est écrite en fonction de la dynamique du véhicule et la déviation angulaire donnée par
l’équation (2.17a). Pour simplifier l’expression (2.17a) de la variation de la déviation latérale, on
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suppose que l’écart angulaire est faible, donc on pourrait l’approximer par l’équation (2.17b).

ėy = Vx sin(eψ) + Vy cos(eψ), (2.17a)
≈ Vxeψ + Vy, (2.17b)

La variation de la direction de référence ψ̇d peut être exprimer par l’équation (2.18a). Afin
de simplifier cette expression, on suppose que la déviation latérale ey est faible devant le rayon
de courbure 1

ρ
(ρey << 1). On peut donc approximer ψ̇d par l’équation (2.18b).

ψ̇d = Vx cos(eψ)− Vy sin(eψ)
1
ρ

+ ey

, (2.18a)

≈ ρVx − ρ2Vxey, (2.18b)

Ainsi on déduit l’expression de ėψ

ėψ = Vψ − ρVx + ρ2Vxey, (2.19)

On résume donc l’ensemble des équations du modèle cinématique par les équations suivantes :

ey = Vxeψ + Vy, (2.20a)
ėψ = Vψ − ρVx + ρ2Vxey, (2.20b)

2.6 Modèle final du véhicule

Pour développer nos lois de commande et nos différents autres algorithmes, nous utiliserons
le modèle dynamique bicyclette (2.14) combiné aux équations cinématiques (2.20). Ce modèle
dans le plan de lacet est donné par les équations suivantes,

V̇y = −VxVψ − 2 Vy
mVx

(Cf + Cr)− 2 Vψ
mVx

(aCf − bCr) + 2Cf
m

δf −
2Cr
m

δr + g cosφr sin θr,

(2.21a)

V̇ψ = −2 Vy
IzVx

(aCf − bCr)− 2 Vψ
IzVx

(a2Cf + b2Cr) + 2aCf
Iz

δf + 2bCr
Iz

δr, (2.21b)

ėy = Vxeψ + Vy, (2.21c)
ėψ = Vψ − ρVx + ρ2Vxey, (2.21d)

Ainsi, on peut mettre les équations (2.21) sous la forme de la représentation d’état à temps
continu donnée comme suit : 

ξ̇ = Aξ +Bu+ S

y = Cξ

(2.22)
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avec ξ = [Vy, Vψ, ey, eψ]T est le vecteur d’état, u = [δf , δr]T vecteur commande et y = [Vψ, ey, eψ]T
vecteur sortie (e.g. les capteurs extéroceptifs utilisés permettent de mesurer Vψ, ey et eψ). Le
vecteur S est une composante de dérive qui ne dépend ni de l’état ni de la commande.

A =



a11 a12 0 0

a21 a22 0 0

1 0 0 Vx

0 1 ρ2Vx 0


=



−2Cf + Cr
mVx

−2aCf − aCr
mVx

− Vx 0 0

−2aCf − aCr
IzVx

−2a
2Cf + a2Cr
IzVx

0 0

1 0 0 Vx

0 1 ρ2Vx 0


,

B =



b11 b12

b21 b22

0 0

0 0


=



2Cf
m

−2Cr
m

2aCf
Iz

2aCr
Iz

0 0

0 0


, S =



g cosφr sin θr

0

−ρVx

0


, C =


0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

 ,

On calcule les états stationnaires ξss et uss (i.e., points d’équilibre) du système linéaire (2.22)
afin de compenser la dérive S. On obtient le modèle suivant :

ξ̇ = A(ξ − ξss) +B(u− uss)

y = C(ξ − ξss)
(2.23)

Les composantes stationnaires ξss et uss dépendent principalement de paramètres décrivant
les caractéristiques géométriques et physiques du terrain sur lequel le robot se déplace. Ces
composantes sont exprimées comme suit,

uss =


ρVx(a11a22 − a21a12)− a21g cosφr sin θr

a21(b11 − b12)− a11(b21 − b22)

−ρVx(a11a22 − a21a12) + a21g cosφr sin θr
a21(b11 − b12)− a11(b21 − b22)



ξss =



ρVx[a22(b11 − b12)− a12(b21 − b22)]− g cosφr sin θr(b21 − b22)
a11(b21 − b22)− a21(b11 − b12)

ρVx

0

−ρVx[a22(b11 − b12)− a12(b21 − b22)] + g cosφr sin θr(b21 − b22)
Vx(a11(b21 − b22)− a21(b11 − b12))


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3 Synthèse de loi de commande pour le suivi de chemin

3.1 État de l’art sur la commande des véhicules autonomes

L’architecture de contrôle d’un robot autonome peut être décomposée en trois modules : la
perception de l’environnement, la planification de chemins et le contrôle du véhicule. Le contrôle
du véhicule consiste à manœuvrer le véhicule en utilisant sa partie opérative via une commande
pour réaliser la tâche du suivi de trajectoire ou chemin désiré.

Plusieurs stratégies de commande sont utilisées par la communauté robotique concernant
le problème du suivi de chemin ou trajectoire, allant de commandes simples (P, PI, PID) aux
commandes avancées (e.g., adaptative, optimale, prédictive, mode glissants, etc.). L’objectif de
ces lois de commande est de positionner le robot le plus précisément possible par rapport à un
chemin ou trajectoire nominal à une vitesse demandée en fonction des informations issues de
la localisation. Ces lois de commande calculent les bonnes entrées afin de piloter correctement
les actionneurs de direction et de vitesse de rotation des roues. La plupart des stratégies de la
tâche de suivi de chemin ou trajectoire sont basées sur un modèle cinématique. Par exemple,
des techniques de la commande par retour d’état basées sur des modèles cinématiques sont
développées dans De Luca et al. (1998) pour les robots mobiles non-holonomes qui se déplacent
dans un terrain plat et horizontal. Afin de pouvoir faire face aux incertitudes du modèle ainsi
que les perturbations venant du sol, des approches utilisant la commande par mode glissant
sont abordées dans Yang et Kim (1999) et Guldner et Utkin (1994). Une autre commande
adaptative non linéaire de suivi de chemin basée sur la théorie du contrôle en mode glissant a
été développée dans Wang et al. (2016). Ce contrôleur calcule en temps réel et indépendamment
les angles de direction des roues d’avant et d’arrière. D’autres techniques de suivi de chemin ou
trajectoire proposent une linéarisation exacte du modèle cinématique et une conversion sous une
forme dite chaînée pour la partie qui n’est pas linéarisable du modèle (e.g., Morin et Samson
(2006), Sordalen (1993)). Ces contrôleurs à base cinématique développés pour des robots type
unicycle ou de type voiture restent les plus utilisés dans le cas où les glissements et la dynamique
latérale du véhicule sont négligeables. Dans ce cadre, une commande adaptative de suivi de
chemin basée sur un modèle cinématique étendu élaborée dans un repère de Frénet (i.e., modèle
cinématique classique intégrant les angles de glissement) a été synthétisée dans Lenain et al.
(2003). Cette commande permet au véhicule de suivre un chemin de référence en contrôlant
l’angle de direction, en revanche, son efficacité est soumise à la bonne estimation des angles
de dérive. Cependant, ces approches restent robustes et fiables pour certains types de chemin
nominal en régime stationnaire (e.g., chemin rectiligne, chemin à grand rayon de courbure, etc.),
mais cette robustesse peut être considérablement amoindrie quand le glissement et la dynamique
du véhicule deviennent extrêmement importants, notamment à grandes vitesses et/ou sur des
sols non préparés. Dans ce contexte, des commandes basées sur des approches prédictives et des
modèles dynamiques doivent être mises en place pour commander les véhicules tout terrain en
milieu ouvert. Par exemple, une loi de commande adaptative et prédictive de suivi de chemin
en prenant en compte le glissement a été développée dans Cariou et al. (2009) et Lenain et al.
(2007), où la partie prédictive est principalement liée à l’anticipation du changement de la
courbure du chemin nominal. Toutefois, afin de prendre en compte l’inertie du robot et les
conditions d’adhérence au sol, plusieurs approches de suivi de chemin intègrent la dynamique
latérale (e.g., Mammar et al. (2010), Eaton et al. (2009)) et longitudinale (e.g., Shakouri et al.
(2011), Nouveliere et al. (2007)). Citons, à titre d’exemple, une stratégie de commande prédictive
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généralisée non linéaire à temps continu (NCGPC) qui a été développée dans Krid et al. (2017).
Cette commande est basée sur la dynamique latérale du véhicule destinée à assurer la tâche de
suivi de trajectoire dans le plan de lacet. Aussi, des commandes de stabilisation du véhicule en
suivi de chemin ou trajectoire basées sur sa dynamique ont été abordées dans Falcone et al.
(2007), Marino et al. (2011) et Zhao et al. (2011). Dans ces cas la robustesse de la commande
et sa capacité de rejet des perturbations résident dans la bonne estimation des paramètres
liés au contact roue/sol. Pour résoudre ce problème, plusieurs travaux ont traité les problèmes
d’estimation des paramètres de glissement qui seront injectés par la suite dans le bloc de la
commande (e.g., Boada et al. (2016), Bouton et al. (2007)).

Dans la suite, nous allons synthétiser une commande LQR (Linear Quadratic Regulator)
pour le suivi de chemin. Cette commande est synthétisée en combinant les modèles dynamiques
(modèle bicyclette (2.23) et le modèle linéaire des pneumatiques (2.13)) et cinématiques du
véhicule (2.20). Elle sera mise en place par la suite pour valider nos observateurs des variables
physiques et géométriques du sol qui feront l’objet du chapitre 3.

3.2 Synthèse de la loi de commande de suivi de chemin

Dans cette section, nous allons mettre en place une commande linéaire quadratique (LQR
"Linear Quadratic Regulator") qui a comme objectif le suivi d’un chemin de référence. Pour
synthétiser cette commande, on se base sur le modèle donné par la représentation d’état (2.23).

Généralement pour un système linéaire commandable, il existe une infinité de contrôleurs
possibles et il est intéressant de disposer de critères pour le choix de ceux-ci. L’approche par
placement de pôles est déjà plus intuitive puisque le choix des pôles est directement lié au taux
de convergence des solutions vers zéro et à la forme du transitoire. L’approche de type Lyapunov,
très générale mais assez indirecte, ne donne pas beaucoup d’indices pour choisir la commande.
Nous allons utiliser la commande optimale LQR qui minimise à la fois l’état et l’entrée du modèle
(2.23). Le principe consiste à déterminer la commande qui va minimiser un critère quadratique
le long des solutions du système. Plus précisément, on se donne le critère suivant :

J = lim
t→+∞

∫ t

0

[
(ξ − ξss)TQ(ξ − ξss) + (u− uss)TR(u− uss)

]
dt, (2.24)

où Q ∈ R4×4 et R ∈ R2×2 sont les matrices de pondération symétriques et réelles de l’état et de
la commande, elles sont respectivement semi-définie positive 1 et définie-positive 2.

Nous cherchons alors la commande permettant de minimiser le critère (2.24). La solution
à ce problème est donnée sous la forme d’une commande par retour d’état u = −K(ξ − ξss),
avec K directement liée aux matrices Q et R. La matrice gain K joue un rôle primordiale dans
le maintien de la stabilité et la convergence de la commande vers la solution optimale. Elle
est choisie de telle façon à imposer à la matrice dynamique du système asservi A − BK des
valeurs propres à parties réelles strictement négatives, i.e. matrice de Hurwitz. Afin de pouvoir
envisager la synthèse d’une commande par retour d’état, il est nécessaire que le système (2.23)
soit commandable. On rappelle le critère de Kalman utilisé pour vérifier la commandabilité d’un
système linéaire.

1. Une matrice M ∈Mn(R) (symétrique) est dite semi-définie positive si x>Mx ≥ 0 pour tout x.
2. Une matrice M ∈Mn(R) (symétrique) est dite définie positive si x>Mx > 0 pour tout x non nul.
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Considérons un système linéaire à temps continu de la forme :{
ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t)
y(t) = Cx(t) +Du(t) (?)

avec x(t) ∈ Rn, u(t) ∈ Rm et y(t) ∈ Rr. Les matrices d’état sont A ∈ Rn×n, B ∈ Rn×m, C ∈ Rr×n

et D ∈ Rr×m. La commandabilité d’un tel système peut être étudiée à l’aide du critère de
Kalman donné ci-dessous.

Le système (?) est commandable si et seulement si sa matrice de commandabilité QS est de rang
plein. La matrice de commandabilité est la matrice QS ∈ Rn×(n×m) définie de la façon suivante :

QS =
[
B AB . . . An−1B

]
De plus, si cette propriété est satisfaite, pour tout couple (x0, xf ) et tout T > 0, on peut trouver
une commande u amenant x0 à xf sur l’intervalle [0, T ] (i.e., T peut être choisi arbitrairement
petit).

Hypothèse 4. Les matrices A et B dépendent de la vitesse longitudinale Vx et de la courbure
ρ. On suppose qu’elles sont invariantes sur un horizon de temps fini (i.e, le système (2.23) est
linéaire à paramètres invariants(LPI) sur un horizon de temps fini).

Hypothèse 5. La paire (A,B) est commandable. Cette propriété est vérifiée numériquement
en ligne avant le calcul de la loi de commande.

Les hypothèses ci-dessus étant admises, l’objectif de ce type d’asservissement LQR est d’ame-
ner, en régime permanent, le vecteur de sortie, y(t), à une valeur de consigne yd(t) tout en
garantissant la stabilité interne du système asservi. Pour cela, on pourra envisager une loi de
commande optimale qui minimise le critère quadratique (2.24) de la forme suivante :

u = Nyd(t)−K(ξ̂ − ξss) + uss, (2.25)

avec N est la matrice gain du pré-filtre, ξ̂ = [V̂y, V̂ψ, êy, êψ]T est l’état estimé par le filtre de
Kalman-Bucy présenté dans la section 3.3. ξss and uss sont l’état et la commande stationnaires
(i.e., points d’équilibre du système linéaire avec dérive (2.22)).

Précisons que les matrices N et K sont les paramètres du contrôleur. La synthèse du contrô-
leur consiste donc à déterminer judicieusement ces deux matrices. La matrice gain K est calculée
comme suit :

K = R−1BTP ∗r , (2.26)

où P ∗r est la solution algébrique symétrique de l’équation de Riccati suivante :

PrA+ATPr +Q− PrBR−1BTPr = 0, (2.27)

La matrice gain K est directement liée aux matrices de pondération Q et R. Ces dernières
doivent être réglées convenablement. Elles sont considérées invariantes et constantes tout au
long du temps de calcul. Après plusieurs tests, les matrices diagonales retenues sont :
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Q =


qVy 0 0 0
0 qVψ 0 0
0 0 qey 0
0 0 0 qeψ

 =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 10 0
0 0 0 10



R =
[
rδf 0
0 rδr

]
=
[

2 · 104 0
0 2 · 104

]

Après avoir déterminé K, on détermine la matrice pré-filtre N de façon à régler la précision
du système asservi. Or celle-ci dépend du gain statique de la matrice de transfert en boucle
fermée qui doit être égal à 1 (voir démonstration ci-dessous). La matrice de transfert du système
bouclé, dans le cas des systèmes MIMO 3, s’écrit de la façon suivante :

F (s) = C [sI4×4 − [A−BK]]−1BN, (2.28)

où I est la matrice identité, s est la variable complexe de Laplace, F (s) ∈ C3×2 est la matrice
de transfert du système bouclé.

Nous démontrons ci-dessous pourquoi nous choisissons de faire en sorte que F (0) = 1.

Preuve : Supposons que la consigne yd(t) soit un échelon d’amplitude α.

La transformée de Laplace de la consigne s’écrit Yd(s) = L{yd(t)} = α

s

On en déduit que Y (s) = F (s)α
s
. L’erreur est donc E(s) = L{ε(t)} = Yd(s)−Y (s) = α

s
(1−F (s))

La matrice K ayant été choisie de telle façon que le système asservi soit stable, on peut appliquer
le théorème de la valeur finale afin de déterminer la valeur de l’erreur, en régime permanent :

lim
t→∞

ε(t) = lim
s→0

sE(s) = α(1− F (0))

Par conséquent afin que l’erreur soit nulle en régime permanent, on choisira N tel que F (0) = 1.

D’après la matrice de transfert (2.28) et l’expression de F (0) = 1, on en déduit :

N = −
[
C [A−BK]−1B

]−1
(2.29)

3.3 Mise en place d’un observateur d’état

Le problème d’optimisation LQR que nous avons présenté dans la section précédente nécessite,
à chaque instant, la connaissance du vecteur d’état. Cependant, il n’est pas toujours possible de
mesurer directement tout le vecteur d’état, soit parce que nous ne disposons pas d’un nombre
de capteurs suffisant soit parce que nous ne disposons pas du type de capteur adéquat. Les
capteurs embarqués permettent de mesurer Vψ, ey et eψ (cf. Figure 1.4(b)). Afin d’estimer la

3. Multiple-Input Multiple-Output
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vitesse latérale Vy et compléter le vecteur d’état nécessaire au calcul de la commande de suivi
de chemin, un observateur de Kalman-Bucy linéaire est conçu dans cette section.

Précisons que pour qu’une telle approche soit possible, le système physique doit être ob-
servable. On rappelle, ci-dessous, le critère d’observabilité pour les systèmes linéaires à temps
continu,

Le système (?) est observable si et seulement si sa matrice d’observabilité est de rang n. La
matrice d’observabilité est la matrice QB ∈ Rn×(n×r) définie de la façon suivante :

QB =


C
CA
...

CAn−1


De plus, si cette propriété est satisfaite, on pourrait reconstruire le vecteur d’état x(t) à partir
de la connaissance de la mesure y et de l’entré de commande u sur un intervalle de temps fini
[t− τ, t] avec τ > 0.

Hypothèse 6. La paire (A,C) est observable. Cette propriété est vérifiée numériquement en
ligne avant la synthèse de l’observateur de l’état.

Le modèle dynamique est donné par l’équation (2.23) auquel on ajoute du bruit sur la dyna-
mique de l’état ainsi que sur la mesure :


ξ̇ = A(ξ − ξss) +B(u− uss) + ζ

y = C(ξ − ξss) + γ

(2.30)

Les variables aléatoires ζ et γ, représentant les bruits sur le modèle et sur les mesures res-
pectivement, sont supposées des variables indépendantes et identiquement distribuées suivant
une loi normale centrée (i.e., ζ ∼ N (0,Γζ) et γ ∼ N (0,Γγ) où Γζ et Γγ sont leurs matrices de
covariance).

On est donc capable en l’absence de bruit (i.e., si ζ et γ sont nuls) de synthétiser un obser-
vateur stable de ξ, sous la forme :

˙̂
ξ = A(ξ̂ − ξss) +B(u− uss) +Kb(y − C(ξ̂ − ξss)), (2.31)

Le terme y − C(ξ̂ − ξss) est nommé l’innovation et Kb est le gain de Kalman-Bucy. Le filtre
de Kalman-Bucy est une version du filtre de Kalman à temps continu, il alterne deux phases :
la correction et la prédiction (voir par exemple Kalman (1960) et Jaulin (2015) pour plus de
détails sur ce type de filtre). Les entrées de ce filtre sont y, u, A, B, C, Γς , Γγ , dt (période
de discrétisation). Ses sorties sont le gain Kalman-Bucy Kb, l’état estimé ξ̂ et la matrice de
covariance associée Γt. Le filtre de Kalman-Bucy complet est donné par les équations suivantes :
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˙̂
ξ = A(ξ̂ − ξss) +Kb(y − C(ξ̂ − ξss)) +B(u− uss), (2.32a)

Γ̇t = AΓt + ΓtAT −KbΓγKT
b + 1

dt2
Γς , (2.32b)

Kb = ΓtCTΓ−1
γ , (2.32c)

Lors d’une implémentation du filtre de Kalman-Bucy, le réglage consiste principalement à
déterminer les matrices de covariance Γζ et Γγ . Elles sont considérées invariantes et constantes
tout au long du temps de calcul. Durant ce réglage, nous avons mis plus de confiance sur le
modèle et moins sur les mesures. Après plusieurs tests empiriques, les deux matrices diagonales
Γζ et Γγ retenues sont les suivantes :

Γζ =


σ2
Vy

0 0 0
0 σ2

Vψ
0 0

0 0 σ2
ey 0

0 0 0 σ2
eψ

 =


10−4 0 0 0

0 10−1 0 0
0 0 10−2 0
0 0 0 10−1



Γγ =

 σ2
Vψ

0 0
0 σ2

ey 0
0 0 σ2

eψ

 =

 10 0 0
0 102 0
0 0 10


La commande de suivi de chemin mixée avec l’observateur d’état de Kalmn-Bucy peuvent

être représentés par le schéma fonctionnel ci-dessous donné dans la Figure 2.6.

K

(uss, ξss)

N

Observateur
Kalman-Bucy

Chemin désiré u=[δf ,δr]

Observateur
de l’état

Commande LQR de suivi de chemin

ξ̂

Etat estimé et corrigé

Figure 2.6. Commande linéaire de suivi de chemin et observateur Kalman-Bucy.

Dans la suite, nous passons à la validation de cette loi de commande, tout d’abord numéri-
quement avec la maquette numérique sous ROS-GAZEBO puis expérimentalement avec le robot
mobile “SPIDO”.
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4 Validation en simulation et expérimentale

4.1 Filtrage des mesures

Les capteurs proprioceptifs et extéroceptifs utilisés dans ce travail de thèse sont présentés dans
l’annexe A. Les mesures expérimentales sont généralement bruitées, d’où l’importance de filtrer
ces données avant de les utiliser. Nous avons mis en place un filtre passe-bas de Butterworth
d’ordre 8 et de fréquence de coupure fs. La fonction butter de la librairie python de traitement
de signal (SciPy.signal) permet de fournir les coefficients du numérateur et du dénominateur
de ce filtre. Afin aussi d’éliminer la distorsion de phase, nous effectuons un filtrage causal aller
et retour. La fonction filtfilt de la même bibliothèque python, permet d’appliquer ce filtre de
Butterworth en aller et retour.

4.2 Validation en simulation

Dans cette section, les performances de la commande LQR et l’observateur d’état de Kalman-
Bucy sont étudiées, en premier lieu, sur la base de simulations avancées (ROS-GAZEBO) réali-
sées avec la maquette numérique de la Figure 1.4, puis au travers d’expérimentations dans les
conditions réelles avec la plateforme “SPIDO” (cf. Figure 1.4).

Les coefficients de rigidité de dérive avant et arrière sont supposés constants dans toutes les
simulations (Cf = Cr = 15 000N.rad−1). Ces constantes correspondent aux valeurs approxima-
tives de contact roue/sol sur un terrain couvert d’herbe. Ainsi, le terrain est supposé plat et
horizontal (θr = φr = 0◦).

(a) (b)

Figure 2.7. Résultats de simulation à Vx = 5m.s−1 et Vx = 8m.s−1 : (a) Chemin de référence
et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Angles de braquage avant et arrière.

Nous choisissons un chemin de référence qui comporte deux virages gauche-droite à faible
rayon de courbure afin de montrer l’efficacité de la commande de suivi de chemin et d’exciter
la dynamique du véhicule (cf. Figure 2.7(a)). Ce chemin de référence est connu à l’avance et
donné par ses coordonnées GPS et centrale inertielle (x, y, ψ)d. En simulation, les gains K et
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N de la commande LQR sont calculés en ligne car les matrices A et B dépendent de la vitesse
longitudinale Vx et la courbure ρ.

(a) (b)

Figure 2.8. Résultats de simulation à Vx = 5m.s−1 et à Vx = 8m.s−1 : (a) Écart latéral de
suivi de chemin. (b) Écart angulaire.

(a) (b)

Figure 2.9. Résultats de simulation à Vx = 5m.s−1 (a) et à Vx = 8m.s−1 : (a) Vitesse latérale
estimée ; (b) Vitesse de lacet mesurée (ligne continue) et observée (ligne pointillée) par le filtre
de Kalman-Bucy.

Nous pouvons constater sur la Figure 2.7 que les chemins réalisés par le robot aux vitesses
longitudinales Vx = 5m.s−1 et Vx = 8m.s−1 suivent bien le chemin désiré. Nous remarquons
par ailleurs que la qualité de suivi de chemin se dégrade généralement au niveau des virages où
la courbure est importante et quand la vitesse longitudinale est plus grande. Pour confirmer ce
point, nous donnons les tracés des déviations latérale ey et angulaire eψ respectivement sur les
Figures 2.8(a) et (b). On note que ces erreurs de suivi de chemin restent importantes même pour
des faibles rayons de courbure (par exemple à l’abscisse curviligne 80m, l’erreur latérale vaut
20cm à Vx = 5m.s−1 et 35cm à Vx = 8m.s−1). En effet, la dégradation de la qualité de suivi de
chemin à haute vitesse est due à la grande accélération latérale qui varie proportionnellement au
rayon de courbure (ay = ρV 2

x ). En plus, sur les même Figures 2.8(a) et (b), on peut distinguer
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le virage à droite du virage à gauche en fonction du signe de la déviation.

Au niveau de la commande, les angles de direction avant et arrière sont donnés par la Figure
2.7(b) à la vitesse longitudinale Vx = 5m.s−1 et Vx = 8m.s−1. Nous constatons que ces deux
angles sont quasi-égaux en valeur absolue à basse vitesse (Vx = 5m.s−1) sont faibles ( ±6◦) et
ont des évolutions douces. Par ailleurs à haute vitesse (Vx = 8m.s−1), nous remarquons que le
principe de signe opposé n’est plus conservé et l’angle de braquage des roues avant devient plus
important que celui des roues arrière. Par conséquent, la commande LQR permet d’assurer la
tâche de suivi de chemin en calculant en ligne des commandes qui sont à la fois petites et très
douces, donc moins agressives et moins perturbantes.

Afin d’évaluer le comportement de l’observateur d’état synthétisé dans la section 3.3, nous
traçons dans la Figure 2.9(b) la vitesse de lacet du véhicule mesurée par la centrale inertielle
(IMU Xsens) et celle estimée par le filtre de Kalman-Bucy. On constate que l’état estimé et
l’état mesuré se comportent de la même façon avec une erreur d’estimation faible (de l’ordre
de 10−2 rad.s−1). Par conséquent, le comportement de l’observateur est satisfaisant. En outre,
la vitesse latérale observée par le filtre de Kalamn-Bucy est donnée par la Figure 2.9(a) à
Vx = 5m.s−1 et à Vx = 8m.s−1. Cette vitesse latérale augmente légèrement le long des grandes
courbures du fait de l’accélération latérale qui augmente avec le carrée de la vitesse du véhicule.

4.3 Résultats expérimentaux

Les expérimentations présentées dans cette partie sont issues d’essais réels réalisés avec le
robot “SPIDO” décrit par la Figure 1.4 sur un terrain en pelouse humide. Nous décrivons en
détail dans l’annexe A une présentation détaillée de la plateforme expérimentale ainsi que son
informatique embarquée.

Afin de valider expérimentalement le comportement de la loi de commande et l’observateur
de Kalman-Bucy, deux scénarios de suivi de chemin sont proposés dans cette section. Le premier
chemin tracé sur la Figure 2.10(a) présente un virage à grande courbure et le deuxième tracé
sur la Figure (2.13)(a) comporte une double manœuvre rapide gauche-droite (i.e, avec un point
d’inflexion où le changement de la concavité de chemin désiré est rapide). Dans les deux cas, le
chemin de référence est connu à l’avance et donné par ses coordonnées désirées (x, y, ψ)d qui ont
été enregistrés manuellement et hors ligne avec la plateforme expérimentale. Les coefficients de
rigidité de dérive avant et arrière sont supposées constantes dans toute la partie expérimentale
(Cf = Cr = 15 000N.rad−1). Ces constantes correspondent aux valeurs approximatives de
contact roue-sol sur un terrain en herbe humide. Par ailleurs, le terrain est supposé plat dans
ces expérimentations (θr = φr = 0◦).

4.3.1 Chemin en virage à droite

Pour montrer l’apport de la commande LQR et l’observateur d’état, nous choisissons dans
un premier temps un chemin de référence sous la forme U avec un virage vers la droite de petit
rayon de courbure (voir Figure 2.10). Toutes les expérimentations sont réalisées aux vitesses
longitudinales Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1. Le chemin de référence et les chemins réalisés sont
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tracés sur la Figure 2.10(a). Le résultat de suivi de chemin est conforme aux attentes puisque le
robot, avec notre algorithme de suivi, suit correctement le chemin désiré 4.

Les erreurs de suivi latérale et angulaire enregistrées sont tracées sur les Figures 2.11(a) et
(b). Premièrement, il peut être remarqué que ces erreurs sont larges pendant le virage où la
courbure est importante et quand la vitesse longitudinale augmente. Malgré un terrain d’essai
petit et encombré (données GPS affectées par les bâtiments et les arbres autour), le suivi est
toujours satisfaisant : le décalage par rapport au chemin de référence n’excède pas 1.1m.

(a) (b)

Figure 2.10. Résultats expérimentaux de chemin en virage droit : (a) Chemin de référence et
chemins réalisés à Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 dans le plan (x, y) ; (b) Angles de braquage à
Vx = 3m.s−1.

(a) (b)

Figure 2.11. Résultats expérimentaux à Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 de chemin en U : (a)
Écart latéral. (b) Écart angulaire de suivi de chemin.

4. Voir la vidéo suivante sur la validation expérimentale (Chemin en virage à droite) : �♦♦♦♦�

https://youtu.be/CVzM3bOrYt4
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Les commandes calculées par l’algorithme de suivi de chemin à Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1

sont représentées dans les Figures 2.10(b). Nous constatons que les angles de braquage restent
égaux et de signe opposés. Ainsi, les systèmes à deux trains directeurs (4WS) permettent de
réaliser des chemins à faible rayon de courbure avec des angles de braquage qui sont à la fois
lisses et petits.

(a) (b)

Figure 2.12. Résultats expérimentaux à Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 de chemin en U : (a)
Vitesse latérale estimée ; (b) Vitesse de lacet observé par le filtre de Kalman-Bucy.

La vitesse de lacet et la vitesse latérale observée par le filtre de Kalman-Bucy sont respective-
ment tracées dans les Figures 2.12(a) et (b). On peut remarquer que ces deux vitesses croissent
légèrement quand la vitesse longitudinale augmente et lors du déplacement au cours des virages
à grandes courbures.

4.3.2 Chemin à deux manœuvres gauche-droite

Dans un deuxième temps, nous choisissons un chemin de référence comportant un point
d’inflexion dont la concavité varie rapidement dans le but de montrer l’efficacité de l’algorithme
de suivi de chemin 5.

Les chemins de référence et les chemins réalisés aux vitesses longitudinales Vx = 2m.s−1

et Vx = 3m.s−1 sont tracés sur la Figure 2.13(a). Nous constatons que les chemins réalisés
présentent de grandes erreurs de suivi le long du point d’inflexion, principalement à haute vitesse.
Cela est dû au fait que le véhicule doit changer rapidement le signe des angles de direction dont
les vitesses d’actionnement sont limitées. Ces angles de direction sont représentés sur la Figure
2.13(b). Nous constatons que ces angles de braquage restent petits, égaux en valeur absolue et
varient d’une façon douce.

Les erreurs de suivi enregistrées durant l’expérimentation sont tracées sur les Figures 2.14(a)
et (b). Nous constatons que les erreurs latérale et angulaire sont larges le long du point d’in-
flexion où la courbure est importante. Par ailleurs, les erreurs de suivi de chemin à manœuvre

5. Voir la vidéo suivante sur la validation expérimentale (Chemin à deux manœuvres gauche-droite) :�♦♦♦♦�

https://youtu.be/FmkqApxTwQU
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rapide gauche-droite sont plus importantes que celui à virage simple en U (cf. Figure 2.11). En
effet, celui-ci présente un point d’inflexion où la concavité du chemin change rapidement ce qui
nécessite un changement rapide de signe des angles de braquage. Ainsi, le suivi est toujours
satisfaisant : le décalage par rapport au chemin de référence n’excède pas 1.1m.

(a) (b)

Figure 2.13. Résultats expérimentaux de chemin à deux manœuvres : (a) Chemin de référence
et chemins réalisés à Vx = 2m.s−1 et à Vx = 3m.s−1 dans le plan (x, y) ; (b) Angles de braquage
à Vx = 3m.s−1.

(a) (b)

Figure 2.14. Résultats expérimentaux de chemin à deux manœuvres : (a) Écart latéral. (b)
Écart angulaire de suivi de chemin à Vx = 2m.s−1 et à Vx = 3m.s−1.

Les vitesses latérale et de lacet observées par le filtre de Kalman-Bucy sont respectivement
tracées dans les Figures 2.15(a) et (b). On peut remarquer que ces deux vitesses changent de
signe au point d’inflexion et croissent légèrement quand la vitesse longitudinale augmente et lors
du déplacement dans des virages à grandes courbures.
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(a) (b)

Figure 2.15. Résultats expérimentaux de chemin à deux manœuvres à Vx = 2m.s−1 et à
Vx = 3m.s−1 : (a) Vitesse latérale estimée. (b) Vitesse de lacet observé par le filtre de Kalman-
Bucy.

5 Conclusion

Nous avons développé dans ce chapitre une modélisation analytique de la dynamique du
robot prenant en compte les glissements des roues, dans le but de synthétiser une première
loi de commande permettant le suivi d’un chemin de référence donné. Ce modèle analytique
fusionne la dynamique latérale du véhicule avec le modèle cinématique en relation avec la tâche
de suivi de chemin. Ensuite dans la deuxième partie, une loi de commande du suivi de chemin
et un observateur d’état ont été synthétisés sur la base de ce modèle. Les résultats de simulation
et expérimentaux montrent que les algorithmes développés gèrent efficacement la tâche de suivi
de chemin.

Généralement, la commande LQR permet de faire tendre l’état vers zéro sans prendre en
compte ni l’état future du système ni ses contraintes physiques. Par conséquent, une autre
commande prédictive avec une fonction coût différente soumise aux différentes contraintes du
système sera développée dans le chapitre 4.

Toutefois, pour être cohérent lorsque le véhicule se déplace en milieu naturel, l’estimation en
ligne des coefficients de rigidités de dérive doit être prise en compte surtout quand les conditions
d’adhérence sont variables et dépendent principalement du type de sol, de la charge supportée
par les roues, des pneumatiques, etc. C’est dans ce contexte que nous avons synthétisé préalable-
ment la commande LQR qui sera utilisée par la suite pour la validation de tous nos algorithmes
d’estimation de paramètres du sol. Cela fera l’objet du chapitre suivant qui présentera un ob-
servateur non linéaire des rigidités de dérive pneumatiques et un observateur des paramètres de
la géométrie locale du terrain.
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1 Introduction

Comme nous l’avons vu au chapitre précédent, le contrôleur LQR et l’observateur de Kalman-
Bucy utilisent à la fois les variables de glissement et les paramètres de la géométrie locale du
terrain (rigidités de dérive, coefficient du frottement, angles de la pente, etc.). Cette loi de
commande mixée avec l’observateur d’état a pour objectif de calculer en temps-réel les angles
de braquage avant et arrière les plus adéquats pour la tâche de suivi de chemin. Naturellement,
la qualité de suivi ne sera pertinente que si ces paramètres roue/sol sont estimés de telle façon
qu’ils reflètent la réalité du terrain et les conditions réelles du contact.

Notre motivation dans ce chapitre est d’améliorer les performances de nos algorithmes de
suivi de chemin basés sur le modèle dynamique bicyclette et le modèle linéaire du pneumatique.
À cet effet, l’estimation des paramètres d’adhérence et de la géométrie locale du terrain revêt
alors d’une importance capitale pour améliorer ces performances, essentiellement dans des en-
vironnements naturels où la surface du sol est quelconque et où les conditions d’adhérence sont
fortement variables. Dans un premier temps, un nouvel observateur non linéaire (noté par la
suite NLO) sera succinctement développé dans la section 2, il permet d’estimer en ligne et in-
dépendamment les rigidités de dérive des pneumatiques. Ensuite dans la section 3, un deuxième
observateur sera synthétisé dans le but d’estimer les paramètres de la géométrie locale du terrain
(noté OAT). Les variables estimées seront injectées à chaque instant dans le bloc commande
dans le but d’améliorer son efficacité et la qualité de suivi de chemin. L’apport des observateurs
proposés sera illustré par des simulations numériques sous le simulateur physique ROS-GAZEBO
et des expériences réelles sur le robot mobile rapide.

2 Observateur non linéaire de paramètres de glissement

2.1 Observation dans la robotique mobile à roue

Une bonne conduite autonome d’un robot mobile passe en général par la maîtrise de son
comportement dynamique. Cette maîtrise nécessite souvent la connaissance complète et à tout
instant des différents paramètres et variables constituant ce modèle (e.g., vecteur d’état, para-
mètres pneumatiques, paramètres de la géométrie de terrain, etc.). Globalement, il est souvent
difficile d’accéder à toutes ces variables par des mesures directes compte tenu des contraintes éco-
nomiques et technologiques (i.e., manque et/ou cherté des capteurs adéquats). Par conséquent,
il s’avère opportun d’estimer ces paramètres via des techniques d’observation. Dans ce contexte,
la communauté robotique s’est intéressée à la conception des observateurs et des estimateurs.
La majorité de ceux-ci est destinées principalement aux systèmes linéaires à paramètres inva-
riants (LPI) au cours de temps et en utilisant des approches standards telles que le filtrage de
Kalman ou de Luenberger Bouton et al. (2007), Lenain et al. (2010). Cependant, la plupart des
comportements sont non linéaires ce qui a incité les chercheurs à synthétiser des observateurs
mathématiques non linéaires Grip et al. (2008), Lenain et al. (2017). Contrairement aux systèmes
linéaires, il n’existe pas dans la littérature à l’heure actuelle une méthode globale concernant la
synthèse des observateurs non linéaires.
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Nous nous intéressons dans cette section à l’amélioration des performances de nos algo-
rithmes de suivi de chemin par le biais d’estimation des conditions d’adhérence à l’interface
pneumatique/sol. Comme première approximation dans la plupart des travaux de recherche, les
paramètres pneumatique/chaussée sont considérés constants voire définis d’une manière arbi-
traire ou estimés expérimentalement hors ligne (comme le cas de la commande LQR développée
et validée dans le chapitre précédent). Par exemple, Krid et al. (2017) et Borrelli et al. (2005)
présentent deux commandes prédictives non linéaires (NMPC) basées sur un modèle dynamique.
Celles-ci sont destinées aux véhicules à deux trains directeurs (4WS) pour le suivi de chemin, en
revanche, elles considèrent des coefficients de rigidité de dérive constants. Toutefois, ces contrô-
leurs ne peuvent pas garantir la stabilité du système si les conditions d’adhérence ne sont pas
bien définies.

La rigidité de dérive transversale du pneu C(f,r) est le paramètre principal qui caractérise
le comportement latéral du contact roue/sol. Pour des roues souples (pneu, caoutchouc, etc) et
des terrains mous (sable, argile, pelouse, etc.), ce paramètre permet de caractériser plusieurs
phénomènes physiques (e.g., déformation élastique du pneu, paramètres de sol en cisaillement,
paramètres de frottement sec et/ou visqueux, etc.) Badji (2009). Il est défini comme le rapport
entre la force latérale appliquée à la roue et son angle de glissement (cf. Figure 2.2).

En outre, les contrôleurs dynamiques des systèmes de guidage autonome pour robots mobiles
ou de conduite assistée par ordinateur en automobile doivent intégrer des techniques d’ob-
servation avancées pour estimer les variables d’état et les paramètres de l’environnement. De
nombreuses stratégies d’observation ont été développées dans la littérature afin d’estimer avec
une grande précision les variables de contact roue/sol, allant de la construction de dispositifs
spécifiques de mesure à la conception de filtres et d’algorithmes combinant des variables d’état
et d’entrée qui sont déjà disponibles. Par exemple, un capteur optique sans fil est utilisé dans
Tuononen (2009) pour mesurer les forces pneumatiques qui sont exploitées pour observer la vi-
tesse latérale du véhicule. Le coefficient de frottement et la rigidité de dérive sont estimés en
fonction de la vitesse de la roue et d’un modèle de comportement anisotrope du pneu dans Liu et
Peng (1996). Néanmoins, les principaux inconvénients de ces approches basées sur le comporte-
ment des pneus sont : d’une part, elles peuvent facilement être influencées par certains facteurs
tels que la rugosité routière, la pression des pneumatiques et les systèmes de freinage, d’autre
part, les conditions d’adhérence et la mauvaise installation de ces capteurs peuvent endomma-
ger grandement la précision de l’estimation. Par conséquent, au lieu de développer des capteurs
spécifiques à installer et implémenter dans les pneumatiques (comme ce qu’est fréquemment
utilisé dans l’industrie automobile), la communauté robotique s’intéresse à l’utilisation de la
dynamique du véhicule pour l’estimation de ces paramètres roue/sol. En effet, l’utilisation de la
dynamique du véhicule pour l’estimation des rigidités de dérive présente l’avantage de réutiliser
certains signaux préalablement mesurés pour d’autres objectifs (tels que les angles de braquage,
la vitesse de lacet, l’accélération latérale, etc.). Par conséquent, le coût du matériel embarqué
sera réduit.

En général, les méthodes d’estimation des forces de contact et des paramètres pneumatiques
sont basées sur la dynamique latérale du véhicule. À titre d’exemple, des capteurs GPS et inertiels
sont combinés afin d’observer en ligne la rigidité de dérive du véhicule dans Anderson et Bevly
(2005) et Bevly et al. (2006). Deux méthodes (temporelle et fréquentielle) ont été développées
afin d’estimer les rigidités de dérive transversales en reposant sur la dynamique de véhicule dans
Sierra et al. (2006). Un observateur basé sur une méthode de backstepping est proposé dans
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Bouton et al. (2007) pour adapter la rigidité de dérive en temps réel (la rigidité de dérive avant
et arrière sont supposées égales) en utilisant une vitesse de lacet obtenue par un observateur
linéaire de Luenberger. De plus, Baffet et al. (2009) et Doumiati et al. (2011) présentent une
méthode permettant d’estimer les forces d’interaction roue/sol, les angles de glissement et les
rigidités de dérive en combinant deux filtres de Kalman étendus (EKF) et en utilisant certaines
mesures (e.g., angles de braquage, débattements de suspension, etc.). Finalement, une estimation
des paramètres d’adhérence est réalisée par l’intermédiaire d’un filtre de Kalman-Bucy étendu
dans Ray (1997) et grâce à un observateur adaptatif dans Gustafsson (1997).

L’objectif de nos travaux dans cette section étant d’améliorer la précision et la stabilité de
nos lois de commande de suivi de chemin via une estimation précise des conditions d’adhérence
et des paramètres utilisés dans le modèle de commande. Nous utilisons la dynamique de lacet
et latérale (2.14) pour reconstruire les coefficients de rigidité de dérive Cf et Cr, la dynamique
longitudinale étant négligée.

2.2 Modèle de l’observateur non linéaire

Les robots mobiles tout-terrain sont conçus pour traverser différents types de terrains où
les conditions d’adhérence roue/sol sont variables. Par conséquent, l’adaptation en temps-réel
des rigidités de dérive avant et arrière Cf et Cr est primordiale pour contrôler efficacement
l’interaction physique de ces robots avec l’environnement naturel. En isolant ces rigidités de
dérive du modèle dynamique (2.14), nous obtenons le modèle non linéaire suivant :

ẋc = Acxc +Bc(xc, u)ωc + Sl, (3.1)

avec

Ac =

0 −Vx

0 0

 , ωc =

Cf
Cr

 , xc =

Vy
Vψ

 , u =

δf
δr


Le vecteur Sl dépend des angles de la géométrie du terrain et la matrice Bc(xc, u) quant à elle
dépend de la vitesse latérale Vy et angulaire Vψ ainsi que les angles de braquage avant et arrière
du robot δ(f,r). Elles sont exprimées comme suit :

Bc(xc, u) =


−2Vy − 2aVψ + 2Vxδf

mVx

−2Vy + 2aVψ − 2Vxδr
mVx

−2aVy − 2a2Vψ + 2aVxδf
IzVx

2aVy − 2a2Vψ + 2aVxδr
IzVx

 , Sl =

g cosφr sin θr

0

 ,

2.3 Synthèse de l’observateur non linéaire

La matrice Bc(xc, u) décrite par l’équation (3.1) est non singulière si et seulement si Vy 6=
−aVψ + Vxδf et Vy 6= aVψ − Vxδr. Dans ce cas, le vecteur ωc peut être représenté par l’équation
ci-dessous :

ωc = Bc(xc, u)−1(ẋc −Acxc − Sl), (3.2)
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Rappelons que l’objectif de l’observateur non linéaire (NLO) est de fournir un estimé des
rigidités de dérive avant et arrière ω̂c(t) = [Ĉf , Ĉr]T qui doit être le plus proche possible de la
valeur réelle de ωc(t). Nous appelons l’erreur d’estimation le signal ω̃c(t) définie par la formule
suivante :

ω̃c(t) = ωc(t)− ω̂c(t), (3.3)

Nous souhaitons que l’erreur d’estimation soit nulle en régime permanent,

lim
t→∞

ω̃c(t) = O2×1, (3.4)

En s’inspirant des travaux de Nikoobin et Haghighi (2009) appliqués aux robots manipula-
teurs, la structure de l’observateur NLO peut être déduite comme suit :

˙̂ωc = G(xc, u)(ωc − ω̂c), (3.5a)
= G(xc, u)B−1

c ẋc −G(xc, u)B−1
c Acxc −G(xc, u)B−1

c Sl −G(xc, u)ω̂c, (3.5b)

avec G(xc, u) la matrice gain de l’observateur NLO qui dépend de la vitesse latérale Vy, la vitesse
de lacet Vψ ainsi que les angles de braquage avant et arrière δ(f,r). Cette matrice gain doit être
conçue de telle façon que l’erreur d’estimation soit nulle en régime permanent.

L’observateur NLO a pour but d’estimer en ligne ωc en supposant que la zone non linéaire du
pneumatique n’est pas atteinte dans laquelle le robot devient incontrôlable (voir Figure 2.2). Les
variables estimées, représentant la vérité du terrain contact roue-sol, seront introduites en temps
réel dans le contrôleur LQR pour ajuster ses matrices gain (voir Figure 3.1). En supposant que
les paramètres d’adhérence changent plus lentement que ceux de l’état du robot (i.e. le taux de
changement de Cf et Cr est négligeable par rapport à la dynamique du véhicule), nous pouvons
supposer que :

ω̇c = 0, (3.6)

En utilisant les équations (3.5a) et (3.6), la dérivée de l’erreur d’estimation ˙̃ωc(t) peut être
exprimée sous la forme suivante :

˙̃ωc(t) = ω̇c − ˙̂ωc, (3.7a)
= 0−G(xc, u)(ωc − ω̂c), (3.7b)

En prenant en compte (3.7), on peut en déduire,

˙̃ωc(t) +G(xc, u)ω̃c(t) = 0, (3.8)

La matrice gain G(xc, u) doit être alors choisie judicieusement afin d’assurer la stabilité
asymptotique du NLO. Nous définissons un vecteur auxiliaire de la forme suivante :

Λ = ω̂c − c(xc, u), (3.9)
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La dérivée temporelle de l’équation (3.9) est donnée comme suit,

˙̂ωc = Λ̇ + dc(xc, u)
dt , (3.10a)

= Λ̇ + ∂c(xc, u)
∂xc

ẋc + ∂c(xc, u)
∂u

u̇, (3.10b)

D’un point de vue pratique, les angles de braquage varient d’une façon lisse et moins agressive
sur un horizon de temps fini, i.e. u̇ ≈ 0. Sous cette hypothèse, nous pouvons écrire en combinant
les équations (3.5b) et (3.10b),

Λ̇ + ∂c(xc, u)
∂xc

ẋc = G(xc, u)B−1
c ẋc −G(xc, u)B−1

c Acxc −G(xc, u)B−1
c Sl −G(xc, u)ω̂c, (3.11)

Nous choisissons :
∂c(xc, u)
∂xc

= G(xc, u)B−1
c , (3.12)

La dynamique de l’observateur NLO (cf. Figure 3.1) peut être alors exprimée sous la forme
suivante : 

Λ̇ = −G(xc, u)Λ−G(xc, u)
[
B−1
c Acxc +B−1

c Sl + c(xc, u)
]
,

ω̂c = Λ + c(xc, u),
(3.13)
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Figure 3.1. Schéma global de contrôleur et des observateurs développés. Le premier bloc pré-
sente l’observateur NLO destiné à estimer Cf et Cr. Ces variables seront injectées dans le
deuxième bloc (contrôleur) qui calcule les angles de braquage appropriés, en tenant compte du
chemin désiré et du vecteur d’état estimé par le troisième bloc (filtre de Kalman-Bucy).
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2.4 Stabilité de l’observateur non linéaire

Comme on le voit sur le modèle de l’observateur NLO donné par l’équation (3.13), qu’il y a
deux paramètres à concevoir G(xc, u) et c(xc, u). Cependant, ces deux paramètres ne sont pas
indépendants et sont liés l’un à l’autre par l’équation (3.12). Nous devons choisir judicieusement
l’un des deux paramètres de telle sorte que la stabilité asymptotique de l’observateur NLO soit
garantie. Dans cette partie, nous proposons une expression pour c(xc, u) en fonction des angles
de braquage et vitesses du véhicule afin d’assurer la stabilité de l’observateur NLO proposé dans
(3.13).

Pour prouver la stabilité asymptotique de l’observateur, nous définissons la fonction de Lya-
punov quadratique candidate comme ci-dessous :

V(ω̃c) = 1
2 ω̃

T
c T ω̃c, (3.14)

avec T est une matrice définie positive.

La dérivée temporelle de V (ω̃c) doit être négative, i.e., dV (ω̃c)
dt < 0, afin de garantir la

condition de la stabilité asymptotique. En prenant en compte l’équation (3.8), nous obtenons
l’expression suivante :

dV (ω̃c)
dt

= ω̃Tc T
˙̃ωc = − ω̃Tc [T G(xc, u)] ω̃c, (3.15)

Par conséquent, le terme [T G(xc, u)] doit être définie positive pour assurer la stabilité asymp-
totique de l’observateur NLO. Nous choisissons T en tant qu’une matrice identité I2×2. Par la
suite, G(xc, u) ∈ R2×2 doit être choisie définie positive.

On commence par le choix adéquat du vecteur c(xc, u) et on calcule par la suite le gain
G(xc, u) en utilisant l’équation (3.12). En s’appuyant sur le modèle de l’observateur NLO (3.1),
nous choisissons avec soin c(xc, u) qui rend la matrice G(xc, u) définie positive.

c(xc, u) =

 (Vy + aVψ) (2Vxδf − Vy − aVψ)

(−Vy + bVψ)(2Vxδr + Vy − bVψ)

 , (3.16)

En prenant en compte la symétrie du véhicule, l’empattement avant et arrière sont égaux.
Alors la Jacobienne de c(xc, u) par rapport à l’état xc peut être dérivée sous la forme suivante :

∂c(xc, u)
∂x

=

 2Vxδf − 2Vy − 2aVψ 2aVxδf − 2aVy − 2a2Vψ

−2Vxδr − 2Vy + 2aVψ 2aVxδr + 2aVy − 2a2Vψ

 , (3.17)

En utilisant l’équation (3.12), le gain G(xc, u) peut être exprimé comme suit :

G(xc, u) = ∂c(xc, u)
∂xc

Bc(xc, u) =

G11 G12

G21 G22

 , (3.18)
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avec,

G11 = Iz + a2m

mIzVx
(−2Vy − 2aVψ + 2Vxδf )2,

G22 = Iz + a2m

mIzVx
(−2Vy + 2aVψ − 2Vxδr)2,

G12 = Iz − a2m

mIzVx
(−2Vy + 2aVψ − 2Vxδr)(−2Vy − 2aVψ + 2Vxδf ),

G21 = Iz − a2m

mIzVx
(−2Vy + 2aVψ − 2Vxδr)(−2Vy − 2aVψ + 2Vxδf ),

Maintenant, il nous reste à prouver que dV (ω̃c)
dt < 0. Pour cela, il faut montrer que G(xc, u)

est une matrice définie positive. On met en place le principe algébrique de Sylvester énoncé
ci-dessous.

Théorème : Une matrice symétrique M ∈Mn(R) est définie positive si et seulement si tous
ses déterminants mineurs principaux sont strictement positifs.

Les mineurs principaux de la matrice symétrique G(xc, u) peuvent être écrits comme ci-
dessous :

-1er mineur prinicpal :

G11 = Iz + a2m

mIzVx
(−2Vy − 2aVψ + 2Vxδf )2 > 0,

-2ème mineur prinicpal :

G11G22 −G12G21 =
[
I2
z − a4m2

(mIzVx)2

]2

(2aVy + 2a2Vψ − 2aVxδf )2(2aVy − 2a2Vψ + 2aVxδr)2 > 0,

Comme on peut le constater, les déterminants de tous les mineurs de G(x, u) sont stricte-
ment positifs, alors la matrice gain de l’observateur NLO est définie positive. Ainsi, la stabilité
asymptotique de l’observateur NLO est garantie.

Dans les parties suivantes, on procède à la validation de cet observateur, dans un premier
temps, sur la base de simulations sous ROS-GAZEBO à hautes vitesses, ensuite à travers des
expérimentations dans les conditions réelles. Toutes ces validations sont faites sur un terrain
supposé préalablement plat et horizontal (i.e., θr = φr = 0◦).
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2.5 Résultats de simulations avancées

Dans cette section, les performances de l’observateur NLO sont étudiées et analysées. Les
simulations sont réalisées à hautes vitesses (Vx = 5m.s−1 et Vx = 8m.s−1) sous ROS-GAZEBO
sur un terrain supposé plat avec la maquette virtuelle de la Figure 1.4 (voir annexe A pour plus
de détails sur cette maquette virtuelle). L’observateur NLO estime les coefficients de rigidité de
dérive Cf (.) et Cr(.) en utilisant les mesures capteurs et les commandes calculées. Ces valeurs
seront utilisées par la commande LQR donnée par l’équation (2.25) pour ajuster en temps réel
les gains K et N (cf. Figure 3.1).

Pour illustrer l’apport et l’efficacité de l’observateur NLO, nous comparons deux scénarios
avec les même conditions (même chemin de référence, même coefficient de frottement de l’envi-
ronnement Gazebo, etc.) 1 :

• Scénario 1 : Sans l’observateur NLO
On exécute la commande de suivi de chemin sans prendre en compte l’observateur NLO,
dans ce cas les rigidités de dérive sont supposées constantes et sont choisies hors-ligne et
de manière arbitraire (Cf = 14 kN.rad−1 et Cr = 14 kN.rad−1).
• Scénario 2 : Avec l’observateur NLO
La tâche de suivi de chemin est réalisée en ajustant en temps réel Cf et Cr attribués par
l’observateur NLO.

(a) (b)

Figure 3.2. Résultats de simulation à Vx = 8m.s−1 pour les deux scénarios avec et sans NLO :
(a) Chemin de référence et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Angles de braquage avant
et arrière.

Les chemins réalisés dans les deux scenarios à Vx = 8m.s−1 sont tracés dans la Figure 3.2(a).
Nous constatons que le chemin calculé dans le scénario 2 reste plus proche du chemin nominal
que celui donné par le scénario 1. Les angles de braquage avant et arrière calculés par la
commande LQR représentés dans la Figure 3.2(b), restent faibles entre −6◦ et +6◦ et varient
d’une façon douce dans les deux cas.

1. Visionner la vidéo suivante des simulations numériques de l’observateur NLO réalisées sous ROS-GAZEBO :
�♦♦♦♦�

https://www.youtube.com/watch?v=Mu5lBftVo8g&t=1s
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Pour montrer l’efficacité de l’observateur NLO proposé, les erreurs latérales et angulaires
pour les deux scénarios sont tracées respectivement sur les Figures 3.3(a) et (b) aux vitesses
longitudinales Vx = 5m.s−1 et Vx = 8m.s−1. Les erreurs obtenues via l’observateur NLO sont
représentées par une ligne continue et celles acquises sans observateur (C(f,r) = 14 000N.rad−1)
sont dessinées en traits pointillés. On peut remarquer que ces erreurs sont élevées quand le
véhicule se déplace le long des grandes courbures où le phénomène de glissement prédomine.
Néanmoins, les erreurs de suivi de chemin sont plus faibles quand l’observateur NLO est mis en
place (Scénario 2) que celles fournies quand il n’est pas pris en compte (Scénario 1) (±10cm
avec l’observateur NLO, contre ±30cm sans observateur). Par conséquent, l’estimation précise
des conditions d’adhérence à l’interface pneumatique/chaussé par l’intermédiaire de l’observateur
NLO améliore la précision de l’algorithme de suivi de chemin, malgré les conditions glissantes
et les fortes variations de courbure.

(a) (b)

Figure 3.3. Résultats de simulation à Vx = 5m.s−1 et à Vx = 8m.s−1 pour les deux scénarios :
(a) Écart latéral en suivi de chemin ; (b) Écart angulaire en suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 3.4. Résultats de simulation à Vx = 5m.s−1 et à Vx = 8m.s−1 : (a) Rigidités de dérive
avant et arrière estimées à différentes conditions initiales ; (b) Angles de glissement avant et
arrière pour les deux scénarios.
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Les rigidités de dérive avant et arrière Cf (.) et Cr(.) ont alors été estimées à partir des valeurs
initiales différentes qui ont été choisies arbitrairement, comme décrit sur la Figure 3.4(a). Ces
quatre courbes se superposent rapidement et convergent vers les mêmes valeurs, ce qui permet
de valider la robustesse et la convergence de l’algorithme d’observation vis-à-vis des conditions
initiales. Ensuite, en régime permanent, ces rigidités de dérive convergent vers une valeur de
l’ordre de 19 000N.rad−1, qui est vraisemblablement la rigidité réelle du contact roue/sol.

Sur les Figures (3.5)(a) et (b), les efforts latéraux avant et arrière mesurés sous Gazebo (trait
pointillé en noir) sont comparés aux efforts reconstruits via l’observateur NLO (traits continu
en bleu) à la vitesse longitudinale Vx = 8m.s−1. Ceux qui sont fournis par le simulateur Gazebo
sont très bruités en raison des surfaces de contact discrétisées entre le robot et l’environnement
Gazebo. Nous avons adopté un filtre passe-bas de Butterworth 2 à faible fréquence de coupure
pour éliminer les bruits du simulateur. Les efforts calculés et estimés restent proches entre eux
et sont plus importants à faible rayon de courbure où le phénomène de glissement prédomine.

(a) (b)

Figure 3.5. Résultats de simulation à Vx = 8m.s−1 : (a) Effort latéral estimé et calculé de
l’essieu avant ; (b) Effort latéral estimé et calculé de l’essieu arrière.

En outre, les angles de glissement avant et arrière pourraient être calculés à partir de la vitesse
latérale et de lacet, ainsi que les angles de braquage (βf = Vy+aVψ

Vx
− δf et βr = Vy−bVψ

Vx
− δr).

Ces angles sont représentés sur la Figure 3.4(b) pour chaque scénario à Vx = 8m.s−1. Dans les
faits, nous constatons que les angles calculés dans le scénario 1 sont plus importants que ceux
fournis par le scénario 2 (6◦ à l’abscisse curviligne 50m sans NLO , contre 3◦ avec NLO ).
Ainsi, l’utilisation de cet observateur NLO joue un rôle primordial pour maîtriser les conditions
du contact roue/sol et minimiser le glissement dans ce contact. Ceci est intéressant pour la
stabilité latérale du véhicule, notamment dans les virages, en préservant le contact dans la zone
de pseudo-glissement des pneumatiques (cf. Figure 2.2) où le robot reste contrôlable.

2. La synthèse de ce filtre est faite à partir d’un gabarit comprenant toutes les spécification (e.g., fréquences
de coupure, bande passante, bande de transition, etc) en utilisant les fonctions buttord et butter de la libraire
Python scipy.signal
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2.6 Résultats expérimentaux

Dans cette section, l’objectif est d’illustrer l’intérêt de l’observateur NLO qui permet une
meilleure estimation des rigidités de dérive selon le type de pneumatique et de sol sur lequel
évolue le véhicule. Un chemin de référence représenté sur la Figure 3.6(a) a été choisi avec
un rayon de courbure plus petit afin d’obtenir la même accélération latérale des simulations
numériques à la vitesse 11km.h−1. En effet, cette accélération est proportionnelle au carré de la
vitesse longitudinale et la courbure de chemin (ay = ρV 2

x ). La fréquence des différents capteurs
dans le champ d’expérimentation est de 10Hz 3.

(a) (b)

Figure 3.6. Résultats expérimentaux à Vx = 11km.s−1 pour les deux scenarios : (a) Chemin
de référence et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Angles de braquage avant et arrière.

(a) (b)

Figure 3.7. Résultats expérimentaux à Vx = 11km.s−1 : (a) Rigidités de dérive avant et arrière
estimées à différentes condition initiales ; (b) Angles de glissement avant et arrière avec et sans
l’NLO

3. Voir la vidéo suivante sur la validation expérimentale de l’observateur NLO : �♦♦♦♦�

https://www.youtube.com/watch?v=Mu5lBftVo8g&t=1s
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La surface sur laquelle le véhicule évolue est recouverte d’une pelouse sèche. Ce terrain est plat
mais entouré de bâtiments et d’arbres, ce qui affecte les mesures de GPS-RTK (e.g., apparition
des points aberrants) (cf. Figure C.1). Cependant, nous envisageons par la suite de fusionner
les données odométriques et GPS-RTK afin de surmonter ce problème de la localisation par le
biais d’un Filtre de Kalman Étendu (EKF).

Comme prévu, le chemin enregistré dans le scénario 2 est plus proche au chemin de référence
que celui calculé par le scénario 1 (cf. Figure 3.6(a)). Les résultats expérimentaux ont été
fortement influencés par le signal GPS-RTK qui nécessite un espace très ouvert pour obtenir
une bonne localisation. Malgré ce problème, l’observateur NLO permet d’assurer une grande
précision de suivi de chemin comme montré par la Figure 3.8(a) où l’écart latéral est tracé (à
l’abscisse curviligne 10m, l’écart latéral reste autour de 0.8m avec NLO , contre 1.1m sans NLO).

En outre, les véhicules à deux trains directeurs ont l’avantage de fournir des angles de direction
lisses, faibles et moins agressifs comme illustré par la Figure 3.6(b). Ces angles restent dans
l’intervalle ±13◦ pour les deux scénarios.

A partir des mesures de la vitesse latérale, de la vitesse de lacet et les angles de braquage,
les rigidités de dérive avant et arrière sont adaptées (Figure 3.7(a)). On peut observer qu’elles
convergent vers la même valeur en régime établi (aux alentours de 28 000N.rad−1) qui caractérise
la condition du contact roue-sol dans un sol couvert d’herbe sèche. Nous remarquons bien comme
attendu, que la rigidité de dérive estimée est importante, ce qui traduit que le véhicule se déplace
sur un sol très adhérent (type herbe sèche, surfaces dures). D’ailleurs, une faible rigidité reflète
le fait que le véhicule bouge sur un terrain peu adhérent (neige, herbe humide, etc.). Nous
constatons par ailleurs que entre 0 et 10m les estimés restent quasi constants car la trajectoire
est une ligne droite qui n’est pas existante et que dès le début du virage entre 10 et 15m
l’observateur converge assez rapidement mais stagne entre 15m et 20m probablement c’est le
régime stationnaire sur la partie circulaire du chemin.

(a) (b)

Figure 3.8. Résultats expérimentaux à Vx = 11km.s−1 : (a) Écart latéral en suivi de chemin
pour les deux situations avec et sans l’NLO ; (b) Efforts latéraux de l’essieu avant et arrière
estimés.
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Les forces latérales sont quant à elles assez importantes principalement le long du virage en
conséquence de la forte accélération latérale (cf. Figure 3.8(b)). On rappelle que le robot pèse
dans les 800kg et que la charge sur l’essieu avant est autour donc de 400kg (modèle bicyclette)
qui est comparable à la force maximale estimée. Les angles de glissement latéral restent petits
dans le cas où le contrôleur LQR est combiné avec l’observateur NLO (Scénario 2), comme
le montre la Figure 3.7(b) (6◦ avec NLO à l’abscisse curviligne 15m, contre 9◦ sans NLO ).
Ainsi, la stabilité latérale des robots mobiles tout-terrain peut être améliorée grâce à une bonne
estimation de paramètres du sol.

En conclusion, les résultats de simulation et expérimentaux montrent que la loi de commande
LQR couplée avec l’observateur NLO (Scénario 2) sont meilleurs que ceux obtenus sans ob-
servateur (Scénario 1). Ainsi, l’utilisation de cet observateur NLO réduit considérablement les
angles de glissement et les erreurs de suivi de chemin, en particulier durant les grandes courbures
et quand les conditions d’adhérence sont variables. Ceci montre l’intérêt d’estimation précise des
conditions d’adhérence au niveau du contact roue/sol dans l’amélioration des performances de
suivi de chemin. Cet observateur NLO sera pris en compte dans tous les travaux présentés par
la suite
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3 Estimation des paramètres de la géométrie locale du terrain

3.1 Introduction

Les systèmes de contrôle de la stabilité du véhicule et les estimateurs d’état utilisent cou-
ramment les mesures des accélérations provenant des accéléromètres pour calculer les angles de
dérives du véhicule et les angles d’inclinaison du terrain Jo et al. (2008). Toutefois, ces mesures
d’accélération sont facilement affectées par des perturbations telles que l’angle de dévers du ter-
rain et l’angle de roulis du véhicule générés par la déformation du système de suspension. Par
ailleurs, les effets liés à la gravité influencent fortement la dynamique latérale du véhicule en
raison des irrégularités du terrain (bosse, pente, etc.) Pastor et Tierney (1995). Ainsi, la connais-
sance des angles d’inclinaison du véhicule selon la géométrie locale du terrain est extrêmement
importante pour ces systèmes pour atteindre une précision et une convergence élevées de suivi
de chemin, notamment à hautes vitesses.

La dynamique latérale peut être fortement influencée par la gravité dans le cas d’évolution
sur des sols en pente et en dévers. Ces forces additionnelles créent des glissements latéraux des
roues et qui doivent être compensées par les braquages des roues et/ou les forces de traction.
Le double braquage peut être mis à profit pour compenser ces forces et suivre un chemin de
référence, y compris en présence de forte dynamique. Plusieurs travaux de recherche portent
spécifiquement sur l’estimation de l’angle de dévers du véhicule (road bank angle). Par exemple,
de nombreux chercheurs ont montré que l’estimation de l’angle de dévers est cruciale pour assurer
la stabilité latérale du véhicule Tseng (2001), Ungoren et al. (2002) et Nishio et al. (2001), mais
le roulis du véhicule induit par la déformation de la suspension a été négligé ou a été associé
à l’angle d’inclinaison du terrain. Ungoren et al. ont développé dans Ungoren et al. (2004) une
méthode d’estimation de la vitesse latérale d’un véhicule à deux trains directeurs en s’appuyant
sur trois approches différentes : les deux premières approches (par la fonction de transfert et la
représentation d’état) sont basées sur un modèle dynamique bicyclette et la dernière approche
est basée sur un modèle cinématique. En revanche, la formulation de base des trois méthodes
suppose que l’angle de dévers du terrain est négligeable, l’estimation de la vitesse latérale dépend
de l’estimation de l’angle de dévers du terrain, ce qui, à son tour, dépend de l’estimation de la
vitesse latérale. Sasaki et Nishimaki (2000) ont proposé une méthode basée sur un réseau de
neurones artificiels pour l’estimation de l’angle de glissement latéral. Cette méthode prend en
entrées/sorties (I/O) des relations reliant l’accélération latéral, l’angle de glissement et la vitesse
de lacet. Néanmoins, en cas de modification des caractéristiques de frottement pneus/chaussée
ou en cas de dévers du terrain, cette technique de réseau de neurones ne fonctionne pas de
manière satisfaisante. Aussi, un filtre de Kalman classique a été utilisé dans Lenain et Thuilot
(2012) et Richier et al. (2011) pour estimer l’angle de dévers, en s’appuyant sur les mesures de
l’accélération et de la vitesse du roulis. Un filtre de Kalman étendu (EKF) a été utilisé dans
Sebsadji et al. (2008) et Sentouh et al. (2007) pour estimer l’angle de glissement transversal,
qui est utilisé par un observateur linéaire proportionnel intégral (PI) afin d’estimer l’angle de
dévers. En plus de cela, un autre observateur a été développé dans Ryu et Gerdes (2004a) pour
estimer l’angle de pente par le biais de la vitesse de lacet et de roulis, les angles de dérapage
et l’angle d’inclinaison du véhicule (i.e., somme de l’angle de roulis et de dévers). D’autres
méthodes utilisent des mesures GPS pour estimer l’angle de la pente et l’angle de dévers du
véhicule (comme par exemple Ryu et Gerdes (2004b) et Jo et al. (2013)).
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Dans cette section, on envisage d’améliorer les performances de nos contrôleurs de suivi de
chemin. En plus des rigidités de dérive, ceux-ci dépendent aussi de la géométrie locale du terrain.
Cette géométrie nécessite l’estimation de deux angles (voir Figure 2.4) : l’angle de pente noté θr
et l’angle de dévers noté φr. Dans cette section, nous proposons un observateur destiné à estimer
ces angles avec précision et en temps-réel, en tenant compte de la déformation générée par le
système de suspension. Cet observateur est basé sur la vitesse latérale et angulaire ainsi que les
mesures de la centrale inertielle (accélérations linéaires et vitesses angulaires).

3.2 Synthèse de l’observateur de la géométrie locale du terrain

Les angles de la géométrie locale du terrain influencent fortement la dynamique latérale du
véhicule (2.23), notamment quand il se déplace sur une pente. Ces angles d’inclinaison nécessitent
alors une estimation en temps-réel afin de compenser les effets dûs à la gravité. Dans ce contexte,
un observateur de Luneberger linéaire est synthétisé afin d’estimer ces angles de la géométrie
locale du terrain (Road grade angle θr & road bank angle φr) (noté par la suite OAT) . Cet
estimateur OAT est basé sur la vitesse de lacet Vψ, la vitesse latérale Vy et les mesures de la
centrale inertielle (e.g., accélérations linéaires et vitesses angulaires).

En général, les mesures de la centrale inertielle sont composées à la fois de l’accélération du
robot et de celle liée à la gravité le long du terrain accidenté (cf. Figure 2.4). Ces accélérations
peuvent être exprimées sous la forme suivante :

ax = V̇x − VyVψ − g sin θr, (3.19a)
ay = V̇y + VxVψ + g cos θr sinφr, (3.19b)
az = g cos θr cosφr, (3.19c)

avec ax et ay sont l’accélération longitudinale et latérale du véhicule et g est l’intensité de
pesanteur, θr et φr sont respectivement l’angle de pente et l’angle de dévers du véhicule selon
la géométrie locale du terrain.

En utilisant l’équation (3.19) et en supposant que les variations de vitesse V̇x et V̇y sont
négligeables, nous pouvons approximer ces angles par des mesures directes des accéléromètres.

θr = arcsin −ax − VyVψ
g

, (3.20a)

φr = arctan ay − VxVψ
az

, (3.20b)

Néanmoins, l’équation (3.20) peut conduire à un signal très bruité ; d’où la nécessité de
synthétiser un observateur pour mieux estimer ces angles d’inclinaison du véhicule selon la
géométrie locale de l’environnement. Leurs taux de variation (θ̇r et φ̇r) peuvent être exprimés
en fonction des angles d’Euler et des vitesses angulaires par les équations suivantes (voir Ryu et
Gerdes (2004a) pour plus de détails) :

θ̇r = cosφ ωy − sinφ ωz = ur1, (3.21a)
φ̇r = cos θωx + sinφ sin θ ωy + cosφ sin θ ωz = ur2, (3.21b)
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Selon la théorie de Luenberger et après la discrétisation exacte du modèle (3.21), l’équation
de l’observateur OAT peut être écrite ainsi,

θ̂r[k+1] = θ̂r[k] + Trur1 + L1θ̃r[k] = θ̂r[k] + Trur1 + L1(θr[k] − θ̂r[k]), (3.22a)
φ̂r[k+1] = φ̂r[k] + Trur2 + L2φ̃r = φ̂r[k] + Trur2 + L2(φr[k] − φ̂r[k]), (3.22b)

avec θ̂r et φ̂r sont les angles estimés de la géométrie locale du terrain et θ̃r et θ̃r sont les erreurs
d’estimations de ces angles. Tr est la période d’échantillonnage de la centrale inertielle.

L’équation (3.22) peut être mise sous la forme matricielle suivante :

x̂r[k+1] = Arx̂r[k] +Brur[k] + Lx̃r[k], (3.23)

avec,

Ar =
[
1 0
0 1

]
, Br =

[
Tr 0
0 Tr

]
et L =

[
L1 0
0 L2

]
,

x̂r[k] =
[
θ̂r[k] φ̂r[k]

]T
est l’état estimé, ur[k] =

[
ur1[k] ur2[k]

]T
est la variable de contrôle, x̃r[k] =

xr[k] − x̂r[k] est l’erreur d’estimation, xr[k] =
[
θr[k] φr[k]

]T
est l’état mesuré et L est la matrice

de gain de l’observateur OAT.

3.3 Stabilité de l’observateur

On souhaite que, en régime permanent, l’erreur d’estimation soit nulle i.e.,

lim
k→∞

x̃r[k] = O2×1, (3.24)

En utilisant (3.23), l’expression de x̃r[k+1] devient alors,

x̃r[k+1] = (Ar − L)x̃r[k], (3.25)

Pour que l’erreur d’estimation converge rapidement vers zéro en régime permanent, L doit
être sélectionné de telle façon que toutes les valeurs propres de Ar − L soient à l’intérieur du
cercle unité et que la dynamique de l’observateur soit plus rapide que la commande de suivi
de chemin (i.e, le régime transitoire de l’observateur sera plus rapide que celui de la commande
LQR). Cet observateur est initialisé par la première mesure fournie par l’équation (3.20). Le
temps de réponse de cet observateur OAT doit être également inférieur à celui de l’observateur
d’état (observateur de Kalman-Bucy) et l’observateur non-linéaire (NLO) des rigidités de dérive
(Cf et Cr). Par conséquent, les valeurs estimées θ̂r et φ̂r peuvent être également disponibles
pour ces observateurs.

Nous procédons dans la section suivante à la validation de l’observateur OAT par des simu-
lations sous ROS-GAZEBO à hautes vitesses. Les angles estimés seront injectés en ligne dans le
bloc commande et dans l’observateur NLO afin d’améliorer les performances de nos algorithmes.
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3.4 Validation par des simulations avancées

Des simulations numériques sont établies à l’aide de ROS-GAZEBO à différents vitesses sur
un terrain en pente de ±15◦ (cf. Figure 3.9). Nous comparons deux scénarios : le contrôleur LQR
combiné avec l’observateur OAT (l’estimé de θr et φr seront introduits dans le contrôleur LQR)
par rapport au contrôleur LQR sans l’observateur OAT (θr = φr = 0◦). L’observateur NLO des
rigidités de dérive est utilisé dans toutes les simulations.

Le chemin désiré et les chemins enregistrés dans les deux scénarios (avec et sans OAT) à
la vitesse longitudinale Vx = 8m.s−1 sont illustrés par la Figure 3.10(a). Aussi, les déviations
latérales et angulaires pour les deux scénarios sont représentées par les Figures 3.11(a) et (b).
On peut remarquer que ces erreurs sont faibles dans le cas où les angles de la géométrie locale
du terrain sont bien identifiés par l’OAT (±10cm avec OAT, contre ±20cm sans OAT). Ainsi,
la précision de suivi de chemin peut être améliorée lorsque les angles de la géométrie locale du
terrain sont bien estimés et injectés en ligne dans le contrôleur.

Figure 3.9. Environnement Gazebo avec un terrain accidenté d’une pente de ±15◦.

(a) (b)

Figure 3.10. Résultats de simulation avec et sans OAT à Vx = 8m.s−1 : (a) Chemin de référence
et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Les angles de braquage avant et arrière.
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Les angles de braquage avant et arrière calculés par la commande LQR dans les deux scénarios
(avec et sans OAT) à Vx = 8m.s−1 sont tracés sur la Figure (3.10)(b). Ces angles restent toujours
petits et varient doucement (±6◦) ; ce qui montre l’efficacité de la commande mixée avec les
estimateurs de paramètres du sol et sa capacité à tenir compte à la fois des exigences de la tâche
et des contraintes liées à l’environnement.

(a) (b)

Figure 3.11. Résultats de simulation à Vx = 4m.s−1 et à Vx = 8m.s−1 pour les deux situations
avec et sans le OAT : (a) Écart latéral en suivi de chemin ; (b) Écart angulaire en suivi de
chemin.

(a) (b)

Figure 3.12. Paramètres estimés à Vx = 4m.s−1 et à Vx = 8m.s−1 : (a) Angles estimés de la
géométrie locale ; (b) Rigidités de dérive avant et arrière.

Les angles de la géométrie locale de l’environnement (θr et φr) et les rigidités de dérive estimés
aux vitesses longitudinales Vx = 4m.s−1 et à Vx = 8m.s−1 sont respectivement tracés dans les
Figures 3.12(a) et (b). Comme prévu, ces angles estimés correspondent à la pente simulée dans
Gazebo (±15◦). En effet, les angles estimés prennent en compte le cap du robot sur la pente et
la déformation générée par le système de suspension. Aussi, les coefficients de rigidités de dérive
avant et arrière Cf et Cr sont estimées indépendamment et convergent vers la même valeur
en régime permanent (Cf ≈ Cr ≈ 18 000N.rad−1) qui semble refléter les conditions réelles du
contact roue/sol.
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(a) (b)

Figure 3.13. Résultats de simulation à Vx = 8m.s−1 : (a) Angles de glissement avant et arrière ;
(b) Efforts latéraux avant et arrière.

Les forces latérales estimées à la vitesse longitudinale Vx = 8m.s−1 sont montrées par la
Figure 3.13(b). Elles sont importantes le long des grandes courbures où l’accélération latérale
est élevée. Les angles de glissement latéraux avant et arrière à Vx = 8m.s−1 sont illustrés par
la Figure 3.13(a). En effet, ces angles de glissement sont faibles dans le cas où l’observateur
OAT estime en temps réel les angles de la géométrie locale du terrain (4◦ à abscisse curviligne
40m sans OAT, contre 2◦ avec OAT). Par conséquent, la stabilité latérale du véhicule à double
braquage peut être améliorée grâce à la bonne estimation de paramètres roue/sol et la géométrie
locale du terrain.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux techniques d’observation des paramètre du contact
roue/sol et de la géométrie locale du terrain. Dans un premier temps, un nouvel observateur
non linéaire (noté NLO), basé sur un modèle dynamique, a été développé pour reconstruire
indépendamment les rigidités de dérives avant et arrière d’une façon précise et quelles que soient
les conditions d’adhérence. Ensuite, un observateur de Luenberger linéaire (noté OAT) a été mis
en place pour estimer en temps réel les angles de la géométrie locale du terrain. Une fois ces
paramètres estimés, ceux-ci sont injectés en ligne dans nos algorithmes de suivi de chemin, ce qui
améliore la précision du suivi de chemin et la stabilité latéral du véhicule. Les résultats obtenus
en simulations avancées et en vraie grandeur expérimentale ont permis de mettre en évidence la
robustesse, la précision et la stabilité de ces méthodes d’observation. Ainsi, les performances de
la commande LQR sont améliorées grâce à la bonne estimation des variables de l’environnement
par l’intermédiaire de ces observateurs (NLO & OAT).

L’extension des travaux proposés dans ce chapitre concerne principalement la validation expé-
rimentale de l’observateur OAT à l’aide du robot mobile tout-terrain rapide sur un sol composé
de nombreuses pentes. En outre, pour montrer la robustesse et l’efficacité de ces observateurs
(NLO et OAT), les prochains travaux vont porter également de les tester sur un terrain acci-
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denté ayant différentes nature physique (e.g., herbe, sable, asphalte, etc.), en vue d’estimer les
différentes rigidités de dérive des pneus et les angles de la géométrie locale du terrain associées
à chaque condition du contact roue/sol en temps réel.

La commande LQR de suivi de chemin, qui a été synthétisée dans le chapitre 2 et utilisée
pour valider nos observateurs développés dans ce chapitre, permet de faire tendre l’erreur vers
zéro sans savoir ni l’état futur du système ni la consigne à suivre. En plus de cela, elle ne
prend pas en compte aucune contrainte physique ou intrinsèque sur l’état et la commande pour
assurer la tâche de suivi de chemin. Ces contraintes sont généralement inévitables et doivent être
satisfaites à chaque instant. Pour cela, nous avons pensé à une autre technique de commande de
la même famille mais avec un objectif différent. Cette technique est la commande prédictive sous
contraintes qui fera l’objet du chapitre suivant et s’appuiera sur un autre critère d’optimisation.
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1 Introduction

Comme on l’a vu dans le chapitre 2, la commande linéaire quadratique LQR permet de faire
tendre l’erreur vers zéro sans savoir ni l’état futur du système ni la consigne future à suivre.
Aussi, sur un plan expérimental, la loi de commande LQR s’est avéré assez oscillante. Cela est
principalement dû aux retards dans la chaîne d’actionnement (communication ROS/contrôleur
bas-niveau, variateurs) et aux temps de réponse des moteurs de direction. En outre, aucune
contrainte intrinsèque sur l’état ou l’entrée n’est garantie par cette commande. Dans ce contexte,
nous proposons dans ce chapitre une autre stratégie de commande de la même famille mais avec
un objectif différent afin de résoudre ces impératifs. Cette stratégie est basée sur la commande
prédictive (MPC : "Model Predictive Control") qui nous permet de pallier aux problèmes de
retard en anticipant sur les consignes futures et de prendre en considération les contraintes
importantes à satisfaire, la position de référence future du véhicule ainsi que celle prédite par le
modèle et qui dépend de l’état présent.

2 La commande prédictive basée modèle

Depuis une vingtaine d’année, la stratégie de la commande prédictive est devenue une ap-
proche de plus en plus utilisée dans plusieurs secteurs d’applications. L’intérêt est que des spé-
cifications de fonctionnement ainsi que des contraintes, du moins celles qui sont primordiales,
puissent être conjointement traitées dans l’élaboration de la commande optimale.

2.1 Origines de la commande prédictive

La technique de la commande prédictive (MPC) est apparue au début des années 1960 avec
les travaux de Propoï Propoı (1963). Dans ce travail, la commande MPC est basée sur un modèle
en utilisant une méthode de programmation linéaire pour calculer une séquence de commandes
sur un horizon de prédiction.

La première génération de la commande MPC a été connue dans le monde industriel par
les travaux de Richalet et Testud Richalet et al. (1978) et Testud et al. (1978) dans le secteur
de la pétrochimie sous le nom Identification et Commande (IDCOM) et par les travaux de
Cutler et Ramaker sous le nom Dynamic Matrix Control (DMC) Cutler et Ramaker (1980).
Dans ces approches, le principal objectif est d’atteindre une consigne sur un horizon de temps
fini, les contraintes intrinsèques du système dynamique n’étant pas encore prises en compte. La
deuxième génération de la commande MPC est apparue dans les années 1980 qui permet en plus
d’intégrer des contraintes d’amplitude et de vitesse du procédé et de fournir des commandes
compatibles avec les contraintes. Ce type de commande est généralement formulé sous la forme
d’un problème quadratique (Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC)) Garcia et Morshedi
(1986). Enfin, la génération actuelle des commandes MPC permet de distinguer divers degrés
de contraintes (e.g., sous forme des inégalités, contraintes non linéaire, etc) et d’appliquer cette
approche pour les systèmes dont la dynamique est relativement rapide Künhe et al. (2005),
Wieber (2006), ainsi pour la robotique mobile Krid et Benamar (2011) et Falcone et al. (2007).
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2.2 Principe de la commande prédictive sous contraintes

Les systèmes autonomes nécessitent de se projeter dans le futur pour mieux agir sur soi et
anticiper les futurs événements. La notion de la commande MPC peut être assimilée à un être
humain qui marche en regardant devant soi au lieu de regarder entre ses pieds pour pouvoir anti-
ciper les genres d’actions pouvant améliorer son avancement et empêcher tout type de collisions.
D’où la commande MPC dépend à la fois de l’état présent du système et aussi de son état futur
prédit. Globalement, ce type de commande repose sur le principe d’un problème d’optimisation
résolu à chaque itération de calcul. Ce problème est composé d’une fonction coût à optimiser
tout en satisfaisant toutes les contraintes physiques et intrinsèques du système.

Le principe de la commande MPC est illustré dans la Figure 4.1. Celui-ci revient à optimi-
ser la fonction coût à chaque temps discret tk lorsque une nouvelle mesure est disponible, en
prenant soin de satisfaire les contraintes de fonctionnement. Une séquence de Nc commandes
est alors déterminée sur l’horizon de prédiction Np. Finalement, seule la première composante
de la séquence de commande est appliquée au système. Puis, lorsque une nouvelle mesure est
disponible à tk+1, l’état du système est mis à jour, et l’algorithme de résolution est à nouveau
utilisé pour calculer une nouvelle séquence de Nc commandes à appliquer au système. Pour une
introduction brève de la commande prédictive sous contraintes à temps continu ou discret, on
peut se référer au Morari (1993), ainsi aux chapitre 2 & 7 de Wang (2009).

La mise en œuvre de ce type de stratégie requiert :
• Un modèle du comportement du procédé à commander qui permet d’anticiper les futurs
états du système sur un horizon de prédiction fini.
• Une fonction coût qui définit mathématiquement les objectifs de la commande et qui
peut être destinée à :
- optimiser un critère de performance lié à des besoins économiques telles que l’augmen-

tation du rendement énergétique, etc.
- assurer la poursuite d’une trajectoire de référence en sortie du procédé qui permet de

garantir des performances fonctionnelles telles que la stabilité, rapidité et précision.
• Des contraintes de fonctionnement à satisfaire sur les états et les entrées du système :
- les actionneurs sont généralement limités en amplitude, mais peuvent l’être aussi en

vitesse, en accélération ou en jerk.
- certaines grandeurs du procédé, mesurées ou estimées, doivent rester dans une zone de

fonctionnement, par exemple celles qui sont liées à :
+ la sécurité du procédé (e.g., distance de sécurité entre le véhicule et l’obstacle).
+ aux domaines de validité des hypothèses du modèle de procédé.
+ le terrain et le milieu d’expérimentation.
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Figure 4.1. Principe de la commande prédictive : à chaque instant tk, l’algorithme de résolution
calcule la séquence de commande optimale U à appliquer au système jusqu’à l’instant tk+Nc
(représenté en vert). Pour cela, il se base sur le modèle du système qui permet de prédire la
sortie y jusqu’à l’instant tk+Np (représenté en bleu) et sur la consigne yd à atteindre (représenté
en rouge).

2.3 Commande prédictive dans la robotique mobile

La commande prédictive (MPC) peut être mise en place sur des systèmes à une seule ou
plusieurs variables, et peut être de type linéaire (MPC) ou non linéaire (NMPC). En général,
ces contrôleurs MPC sont destinés à réaliser une tâche de suivi de chemin et sont basés soit sur
un modèle cinématique soit un modèle cinématique étendu (i.e., les effets de glissement sont pris
en compte) dans le repère de Frénet Ollero et Amidi (2004). Par exemple, Lenain et al. (2005)
et Lenain et al. (2007) ont développé une loi de commande de suivi de chemin adaptative et
prédictive en prenant en compte le glissement roue/sol, où la partie prédictive est principale-
ment liée à l’anticipation du changement de la courbure du chemin de référence pour calculer des
commandes qui sont à la fois lisses et moins violentes. Aussi, une commande MPC basée sur un
modèle cinématique a été synthétisée dans Lages et da Silva Jr (2004). Celle-ci prend en compte
certaines contraintes physiques du système (telles que les saturations de l’état et l’entrée). Par
ailleurs, les commandes MPC basées sur la cinématique du véhicule sont plus pertinentes princi-
palement pour les activités d’intérieure (telles que la logistique, l’industrie, etc.) et/ou lorsque le
véhicule se déplace à faible vitesse. Il est à noter comme on l’a précédemment dit que l’efficacité
des contrôleurs MPC cinématiques peut être considérablement endommagée si le glissement et la
dynamique du véhicule deviennent extrêmement importants, notamment à grande vitesse et/ou
pour des applications d’extérieur (agriculture, exploitation minière, etc.). Ainsi, des approches
prédictives basées sur des modèles dynamiques non linéaires ont été abordées dans quelques
travaux de recherche afin de surmonter les limites des contrôleurs cinématiques. Par exemple,
une commande prédictive généralisée non linéaire à temps continu (NCGPC) est développée
dans Krid et al. (2017), elle se base sur un modèle dynamique et a pour objectif d’assurer la
tâche de suivi de trajectoire. Cependant, ce contrôleur ne prend en compte aucune contrainte
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du système. Le principal avantage de la commande MPC réside dans sa capacité à prendre en
compte à la fois la dynamique actuelle, future (l’état prédit) et éventuellement les contraintes qui
sont à la fois critiques, inévitables et nécessaires pour la sécurité et la stabilité du véhicule. Par
exemple, une commande prédictive non linéaire NMPC sous contraintes est développée dans
Van Essen et Nijmeijer (2001) pour la stabilisation d’un robot mobile, celle-ci est soumise à
des contraintes liées aux saturations de différents actionneurs du robot. Aussi, des commandes
NMPC et MPC (linéarisation exacte en ligne de modèle du véhicule) sont conçues et comparées
dans Keviczky et al. (2006), Borrelli et al. (2005) et Falcone et al. (2007) destinées à contrôler
l’angle de direction des roues d’avant du véhicule sur des chaussées glissantes. Elles sont déve-
loppées essentiellement pour stabiliser le véhicule le long d’une trajectoire de référence tout en
respectant ses contraintes physiques (telles que les bornes de l’angle de braquage avant et sa
vitesse de variation). Cependant, les commandes non linéaires utilisent des solveurs d’optimi-
sation non linéaires tel que SQP (Sequential quadratic programming) qui ne garantissent pas
la convergence de la résolution en temps fini, et restent en général contenues à des calculs en
simulation. Deux approches MPC ont été présentées dans Gao et al. (2010), Gray et al. (2012) et
Qian et al. (2016) pour les véhicules terrestres autonomes : la commande haut-niveau est utilisée
pour la perception de l’environnement qui entoure le véhicule puis la détection et l’évitement
d’obstacles en prenant en compte diverses contraintes, tandis que la commande de bas-niveau est
utilisée pour permettre au robot de suivre le chemin planifié en contrôlant l’angle de braquage
des roues avant.

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode de commande MPC sous contraintes qui
minimise un critère quadratique basé sur la prédiction de l’erreur entre la sortie du système
et la référence. Nous allons appliquer cette commande sur des chemins aux virages rapides qui
peuvent présenter des phénomènes de dérapage et à d’autres situations telles que le déplacement
sur une pente. Le problème de contrôle est exprimé sous la forme d’un problème quadratique sous
contraintes (QP) Boyd et Vandenberghe (2004) permettant de calculer les angles de braquage
optimaux et respecter à chaque instant les contraintes de direction et d’adhérence roue/sol.
Enfin, on valide cette étude par des simulations réalisées sous ROS-GAZEBO, ainsi que par des
tests réels sur le robot mobile “SPIDO”.
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3 Stratégie de commande prédictive sous contraintes

Dans cette partie, nous allons concevoir une commande MPC pour assurer la tâche de suivi de
chemin tout en respectant, à chaque pas de calcul, plusieurs contraintes physiques et intrinsèques
du véhicule qu’on résume ci-dessous :

• Respecter les limites des actionneurs de direction (i.e., les angles de braquage avant et
arrière doivent être limités pour respecter les butées articulaires) ;
• Éviter les grandes variations de braquage pour assurer la stabilité du véhicule, pour cela
les vitesses des actionneurs de direction doivent également être limitées.
• Rester conforme à la zone d’adhérence du pneu en maintenant les angles de glissement
entre deux valeurs données (cf. Figure 4.2) ;

Nous décrivons dans cette section une stratégie de commande prédictive sous contraintes sous
forme d’un problème d’optimisation. Le but principal est de permettre au robot mobile d’assurer
la tâche de suivi de chemin avec le respect de toutes les contraintes de braquage et de glissement
sur l’horizon de prédiction.

3.1 Critère quadratique

La dynamique latérale du véhicule est utilisée pour prédire le comportement du système sur
un horizon de temps fini et pour calculer la commande qui minimise une certaine fonction coût.
Pour élaborer le critère quadratique utilisé pour le calcul de la commande, on discrétise le modèle
dynamique développé dans l’équation (2.23) à la période d’échantillonnage Td,

Xk+1 = ΦXk + ΓUk,

yk = CXk,

(4.1)

avec Φ = I4×4 + TdA et Γ = TdB sont respectivement la matrice dynamique et la matrice
commande du système échantillonné, I est la matrice identité,Xk = ξk−ξss et Uk = uk−uss sont
les vecteurs d’état et commande, avec ξss et uss sont les vecteurs stationnaires de la dynamique
latérale du véhicule donnés par l’équation (2.23).

La commande prédictive s’appuie sur le principe de prédiction de la sortie y à l’instant k
sur un horizon de temps Np × Td. Ainsi, on note par yd le chemin désiré défini sur l’horizon
de prédiction Np. Généralement, l’horizon de prédiction Np est plus grand que l’horizon de
la commande ou l’horizon de contrôle Nc (Nc ≤ Np). On définit yk+i|k et Uk+i|k la sortie et
la commande prédites à l’horizon k + i et calculées à partie de l’instant k (voir Figure 4.1).
L’objectif de la commande est la régulation de la sortie y autour du chemin de référence yd
sur l’horizon [k, k +Np]. Une fois la commande calculée sur l’horizon Nc, la première valeur est
appliquée au système.
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En notant U l’argument d’optimisation, en un instant fixé, le critère quadratique J(U) à
minimiser se ramène au suivant :

J(U) =
Np∑
i=0

∥∥∥yk+i|k − yd k+i|k

∥∥∥2

Qn
+

Nc∑
i=0

∥∥∥Uk+i|k

∥∥∥2

Rn
, (4.2)

avec ‖ · ‖ est la norme Euclidienne, Np est l’horizon de prédiction et Nc l’horizon de prédiction
de contrôle. Pour simplifier la notation, on note q = 3 ×Np and r = 2 ×Np. Ainsi, Qn ∈ Rq×q

et Rn ∈ Rr×r sont les matrices de pondération.

Pour simplifier l’expression du critère quadratique J , on établit l’expression de la sortie prédite
yk+i|k en s’appuyant sur la dynamique du véhicule.

Ainsi, on peut écrire la sortie estimée yk+1|k sous la forme :

yk+1|k = CXk+1,

= C(ΦXk + ΓUk),
= CΦXk + CΓUk,

(4.3)

De même on déduit yk+2|k qu’on écrit sous la même forme de yk+1|k.

yk+2|k = CXk+2,

= CΦXk+1 + CΓUk+1,

= CΦ(ΦXk + ΓUk) + CΓUk+1,

= CΦ2Xk + CΦΓUk + CΓUk+1,

(4.4)

De même jusqu’à l’ordre Nc,

yk+Nc|k = CXk+Nc ,

= CΦNcXk +
Nc−1∑
i=0

CΦiΓUk+Nc−1−i,
(4.5)

On note que ∀i ≥ Nc, on a Uk+i = Uk+Nc .

On continue la prédiction de y jusqu’à l’instant k +Np,

yk+Np|k = CXk+Np ,

= CΦNpXk +
Np−1∑
i=0

CΦiΓUk+Np−1−i,
(4.6)

Enfin, on peut mettre les équations des sorties estimées y sur l’horizon de prédiction Np sous
la forme matricielle suivante :

Y = PxXk + PuU, (4.7)
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avec :

Y =



yk+1|k

yk+2|k

...

yk+Np|k


, Px =



CΦ

CΦ2

...

CΦNp


, U =



Uk

Uk+1

...

Uk+Np−1


,

Pu =



CΓ 0 . . . 0

CΦΓ CΓ . . . 0

... . . . ...

CΦNp−1Γ · · · CΦΓ CΓ


,

Afin de simplifier par la suite le calcul de la commande, reprenons le critère quadratique J
et mettons le sous une forme matricielle,

J(U) = ‖Y − Yd‖2Qn + ‖U‖2Rn , (4.8)

avec Yd est le chemin désiré défini sur l’horizon de prédiction Np qu’on peut exprimer par le
vecteur suivant,

Yd =



yd k+1|k

yd k+2|k

...

yd k+Np|k


,

En prenons en compte l’équation (4.7), le critère quadratique (4.8) peut s’écrire sous la forme,

J(U) = ‖PxXk + PuU − Yd‖2Qn + ‖U‖2Rn , (4.9a)

= 1
2U

THU + fTU + ETQnE, (4.9b)

avecH est une matrice Hessienne qui décrit la partie quadratique de la fonction coût à minimiser,
le vecteur f décrit sa partie linéaire et ETQE est indépendante de U et qui n’affecte pas le calcule
de la solution optimale U?. Elles sont exprimées comme suit,

H = 2(P Tu QnPu +Rn),

E = PxXk − Yd,

f = 2P Tu QnE,
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3.2 Formulation des contraintes

Un des points avantageux de la commande prédictive est la possibilité de prendre en compte
toutes les contraintes à respecter. Deux types de contraintes sont à distinguer ici, celles liées aux
limites intrinsèques et physiques du véhicule (butées des angles de braquage et la limite de leurs
taux de variation), et celle relatives aux conditions d’adhérences au niveau du contact roue/sol
pour maintenir la contrôlabilité du véhicule (limites des angles de glissement).

3.2.1 Saturation des angles de braquage

D’un point de vue pratique, les angles de braquage avant et arrière doivent être limités entre
deux bornes qui correspondent aux butées mécaniques de fin de course. Ces contraintes s’écrivent
sous la forme suivante :

−δmax
f ≤ δf,k ≤ δmax

f , (4.10)
−δmax

r ≤ δr,k ≤ δmax
r , (4.11)

Une expression globale de ces contraintes sur l’horizon de prédiction Np et en fonction de
l’argument d’optimisation U est donnée par l’inégalité suivante : Ir×r

−Ir×r

U ≤
 Umax − Λss

−Umin + Λss

 , (4.12)

avec Umax = −Umin = [δmax
f , δmax

r , . . . , δmax
f , δmax

r ]T ∈ Rr×1 sont les bornes des angles de bra-
quage et Λss = [uss, uss, . . . , uss]T ∈ Rr×1 vecteur contenant les commandes stationnaires.

3.2.2 Contraintes sur le taux de variation des angles de braquage

L’actionneur de direction a une certaine vitesse maximale que la commande doit respecter
à chaque pas de calcul. Par conséquent, le taux de changement des angles de braquage U doit
être limité pour respecter les capacités des actionneurs. Par ailleurs, ceci permet également la
génération de commandes lisses sans changement abrupts qui garantit le maintien de la stabilité
latérale du véhicule. Par conséquent, le taux de changement des angles de braquage ∆U doit
être limité pour avoir aussi des commandes plus lisses.

La variation de la commande U sur l’horizon de prédiction Np se ramène au suivant :

∆Uk

∆Uk+1

...

∆Uk+Np−1


︸ ︷︷ ︸

∆U

=



Uk

Uk+1

...

Uk+Np−1


︸ ︷︷ ︸

U

−



Uk−1

Uk

...

Uk+Np−2


︸ ︷︷ ︸

Ω

, (4.13)
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On peut récrire Ω sous la forme :

Ω =



Uk−1

0

...

0


︸ ︷︷ ︸

M

+



0 0 · · · 0

I2×2 0 · · · 0

... . . . ...

0 · · · I2×2 0


︸ ︷︷ ︸

F



Uk

Uk+1

...

Uk+Np−1


︸ ︷︷ ︸

U

,

(4.14)

En injectant l’équation (4.14) dans (4.13), on peut exprimer la variation des angles de bra-
quage sur l’horizon de prédiction Np comme suit,

∆Uk

∆Uk+1

...

∆Uk+Np−1


︸ ︷︷ ︸

∆U

=



Uk

Uk+1

...

Uk+Np−1


︸ ︷︷ ︸

U

−



Uk−1

0

...

0


︸ ︷︷ ︸

M

−



0 0 · · · 0

I2×2 0 · · · 0

... . . . ...

0 · · · I2×2 0


︸ ︷︷ ︸

F



Uk

Uk+1

...

Uk+Np−1


︸ ︷︷ ︸

U

, (4.15)

Ainsi, la variation des angles de braquage en fonction de variable d’optimisation U peut se
mettre sous la forme matricielle suivante :

∆U = (Ir×r − F )U −M, (4.16)

En prenant en compte (4.16), les contraintes de taux de changement des angles de braquage
avant et arrière s’expriment sous la forme suivante : Ir×r − F

−Ir×r + F

U ≤
 ∆Umax +M

−∆Umin −M

 , (4.17)

avec F ∈ Rr×r et M ∈ Rr×1. ∆Umax et ∆Umin sont les bornes des vitesses autorisées sur les
angles de direction définies le long de Np.

3.2.3 Adhérence pneumatique et contraintes de glissement

La commande prédictive est basée sur un modèle linéaire du pneumatique où la force latérale
Fy(f,r) varie linéairement par rapport à l’angle de glissement β(f,r) (voir la figure 4.2). Cette
hypothèse qui caractérise la zone de pseudo-glissement permet d’assurer de bonne condition
d’adhérence entre le sol et le pneu. Lorsque la force sur le pneu dépasse une certaine valeur
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en raison d’une grande force centrifuge (lors d’un virage par exemple), la zone de dérapage est
atteinte, dans laquelle la force latérale atteint le maximum de frottement autorisé (±µFz), ce
qui provoque l’incontrôlabilité du véhicule. Pour éviter cet état incontrôlable, des contraintes
caractérisant certaines limites des angles de glissement latéraux doivent être appliquées.

Figure 4.2. Comportement non linéaire du pneu, réduit à une zone de pseudo-glissement limitée
par les bornes de glissement.

Pour maintenir la zone de pseudo-glissement, les angles de dérive β(f,r) doivent être limités
entre certaines bornes inférieures et supérieures. Par conséquent, ces contraintes peuvent être
déduites ainsi :

βminf ≤ βf,k ≤ βmaxf , (4.18)
βminr ≤ βr,k ≤ βmaxr , (4.19)

Nous rappelons que l’angle de dérapage β(f,r) est défini comme l’angle entre l’axe longitudinal
de la roue et le vecteur vitesse linéaire du centre de la roue vi (voir Figure (2.1)). Lorsque les
angles de glissement sont faibles, ils peuvent être exprimés linéairement en fonction de la vitesse
latérale et de lacet ainsi que les angles de braquage sous la forme suivante :

βf,k = Vy,k + aVψ,k
Vx

− δf,k, (4.20)

βr,k = Vy,k − aVψ,k
Vx

− δr,k, (4.21)

D’après le modèle discret (4.1), on réécrit (4.20) et (4.21) sous la forme matricielle,

βk =

 βf,k

βr,k

 , (4.22a)

= Tξk + Juk, (4.22b)
= T (Xk + ξss) + J(Uk + uss), (4.22c)
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avec,

T =


1
Vx

a

Vx
0 0

1
Vx

−b
Vx

0 0

 et J =

 −1 0

0 −1

 ,

En utilisant l’équation (4.22c), les angles de glissement peuvent être alors exprimés sur l’ho-
rizon de prédiction Np sous la forme suivante,



βk+1

βk+2

...

βk+Np


︸ ︷︷ ︸

β̄∈Rr×1

=



TXk+1

TXk+2

...

TXk+Np


︸ ︷︷ ︸

Ξ

+



JUk+1

JUk+2

...

JUk+Np


︸ ︷︷ ︸

Θ

+



Tξss + Juss

Tξss + Juss

...

Tξss + Juss


︸ ︷︷ ︸

Π

, (4.23)

À partir de l’équation (4.1) et en supposant que les vecteurs stationnaires uss et ξss sont
constants le long de l’horizon de prédiction, nous pouvons étendre la récurrence Ξ comme suit :

Ξ = WXk + ZU, (4.24)

avec

W =



TΦ

TΦ2

...

TΦNp


, Z =



TΓ 0 . . . 0

TΦΓ TΓ . . . 0

... . . . . . . ...

TΦNp−1Γ · · · TΦΓ TΓ


,

En supposant que les commandes à l’horizon infini sont égales, i.e., Uk+Np−1 ≈ Uk+Np , nous
pouvons également réécrire Θ sous la forme suivante :

Θ = ΥU, (4.25)

avec,

Υ =



0 J . . . 0 0

0 0 J . . . 0

...
... . . . J

0 0 · · · J


,
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Par conséquent, les contraintes d’adhérence peuvent être exprimées en fonction de l’argument
d’optimisation U en insérant les équations (4.24) et (4.25) dans (4.23).

β̄ = (Z + Υ)U +WXk + Π, (4.26)

avec W ∈ Rr×4, Z ∈ Rr×r, Υ ∈ Rr×r et Π ∈ Rr×1.

A partir de l’équation (4.26), les contraintes sur les angles de glissement peuvent être refor-
mulées sous la forme suivante : Z + Υ

−Z −Υ

U ≤
 β̄max −WXk −Π

−β̄min +WXk + Π

 , (4.27)

avec β̄max = −β̄min = [βmax
f , βmax

r , . . . , βmax
f , βmax

r ]T ∈ Rr×1 sont les bornes inférieure et supé-
rieure de la zone de pseudo-glissement à définir judicieusement selon les conditions de frottement
au contact roue/sol.

3.3 Problème final d’optimisation sous contraintes

Rappelons que dans le cadre de la stratégie de commande prédictive, l’algorithme doit être
capable, à chaque sortie d’algorithme, de fournir des commandes situées dans le domaine des
contraintes. Ainsi, les contraintes d’amplitude et de vitesse sur le braquage et le glissement
doivent être vérifiées à chaque itération et sur tout l’horizon de prédiction.

Le contrôle du véhicule par notre approche nécessite de rechercher la commande optimale
U? = [U?k , . . . , U?k+Np−1]T à chaque pas de calcul k qui satisfait à la fois toutes les contraintes
et minimise la fonction objective. Ce problème peut être formulé sous forme d’un problème
quadratique convexe (QP) qui est définie comme suit,

U? = arg min
U

1
2U

THU + fTU + ETQnE,

s.t. GU ≤ h,

(4.28)

avec G est la matrice globale regroupant toutes les contraintes préalablement définies dans
(4.12), (4.17) et (4.27) et h est le vecteur regroupant toutes les limites associées à chacune de
ces contraintes.
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4 Résultats de simulation avancée

Les résultats présentés dans cette section sont issues des simulations numériques réalisées avec
la maquette virtuelle sous ROS-GAZEBO de la Figure 1.4 (détaillé en annexe A). Le problème
quadratique (QP) est implémenté en utilisant la librairie CVXOPT, un solveur open-source
efficace et robuste pour résoudre le problème QP en temps-réel Andersen et al. (2013).

Pour valider la loi de commande prédictive sous contraintes, deux chemins de référence sont
testés dans cette section aux vitesses longitudinales Vx = 5m.s−1 et Vx = 10m.s−1. Le premier
est le chemin en “Z” avec deux manœuvres agressives à droite et à gauche (cf. Figure 4.3(a)).
Le deuxième est un chemin en “O” avec un virage à droite à faible rayon de courbure (cf. Figure
4.7(a)). Les deux chemins commencent par des lignes droites 1.

4.1 Simulation sur le chemin en Z

Dans un premier temps, nous testons notre algorithme d’optimisation sur un chemin en “Z”
comprenant deux virages agressifs à gauche et à droite. Ce type de chemin permet d’exciter la
dynamique latérale du véhicule et voir la capacité du problème QP à respecter les contraintes
et assurer la tâche de suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 4.3. Résultats de simulation pour le chemin en “Z” à Vx = 5m.s−1 et Vx = 10m.s−1 : (a)
Chemin de référence en “Z” et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Accélérations latérales.

Pour ces simulations, nous définissons les paramètres suivants : période d’échantillonnage :
Td = 0, 2s, contraintes relatives aux extrémums des angles de direction : ±10◦ et contraintes
relatives aux extrémums de la variation de la commande entre deux pas de calcul consécutifs :
±3◦. Pour une vitesse longitudinale donnée Vx du véhicule, les paramètres à régler sont l’horizon
de prédiction (Np = 20 à Vx = 5m.s−1 etNp = 40 à Vx = 10m.s−1) et les matrices de pondération
Qn et Rn.

1. Voir la vidéo suivante des simulations numériques de la commande MPC sous contraintes : �♦♦♦♦�

https://youtu.be/l5zLVDT9K5w
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Le coefficient de frottement a été choisi constant (µ = 0, 35). Aussi, les rigidités de dérive
avant et arrière Cf et Cr ont été supposées connues grâce à l’observateur non linéaire (NLO)
proposé dans le chapitre 3. Ces deux variables convergent vers la même valeur constante (C(f,r) ≈
16 000 N.rad−1). Par conséquent, les contraintes relatives aux extrémums sur les angles de
glissement transversaux peuvent être approximées par l’intermédiaire de la force verticale Fz
représentant le poids total du véhicule équitablement réparti entre les essieux avant et arrière,
celles-ci peuvent être exprimées par la formule suivante :

βmax
(f,r) = µFz

2C(f,r)
= µmg

2C(f,r)
≈ 6◦, (4.29)

(a) (b)

Figure 4.4. Résultats de simulation pour le chemin en “Z” à Vx = 5m.s−1 et Vx = 10m.s−1 :
(a) Déviations latérales ; (b) Déviations angulaires.

(a) (b)

Figure 4.5. Résultats de simulation pour le chemin en “Z” : (a) Angles de braquage à Vx =
5m.s−1 ; (b) Angles de braquage à Vx = 10m.s−1.

Tous les tests de simulation ont été effectués sur un terrain en pente (±15◦). Les angles
de la géométrie locale du terrain (θr et φr) sont estimés en ligne par l’observateur linéaire de
Luenberger (OAT) développé dans chapitre 3.
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(a) (b)

Figure 4.6. Résultats de simulation pour le chemin en “Z” : (a) Angles de glissement à Vx =
5m.s−1 ; (b) Angles de glissement à Vx = 10m.s−1.

4.2 Simulation sur le chemin en O

Pour montrer aussi l’apport de notre stratégie de suivi de chemin, nous la testons sur un
deuxième chemin. Il s’agit d’un chemin en “O” comprenant un virage à droite à faible rayon de
courbure difficilement atteignable par un véhicule ayant un seul essieu directeur.

(a) (b)

Figure 4.7. Résultats de simulation pour le chemin en “O” à Vx = 5m.s−1 et Vx = 10m.s−1 : (a)
Chemin de référence en “O” et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Accélérations latérales.

Pour ces simulations, nous définissons les paramètres suivants : période d’échantillonnage :
Td = 0, 2s, contraintes relatives aux extrémums des angles de direction : ±10◦ et contraintes
relatives aux extrémums de la variation de la commande entre deux pas de calcul consécutifs :
±3◦. Pour une vitesse longitudinale donnée Vx de véhicule, les paramètres à régler sont l’horizon
de prédiction (Np = 20 à Vx = 5m.s−1 etNp = 40 à Vx = 10m.s−1) et les matrices de pondération
Qn et Rn.

Tous ces tests ont été réalisés sur un terrain en pente (±15◦). Les angles de la géométrie
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locale de terrain (θr et φr) sont estimés en temps-réel par l’observateur linéaire (OAT) proposé
dans le chapitre 3.

(a) (b)

Figure 4.8. Résultats de simulation pour le chemin en “O” à Vx = 5m.s−1 et Vx = 10m.s−1 :
(a) Déviations latérales ; (b) Déviations angulaires.

(a) (b)

Figure 4.9. Résultats de simulation pour le chemin en “O” : (a) Angles de braquage à Vx =
5m.s−1 ; (b) Angles de braquage à Vx = 10m.s−1.

Le coefficient de frottement a été choisi constant (µ = 0, 35). Ainsi, les rigidités de dérive
avant et arrière Cf et Cr ont été supposées connues grâce à l’observateur non linéaire (NLO)
proposé dans le chapitre 3. Ces deux variables convergent vers la même valeur constante (C(f,r) ≈
16 000 N.rad−1). Par conséquent, les contraintes relatives aux extrémums sur les angles de
glissement transversaux peuvent être approximées par l’intermédiaire de la force verticale Fz
représentant le poids total du véhicule équitablement réparti entre les essieux avant et arrière,
celles-ci peuvent être exprimées par la formule suivante :

βmax
(f,r) = µFz

2C(f,r)
= µmg

2C(f,r)
≈ 6◦, (4.30)
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(a) (b)

Figure 4.10. Résultats de simulation pour le chemin en “O” : (a) Angles de glissement à
Vx = 5m.s−1 ; (b) Angles de glissement à Vx = 10m.s−1.

4.3 Interprétation des résultats

Les angles de braquage avant et arrière calculés par le contrôleur MPC aux vitesses longitu-
dinales Vx = 5 ms−1 et Vx = 10 ms−1 sont illustrés respectivement sur les Figures 4.5 et 4.9
pour les chemins en “Z” & “O”. Comme on peut le constater pour les basses vitesses, ils sont
lisses, assez petits et de signes opposés (cf. Figures 4.5(a) et 4.9(a)). Nous constatons aussi que
la propriété des signes opposés des angles de braquage n’est plus conservée à hautes vitesses.
Ceci est probablement dû aux forts glissements et l’existence d’un angle de glissement latéral au
centre de gravité du véhicule qui est non négligeable qui casse la symétrie entre l’avant et l’ar-
rière. Malgré ces fortes sollicitations, la commande garantie le maintien des angles de braquage
dans l’intervalle fixé, ils sont toujours conservés entre les limites fixées (±10◦) à chaque itération
de calcul.

Rappelons que les angles de glissement latéraux avant et arrière sont calculés à l’aide de
l’équation (4.20) et sont tracés sur les Figures 4.6 et 4.10 à des vitesses différentes. Comme on
peut le constater, ces angles sont plus grands à faible rayon de courbure et ils sont toujours
conservés entre les bornes souhaitées ±6◦ (limite de la zone d’adhérence pneumatique). En
fait, les accélérations latérales sont importantes globalement le long de grands virages où le
rayon de courbure est minimal, comme on peut l’observer sur les Figures 4.3(b) et 4.7(b) (cette
accélération peut atteindre par exemple la valeur de 8 m.s−2 pour une vitesse Vx = 10 ms−1).

Comme on peut le voir clairement sur les Figures 4.4 et 4.8, les erreurs de suivi de chemin
latérales ey et angulaires eψ sont assez importantes le long des grandes courbures et augmentent
légèrement surtout lorsque les points extrémums relatifs aux contraintes sont atteints (e.g., à
l’abscisse curviligne 40m, l’erreur latérale est de 0, 7m pour le chemin en “Z” et 0, 4m pour le
chemin en “O” à Vx = 10 ms−1). Cependant, la contrôlabilité et la stabilité latérale du véhicule
sont assurées.

En conclusion, les résultats de la simulation numérique sont très satisfaisants. La commande
MPC sous contraintes permet d’assurer un bon suivi de chemin tout en respectant à chaque
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instant toutes les contraintes intrinsèques et physiques du véhicule. Cette loi de commande génère
des entrées lisses et moins agressives avec des conditions d’adhérence roue/sol bien contrôlées.
Cela joue un rôle primordial pour garantir la stabilité latérale et la sécurité du véhicule.

5 Résultats expérimentaux

Pour des raisons de sécurité et les petites dimensions du terrain d’essai, nous avons adopté
des basses vitesses pour nos expériences réalisées sur le robot mobile “SPIDO” (Vx = 2 ms−1

et Vx = 3 ms−1). Néanmoins, pour avoir la même accélération latérale, nous avons choisi un
chemin de référence à plus forte courbure et donc plus forte accélération latérale (ay = ρV 2

x ).

(a) (b)

Figure 4.11. Résultats expérimentaux à Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 : (a) Chemin de référence
et chemins réalisés dans le plan (x, y) ; (b) Accélération latérale.

Nous définissons les paramètres suivants pour la partie expérimentale : Période d’échantillon-
nage : Td = 0, 2s, contraintes relatives aux extrémums des angles de braquage : ±10◦, contraintes
relatives aux extrémums des angles de glissement extrême : ±6◦, contraintes relatives aux extré-
mums de taux de changement d’angles de braquage : ±3◦ et un horizon de prédiction Np = 10.

Le chemin de référence et les chemins réalisés pour Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 sont
représentés sur la Figure 4.11(a). Comme on peut le constater, le véhicule suit bien le chemin
désiré, mais quand la vitesse longitudinale croit le décalage entre le chemin réalisé et le chemin
de référence augmente notamment le long du virage à cause de la grande accélération latérale
qui varie proportionnellement au carrée de cette vitesse longitudinale et à la courbure du chemin
(ay = ρV 2

x ). Cela pourrait être constaté clairement sur la Figure 4.11(b) où l’accélération latérale
peut atteindre la valeur 2 ms−2 à Vx = 3m.s−1.

Les erreurs de suivi de chemin sont principalement importantes pour les fortes courbures du
chemin comme on peut le voir sur la Figure 4.12. À l’abscisse curviligne 40m, l’erreur latérale ey
atteint la valeur 1.1m et l’erreur angulaire eψ atteint la valeur 6◦ à Vx = 3m.s−1. Cette précision
peut être améliorée dans nos futurs travaux par la fusion des données entre le GPS-RTK et
l’odométrie.
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(a) (b)

Figure 4.12. Résultats expérimentaux à Vx = 2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 : (a) Déviations latérales ;
(b) Déviations angulaires.

En outre, les angles de braquage calculés par la commande MPC sous contraintes à Vx =
2m.s−1 et Vx = 3m.s−1 sont tracés dans les Figures 4.13(a) et (b). Ces angles sont toujours
maintenus entre les bornes de braquages ±10◦. Ils sont de signes opposés et varient d’une façon
lisse et moins agressive. D’où l’intérêt de la commande MPC sous contraintes à base d’un modèle
dynamique qui prends en compte toutes les saturations physiques du véhicule 2.

(a) (b)

Figure 4.13. Résultats expérimentaux : (a) Angles de braquage à Vx = 2m.s−1 ; (b) Angles de
braquage à Vx = 3m.s−1.

Le phénomène de glissement prédomine principalement durant le grand virage comme montré
dans la Figure 4.14. Grâce à la commande MPC sous contraintes, les angles de glissement sont
toujours limités entre les bornes de la zone de pseudo-glissement ±6◦. Par conséquent, la stabilité
latérale et la contrôlabilité du véhicule peuvent être garanties à chaque instant par la commande
MPC sous contraintes.

2. Voir la vidéo suivante des expérimentations de la commande MPC sous contraintes : �♦♦♦♦�

https://youtu.be/l5zLVDT9K5w
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(a) (b)

Figure 4.14. Résultats expérimentaux : (a) Angles de glissement à Vx = 2m.s−1 ; (b) Angles
de glissement à Vx = 3m.s−1.

En résumé, les résultats fournis par notre commande MPC sous contraintes sont tout à fait
satisfaisants. Ce contrôleur permet au véhicule de suivre différents types de chemins souhaités
avec des angles de direction lisses et moins perturbants, tout en respectant aussi toutes les
contraintes mécaniques et d’adhérence roue/sol. Les déviations latérales et angulaires de suivi
de chemin deviennent légèrement plus élevées une fois que ces contraintes sont atteintes. Cela
pourrait être amélioré en intégrant dans notre contrôleur (MPC sous contraintes) une autre
commande de plus pour la vitesse longitudinale Vx, celle-ci doit être asservie et régulée en
fonction de la courbure de chemin de référence.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé un nouveau contrôleur de suivi de chemin (MPC sous
contraintes) basé sur un modèle dynamique du véhicule, celui-ci est dédié aux robots mobiles à
deux trains directeurs (4WS) qui pourrait être facilement appliqué à des véhicules à simple bra-
quage moyennant quelques petites adaptations. Cette commande prend en compte les différentes
contraintes de direction et d’adhérence au niveau de contact roue/sol pour assurer la sécurité
et la stabilité latérale du véhicule. La stratégie de la commande prédictive sous contraintes est
formulée dans la section 3 sous la forme d’un problème quadratique sous contraintes (QP) afin
de trouver les angles de braquage avant et arrière optimaux nécessaires à la réalisation de la
tâche du suivi de chemin.

À travers des simulations numériques avancées et des expériences sur la plateforme réelle,
nous avons implémenté notre algorithme en utilisant le solveur CVXOPT afin de résoudre en
temps réel le problème QP. Il a été prouvé à travers les résultats obtenus que le contrôleur
proposé est efficace et permet au véhicule de suivre n’importe quel chemin désiré à différentes
vitesses avec des angles de braquage lisses et moins agressifs et dans différentes conditions de
travail (e.g., déplacement sur les pentes) avec une bonne précision qui diminue légèrement une
fois les contraintes atteintes.
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Les travaux en cours et futurs de ce chapitre portent essentiellement sur :

• L’approximation en ligne du coefficient de frottement µ ∈ [0, 1] lié au contact pneu/sol.
Cette approximation permettra par la suite le calcul en ligne des limites relatives aux
extrémums des angles de glissement latéraux avant et arrière (βmax(f,r) ≈

µmg

2C(f,r)
).

• Le contrôle de la dynamique longitudinale (contrôle du Vx) sera intégré au contrôleur
MPC sous contraintes afin d’améliorer la précision et la convergence de nos algorithmes
principalement le long des virages où le rayon du courbure est minimal. Cette vitesse
longitudinale doit toujours remplir cette inégalité qui dépend surtout de la courbure du
chemin désiré Vx ≤

√
µg

ρ
.

Dans le prochain chapitre, nous allons présenter une nouvelle stratégie de commande haut-
niveau qui a pour objectif de planifier localement un chemin de référence pour assurer la tâche
d’évitement d’obstacle. Ce chemin planifié sera suivi par la commande bas-niveau en utilisant
la commande MPC sous contraintes qui a été synthétisée dans ce chapitre.
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1 Introduction

Une navigation autonome d’un robot mobile en milieu ouvert et non maîtrisé requiert (1)
des techniques de perception de l’environnement afin de détecter d’éventuels obstacles fixes ou
mobiles initialement non prévus, voire des humains (opérateurs, piétons) et (2) des algorithmes
temps réel de génération de trajectoires qui évitent les obstacles qui se trouvent sur le chemin
initialement prévu et de rallier ce chemin dès que possible.

Dans le présent chapitre, nous présenterons brièvement les principales approches réactives
de planification locale de chemin destinées à l’évitement d’obstacles dans le domaine de la
robotique mobile. À travers cette synthèse on tentera de dresser les limites de ces approches
qui nous permettra de proposer une nouvelle méthode de génération de trajectoires compatibles
avec les spécifications des applications robotiques en milieu ouvert et à grande vitesse. Avant de
présenter cette partie de planification locale de chemin, on présentera le module de détection
d’obstacles basé sur le traitement de nuage de points délivré par un capteur LiDAR 3D. Ensuite,
nous allons présenter une nouvelle méthode de navigation destinée aux véhicules autonomes, qui
a pour objectif de planifier localement un chemin de référence de classe C3 (dont la courbure est
continu) pour l’évitement d’obstacles en mettant en place des courbes de Bézier cubiques. Notre
méthode sera couplée avec la commande MPC sous contraintes développée dans le chapitre
précédent pour assurer la tâche de suivi de chemin local ou global. Nous validerons par la suite
nos différents algorithmes par des simulations sous ROS-GAZEBO et par des expériences réelles
sur la plateforme mobile “SPIDO”.

2 État de l’art sur la planification de chemin pour l’évitement
d’obstacles

Le contrôle des robots mobiles en environnement non maîtrisé est en général distribué sur
deux niveaux de commande. Le premier niveau est un contrôleur de haut-niveau qui permet la
perception de l’environnement entourant le véhicule et la planification de chemin ou trajectoire.
Le deuxième niveau est un contrôleur de bas-niveau ayant une plus grande fréquence et qui ne
dépend pas des mesures extéroceptives du robot. Il est dédié principalement à la poursuite du
chemin planifié tout en contrôlant les actionneurs du véhicule. Le problème de la planification
de chemin est généralement décrit de la manière suivante : on considère un véhicule se déplaçant
dans un espace de travail, le but est de planifier les chemins ou trajectoires qui relient la position
initiale du véhicule à sa position finale sans rentrer en collision avec les obstacles. Ces chemins
générés doivent être réalisables par le véhicule, i.e., respecter les restrictions cinématiques du
véhicule.

Khatib et al. a développé dans Khatib (1985) une technique réactive pour éviter les obstacles
locaux, basée sur le champ potentiel. Cette approche considère le robot comme un point (dans
l’espace des configurations) qui évolue dans un champ de forces virtuelles composé de forces
répulsives autour des obstacles et une force attractive orientée vers la configuration finale du
robot. Cette méthode est très élégante et présente l’avantage d’être efficace en temps réel et
de ne pas nécessiter la connaissance précise des contours des obstacles. Cependant, dans Koren
et Borenstein (1991) est montré que le robot peut rester bloqué dans un minimum local ou
osciller lors du franchissement d’un passage étroit entre les obstacles. Aussi, cette méthode n’est
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pas adaptée aux systèmes non-holonomes et les systèmes ayant des contraintes dynamiques.
Wang et al. a proposé dans Wang (2011) une méthode de planification du chemin qui consiste
à poursuivre parallèlement un mur en mettant en place la transformée de Hough. En revanche
cette approche n’est pas performante si le chemin désiré est déformé, notamment le long de la
tâche d’évitement d’obstacles.

D’autres méthodes d’évitement d’obstacles sont basées sur des approches probabilistes qui
font partie de la grande famille des méthodes d’échantillonnage «sampling-based methods».
L’idée de base des méthodes d’échantillonnage consiste à déterminer un ensemble fini de confi-
gurations sans collisions qui représentent adéquatement l’espace libre dans l’environnement, et
utiliser ces configurations pour construire une “roadmap” (carte de route) entre deux positions
assignées. Parmi ces méthodes probabilistes, on trouve la technique PRM (Probabilistic Road-
map) qui a été développée dans Kavraki et al. (1994) permettant de trouver un chemin sans
collisions très rapidement entre deux configurations initiale et finale (à condition que l’algorithme
PRM soit bien défini), notamment dans des espaces à très haute dimensionnalité. Cependant, la
probabilité de trouver une solution par cet algorithme peut avoir un temps d’exécution qui tend
vers l’infini s’il n’y a pas de solution. Aussi, la probabilité de placer un candidat dans une certaine
région de l’espace libre est proportionnelle à son volume. Donc, il serait peu probable d’avoir un
chemin à travers un passage étroit dans un délai raisonnable Bekris et al. (2003). Parmi aussi
les algorithmes de planification qui sont couramment utilisés pour les systèmes holonomes et
non-holonomes et qui peuvent être aussi mis en place pour l’évitement d’obstacles, la méthode
RRT (Rapidly-exploring Random Trees) introduite par S. LaValle en 1998 LaValle (1998). Cette
méthode consiste à faire évoluer un arbre partant de la configuration initiale afin d’atteindre
une configuration but. Cette méthode RRT peut être utilisée facilement sur des robots avec
des contraintes différentielles (non-holonomes et ciné-dynamiques). Trois algorithmes RRT bi-
directionnels ont été développés dans Jun et al. (2016) pour planifier des trajectoires optimales
de franchissement automatique d’obstacles d’un robot mobile dans des terrains accidentés. Une
extension de cet algorithme appelée RRT? a été adoptée pour garantir une convergence rapide
vers un parcours optimal Gammell et al. (2014). Cette technique RRT? a été appliquée dans
hwan Jeon et al. (2011) sur un robot mobile rapide tout terrain comportant des contraintes dif-
férentielles et géométriques complexes avec des espaces d’état à grande dimension. Néanmoins,
compte tenu des non-linéarités du système et la présence des contraintes non-holonomes, le taux
de réussite de ces méthodes peut être faible si le nombre d’itération est limité, nécessitant parfois
un temps de planification important.

Une autre méthode a été développée pour l’évitement d’obstacle qui consiste à utiliser un
ensemble d’antennes virtuelles nommées “tentacules”. Ces dernières sont définies d’une façon égo-
centrée autour du véhicule et sont représentées dans le repère véhicule. Dans Von Hundelshausen
et al. (2008), les tentacules prennent la forme d’arcs de cercle, dont chaque arc correspond à un
angle de braquage du véhicule. Cependant, cette forme d’arc de cercle n’est pas très appropriée
pour les stratégies de navigation qui favorisent une variation continue de la courbure notamment
en présence d’obstacles pour assurer la stabilité du véhicule et un changement lisse des angles
de braquage. Pour améliorer cette méthode, Himmelsbach et al. (2011), Alia et al. (2015) et Ort
et al. (2018) proposent d’utiliser des tentacules en forme de clothoïdes. Cette forme est complexe
mais reste plus convenable aux véhicules à roues directrices vu que sa courbure varie linéairement
en fonction de l’abscisse curviligne. Par contre, l’inconvénient principal de cette approche réside
dans le fait d’avoir une certaine difficulté de raccordement des clothoïdes aux points de passage.
D’autres approches d’évitement réactif d’obstacle pour des systèmes non-holonomes ont été



2. État de l’art sur la planification de chemin pour l’évitement d’obstacles 87

proposées dans Gray et al. (2012) et Frazzoli et al. (2000). Le principe général de leur méthode
consiste à générer des primitives de mouvement (appelées trimes & manœuvres) couplées à un
arbre de décision en utilisant le modèle dynamique du véhicule. Néanmoins, la détermination
de la base de données des primitives n’est pas toujours facile et évidente vu la redondance
cinématique et non-linéarité du système.

Afin de respecter la continuité de la courbure, plusieurs travaux se sont orientés vers les
fonctions polynomiales pour définir des chemins ou trajectoires. En particulier, les courbes de
type spline ou B-spline ont été fréquemment utilisées pour définir localement des trajectoires
ou chemins, grâce à leurs simplicité de mise en œuvre et leurs propriétés de continuité d’ordre
élevé (i.e., elles permettent de générer des courbures continues pour réaliser diverses manœuvres)
Muñoz et al. (1992). Par exemple, des splines cubiques ont été adoptées dans Haddad et al. (2007)
et Eren et al. (1999) pour la planification optimale des trajectoires libres entre deux points de
passage d’un robot mobile destiné à se déplacer dans un espace de travail contraint. Aussi,
Hwang et al. (2003) a utilisé des courbes de Bézier cubiques pour assurer la tâche d’évitement
d’obstacles. En revanche, le chemin planifié ne passe pas exactement par les points du contrôle
désirés vu qu’ils sont sélectionnés manuellement à travers une interface tactile. Guechi et al.
(2008) a présenté une stratégie d’évitement d’obstacles dynamiques par l’intermédiaire de deux
courbes de Bézier conçus en temps-réel selon la vitesse et la direction de l’obstacle mobile.
Néanmoins, cette méthode est valide seulement si la vitesse et l’accélération du robot de type
unicycle sont faibles. Enfin, Nagatani et al. (2001) a proposé une méthode d’évitement d’obstacles
par le biais des courbes de Bézier pour un robot mobile de type voiture en tenant compte de la
contrainte maximale sur le rayon de courbure que le robot peut réaliser.

Dans cette étude bibliographique, il ressort que les approches basées sur l’utilisation des
chemins polynomiaux (spline ou B-spline), telles que la mise en place des courbes de Bézier,
représentent une piste prometteuse dans ce domaine. En effet, d’un point de vue théorique,
les chemins polynomiaux sont infiniment dérivables et continues et sont par ailleurs facilement
gérables par le biais des points de contrôle. D’un point de vue pratique, ils présentent l’avantage
de fournir des courbures continues qui peuvent être ajustées à travers un placement judicieux
des points de contrôle tout en tenant compte de la cinématique et la dynamique du véhicule.

Nous nous intéressons dans ce chapitre au développement d’une nouvelle approche permettant
de calculer rapidement et en temps réel un chemin local de contournement pour l’évitement
d’obstacles. Ce chemin est généré automatiquement en fonction de plusieurs points de passage
basés sur les coordonnées de l’obstacle détecté et l’état du véhicule (e.g., direction du véhicule,
positions actuelles, angles de braquage, etc.). Deux courbes de Bézier cubiques sont conçues
pour relier ces points de passage de telle façon à éviter des grandes courbures et des variations
agressives des angles de braquage (impliquant la garantie de la sécurité et stabilité du véhicule).
Le suivi du chemin planifié, quant à lui, est assuré par la commande MPC sous contraintes
développée dans le chapitre 4.
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3 Aperçu sur les courbes de Bézier

La planification basée sur l’utilisation des courbes de Bézier est fréquemment utilisée dans la
robotique mobile. Ces courbes ont été inventées vers la fin des années 1950 par Pierre Bézier,
ingénieur chez Renault.

On considère n+1 points du plan ou de l’espace (n ≥ 1, le plus souvent n = 3), P0, P1, · · · , Pn
et on définit la courbe paramétrée de Bézier associée à ces points de contrôle par :

γnc (υ) =
n∑
k=0

PkBn,k(υ), υ ∈ [0, 1], (5.1)

où les Bn,k(υ) = Ckn υ
k(1− υ)n−k sont les polynômes de base de Bernstein.
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Figure 5.1. Courbes de Bézier cubiques avec différents positionnements des points de contrôle.

La courbe de Bézier passe par les points de contrôle initial et final P0 et Pn et y est tangente
aux vecteurs −−−→P0P1 et −−−−−→Pn−1Pn. La courbe est de classe C∞ et elle est dans l’enveloppe convexe
des points de contrôle. Le déplacement d’un seul de ces points modifie toute la courbe (Figure
5.1).

D’un point de vue pratique et vue leur variété (avec ou sans inflexion), les courbes Bézier
cubiques (i.e., courbe paramétrée par quatre points de contrôle P0, P1, P2, P3) s’avèrent être un
choix suffisant pour définir un chemin de contournement vérifiant les contraintes cinématiques
d’un véhicule non-holonome. Des exemples de courbes de Bézier cubiques sont représentées sur
la Figure 5.1 montrant l’importance de bien choisir le positionnement des points de contrôle.
Pour plus de détail sur les courbes de Bézier et B-splines, on peut se référer à Guillod (2008).
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4 Détection d’obstacles

4.1 Introduction

Depuis quelques années, grâce aux avancées technologiques dans le domaine de la télémétrie
laser, plusieurs systèmes embarqués pour la perception de l’environnement sont commercialisés
tels que les capteurs LiDAR ("Light Detection And Ranging") terrestres. Ces systèmes consti-
tuent un moyen rapide et précis de numériser en 3D (nuages de points) des environnements
intérieurs et/ou extérieurs (ruraux et/ou urbains). La segmentation et l’interprétation de ces
informations 3D est l’une des tâches les plus importantes pour la détection et l’identification des
objets.

La plupart des recherches sur la détection d’obstacles s’appuie sur les méthodes d’exploitation
et de traitement des nuages de points 3D. Becker et Haala (2007) et Stamos et al. (2006) ont
développé des méthodes d’extraction du sol et d’approximation des façades par des plans en uti-
lisant l’algorithme de RANSAC à partir d’un nuage de points 3D. Une méthode pour l’extraction
et la modélisation des arbres à partir des données LiDAR a été introduite dans Reitberger et al.
(2009). La croissance de région est une technique proposée dans Bethel (2004) pour les données
LiDAR. Cette technique se compose de deux étapes : choisir les points de départ des régions
et faire grossir les régions par agglomérations des pixels voisins. Aussi, une autre méthode de
segmentation et d’interprétation du nuage de points au niveau du sol d’environnements urbains
a été présentée dans Hernandez et Marcotegui (2013). Cette méthode a pour objectif de détecter
des lampadaires, des voitures et des piétons ainsi que d’autres objets comme des panneaux de
signalisation. Une autre approche pour détecter les obstacles consiste à utiliser les normales à
une surface formée par un nuage de points Haala et al. (1998). L’orientation et la direction de
ces normales permettent de détecter par exemple une pente importante, un objet, un mur, etc.
Enfin, la transformée de Hough, proposée par Overby (2004) est une technique aussi de recon-
naissance de formes et qui est utilisée dans le traitement d’images numériques pour la détection
d’obstacles.

Dans cette section, nos travaux se centrent sur la détection rapide des obstacles autour du
véhicule (e.g., piétons, arbres, bâtiments, cartons, etc.). Cette approche a pour but de constituer
un pré-traitement rapide du nuage de points 3D délivré par le capteur LiDAR et par la suite
une extraction et identification des obstacles. C’est pourquoi l’accent n’est pas mis seulement
sur la qualité des résultats, mais sur un compromis entre qualité, temps de calcul et ressources
nécessaires.

4.2 Acquisition du nuage de points

Notre système de perception est constitué uniquement d’un capteur LiDAR 3D “HDL-32E”.
C’est un capteur développé par la société Velodyne LiDAR notamment pour des applications en
milieu ouvert tel que la voiture autonome. Il peut atteindre une portée de 120m et générer plus
de 1.3 million de points par seconde. Ce capteur transmet les données brutes de l’environnement
dans le plan du capteur au PC embarqué via une liaison Ethernet à la fréquence de 10Hz. Le
driver ROS se charge de générer le nuage de points à partir de ces données brutes. L’information
est alors prête pour être exploitée en fonction des besoins du projet. Pour la détection d’obstacles
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en temps-réel, nous avons développé nos propres algorithmes en utilisant les filtres de la librairie
PCL (Point Cloud Library) Rusu et Cousins (2011), de manière à réduire le temps de calcul et
de traitement du nuage de points. Certaines hypothèses simplificatrices sont prises en compte
pour faciliter la tâche de détection, qu’on résume ci-dessous,

Hypothèse 7. Dans un premier temps, nous ne considérerons que des obstacles statiques à
positions fixes et invariantes dans l’environnement de travail.
Hypothèse 8. La profondeur de tous les obstacles est supposée limitée pour que tout objet
détecté puisse s’insérer dans une sphère. De cette manière, la partie cachée de l’obstacle que le
LiDAR ne peut pas percevoir n’influencera pas le résultat de notre stratégie de navigation.
Hypothèse 9. Le capteur Velodyne est supposé toujours parallèle au sol, pour que le nuage de
points appartenant au sol soit facilement ignoré, i.e., a priori dans un premier temps, aucune
pente sur le terrain de navigation n’est considérée.
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Figure 5.2. Chaîne d’information pour la détection d’obstacles.

4.3 Sous-échantillonnage des données

Une des premières opérations de traitement des données est le sous-échantillonnage (down-
sampling) dont le but est de réduire la taille du nuage de points. Cette opération est primordiale
en terme de temps de calcul. En effet, le capteur Velodyne peut fournir plus de 1.3 million de
points par seconde, ce qui implique une charge de calcul considérable pour traiter l’information
telle qu’elle. Nous désirons que notre robot puisse traiter rapidement les informations du capteur
afin de les exploiter en temps-réel. Nous avons donc implémenté un nœud ROS utilisant les filtres
de la bibliothèque PCL pour réduire la quantité d’information à traiter. La Figure 5.2 décrit les
principales étapes pour la mise en œuvre de notre algorithme de détection d’obstacles. Pour ne
pas alourdir le manuscrit de thèse, nous décrivons brièvement l’objectif de chaque partie de la
chaîne de traitement du nuage de points.
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Filtre à Voxel

Le filtre à voxel 1 permet de subdiviser l’espace en voxel, c’est à dire en cubes de dimensions
choisies. Tous les points contenus dans un cube sont remplacés par leur barycentre. Cela permet
de réduire grandement le nombres de points sans pour autant perdre en précision et en infor-
mations selon la taille choisie du cube. Plus la taille du cube est grande, moins on obtient de
points en sortie et plus on perd d’informations.

Élimination du nuage de points appartenant au robot et au sol

Le filtre Pass-Through 2 est utilisé pour tronquer les points représentant le sol car l’une des
hypothèses de cet algorithme de détection d’obstacles est que le terrain sur lequel le véhicule
se déplace est plat. De plus, les points appartenant à une altitude légèrement supérieure à la
hauteur du robot doivent être éliminés vu qu’ils ne gênent pas le déplacement du véhicule (e.g.,
les feuilles d’un arbre ne peuvent pas être prises en compte par notre algorithme).

Figure 5.3. Élimination du nuage de points appartenant au robot et au sol.

Le filtre CropBox 3, quant à lui, permet de retirer les points appartenant au robot mobile, en
utilisant comme référence un parallélépipède 3D de dimensions bien définies caractérisant celles
du véhicule. Ce filtre élimine tous les points situés à l’intérieur de ce parallélépipède pour que
notre algorithme ne les considère pas comme des obstacles.

4.4 Algorithme de détection d’obstacles

Velodyne height map

Cette approche a été développée pour la DARPA challenge spécifiquement pour le capteur
Velodyne Jack O’Quin et al.. Ce paquet ROS prend en amont le nuage de points 3D provenant
du premier filtrage et renvoie en aval un nuage de point 2D dans le plan horizontal du LiDAR
(i.e., z = 0) détectant les objets de taille supérieure à une certaine hauteur bien définie. Cette
approche générique permet de détecter des zones non navigables, allant d’un objet posé sur le
sol à une pente trop importante. Cet algorithme publie deux topics ROS : velodyne_obstacles
qui représente les objets détectés, et velodyne_clear qui représente la partie libre sans obstacles

1. Downsampling a PointCloud using a VoxelGrid filter
2. Filtering a PointCloud using a PassThrough filter
3. CropBox Filter

http://pointclouds.org/documentation/tutorials/voxel_grid.php
http://pointclouds.org/documentation/tutorials/passthrough.php
https://www.youtube.com/watch?v=Iz127lOcWsE
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(voir Figure 5.4). En résumé, cette méthode permet de segmenter l’environnement en espace
occupé et son complément l’espace libre. Sur la Figure 5.4, on peut voir un résultat du nuage
de points après l’utilisation du paquet height map : on représente en vert l’espace libre, et en
rouge l’espace occupé.

Figure 5.4. Velodyne height map.

Réduction du champs de vision

Figure 5.5. Restriction de la zone
à traiter.

Afin de pouvoir traiter les obstacles en temps-réel, nous
avons implémenté une stratégie qui consiste à limiter le
champ de vision. En effet, le Velodyne fournit a priori un
nuage de points couvrant 360◦, soit l’intégralité de l’en-
vironnement du robot. Dans notre cas, il n’est pas néces-
sairement utile de récupérer l’intégralité de cette informa-
tion. Par exemple, un véhicule avançant en marche avant
peut naviguer en prenant en compte uniquement ce qui
est situé devant le robot, jusqu’à une distance donnée.
Le nuage de points fourni par le Velodyne est donné en
cordonnées cartésiennes. Ainsi, tous les points dont les co-
ordonnées sont telles que x < 0 seront ignorés, i.e., champ
de vision est ainsi dans l’intervalle [−90◦, 90◦] (cf. Figure
5.5), car les objets situés derrière le véhicule ne représentent plus un élément bloquant de la
tâche de suivi de chemin et cela réduit considérablement le temps de traitement du nuage de
point.

Segmentation en clusters

La segmentation du nuage de points est une étape cruciale dans la chaîne de traitement. Elle
doit être la plus précise et la plus correcte possible. Nous utiliserons ici la technique de recherche
Kd-tree pour pouvoir reconstruire les différents clusters. De cette manière, chaque objet est
identifié et analysé individuellement et séparément par l’algorithme de détection d’obstacle.
Cette méthode est basée sur la décomposition et la partition spatiale du nuage de points d’origine
en parties plus petites afin de réduire le temps de traitement. Avec la méthode Kd-tree, l’espace
de nuages de points est divisé en deux parties, puis chaque moitié est divisée en deux, etc.
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La liste 5.1 indique les paramètres de la méthode Kd-tree 4. Cette méthode de recherche
des clustrers prend en amant le nuage de points traité et donne en aval un tableau d’indice
de chaque cluster détecté qui est enregistré dans le vecteur cluster_indices. Les paramètres
à ajuster sont définis en choisissant la tolérance pour chaque cluster (Set-ClusterTolerance)
et le nombre maximum et minimum de points à l’intérieur d’un cluster (SetMaxClusterSize,
SetMinClusterSize).

Liste 5.1: Paramètres de la méthode Kd-tree
// Creating the KdTree object for the search method of the extraction

pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ>::Ptr tree (new pcl::search::KdTree<pcl::
PointXYZ>);
tree->setInputCloud((*cloud_filtered).makeShared());
std::vector<pcl::PointIndices> cluster_indices;

//Cluster based on the kd-tree algorithm, and returns a vector of indices
pcl::EuclideanClusterExtraction<pcl::PointXYZ> ec;

//kd-tree Library parameters
ec.setClusterTolerance (0.1); //10 cm
ec.setMinClusterSize (2);
ec.setMaxClusterSize (25000);
ec.setSearchMethod (tree);
ec.setInputCloud ((*cloud_filtered).makeShared());
ec.extract (cluster_indices);

Algorithme de détection d’obstacles

Une fois le nuage de points fourni par le Velodyne est traité, un ensemble de clusters est
identifié contenant un certain nombre de groupes de nuage de points. Deux types d’obstacles
sont distingués dans ce travail : des obstacles dangereux qui sont proches du véhicule et le chemin
nominal et tous les autres (non dangereux) qui sont loins du chemin nominal.

Pour assurer la bonne détection de chaque obstacle et le classifier selon sa catégorie (dange-
reux ou pas), on procède tout d’abord par la détermination des cordonnées cartésiennes de son
barycentre Oc dans le repère inertiel (un changement de repère est établi par des transformations
homogènes entre le repère Velodyne et le repère inertiel). Après cette étape, le cercle contenant
l’objet détecté est identifié (son rayon est noté Ro dans l’algorithme 1). Pour des raisons de
sécurité, ce cercle est par la suite grossi d’une épaisseur égale à la demie-largeur du robot. Le
rayon de ce cercle grossi est noté Rg et peut être exprimé comme suit,

Rg = Ro(1 + αg), (5.2)

avec αg est un coefficient d’augmentation relié au demi-largeur du véhicule (αg = 0.3).

Un autre cercle englobant (C ) est construit à partir du cercle grossi (cf. Figure 5.11). Ce cercle
englobant sera utilisé par la suite par notre algorithme d’évitement d’obstacles pour extraire les
points de passage. Son rayon est noté Re et s’exprime de la façon suivante :

Re = Rg(1 + αe), (5.3)

4. Euclidean Cluster Extraction

http://pointclouds.org/documentation/tutorials/cluster_extraction.php
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où αe est un coefficient d’augmentation (αe = 0.4).

Un objet détecté est classé comme un objet dangereux si et seulement si la distance entre son
barycentre Oc et la position du véhicule (x, y) est inférieure à la distance de sécurité ds qu’on
définira dans la prochaine section.

L’algorithme 1, développé dans l’annexe B, donne plus de détails sur les différentes étapes
effectuées pour la tâche de détection d’obstacles.

4.5 Validation sous ROS-GAZEBO

Nous validons notre algorithme de détection d’obstacles sous ROS-GAZEBO en utilisant la
plateforme de simulation équipée d’un LiDAR virtuel qui génère un nuage de points 3D. On
positionne autour du véhicule des obstacles (de formes cubique, sphérique et/ou cylindrique)
comme on peut le voir sur la Figure 5.6.

Figure 5.6. Validation en simulation de
l’algorithme de détection.

La Figure 5.7 montre une première application
pratique sur le simulateur GAZEBO de notre ap-
proche de perception de l’environnement pour la dé-
tection d’obstacles autour de la maquette virtuelle.
On affiche en couleurs le nuage de points délivré
par le capteur (Figure de gauche) et à droite le ré-
sultat final de l’algorithme de détection. La partie
représentant l’espace libre n’est pas affichée ici pour
une meilleure lisibilité. Deux types d’obstacles sont
classifiés par cet algorithme : obstacles dangereux
donnés par un nuage en rouge (quand la plateforme
est située à l’intérieur de la périphérie de sécurité,

tracé en orange) et des obstacles non dangereux donnés par un nuage en vert (si la plateforme
est située à l’extérieur du cercle de sécurité).

Figure 5.7. Approche de détection d’obstacles sous GAZEBO. [Gauche] : Nuage de points
initial fourni par le LiDAR 3D virtuel. [Droite] : Résultats de traitement du nuage de points
pour la détection d’obstacles.
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4.6 Validation expérimentale

Nous avons effectué des essais sur le robot “SPIDO” commandé en toute sécurité par télé-
opération à l’aide de son Joystick (en boucle ouverte). Deux gros cartons ont été placés dans le
terrain expérimental (cf. Figure 5.8) afin de valider notre algorithme de détection d’obstacle 5.

Figure 5.8. Validation expérimentale de
l’algorithme de détection d’obstacles.

Le nuage de points capturé par “SPIDO” a été
enregistré à l’aide d’un ordinateur distant communi-
quant avec l’ordinateur embarqué NUC via le proto-
cole SSH. Le résultat final de notre algorithme de dé-
tection d’obstacles est donné par la Figure 5.9. Dès
qu’un obstacle est détecté, il est classé en fonction de
la distance de sécurité ds qu’on définira par la suite
en tant que obstacle non dangereux ou dangereux.
Les obstacles dangereux sont détectés proches du vé-
hicule et de son chemin nominal, i.e., le véhicule se
trouve à l’intérieur de la périphérie de sécurité (voir
Figure 5.9).

Figure 5.9. Approche de détection d’obstacles. [Gauche] : Nuage de points brut fournie par le
LiDAR 3D. [Droite] : Résultats de traitement du nuage de points pour la détection d’obstacles,
la distance entre chaque obstacle et le centre de gravité du véhicule est calculée. Notez que deux
types d’obstacles sont distingués dans ce travail, les plus sûrs (nuages verts) et les dangereux
(nuages rouges) proches du chemin de référence global.

Les résultats obtenus montrent que l’algorithme retenu permet bien de détecter les différents
obstacles présents sur la zone d’essai. Pour améliorer cet algorithme dans nos futurs travaux,
nous pensons qu’il serait peut-être très utile et préférable d’utiliser une ellipse englobante des
objets détectés au lieu d’un cercle englobant, cela permettra de convenir à la forme de l’obstacle
et d’être moins conservatif dans le cas d’obstacles très allongés (un mur par exemple). Par
ailleurs, l’algorithme de détection d’obstacle proposé a donné des résultats satisfaisants.

5. Visionner la vidéo suivante sur la validation expérimentale de l’algorithme de détection d’obstacles :
�♦♦♦♦�

https://youtu.be/ai4tLCFdivI
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5 Planification locale du chemin pour l’évitement d’obstacle

Notre stratégie vise à éviter les obstacles détectés et maintenir le véhicule à proximité du
chemin de référence global (noté Γ). Notre approche consiste à extraire les points les plus signi-
ficatifs que le véhicule doit traverser une fois un obstacle est détecté autour de Γ, puis générer
deux courbes admissibles et réalisables par le véhicule. Nous allons utiliser les courbes de Bézier
pour relier deux points de passage consécutifs de manière à ce que ce chemin ait des courbures
minimales et que le véhicule puisse suivre ce chemin avec un taux de variation minimal qui
sollicite le braquage des roues le moins possible.

5.1 Contrôleur haut-niveau

5.1.1 Distance de sécurité

La gamme de variation de la vitesse longitudinale Vx du robot est comprise entre 0 et 12m.s−1.
La distance de sécurité est exprimée comme suit,

ds = dmin + k1V
2
x + k2axmax , (5.4)
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Figure 5.10. Distance de sécurité

avec dmin est la distance minimale de sécurité cal-
culée en prenant en compte les dimensions géomé-
triques du véhicule et la position du capteur LiDAR
sur le robot, elle est ajustée sur dmin = 3m. Deux
coefficients k1 et k2 utilisés pour régler cette dis-
tance de sécurité (k1 = 0.2, k2 = 0.5), et amax est la
décélération longitudinale maximale du véhicule re-
flétant l’efficacité de freinage du véhicule, dans notre
implémentation axmax = 1.5 m.s−2. La Figure 5.10
montre la variation de cette distance de sécurité en
fonction de la vitesse longitudinale.

5.1.2 Approche d’évitement d’obstacles via des courbes de Bézier

Supposons que le robot suive parfaitement le chemin de référence global Γ en utilisant la
commande MPC sous contraintes développée dans le chapitre 4. Bien que la distance entre le
centre de gravité du véhicule et le barycentre de l’obstacle détecté (noté Oc) soit supérieure à la
distance de sécurité ds, le robot continue de suivre son chemin de référence global Γ. Quand cette
distance de sécurité est non respectée, le robot dévie de son chemin de référence Γ en suivant un
autre chemin généré rapidement et en temps-réel afin de contourner les obstacles détectés. Ce
nouveau chemin est composé de deux courbes cubiques de Bézier. La première courbe est utilisée
pour éviter les obstacles détectés et la deuxième pour rejoindre le chemin de référence global
Γ. Toutes les deux devraient être continues et dérivables en tous points et particulièrement aux
points de transition entre les deux courbes de Bézier et avec le chemin de référence global Γ (cf.
Figure 5.11).
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Figure 5.11. Stratégie d’évitement d’obstacle.

Ce chemin local relie trois points de passage importants :

• La position initiale du véhicule Pb(xb, yb, ψb) où la distance de sécurité ds est violée, avec
xb et yb sont les positions instantanées du véhicule dans le repère inertiel et ψb est son
angle de cap.
• Le point intermédiaire noté Pm(xm, ym, ψm) reliant les deux courbes cubiques de Bézier.

Ce point est choisi de telle façon à rester proche du chemin de référence global Γ et à
assurer la convergence rapide vers ce chemin.
• La position finale du véhicule Pf (xf , yf , ψf ) qui se trouve sur le chemin de référence

global Γ.

5.1.3 Extraction du point final et intermédiaire

Nous avons supposé que la profondeur des obstacles détectés est limitée (c’est-à-dire que
l’épaisseur des obstacles, qui correspond à la partie non visible par le LiDAR, est limitée - voir
Hypothèse 8). Le dernier point de contrôle Pf (xf , yf , ψf ) est situé dans le chemin de référence
global Γ. Ce point est choisi tel que sa distance avec le barycentre de l’obstacle détecté Oc est
supérieure à la distance de sécurité ds (‖

−−−→
OcPf‖ ≥ ds).

Après la sélection du point final Pf , une droite (D1) reliant les points Pb et Pf et sa perpen-
diculaire (D2) passant par le barycentre Oc sont déterminées. En se basant sur les dimensions
de l’obstacle gonflé, le cercle englobant (C ) de rayon Re est calculé par l’équation (5.3) (voir
Figure 5.11).

Une fois le cercle englobant fixé, deux intersections de ce cercle avec (D2) sont déterminées,
et ensuite, deux distances d1 et d2 par rapport à la droite (D1) sont calculées. Enfin, le point
d’évitement Pm est fixé en fonction du minimum de ces distances (voir Algorithme 2 dans
l’annexe B).
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5.1.4 Génération des courbes de Bézier cubiques

Les obstacles détectés, qui entrent en collision avec le chemin de référence global Γ, seront
évités en générant en temps-réel un nouveau chemin local de référence afin de contourner ces
obstacles. Ce nouveau chemin de contournement est composé de deux courbes de Bézier cubiques,
la première est générée entre Pb et Pm pour éviter l’obstacle détecté, et la seconde connecte Pm
et Pf pour revenir au chemin de référence global Γ (chemin de ralliement).

Sur la Figure 5.12, on donne les différents scénarios de la stratégie haut-niveau selon les
conditions de l’environnement de navigation afin de générer la bonne consigne à exécuter par le
véhicule.

Obstacle
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Non

Oui

Détection d’obstacles

Chemin de référence
global Γ

Possibilité

d’évitement ?
Oui

Non

Freinage du véhicule
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“Courbes de Bézier”
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ψd

Stratégie haut-niveau

Commande bas-niveau

Figure 5.12. Stratégie haut-niveau pour l’évitement d’obstacles.

Le premier segment du chemin local nécessite quatre points de contrôle : Pb, P1, P2 et Pm. Le
premier point de contrôle Pb est le point de départ (c’est-à-dire la position actuelle du véhicule
lorsque la distance de sécurité est non respectée), et le dernier Pm est le point final. Les deux
points ont été déjà extraits et le nouveau chemin local les traverse. Le deuxième et troisième
points de contrôle P1(x1, y1) et P2(x2, y2) sont conçus de manière à respecter les contraintes
cinématiques et dynamiques du véhicule et assurer la continuité du chemin.

Pour assurer la continuité du chemin de référence aux points de passage, les points P1 et P2
doivent être sélectionnés en respectant la posture initiale et finale du véhicule. Par conséquent,
P1 est placé sur la tangente du chemin Γ au point Pb (noté (Tb)), qui dépend du cap du véhicule
ψb et ses positions instantanées xb et yb où la distance de sécurité n’est pas respectée. De même,
P2 doit varier dans la deuxième tangente au point Pm (noté (Tm)), qui est choisie parallèle à la
droite (D1) (voir Figure 5.11). Ainsi, leurs coordonnées sont exprimées comme suit :{

x1 = xb + db cosψb, y1 = yb + db sinψb,
x2 = xm − dm cosψm, y2 = ym − dm sinψm,

(5.5a)

avec la longueur db correspond à la distance entre la position initiale Pb et le premier point
de contrôle intermédiaire P1, db = d(Pb, P1), et la longueur df est la distance entre Pm et le
deuxième point de contrôle intermédiaire P2, dm = d(P2, Pm), avec d() symbolise la distance
Euclidienne.
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Un ensemble de courbes de Bézier cubiques est généré pour la première section du chemin de
contournement en faisant varier les distances db et dm. Chaque distance appartient à l’intervalle
[0, ds] qui est échantillonné en n intervalles égaux. Ensuite, n2 courbes de Bézier cubiques sont
générées. L’expression paramétrique de chaque courbe de Bézier cubique est donnée par :{

xd(υ1) = xb(1− υ1)3 + 3x1υ1(1− υ1)2 + 3x2υ
2
1(1− υ1) + xmυ

3
1,

yd(υ1) = yb(1− υ1)3 + 3y1υ1(1− υ1)2 + 3y2υ
2
1(1− υ1) + ymυ

3
1,

(5.6a)

avec υ1 ∈ [0, 1] est un paramètre dépendant du temps qu’on peut définir par, υ1 = T−Ti
∆T1

, où
T ∈ [Ti, Tf1] est le temps courant, Ti est l’instant quand l’obstacle est détecté, Tf1 est le temps
final et ∆T1 = Tf1 − Ti est la durée nécessaire pour traverser la première courbe de Bézier.

Extraction des points de passage

Génération des courbes de Bézier

Perception de l’environnemnt

Evaluation des courbes

Séléction des courbes navigables

Choix de la meilleure courbe de Bézier

Freinage du véhicule

oui

non

Figure 5.13. Principales étapes de la planification locale du chemin de contournement.

La deuxième partie du chemin local de contournement est également déterminée de la même
manière. Cette deuxième partie de chemin local relie les points de contrôle suivants : Pm, P5, P6
et Pf . Le point de départ Pm et le point final Pf ont été déjà sélectionnés. De plus, P5 appartient
à la même tangente que celle du point P2 (Tm), ce qui permet d’assurer la continuité et la finesse
de ce nouveau chemin au point d’évitement Pm. Enfin, P6 est choisi sur la dernière tangente
de Γ au point de passage Pf (noté (Tf )) en respectant l’orientation finale du robot ψf et ses
coordonnées (xf et yf ). Ils peuvent être exprimés comme suit,{

x5 = xm + d′m cosψm, y5 = ym + d′m sinψm,
x6 = xf − df cosψf , y6 = yf − df sinψf ,

(5.7a)

avec les distances d′m = d(Pm, P5) et df = d(P6, Pf ).

De la même manière, n2 courbes de Bézier cubiques sont générées pour cette deuxième tranche
du chemin local d’évitement en faisant varier d’une façon régulière n fois les distances d′m et df
dans l’intervalle [0, ds]. Chaque courbe est calculée à partir de la formule suivante,{

xd(υ2) = xm(1− υ2)3 + 3x5υ2(1− υ2)2 + 3x6υ
2
2(1− υ2) + xfυ

3
2,

yd(υ2) = ym(1− υ2)3 + 3y5υ2(1− υ2)2 + 3y6υ
2
2(1− υ2) + yfυ

3
2,

(5.8a)
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avec υ2 ∈ [0, 1] est un paramètre de temps défini de la façon suivante : υ2 = T−Tf1
∆T2

, où T ∈
[Tf1, Tf2], et ∆T2 = Tf2−Tf1 est la durée nécessaire pour traverser la second courbe de ralliement
vers le chemin global Γ, Tf1 et Tf2 sont les instants de début et fin nécessaires pour effectuer la
deuxième courbe.

5.1.5 Sélection de la meilleure courbe de chaque courbe de Bézier

Pour sélectionner les deux meilleures courbes de Bézier, les distances db, dm, d′m et df doivent
être sélectionnées de sorte que les courbes choisies puissent garantir les contraintes cinématiques
et dynamiques du véhicule. La meilleure courbe choisie doit remplir ces critères :

• La posture initiale du véhicule doit être respectée, notamment les angles de braquage
courants.
• La variation de la courbure doit être continue car les angles de braquage doivent changer
d’une façon lisse afin de favoriser la stabilité du véhicule.
• Les fortes courbures que le véhicule ne peut pas exécuter doivent être évitées.

Les angles de direction avant et arrière actuels δ(f,r) au point Pb doivent être pris en compte
pour empêcher tout changement brusque de ces angles et permettre au véhicule d’éviter les
mouvements qui peuvent causer des comportements indésirables et des oscillations le long de
chemin, puis la courbure initiale ρ0 de la première partie du chemin de contournement peut être
approchée selon la géométrie du véhicule par la formule suivante (voir Figure 5.14) :

ρ0 '
2 tan δ(f,r)

L
, (5.9)

avec L est l’empattement du véhicule.

Figure 5.14. Centre instantanée de rotation
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Rappelons la définition de la courbure ρj,k de la courbe de Bézier Sk (avec k ∈ J1, n2K) au
point (xdj,k , ydj,k) ∈ Sk qui vaut le rapport entre la variation de l’angle de lacet dψj,k à ce point
et la longueur de la courbe dsj,k. Symboliquement,

ρj,k = dψj,k
dsj,k

=
x′dj,k(υ)y′′dj,k(υ)− y′dj,k(υ)x′′dj,k(υ)(

x′dj,k(υ)2 + y′dj,k(υ)2
) 3

2
, (5.10)

La courbure maximale de chaque courbe de Bézier Sk est notée,

|ρk| = max
∀j
|ρj,k|, k ∈ J1, n2K, (5.11)

La stabilité latérale du véhicule est liée à son accélération latérale qui doit être limitée. En
effet, l’accélération latérale maximale que le véhicule peut atteindre le long de chaque courbe de
Bézier dépend de sa courbure maximale ρk et de la vitesse longitudinale du véhicule Vx, qu’on
peut exprimer par la formule suivante :

aymax k = ρkV
2
x , (5.12)

La limitation de cette accélération revient à limiter la courbure maximale de chaque courbe
de Bézier générée ρk entre deux bornes ±ρmax. Cette limite maximale de la courbure ρmax peut
être exprimée géométriquement en fonction de l’angle de braquage maximal du véhicule δmax
sous la forme suivante :

ρmax = 2 tan δmax
L

, (5.13)

Par ailleurs, cette courbure maximale est liée aussi aux conditions d’adhérence au niveau du
contact roue/sol. En effet, la force de frottement Ffrott maximale peut s’exprimer en fonction
de la force de gravité de la manière suivante :

Ffrott = mgµ ≥ may, (5.14)

où m est la masse du robot, g la constante de gravitation et µ le coefficient de frottement.

Par la suite, la courbure maximale peut s’exprimer autrement par la formule suivante :

ρmax = µg

V 2
x

, (5.15)

Enfin, la contrainte sur la courbure maximale ρk le long de chaque courbe de Bézier Sk peut
être déduite comme suit,

|ρk| ≤ min
[
µg

V 2
x

,
2 tan δmax

L

]
, ∀k ∈ J1, n2K, (5.16)

Une fois qu’un ensemble de m courbes de Bézier cubiques satisfaisant la contrainte (5.16) est
déterminé (m ≤ n2), le meilleur chemin local sélectionné pour éviter l’obstacle est celui qui a
une courbure minimale parmi les m courbes choisies.

k? = arg min
∀k∈J1,mK

|ρk|, (5.17)
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Controleur bas niveau
”MPC sous contraintes”

Chemin de référence local
”C3 Bezier − Curves” LiDAR 3D Data

GPS-RTK & IMU

Fonction Coût

+
Contraintes braquage & glissement

Chemin de référence global Γ

Angles de braquage

Chemin Desiré

Bloc Bas-niveau

Bloc Haut-niveau

Figure 5.15. Schéma global du contrôle. Le contrôleur de haut-niveau permet la perception de
l’environnement en utilisant le capteur Velodyne pour la détection d’obstacles, puis la génération
d’un chemin de référence local pour la tâche d’évitement. Ce chemin planifié est utilisé comme
consigne à exécuter par le contrôleur de bas-niveau qui calcule les bons angles de direction.

La variation de courbure ∆ρj,k doit être également limitée afin de respecter les limites en
vitesse des actionneurs. Néanmoins, le contrôleur bas-niveau applique déjà des contraintes sur
le taux de changement des angles de direction avant et arrière ∆δ(f,r) (voir la section 3.2.2) ce
qui reste suffisant. Le meilleur chemin de contournement pour la première partie est le chemin
d’indice k? (Sk?). Les mêmes critères de sélection sont appliqués sur la deuxième tranche du
chemin de contournement.

La tâche de suivi de ce chemin de contournement est assurée par la commande MPC sous
contraintes. L’architecture globale de nos contrôleurs est illustrée par la Figure 5.15.

Les algorithmes 2 & 3, donnés dans l’annexe B, récapitulent notre stratégie de planification
locale de chemin de contournement qui se base principalement sur la détermination faisable des
points de passage (Pb, Pm et Pf ) ; ceci fait l’objet de l’algorithme 2, puis le calcul de deux
meilleures courbes de Bézier cubiques reliant ces points de passage (Pb, Pm et Pf ) tout en
respectant les contraintes cinématiques et dynamiques du véhicule (algorithme 3).

Dans les parties qui viennent, nous présenterons la validation de notre stratégie de navigation.
Tout d’abord, nous introduisons les résultats obtenus par simulation sous ROS-GAZEBO, puis
ensuite les résultats expérimentaux en utilisant le robot “SPIDO”.
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5.2 Résultats de simulations numériques

Dans un premier temps, nous validons notre stratégie de navigation avec la plateforme vir-
tuelle sous ROS-GAZEBO de la Figure 1.4(a). Afin d’évaluer la robustesse de nos algorithmes,
les obstacles sont positionnés d’une manière aléatoire dans l’environnement de simulation autour
du chemin de référence global (e.g., Figure 5.6).

Pour la partie de simulation, nous définissons les paramètres suivants : période d’échantillon-
nage : Td = 0, 2s, contraintes relatives aux extrémums des angles de direction : ±10◦, contraintes
relatives aux extrémums de la variation de la commande : ±3◦ et l’horizon de prédiction Np = 30.

Le coefficient de frottement a été choisi constant (µ = 0, 35). Les rigidités de dérive avant
et arrière Cf et Cr ont été supposées connues et sont observées grâce à l’observateur non li-
néaire (NLO) proposé dans le chapitre 3. Ils convergent vers la même valeur constante (C(f,r) ≈
16 000 N.rad−1). Ainsi, les contraintes relatives aux extrémums sur les angles de glissement
transversaux peuvent être approximées par l’intermédiaire de la force verticale Fz représentant
le poids total du véhicule équitablement réparti entre les essieux avant et arrière, celles-ci peuvent
être exprimées par la formule suivante :

βmax
(f,r) = µFz

2C(f,r)
= µmg

2C(f,r)
≈ 6◦, (5.18)

Nous testons nos algorithmes sur quarte chemins de référence globaux qui ont été définis
hors-ligne (x, y, ψ)d 6 :

1. "Chemin rectiligne" (cf. Figure 5.16(a))
2. "Chemin en O" de faible rayon de courbure afin d’exciter la dynamique du véhicule (cf.

Figure 5.19(a)).
3. "Chemin en S" comprenant deux virages lisses gauche-droite à faible rayon courbure

(cf. Figure 5.22(a)).
4. "Chemin en Z" comprenant deux manœuvres agressives gauche-droite (cf. Figure

5.25(a)).
Tableau 5.1. Temps de calcul du chemin de
contournement.
Nombre de courbes n2 Temps de calcul (s)

25 0.029
100 0.061
225 0.105
400 0.183
625 0.262
900 0.351

Nous commençons d’abord par l’évaluation
du temps de calcul nécessaire pour générer le
chemin de contournement (constitué de deux
courbes de Bézier cubiques). Plusieurs tests
ont été réalisés en variant le nombre de courbes
de Bézier cubique généré sur chaque tranche
(n2) qu’on résume dans le Tableau 5.1. En ef-
fet, ce temps de calcul dépend de deux fac-
teurs (hors du langage de programmation uti-
lisé (Python) et de la capacité calculatoire de
la machine utilisée - GPU, carte graphique). Le premier est le nombre de courbes générés n2 qui
correspond au nombre de fois de variation des points de contrôle intermédiaires. Le second est
le temps nécessaire pour évaluer ces chemins générés des deux tranches pour en sélectionner le
meilleur qui respecte les contraintes cinématiques et dynamique du véhicule.

6. Visionner la vidéo suivante sur la validation en simulation numérique de la stratégie de planification locale
de chemin d’évitement sur la maquette virtuelle : �♦♦♦♦�

https://www.youtube.com/watch?v=NrQoOvtQzaQ
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5.2.1 Chemin de référence rectiligne

Nous allons tester dans un premier temps nos contrôleurs de haut-niveau et bas-niveau pré-
sentés par la Figure 5.15 sur un "Chemin rectiligne" sur lequel on place arbitrairement des
obstacles.

(a) (b)

Figure 5.16. Résultats sur le "Chemin rectiligne" à Vx = 8m.s−1 : (a) Chemin de référence
global et local et chemin réalisé ; (b) Écart latéral et angulaire de suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 5.17. Résultats de simulation sur le "Chemin rectiligne" à Vx = 8m.s−1 : (a) Angles
de braquage avant et arrière ; (b) Angles de glissement avant et arrière.

(a) (b)

Figure 5.18. Résultats de simulation sur le "Chemin rectiligne" à Vx = 8m.s−1 : (a) Efforts
latéraux avant et arrière ; (b) Accélération latérale.
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5.2.2 Chemin en O

Notre stratégie de navigation est appliquée aussi sur un autre "Chemin en O" dont la
courbure est importante afin de montrer l’efficacité des contrôleurs haut-niveau et bas-niveau
de générer le chemin de contournement et d’assurer sa poursuite.

(a) (b)

Figure 5.19. Résultats sur le "Chemin en O" à Vx = 8m.s−1 : (a) Chemin de référence global
et local et chemin réalisé ; (b) Écart latéral et angulaire de suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 5.20. Résultats de simulation sur le "Chemin en O" à Vx = 8m.s−1 : (a) Angles de
braquage avant et arrière ; (b) Angles de glissement avant et arrière.

(a) (b)

Figure 5.21. Résultats de simulation sur le "Chemin en O" à Vx = 8m.s−1 : (a) Efforts
latéraux avant et arrière ; (b) Accélération latérale.
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5.2.3 Chemin en S

Nous allons tester un autre "Chemin en S" avec deux virages lisses à gauche et droite pour
évaluer nos algorithmes d’évitement d’obstacle et de suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 5.22. Résultats sur le "Chemin en S" à Vx = 8m.s−1 : (a) Chemin de référence global
et local et chemin réalisé ; (b) Écart latéral et angulaire de suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 5.23. Résultats de simulation sur le "Chemin en S" à Vx = 8m.s−1 : (a) Angles de
braquage avant et arrière ; (b) Angles de glissement avant et arrière.

(a) (b)

Figure 5.24. Résultats de simulation sur le "Chemin en S" à Vx = 8m.s−1 : (a) Efforts
latéraux avant et arrière ; (b) Accélération latérale.
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5.2.4 Chemin en Z

Pour aussi mettre en évidence l’apport de notre stratégie de navigation avec évitement d’obs-
tacles, on a choisi un autre "Chemin en Z" pour pouvoir tester le braquage à droite et à
gauche et le changement rapide et agressif de la courbure sur nos algorithmes.

(a) (b)

Figure 5.25. Résultats sur le "Chemin en Z" à Vx = 8m.s−1 : (a) Chemin de référence global
et local et chemin réalisé ; (b) Écart latéral et angulaire de suivi de chemin.

(a) (b)

Figure 5.26. Résultats de simulation sur le "Chemin en Z" à Vx = 8m.s−1 : (a) Angles de
braquage avant et arrière ; (b) Angles de glissement avant et arrière.

(a) (b)

Figure 5.27. Résultats de simulation sur le "Chemin en Z" à Vx = 8m.s−1 : (a) Efforts
latéraux avant et arrière ; (b) Accélération latérale.
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5.2.5 Discussions des résultats de simulation

La réduction du nombre de courbes de Bézier cubiques n2 permet de diminuer le temps
nécessaire pour avoir un chemin de contournement réalisable par le véhicule. Pour notre implé-
mentation, nous choisissons n = 10 qui correspond à un temps de calcul de l’ordre de 61ms (voir
Tableau 5.1). Ce temps de calcul représente une distance parcourue de 0.4m quand la vitesse
du robot est de Vx = 8m.s−1.

Notre algorithme d’évitement d’obstacles a été testé sur la maquette virtuelle sous ROS-
GAZEBO avec un nombre de courbes de Bézier cubiques n2 = 100 générés automatiquement
et en temps-réel une fois la distance de sécurité violée pour chaque partie du chemin local de
contournement. Ces courbes sont générées à partir de la posture initiale et finale du véhicule
en respectant la courbure maximale que le véhicule peut exécuter et en évitant les variations
agressives des angles de braquage qui pourraient entrainer l’instabilité du véhicule. Il s’avère aussi
nécessaire de choisir la meilleure courbe favorisant des courbures faibles ainsi que la convergence
rapide vers le chemin de référence global.

Les Figures 5.16(a), 5.19(a), 5.22(a) et 5.25(a) montrent que l’algorithme fonctionne conve-
nablement. Le véhicule évite les obstacles placés arbitrairement autour des chemins de référence
globaux puis revient sur ces chemins après la tâche d’évitement. Les deux tâches principales
(suivi de chemin et évitement d’obstacles) sont ainsi réalisées en utilisant les deux meilleures
courbes de Bézier cubiques qui respectent les contraintes cinématiques et dynamiques du véhi-
cule. Nous notons aussi que l’algorithme de bas-niveau (MPC sous contraintes) assure un bon
suivi des différents chemins de référence désirés à Vx = 8m.s−1.

Ce suivi de chemin est assuré avec des faibles erreurs latérales et angulaires pour les différents
scénarios étudiés, comme on peut le constater sur les Figures 5.16(b), 5.19(b), 5.22(b) et 5.25(b).
Nous remarquons que ces erreurs sont importantes le long du chemin local de contournement où
la distance de sécurité est non respecté. Ceci est dû aux grandes accélérations latérales le long
des petits rayons du courbures, comme on peut le notifier pour chaque scénario sur les Figures
5.18(b), 5.21(b), 5.24(b) et 5.27(b). Par ailleurs, les forces latérales au niveau du contact roue/sol
sont élevées le long des chemins de contournement à cause de la prédominance du phénomène
de glissement (cf. Figures 5.18(a), 5.21(a), 5.24(a) et 5.27(a)).

En générale, nous constatons que l’évitement est convenablement réalisé. Le véhicule re-
vient vers le chemin de référence global après la tâche d’évitement. La commande MPC sous
contraintes permet au robot de suivre efficacement les différents chemins désirés. La courbure
du chemin local d’évitement varie de manière continue tout en respectant les contraintes ciné-
matiques et dynamiques du véhicule.

Les Figures 5.17(a), 5.20(a), 5.23(a) et 5.26(a) illustrent les angles de direction avant et arrière
pour chacun des chemins globaux testés. Ces angles sont calculés par le contrôleur bas-niveau
pour assurer la tâche de suivi de chemin. Nous constatons que ces angles de braquage varient
de manière lisses et moins agressifs. Ainsi ils sont toujours limités entres les bornes fixées ±10◦
à chaque pas de calcul. Nous notons également que ces limites sont atteintes principalement
le long du chemin local planifié qui nécessite un braquage parfois important pour assurer une
déviation rapide auprès de l’obstacle détecté et la convergence tout aussi rapide vers le chemin
de référence global.
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Les angles de glissement latéraux calculés par le contrôleur de bas-niveau à la vitesse Vx =
8 ms−1 sont tracés sur les Figures 5.17(b), 5.20(b), 5.23(b) et 5.26(b). Comme on peut le
constater, ces angles sont plus grands aux endroits de fortes courbures en raison de la forte
accélération latérale, et ils sont toujours limités par les bornes de la zone de pseudo-glissement
des pneumatiques ±6◦ ; ce qui permet la garantie de la contrôlabilité et la sécurité du véhicule
à tout instant de la réalisation de la tâche de suivi de chemin.

En conclusion, les résultats de simulation pour tous les scénarios testés confirment l’efficacité
et la faisabilité des contrôleurs haut-niveau et bas-niveau offrant au véhicule tout-terrain à
deux trains directeurs (4WS) la capacité d’éviter convenablement les obstacles et de suivre
avec succès le chemin désiré tout en respectant ses diverses contraintes (limites de directions
et de glissement). De plus, le chemin local planifié permet au véhicule d’éviter efficacement les
obstacles détectés lorsque la distance de sécurité n’est pas respectée grâce à la définition de deux
nouvelles courbes de Bézier cubiques réalisables et faisables qui sont générées automatiquement
et en temps-réel.

5.3 Résultats expérimentaux

La validation expérimentale de notre stratégie de navigation est réalisée sur la plateforme
“SPIDO” sur un terrain couvert d’une pelouse humide. Nous avons adopté des petites vitesses
(Vx = 2, 5 m.s−1 et Vx = 4 m.s−1) pour cette validation expérimentale pour des raisons de
sécurité et des petites dimensions de l’environnement d’essai. Nos algorithmes sont influencés
par les données GPS-RTK nécessitant un terrain ouvert et un ciel dégagé pour atteindre la
haute précision de la localisation du véhicule. Par conséquent, nous avons choisi un ”chemin
rectiligne” comme chemin nominal (voir Figure 5.28 (a) et Figure 5.31 (a)).

L’expérience commence par l’enregistrement de ce ”chemin rectiligne ” sur un champ à la
vitesse de Vx = 2 m.s−1. Puis on calcule le cap du chemin à chaque point de coordonné (x, y)
du chemin enregistrée. Ces points vont être utilisés par la suite comme points de chemin de
référence global (x, y, ψ)d. Une fois le chemin de référence global est défini hors-ligne, on place
arbitrairement des obstacles autour de ce chemin global (ici on a utilisé des gros cartons en tant
qu’obstacles) afin d’évaluer le contrôleur haut-niveau développé dans ce chapitre 7.

Nous définissons les paramètres suivants pour les tests expérimentaux : extrémums sur les
angles de braquage : ±10◦, limites sur les angles de glissement : ±6◦, extrémums sur le taux
d’angle de braquage extrême entre deux pas de calcul : ±3◦ et l’horizon de prédiction Np = 10.

En analysant les résultats obtenus expérimentalement, on peut en déduire que notre algo-
rithme haut-niveau utilisant deux courbes de Bézier cubiques est efficace et réactif pour la tâche
d’évitement d’obstacles, comme le montre clairement les Figures 5.28(a) et 5.31(a). Ce contrô-
leur génère deux courbes de Bézier réalisables et faisables dès que la distance de sécurité ds est
non respectée pour contourner efficacement l’obstacle détecté et rejoindre rapidement le chemin
global désiré. De plus, les erreurs latérales et angulaires de suivi de chemin aux vitesses longitu-
dinales Vx = 2, 5 ms−1 et Vx = 4 ms−1 sont assez grandes le long du chemin de contournement
et augmentent légèrement lorsque les contraintes sont atteintes comme on peut le constater sur

7. Voir la vidéo suivante sur la validation expérimentale de la stratégie de planification locale de chemin de
référence en utilisant la plateforme réelle : �♦♦♦♦�

https://www.youtube.com/watch?v=NrQoOvtQzaQ
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les Figures 5.28(b) et 5.31(b) (à l’abscisse curviligne 30m, la déviation latérale est de 0.8 m à
Vx = 2.5 ms−1 et de 1, 1 m à Vx = 4 ms−1, alors que la déviation angulaire reste aux alentours
de 5◦ à Vx = 2, 5 ms−1 et Vx = 4 ms−1).

(a) (b)

Figure 5.28. (a) Chemin de référence global et local et chemin réalisé à Vx = 2.5m.s−1 ; (b)
Écart latéral et angulaire de suivi de chemin à Vx = 2.5m.s−1.

(a) (b)

Figure 5.29. (a) Angles de braquage avant et arrière à Vx = 2.5m.s−1 ; (b) Angles de glissement
avant et arrière à Vx = 2.5m.s−1.

(a) (b)

Figure 5.30. (a) Efforts latéraux avant et arrière à Vx = 4m.s−1 ; (b) Accélération latérale à
Vx = 4m.s−1.
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(a) (b)

Figure 5.31. (a) Chemin de référence global et local et chemin réalisé à Vx = 4m.s−1 ; (b)
Écart latérale et angulaire de suivi de chemin à Vx = 4m.s−1.

(a) (b)

Figure 5.32. (a) Angles de braquage avant et arrière à Vx = 4m.s−1 ; (b) Angles de glissement
avant et arrière à Vx = 4m.s−1.

(a) (b)

Figure 5.33. (a) Efforts latéraux avant et arrière à Vx = 4m.s−1 ; (b) Accélération latérale à
Vx = 4m.s−1.

Les angles de braquage avant et arrière calculés par le contrôleur MPC sous contraintes aux
vitesse longitudinales Vx = 2, 5 ms−1 et Vx = 4 ms−1 sont illustrés par les Figures 5.29(a)
et 5.32(a). Ils varient d’une façon lisse et douce le long des deux courbes de Bézier. Aussi, les
angles de dérive avant et arrière, quant à eux, sont tracés sur les Figures 5.29(b) et 5.32(b) à
Vx = 2, 5 ms−1 et Vx = 4 ms−1 . Comme on peut le remarquer, ces angles sont plus grands le
long du chemin planifié en raison de la haute accélération latérale. Celle-ci est importante quand
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le robot cherche à dévier l’obstacle détecté comme montré par les Figures 5.30(b) et 5.33(b), ce
qui génère aussi des fortes forces latérales au niveau du contact roue/sol (cf. Figures 5.30(a) et
5.33(a)).

Pour résumer, les résultats fournis par notre approche de navigation sont assez satisfaisants.
Cette technique permet au véhicule de gérer avec succès différents types de suivi de chemin à
différentes vitesses de déplacement tout en évitant les collisions et en respectant les limites des
actionneurs et les contraintes de glissement. Grâce au système de double direction (4WS), le
robot peut éviter facilement les obstacles détectés avec des angles de direction petits et lisses,
ainsi qu’avec un glissement latéral faible.

6 Conclusion

En ce qui concerne la détection d’obstacles, nous avons développé un algorithme basé sur les
données d’un LiDAR Velodyne. Afin de pouvoir évaluer l’apport de cet algorithme de détection,
nous avons calculé le temps de calcul nécessaire pour le traitement du nuage de points. Ce
temps reste aux alentours de 0.096s, cela correspond à un déplacement de 0.35m à la vitesse
Vx = 4m.s−1. Cet algorithme a été validé en boucle ouverte en simulation et expérimentalement
sur la plateforme réelle “SPIDO”. Par ailleurs, nous envisageons à court terme de développer une
autre méthode de détection d’obstacles moins gourmande en temps (sans passer par la libraire
PCL) qui a pour objectif d’identifier en temps-réel les surfaces verticales dans l’environnement
afin de détecter les obstacles présents (e.g., murs, piétons, tronc d’arbre, etc) à partir des données
LiDAR dont les informations de base sont des points situés et classés dans des plans verticaux.
Cela permettrait une réduction significative de la charge calculatoire de l’ensemble de la chaîne
de perception de l’environnement.

En ce qui concerne la planification locale des chemins, nous avons développé un algorithme
permettant le contournement efficace des obstacles par le biais de deux courbes de Bézier cu-
biques conçues en ligne et automatiquement dès que la distance de sécurité est violée. Ce nouvel
algorithme d’évitement d’obstacle est couplé au contrôleur bas-niveau (MPC sous contraintes)
afin de permettre au véhicule d’assurer la tâche de suivi de chemin. Nos différentes stratégies
ont été validées, tout d’abord, en simulation sous ROS-GAZEBO via une maquette virtuelle
sur quatre chemins globaux avec des caractéristique différentes, ensuite, des validations expéri-
mentales sur la plateforme rapide réelle. Les résultats obtenus montrent que nos approches sont
efficaces vis-à-vis des objectifs attendus d’évitement réactif d’obstacles et de suivi de chemin.

Par ailleurs, nous allons tester notre algorithme d’évitement dans le cas de présence des
nouveaux obstacles sur le chemin de contournement, cela nécessitera d’améliorer la technique
d’extraction des points de passage. D’autre part, nous allons étendre cette technique de planifi-
cation locale pour éviter en temps réel des obstacles mobiles, cela dépendra de la vitesse et de
la direction de l’obstacle dynamique.



Chapitre 6

Conclusions et perspectives

Au cours de ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés à la dynamique d’un rover rapide
à deux trains directeurs destiné à se déplacer rapidement sur des terrains extérieurs qui peuvent
présenter localement des irrégularités (pente, par exemple) ou des obstacles francs et non prévus
initialement sur le chemin de consigne. Nous avons développé plusieurs algorithmes de commande
intégrants les contraintes du système ainsi que l’estimation temps réel des paramètres du terrain.
Nous avons également développé un algorithme de navigation pour l’évitement réactif d’obstacle.
Cet ensemble de fonctions permet d’assurer des déplacements autonome d’un véhicule rapide
tout en garantissant sa stabilité en virage et en pente, le maintien du véhicule dans la zone
d’adhérence et la non-collision avec les obstacles avoisinants. Chacune de ces fonctions a été
évaluée et validée en simulation puis lors d’expérimentations sur le démonstrateur “SPIDO”.

1 Synthèse des travaux réalisés

Afin d’asservir avec précision le robot mobile sur le chemin désiré, il a été nécessaire de
prendre en compte les dynamiques importantes (liées à la vitesse) et variables (liées à l’inter-
action variable avec l’environnement) dans un modèle représentant la dynamique de véhicule et
prenant en compte un modèle linéaire du pneumatique ainsi que les effets de gravité dus aux
irrégularités du terrain. Afin de disposer d’une commande de suivi de chemin pour valider les
algorithmes d’estimation des paramètres géométriques et physiques du sol, une commande basée
sur l’approche LQR et mixée avec un observateur d’état de Kalman-Bucy a été synthétisée et
développée dans le chapitre 2. Les résultats de simulation et expérimentaux ont montré que
cette technique permet d’avoir une bonne qualité de suivi de chemin. Néanmoins, sur un plan
expérimental, cette commande LQR s’est avérée assez oscillante. Par ailleurs, elle ne prend en
compte aucune contrainte intrinsèque du système. C’est pourquoi, nous avons opté pour une
commande prédictive (MPC) basée sur la prédiction de la sortie sur un horizon de temps fini

113



114 Chapitre 6. Conclusions et perspectives

afin de pouvoir anticiper sur la position future du robot et compenser le retard du système.
D’autre part, ce type de commande permet d’intégrer aisément les différentes contraintes. Dans
le chapitre 4, une commande MPC sous contraintes a été développée pour répondre à ce besoin.
Elle prend en compte les contraintes intrinsèques du système et d’adhérence du contact roue/sol
(i.e., limites des angles de braquage et de glissement). Cette stratégie est présentée sous la forme
d’un problème quadratique (QP) qui minimise une fonction coût bien définie soumise aux diffé-
rentes contraintes intrinsèques et physiques du véhicule (limites des angles de braquage et leurs
vitesses ainsi que le respect des limites de la zone d’adhérence du pneu). Ce problème QP a été
implémenté en utilisant un solveur d’optimisation convexe qui donne une solution à chaque pas
de calcul. Cette commande a été validée en simulation et expérimentalement. Les résultats ont
montré que cette stratégie assure un suivi de chemin précis et stable tout en respectant toutes
les contraintes imposées du système.

Au cours d’un déplacement rapide dans des environnements accidentés où les conditions
d’adhérence sont fortement variables, les performances de suivi de chemin peuvent être dégradées
si les paramètres physiques et géométriques du sol ne sont pas bien identifiés en temps-réel et
compensés dans les contrôleurs de suivi de chemin. Ainsi, il est indispensable d’avoir accès à une
estimation en ligne de ces paramètres intervenant dans la dynamique du véhicule lors de son
évolution et de reconstruire toutes ces variables non directement mesurables via des techniques
d’observation et d’estimation. Pour ce faire, deux observateurs de paramètres géométriques
(angle de pente et angle de dévers) et physiques (liés à l’adhérence des roues sur le sol) sont
synthétisés dans le chapitre 3. Le premier observateur est un observateur non linéaire (NLO)
qui a été développé en se basant sur le modèle dynamique en lacet du véhicule et d’un modèle
linéaire de pneumatique. Celui-ci a pour objectif de reconstruire indépendamment et en temps
réel les rigidités de dérive avant et arrière à la liaison roue/sol tout en exploitant les variables
mesurées ou estimées de la vitesse latérale, des angles de braquage et de la vitesse de lacet. Les
valeurs estimées de rigidité de dérive sont ensuite utilisées en temps réel dans les algorithmes de
suivi de chemin. Par ailleurs, pour pouvoir compenser les effets liés à la gravité dus à la géométrie
locale du terrain, un deuxième observateur a été synthétisé pour estimer en temps réel l’angle de
pente et de dévers du véhicule. Cet observateur est basé sur la théorie de Luenberger et utilise
les mesures inertielles pour estimer les angles de la géométrie locale du terrain qui sont utilisés
dans les lois de commande de suivi de chemin. Les essais ont montré que l’intégration de ces
observateurs permet une estimation correcte des paramètres de contact et de sol, ce qui améliore
grandement la précision du suivi.

À un plus haut niveau de commande, nous avons proposé un générateur local de trajectoires
permettant la synthèse de courbes géométriques plusieurs fois dérivables qui respectent la cour-
bure admissible par le rover ainsi que les conditions de raccordement au chemin de référence
global. L’évitement d’obstacles est basé sur la génération automatique de deux courbes de Bézier
cubiques (un chemin d’évitement et un chemin de raccordement). Ces deux courbes permettent
d’avoir un chemin de contournement à courbure minimale tout en respectent les contraintes ci-
nématiques et dynamiques du rover et les conditions de continuité avec le chemin nominal. Elles
sont générées automatiquement en fonction de plusieurs points de passage qui sont extraits en
temps-réel selon la position de l’obstacle détecté et l’état du véhicule (e.g., direction du véhicule,
positions actuelles, angles de braquage, etc.). Cet algorithme local d’évitement est couplé à la
commande MPC sous contraintes développée dans le chapitre 4 pour assurer la tâche de suivi de
chemin local ou global. Les résultats de la simulation sur plusieurs scénarios de chemins de réfé-
rence globaux et à des vitesses allant jusqu’à 8m.s−1 montrent que nos algorithmes donnent de
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bons résultats vis-à-vis des objectifs attendus tant au niveau de l’évitement qu’au niveau du suivi
du chemin local ou global. Enfin, une évaluation expérimentale des algorithmes développés a été
réalisée réalisée avec succès sur le démonstrateur expérimental avec des vitesses allant jusqu’à
4m.s−1. Cette évaluation montre que dès qu’un obstacle est détecté sur le chemin nominal du
véhicule, les algorithmes choisissent deux meilleurs courbes de Bézier cubiques (évitement & ral-
liement) qui correspondent aux restrictions cinématiques et dynamiques du véhicule, montrant
ainsi la faisabilité et l’efficacité des solutions proposées.

2 Perspectives

Plusieurs améliorations et développements restent à poursuivre pour aboutir à une navigation
rapide et autonome de rover en milieu naturel.

Amélioration de la localisation rapide du véhicule

Au cours de nos expérimentations, nous avons pu noter que, au niveau de la géolocalisa-
tion, les informations de positionnement apportées actuellement par un GPS-RTK ne sont que
partielles et demeurent insatisfaisantes en tant que données extéroceptives seules (présence de
bâtiments et arbres, masquages satellites, pertes de précisions, changement de constellation, ap-
paritions des données aberrantes, etc.). Il est donc nécessaire de pallier à ces défauts pour avoir
à tout moment une estimée de position localement précise du véhicule. Dans une perceptive
d’amélioration de suivi de chemin sur le rover “SPIDO”, une implémentation d’une fusion de
données odométriques, inertielle et GPS par le bais d’un filtre de Kalman étendu (EKF) a été
initiée (voir annexe C) mais n’a pas encore pu être testée.

Amélioration des performances des observateurs

Au niveau estimation des paramètres d’environnement, le temps de convergence de l’obser-
vateur non linéaire des coefficients de rigidité de dérive C(f,r), synthétisé dans le chapitre 3,
dépend largement des conditions initiales données à ces coefficients. Afin de pouvoir réduire le
temps de réponse de cet observateur NLO, il serait judicieux d’utiliser une caméra installée sur
le robot afin d’estimer le type de sol à l’avant du robot grâce à une analyse de la texture des
images collectés couplée à une classification par un apprentissage hors-ligne.

Il serait également intéressant de synthétiser un estimateur de coefficient du frottement µ
au niveau de la liaison roue/sol en utilisant un modèle longitudinal du véhicule et un modèle
non linéaire du contact. Cette estimation permettrait, d’une part, d’approximer en temps réel
les bornes de la zone d’adhérence des pneumatiques (βmax(f,r) ≈

µmg

2C(f,r)
) qui sont utilisées en ligne

dans le problème QP de la commande MPC sous contraintes. D’autre part, ce coefficient peut
être utilisé pour calculer la contrainte imposée sur la vitesse longitudinale Vx (voir ci-dessous).
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Prise en compte de la dynamique longitudinale et de roulis

Au niveau de la commande, la dynamique longitudinale (contrôle de Vx) n’a pas été considérée
dans cette étude. Il n’est pas tout à fait exact qu’elle soit découplée de la dynamique latérale.
Les forces de traction générées par les roues contribuent aussi bien à l’avancement qu’à la
manœuvrabilité. A notre connaissance, ce problème n’a jamais été traité dans sa totalité et a
toujours été abordé d’une façon découplée. Le contrôle de la dynamique longitudinale peut être
intégré au contrôleur MPC sous contraintes afin d’améliorer ses performances, notamment la
précision et la convergence de nos algorithmes principalement le long des virages où la courbure
est maximale (régime transitoire). Une telle commande présente également un intérêt en terme
d’évitement d’obstacles en permettant au robot de décélérer une fois un obstacle est détecté.
Cette vitesse longitudinale doit toujours remplir une inégalité qui dépend surtout de la courbure
ρ du chemin désiré et le coefficient de frottement µ : Vx ≤

√
µg

ρ
.

Enfin, une autre perceptive de ce travail serait de développer une nouvelle commande MPC,
intégrant les actions sur les deux barres anti-roulis, dans un paradigme de contrôle corps complet
qui ne découple pas les dynamiques et les couplages inertiels intrinsèques. Un résultat intéressant
serait d’anticiper le virage pour décaler le centre de masse vers l’intérieur de celui-ci afin de
réduire le transfert de charge latérale (TCL), qui représente la différence entre les efforts normaux
exercés sur les deux roues d’un même essieu. Cette commande nécessiterait de prendre en compte
un modèle à 4 roues soit grâce à une linéarisation sur un horizon de prédiction court soit par
l’utilisation de “solver” d’optimisation non-linéaire.

Exploitation des données 3D LiDAR pour la détection d’obstacles et leur
classification

L’algorithme de détection développé dans cette thèse dans le chapitre 5 utilise les données
LiDAR 3D sous forme des données 2D après la projection dans le plan horizontal du capteur
via la libraire PCL et le package Height map. Nous envisageons de développer un algorithme
qui permet d’identifier en temps-réel les surfaces verticales autour du véhicule en travaillant
directement avec les données brutes de LiDAR 3D (sans passer par la libraire PCL) afin de
réduire la charge calculatoire de l’ensemble de la chaîne de perception. Un challenge est de
pouvoir le faire d’une façon efficace et rapide en temps-réel et sans sous-échantillonnage.

Enfin, il serait extrêmement intéressant d’étendre ce travail au sol irrégulier et d’étudier la
traversabilité d’une zone donnée compte tenue de sa géométrie et de sa nature physique. En effet,
la notion d’obstacle dans un milieu naturel est une notion difficile à définir, car elle dépend de la
capacité du robot à franchir, voire aussi de ses paramètres d’état tels que sa vitesse et son angle
de cap. Les méthodes à tentacules tels que décrites dans cette thèse peuvent être étendues avec
une prise en compte d’un modèle statique ou quasi-dynamique du véhicule, où chaque tentacule
sera évaluée sur la base de critères qui caractérisent la stabilité du véhicule et sa mobilité le long
de cette trajectoire. Ces deux critères peuvent être simplement évalués grâce à un modèle de
prédiction des forces normales et tangentielles aux contacts roue-sol.



Annexe A

Plate-formes numérique et
expérimentale

Dans cette annexe, un aperçu sur les principales caractéristiques de la maquette virtuelle et
le rover rapide “SPIDO” sont exposées. Ces deux plateformes sont utilisées pour la validation
de nos différents algorithmes développés par simulation sous ROS/GAZEBO, puis, par des
expérimentations sur la plateforme réelle.

1 Environnement de simulation

Les simulations numériques sont réalisées à partir du simulateur physique Gazebo 1 afin d’éva-
luer les performances de nos différents algorithmes de contrôle. Tous nos programmes sont im-
plémentés en Python ou en langage C++. Une première étape de la modélisation du robot est
la création du modèle URDF 2 (Unified Robot Description Format) du robot. Ce modèle a été
généré à partir d’un modèle CAO de la plateforme conçue avec SolidWorks (Figure A.1). Il s’agit
de la description géométrique cinématique et inertielle du robot (articulations, masse, inertie,
etc.).

La Figure A.3 montre l’interface graphique du Gazebo, qui permet de créer des scénario
de simulation complexes (type terrain très accidenté et déformé) et de simuler plusieurs types
d’environnement virtuels proches de la réalité avec des structures et caractéristiques variées.

1. gazebosim.org
2. Unified Robot Description Format - URDF

I

http://gazebosim.org/
http://wiki.ros.org/fr/urdf/Tutorials
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Figure A.1. Le modèle CAO de la maquette virtuelle de la simulation.

1.1 Modèle cinématique de la plate-forme virtuelle

L’architecture cinématique de la plate-forme virtuelle consiste à modéliser la suspension et
le braquage des roues d’avant et arrière. Pour simplifier le modèle de simulation, nous allons
opter pour un modèle simplifié. La suspension entre la roue et le châssis du robot est modélisée
par une liaison prismatique en série avec une liaison pivot représentant le braquage de la roue
et enfin la rotation de la roue autour de son axe (voir Figure A.2). L’architecture globale de la
cinématique du robot est représentée par l’outil de visualisation temps-réel Rviz illustré par la
Figure A.3.

Figure A.2. Modèle cinématique au niveau de la roue i.

1.2 Modèle dynamique de la plate-forme virtuelle

Une fois la cinématique du robot décrite par le fichier URDF, il faut intégrer les propriétés
dynamiques du robot. On définit ainsi les masses, positions des centres de gravité et matrices
d’inertie de chaque pièce. On complète le modèle en définissant les coefficients de frottement
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et en ajoutant les saturations des articulations prismatiques ou rotoïdes comme par exemple la
limitation des angles de direction (e.g., ±3 rad).

Figure A.3. [Gauche] : Vue principale de l’interface GAZEBO de la plateforme “SPIDO” ;
[Droite] : Architecture des articulations sur Rviz.

2 Plate-forme expérimentale

2.1 Caractéristiques générales de la plate-forme expérimentale

Le rover “SPIDO” est un véhicule électrique à deux trains directeurs de type Ackermann et à
quatre roues motrices indépendantes (Figure A.4). Conçu et fabriqué par la société RoboSoft, il
est capable d’évoluer jusqu’à la vitesse 12m.s−1. Doté de 4 suspensions indépendantes à double
triangle avec ressort-amortisseur, il est capable de rouler sur des sols accidentés et maintenir
les contacts au sol sur les 4 roues (Figure A.5). Ses caractéristiques générales sont présentées
dans la tableau A.1. Il est équipé de six servomoteurs dont quatre sont utilisés pour actionner
les quatre roues et deux sont utilisés pour le braquage avant et arrière grâce à 2 mécanismes de
type Ackermann (ou épure de Jeantaud) (cf. Figures A.5 & A.6). Le véhicule comporte aussi une
installation hydraulique (vérins hydrauliques) qui permet d’actionner les deux barres anti-roulis
actives destinées au contrôle de l’angle de roulis du rover. Elle permet de minimiser le risque
de renversement du véhicule en réduisant l’angle de roulis de la masse suspendue, notamment
durant les phases de virage ou en dévers (cf. Figure A.6).

Tableau A.1. Caractéristiques techniques générales de “SPIDO”

Caractéristique Valeur
Empattement avant a 0.85 m
Empattement arrière b 0.85 m

Demie-voie d 0.45 m
Masse m 880 kg

Moment d’inertie Iz 300 kg.m2

Braquage maximum 13◦
Vitesse maximale 12m.s−1 (43km.h−1)
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D’un point de vue architecture logicielle, un PC embarqué est chargé de récupérer les données
du robot et de transmettre les ordres aux actionneurs. Piloté en mode manuel par un Joypad.
En mode autonome, un second PC (doté d’un logiciel temps réel embarqué (intel NUC)) est
chargé du calcul des consignes de commande (calcul des lois de commande) et du traitement des
capteurs extéroceptifs.

Figure A.4. “SPIDO”, véhicule électrique 4WS utilisé pour évaluer les algorithmes proposés.

Figure A.5. L’architecture mécanique de la plateforme expérimentale “SPIDO”.

Figure A.6. La barre anti-roulis intégrée sur le robot “SPIDO” pour la stabilisation du roulis.
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2.2 Capteurs disponibles

Nous décrivons dans cette section les différents matériels disponibles sur la plateforme mobile.

2.2.1 Mesures extéroceptives

Capteur GPS-RTK

Le principal capteur utilisé est un capteur GPS cinématique temps réel “FLEX6-D2L-B0G”
commercialisé par la société Novatel. Ce capteur se compose d’un récepteur mobile placé sur
le véhicule et d’une base fixe dont la position est parfaitement connue (cf.figure A.7). Le po-
sitionnement de ce genre de GPS fonctionne grâce à la méthode de trilatération (similaire à
la triangulation, mais n’utilisant qu’un calcul de distance, sans calcul d’angle). L’antenne GPS
reçoit le signal de plusieurs satellites (leurs positions dans l’espace et le temps d’envoi du signal),
il est donc nécessaire de recevoir au moins le signal de quatre satellites : trois pour la position,
et un supplémentaire pour la synchronisation. Ce dispositif permet d’obtenir une localisation du
véhicule avec une précision centimétrique ±2cm à la fréquence 10Hz.

Capteur Xsens IMU

La centrale inertielle (IMU, Inertial Measurement Unit) utilisée dans cette thèse est de ré-
férence “MTi-G-28” et de marque Xsens (cf. Figure A.7). Ce dispositif informe le véhicule sur
son accélération linéaire (accéléromètre) et sa vitesse de rotation (gyroscope) suivant les trois
axes de l’espace. Il comporte également un magnétomètre qui donne la direction du nord ma-
gnétique en trois dimensions. Une fusion des données capteurs par un filtre de Kalman étendue
(EKF) permet d’avoir les angles d’orientation du véhicule par rapport au repère inertiel avec
une précision de 0, 1◦.s−1 (3 angles d’Euler : lacet, roulis, tangage).

GPS −RTK

Xsens IMU

V elodyne 3D

Embeded Laptop
HDL 32E

Figure A.7. Capteurs extéroceptifs embarqués sur le robot “SPIDO”.
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Capteur Velodyne 3D

Nous utilisons un Velodyne LiDAR 3D qui permet au robot de percevoir son environnement
et donc la détection et l’identification des objets présents dans son champ proche. Le capteur
disponible pour ce projet est un LiDAR Velodyne “HDL-32E” (cf.figure A.7) qui comporte 32
lasers qui décrit un champ visuel de 40◦ en élévation et 360◦ en azimuth. Ce capteur génère un
nuage de 1.3 millions de points chaque seconde, avec une portée de 120m et une précision de
±2cm à la fréquence 10Hz. Ce type de matériel est couramment utilisé en robotique mobile d’ex-
térieur, par exemple sur les véhicules de la DARPA urban challenge et sur les Google cars. Cette
technologie permet une utilisation en extérieur, y compris dans des conditions météorologiques
défavorables et de visibilité réduite (e.g., brouillard, pluie, nuit, etc.).

2.2.2 Mesures proprioceptives

Capteurs odométriques

Les codeurs optiques sont des capteurs rotatifs placés au niveau des roues et donnant une in-
formation sur le sens et la vitesse de leurs rotations. Ces données odométriques nous permettront
d’estimer le déplacement de la plateforme.

Capteurs d’angle de braquage

Les angles de braquage avant et arrière sont mesurés par des capteurs de positon placés sur
les essieux avant et arrière. Ces mesures seront exploitées pour estimer en ligne les paramètres
physiques du terrain.

2.3 Architecture logicielle et hardware

Le matériel (bas-niveau) permet de piloter les actionneurs (moteurs, direction et barre anti-
roulis). Cette partie a été développée par la société RoboSoft en utilisant le contrôleur PURE.
L’ordinateur bas-niveau est directement connecté à l’ordinateur embarqué (intel NUC) par une
liaison Ethernet. L’ordinateur embarqué fonctionne sous Linux et sur lequel était implémenté
tous nos différents programmes permettant d’effectuer le suivi de chemin et la planification des
chemins de franchissement. Le véhicule peut fonctionner en mode manuel (Joystick) ou en mode
automatique (ordinateur embarqué) (voir Figure A.8).

L’ordinateur distant est relié par WiFi au mini PC embarqué, il permet principalement d’as-
surer la sécurité de la plateforme et de modifier les lois de commandes à distance. Tous les
algorithmes, incluant ceux de planification et de commande présentés dans ce mémoire, sont
implémentés en C++ ou Python. La communication entre les différentes parties est assurée par
ROS 3 (Robot Operating System).

3. Robot Operating System (ROS)

http://wiki.ros.org/
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• Nœud-Haut-Niveau : Ce nœud permet principalement le traitement des données
capteurs et la synthèse des lois de commande pour le suivi de chemin et l’évitement
réactif d’obstacles.

1. Calcul des consignes : À partir des données capteurs - ROS Drivers (LiDAR, GPS-
RTK et Centrale inertielle), les consignes de direction sont calculées (angles de bra-
quage) en prenant en compte toutes les contraintes du système. Celles-ci sont envoyées
par la suite aux actionneurs.

2. Planification des chemins d’évitement : À partir des données LiDAR, le robot est
capable d’apercevoir les obstacles existants autour de la plateforme. De nouvelles
consignes sont générées permettant l’évitement réactif des obstacles et la convergence
rapide vers le chemin nominal.

Figure A.8. Architecture matérielle embarquée du “SPIDO”.

• Nœud-Bas-Niveau : Ce nœud permet principalement la communication avec le bas-
niveau (Nœud : Spido Pure-Interface).

1. Transmission des commandes : Les commandes de direction calculées par le nœud
précédent sont envoyées à l’ordinateur embarqué puis aux actionneurs.

2. Acquisition données proprioceptives : Les mesures des capteurs proprioceptifs sont
aussi stockées et remontées vers le premier nœud Nœud-Haut-Niveau.

3. Toutes les mesures des capteurs proprioceptifs et extéroceptifs sont stockées dans un
fichier .tex pour des analyses ultérieures.
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Figure A.9. Architecture logicielle embarquée du “SPIDO”.

2.4 Robot Operating System : ROS

L’intégralité de la partie logicielle du projet est développée sous ROS 4 (Robot Operating
System). Cet ensemble d’outils au code source ouvert, devenu très populaire dans la communauté
robotique, permet de faciliter le développement de programmes et leurs interactions. ROS est un
middleware proposant de nombreux outils pour faciliter le développement logiciel pour les robots,
il intègre toute une série de fonctionnalités comme une infrastructure de communication inter-
processus et inter-machine avec des messages standardisés, les outils de simulation, la possibilité
d’enregistrer et de rejouer les messages, etc. L’architecture ROS considère chaque exécutable
comme un nœud (comme par exemple les drivers des capteurs disponibles par le biais de la
communauté, etc.), qui peut envoyer ou recevoir des messages sur des topics (données capteurs,
valeur de la commande en temps réel, etc.). Lorsque plusieurs exécutables sont lancés, ils sont
alors capables de communiquer entre eux par l’intermédiaire de ces topics.

Dans ce projet, l’ensemble des programmes correspondant à la gestion des capteurs et des
actionneurs ont été réalisés à partir de cet environnement ROS.

2.5 Point Cloud Library (PCL)

Point Cloud Library (PCL 5) permet de fournir aux développeurs et aux roboticiens des outils
de traitement des nuages de points fournis par le capteur LiDAR. Un nuage de point est une
structure de données utilisée pour représenter une collection de points multi-dimensions. En plus
des coordonnées spatiales (x, y, z) chaque point peut également contenir des informations sur
l’intensité du signal echo et la réflectance (RGB, etc.).

4. Robot Operating System (ROS)
5. Point Cloud Library (or PCL)

http://wiki.ros.org/
http://pointclouds.org/
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PCL met à disposition une multitude de fonction allant de la simple copie et concaténation
du nuage de points jusqu’à la segmentation. Et grâce à ROS il est facile et rapide d’obtenir un
affichage en temps réel de ce nuage de points grâce aux outils RQT et Rviz. Nos algorithmes
de détection d’obstacles regroupent plusieurs filtres spatiaux provenant de cette librairie (e.g.,
downsampling, passThrough, etc.) Rusu et Cousins (2011).

2.6 Site d’expérimentation

Les expérimentations en extérieur sur le robot “SPIDO” ont lieu sur le site de Sorbonne
Université de Saint-Cyr-l’École. Nous disposons d’un espace relativement dégagé, avec des obs-
tacles naturels (murs, arbres, bute de terre, ...), les zones navigables sont relativement planes et
horizontales (Figure A.10).

Figure A.10. Le champs utilisé pour les expérimentations [Google Maps].



Annexe B

Détection et évitement d’obstacles

Cette annexe a pour objectif de présenter quelques algorithmes de détection et d’évitement
d’obstacles. La partie détection se focalise sur le traitement du nuage de points délivré par le
LiDAR 3D (Velodyne HDL-32E) (Algorithme 1). La partie évitement, quant à elle, se base
sur l’extraction des points de contrôle (Algorithme 2) et la génération des deux meilleures
courbes de Bézier cubiques entre ces points, l’une pour assurer l’évitement d’obstacle et l’autre
pour converger vers le chemin de référence global (Algorithme 3).

X
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1 Algorithme de détection d’obstacles

Algorithme 1 Algorithme de détection d’obstacles

Cj ← Clusters de nuage de points détecté
pji ← Point i appartenant au cluster de nuage de points Cj
array ← Publisher ROS donnant des informations sur l’obstacle détecté // cette variable sera
exploitée par Algorithme 2 de l’évitement d’obstacle
ds ← Distance de sécurité
Ro← Rayon de cercle contenant l’obstacle détecté (contenant tous les points pji )
Rg ← Rayon de cercle de l’obstacle gonflé
Re ← Rayon de cercle englobant (C )
αg ← Coefficient d’augmentation pour le cercle gonflé
αe ← Coefficients d’augmentation pour le cercle englobant
Oc(xc, yc) ← Barycentre de l’obstacle détecté
x, y ← Positions du centre de gravité du véhicule
for tout cluster Cj faire
- Trouver les points extrêmes du cluster (∀pji ∈ Cj), ximax, ximin, yimax, yimin

if ximax − ximin
2 ≥ yimax − yimin

2 then

- Ro = ximax − ximin
2

else
- Ro = yimax − yimin

2
Fin if
- Rg ← Ro(1 + αg)
- Re ← Rg(1 + αe)
- xc ←

ximax + ximin
2

- yc ←
yimax + yimin

2
// Partie traitée quand un obstacle est détecté
if
√

(x− xb)2 + (y − yb)2 − ds ≤ 0 then
- array.flag ← flag // flag indiquant qu’un obstacle est détecté (prend la valeur 0 ou 1)
- array.x ← x− xb // Distance longitudinale entre le véhicule et l’obstacle
- array.y ← y − yb // Distance latérale entre le véhicule et l’obstacle
- array.Ro ← Ro
- array.Rg ← Rg
- Publication des information sauvegardées dans le topic ROS array

Fin if
Fin for
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2 Évitement d’obstacles

2.1 Algorithme d’évitement d’obstacles

Algorithme 2 Algorithme d’extraction des points de passage et d’évitement d’obstacles

Γ ← Chemin désiré global défini hors-ligne
index ← Indice de chaque donnée de Γ (numéro de ligne du tableau Γ)
Pk ← Point défini par (xk, yk)
Oc(xc, yc) ← Barycentre de l’obstacle détecté
ds ← Distance de sécurité
Rc ← Rayon de cercle contenant l’obstacle détecté
Rg, Re ← Rayons de l’obstacle gonflé et cercle englobant (C )
αg, αe ← Coefficients d’augmentation pour le cercle gonflé et le cercle englobant
flag_new_path ← 1 // flag_new_path indiquant l’existence ou non d’un obstacle
k ← 0
// Extraction du point initiale et finale Pb et Pf du chemin de contournement
if flag_new_path = 1 then
flag_new_path ← 0
k ← index
Pb ← Pk
for tout Pk ∈ Γ faire
if ‖−−−→ObPf‖ ≤ ds then
k ++

Fin if
Fin for
j ← k
Pf ← Pj
// Extraction du point d’évitement Pm
- (D1) ← Droite reliant les points Ps et Pf
- (D2) ← Droite perpendiculaire à (D1), passant par Ob
- Calcul des intersections de (D2) avec le cercle (C ), en retournant les points Pm1 et Pm2
if ‖−−−−→OcPm1‖ ≤ ‖

−−−−→
OcPm2‖ then

Pm = Pm1
else
Pm = Pm2

Fin if
// Extraction des points de contrôle intermédiaires
P1, P2 ← lancer Algorithme 3 pour la première courbe de Bézier
P5, P6 ← lancer Algorithme 3 pour la seconde courbe de Bézier

Fin if
Meilleures courbes de Bézier cubiques
Mise à jour du chemin de référence entre Pb and Pf
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2.2 Algorithme de choix des points de contrôle

Algorithme 3 Choix des meilleurs points de contrôle

Pb(xb, yb, ψb), Pm(xm, ym, ψm), Pf (xf , yf , ψf )← variables venant de Algorithme 2
ds ← Distance de sécurité
bezier_réalisable ← Variable pour stocker les Bézier qui sont réalisable par le véhicule
// Détermination des équations cartésiennes des tangentes
- La tangente au point Pb est d’équation (Tb) : y = tanψb(x− xb) + yb
- La tangente au point Pf est d’équation (Tf ) : y = tanψf (x− xf ) + yf
- La tangente au point Pm est parallèle à (D1) et d’équation (Tm) : y = tanψm(x−xm) + ym
// Détermination de la première courbe de Bézier cubique (fixation du P2 et P3)
n← 10 // Nombre de fois pour faire varier les points P2 et P3 sur l’intervalle [0, ds]
db, dm ← ds
for i < n faire
- Variation du P1 sur la tangente (Tb), avec d(Pb, P1) = db ∈ [0, ds]
for j < n faire
- Variation du P2 sur la tangente (Tm), avec d(P2, Pm) = dm ∈ [0, ds]
- Calcul de la courbure maximale de la courbe de Bézier générée par les points de contrôle
Pb, P1, P2 & Pm, notée |ρj |

if |ρj | ≤ min
[
µg

V 2
x

,
2 tan δmax

L

]
then

- bezier_réalisable ← Pb, P1, P2, Pm et la valeur de la courbure |ρj |
Fin if
dm ← dm −

ds
n

Fin for
db ← db −

ds
n

dm ← ds
Fin for
// Sélection de la meilleure courbe de Bézier pour la première section
m ← length(bezier_réalisable) // m ≤ n2

for k = 1 < m− 1 faire
if |ρk| ≤ |ρk+1| then
k? ← k

else
k? ← k + 1

Fin if
Fin for
- La meilleure courbe est d’indice k? qui minimise la courbure et satisfait les contraintes
cinématiques et dynamiques du véhicule
// Sélection de la meilleure courbe de Bézier pour la première section
- Même étapes appliquées sur la deuxième section du chemin local (choix du P5 & P6)
Return : Meilleur positionnement des point de contrôle intermédiaires P1, P2, P5 & P6



Annexe C

Localisation rapide du véhicule

La connaissance d’une bonne estimée de l’état du robot (notamment sa positions) lors de
ses déplacements est essentielle. C’est en effet le seul moyen de garantir le suivi correct du che-
min nominal. Si le GPS-RTK permet de garantir une localisation à long terme, sa précision est
localement insuffisante et aisément perturbée par les bâtiments et les arbres existant dans l’envi-
ronnent de navigation. Il est donc nécessaire de pallier ces défauts pour connaître à tout moment
une estimée de position localement précise : c’est l’objet de cet annexe qu’on implémentera dans
nos futures travaux. Pour cela nous proposons de développer un système de localisation qui es-
time la positon [x, y, ψ]T du véhicule en fusionnant les informations fournies par le GPS-RTK, la
centrale inertielle et les codeurs odométriques. On mettra en œuvre un filtre de Kalman étendu
(EKF) afin d’améliorer la localisation du véhicule dans son environnement d’intervention.

1 Modèle cinématique des robots à 4 roues directrices

Les équations de mouvement du véhicule dans le repère inertiel absolu Ri sont,

ẋ = Vx cosψ − Vy sinψ, (C.1a)
ẏ = Vx sinψ + Vy cosψ, (C.1b)
ψ̇ = Vψ, (C.1c)

avec ẋ et ẏ sont respectivement la vitesse longitudinale et latérale dans le repère inertiel Ri, ψ
est l’angle d’orientation du véhicule dans le plan de lacet. Vy et Vy sont respectivement la vitesse
longitudinale et latérale dans le repère véhicule RG.

Le modèle cinématique (C.1) peut être exprimé en fonction du rayon de la roueR et la distance

XIV
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entre la roue droite et roue gauche 2d ainsi que les vitesses de rotation ωi avec i ∈ {1, 2, 3, 4}.

ẋ = R
∑4

1 ωi
4 (cos δf cosψ − sin δr sinψ), (C.2a)

ẏ = R
∑4

1 ωi
4 (cos δf sinψ + sin δr cosψ), (C.2b)

ψ̇ = R

8d(ω1 − ω2 + ω3 − ω4), (C.2c)

yG
xG

y

O x

pG

2d

ψ

ω1

ω2

ω3

ω4

Figure C.1. Vitesses de rotation des roues.

Les équations C.2 peuvent se mettre s la forme d’un système non linéaire à temps continu
sous la forme suivante :

Ẋc = fc(Xc, Uc), (C.3)

avec Xc = [x, y, ψ]T est le vecteur d’état et Uc = [ω1, ω2, ω3, ω4, δf , δr]T le vecteur de commande.

Une discrétisation approchée au premier ordre à la période Tc de cette équation cinématique
(C.3) en utilisant la méthode d’Euler peut s’exprimer sous la forme suivante :

Xk+1 = Xk + Tc · fc (Xk, Xk) = f (Xk, Uk) , (C.4)

2 Mise en œuvre d’un EKF pour la localisation rapide

On procède par la linéarisation exacte du modèle (C.4) en supposant que nous avons une
estimation X̂k du vecteur d’état et la commande U . Donc,
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
Xk+1 ' Ak ·

(
Xk − X̂k

)
+Bk · (Uk − U) ,

Yk ' Ck
(
Xk − X̂k

)
,

(C.5)

avec Yk est le vecteur mesure venant des capteurs embarqués (GPS et centrale inertielle), Ck =
I3×3 est la matrice d’observation, et

Ak = ∂f(X,U)
∂X

∣∣∣∣(
X=X̂k,U=Uk

) , Bk = ∂f(X,U)
∂U

∣∣∣∣(
X=X̂k,U=Uk

)
,

En rajoutant des bruits blancs gaussiens indépendants sur le modèle et la mesure αk et βk,
le système (C.5) devient,

Xk+1 = Ak ·
(
Xk − X̂k

)
+Bk · (Uk − U) + αk,

Yk = Ck
(
Xk − X̂k

)
+ βk,

(C.6)

Supposant que le système (C.6) est observable, les équations du filtre de Kalman étendu
(EKF) s’expriment comme suit,

X̂k+1|k+1 = X̂k+1|k +Kk+1 · Ỹk+1, (C.7a)
Ỹk+1 = Yk+1 − CkX̂k+1|k, (C.7b)

Γk+1|k = Ak · Γk|k ·AT
k +Bk · Γαk ·B

T
k , (C.7c)

Γk+1|k+1 = (I −KkCk) Γk+1|k, (C.7d)
Kk+1 = Γk+1|kC

T
k (CkΓk+1|kC

T
k + Γβk)−1, (C.7e)

Ce filtre EKF prend en amont Yk, Ak, Bk, Ck, Γαk et Γβk (matrices de covariance sur le
modèle et la mesure), et en aval, on obtient ces quantités : X̂k+1|k+1 (estimée de l’état corrigée),
Γk+1|k+1 (matrice de covariance) et Kk (gain du Kalman). Ce filtre sera implémenté et validé
dans nos futurs travaux afin d’améliorer la précision de la position de la plateforme dans son
environnement d’intervention.
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