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Résumé

L’autonomie de robot terrestre en milieux non structurés est un secteur de recherche
actif avec de nombreuses applications dans I’agriculture, la défense ou le spatial. Ce projet
de fin d’étude porte sur 'estimation de la traversabilité d’un environnement tout-terrain
a partir de critéres proprioceptifs. Cette approche a pour but de compléter une analyse
extéroceptive. Les travaux ont été menés sur KIPP, une plateforme tout-terrain instru-
mentée. Trois critéres ont été étudiés et mis en ceuvre : le glissement, la résistance au
roulement et la rugosité. Les résultats obtenus sont prometteurs et montrent la perti-

nence de l'approche, bien que de nombreuses améliorations soient possibles.

Mots-clés : traversabilité, environnement déstructuré, robotique mobile, propriocep-

tion, extéroception



Abstract

Autonomous ground robot navigation in unstructured environments is an active re-
search field with numerous applications in agriculture, defense, and space exploration.
This final year project focuses on estimating the traversability of all-terrain environments
using proprioceptive criteria. This approach aims to complement exteroceptive analysis.
The work was conducted on KIPP, an instrumented all-terrain platform. Three crite-
ria were studied and implemented : slip, rolling resistance, and roughness. The obtained
results are promising and demonstrate the relevance of the approach, although many

improvements are still possible.

Keywords : traversability, unstructured environment, mobile robotics, propriocep-

tion, exteroception
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Présentation de 'entité d’accueil

Le stage s’est déroulé au sein d’Englab, le bureau d’ingénierie en mécatronique indus-
trielle du groupe Technology & Strategy. Technology & Strategy est un groupe de conseil
franco-allemand fondé en 2008 a Strasbourg, spécialisé dans l'ingénierie, le digital /IT, le
conseil et la gestion de projets. Présent dans treize pays, il intervient dans des secteurs
variés : automobile, ferroviaire, aéronautique et défense, énergie, finance, santé, biomé-
dical. Le groupe compte plus de 3 500 employés et a réalisé un chiffre d’affaires de 350
millions d’euros en 2024.

Crée en 2021, Englab rassemble I'expertise d’ingénierie du groupe au sein d’une seule
entité. Englab est divisé en plusieurs poles d’expertise, dont le pole innovation, Innolab,
ou j’ai réalisé mon stage. Ce dernier est dédié a la recherche et au développement de
solutions innovantes, notamment dans les domaines de I'industrie 4.0 et de la robotique
autonome.

Innolab rassemble 13 ingénieurs, docteurs, et doctorants spécialisés dans divers do-
maines tels que la mécatronique, la robotique, I'intelligence artificielle, ou encore les
sciences cognitives. Innolab accueille également régulierement plusieurs stagiaires.

Les effectifs sont divisés en deux équipes, I'une se concentrant sur la partie industrie
4.0 et proposant des solutions innovantes pour les processus industriels, et 'autre sur la
robotique mobile et I’autonomie des véhicules. C’est dans cette derniére équipe que j’ai
effectué mon stage.

L’objectif d’Innolab est de développer les connaissances du groupe dans ces domaines

afin d’étre en capacité de proposer des solutions innovantes a ses clients.
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FIGURE 1.1 — Organigramme de ’équipe véhicule autonome d’Innolab.

1.2 Contexte

Ce projet de fin d’étude s’appuie sur KIPP, un robot terrestre tout-terrain congu
comme plateforme expérimentale pour la recherche en robotique mobile.

KIPP est un robot basé sur un essieu de quad, équipé d’'un moteur électrique et d'une
trés grande variété de capteurs dont le développement a débuté en 2021. Cette plateforme
integre notamment :

— Des caméras RGBD

— Une caméra thermique

— Une caméra multispectrale

— Un LiDAR

— Une IMU

— Des antennes GNSS pour la localisation

— Un systéme d’odométrie aux roues

— Des potentiométres mesurant le déplacement des suspensions

— Un systéme de bumper pour la détection de contacts

L’ensemble de ces informations sensorielles, ou leur analyse, est transmis via un bus
CAN, assurant une communication robuste entre les différents ECU. Le développement
de la stack de perception s’appuie sur ROS1 Noetic.

Le systéme dispose d’une interface logicielle, I’'Operation Center, dédiée a la gestion
des missions et au controle du robot, ainsi que d’'un jumeau numérique implémenté sur

Gazebo Classic pour la simulation. Cette plateforme simulée permet de tester et valider
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FIGURE 1.2 — KIPP, la plateforme expérimentale tout-terrain de Innolab.

les algorithmes dans un environnement virtuel. Les tests en conditions réels nécessitant
une organisation importante et étant dépendant de la météo, la possibilité de valider les
développements en amont avec la simulation est trés importante. De plus, la simulation
permet de facilement reproduire les mémes conditions expérimentales, ainsi que de vérifier
les performances globales de I’ensemble de la plateforme aprés une mise a jour.

KIPP peut étre controlé de facon autonome ou manuelle, en s’appuyant sur deux types

de controleur : PID et de réduction du glissement. Les modes autonomes sont au nombre
de quatre :

— Follow Me : suivi de personne,

— Follow Path : suivi d’itinéraire avec waypoints,
Evitement d’obstacles : Mission MPC,
Navigation : Mission TTA.

L’un des axes de recherche actuel vise & rendre le robot autonome en environnement

agricole, particuliérement dans les vergers et vignobles, en s’appuyant sur des techniques

d’extéroception. C’est dans ce contexte que s’inscrit ce projet de fin d’étude.
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1.3 Problématique

Actuellement, KIPP analyse la traversabilité de son environnement en se basant uni-
quement sur des données extéroceptives issues de capteurs tels que le LIDAR et la caméra
multispectrale. Cependant, avec la seule extéroception, il peut-étre difficile de différen-
cier certains types de terrain, comme la terre séche et la terre humide par exemple. De
plus, 'analyse extéroceptive repose uniquement sur un apriori sur I’environnement. Or,
I’environnement peut évoluer du fait de la navigation du véhicule ou bien des conditions
extérieures. Il devient alors intéressant d’envisager 'utilisation de données propriocep-
tives, qui renseigneront sur 1’état du robot, en utilisant des capteurs tels que 'IMU et les
odomeétres des roues. La proprioception donne accés & des critéres physiques permettant
de mieux évaluer la traversabilité du terrain une fois celui-ci traversé.

Contrairement a ’extéroception qui récolte des informations autour du robot, la pro-
prioception nécessite un contact entre le robot et son environnement, ne renseignant donc
que sur le terrain directement sous le robot. Il est alors impossible d’anticiper la tra-
versabilité de I’environnement en se basant uniquement sur une analyse proprioceptive.
La proprioception vient donc compléter ’extéroception, permettant une évaluation plus
compléte de la traversabilité du terrain.

La problématique de ce projet est la suivante : comment corriger les prédictions de

P’analyse de traversabilité extéroceptive a ’aide de mesures proprioceptives ?

1.4 Objectifs

Les objectifs du projet sont les suivants :

— Etudier les données proprioceptives disponibles sur la plateforme KIPP et leur
pertinence pour 'analyse de traversabilité.

— Intégrer les données proprioceptives dans l'analyse de traversabilité.

— Evaluer I'impact des données proprioceptives sur la précision des prédictions de

traversabilité.

1.5 Planification du projet

L’organisation du projet est exposée par la Figure [1.3]
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FIGURE 1.3 — Diagramme de Gantt du projet




Chapitre 2

Etat de lart

La robotique terrestre tout-terrain est un domaine de recherche en pleine expansion,
avec des applications dans divers secteurs, notamment ’agriculture, la défense et 1’explo-
ration spatiale [2]. Cependant, les environnements non structurés sont complexes et dy-
namiques, imprévisibles et présentent divers défis pour les véhicules terrestres sans pilote
(UGV). De plus, différents types d’UGV ont des capacités et des limitations différentes, ce
qui complique davantage la navigation des véhicules autonomes dans des environnements
tout-terrain [3]. Leur capacité a naviguer en toute sécurité dans des environnements non
structurés dépend de leur aptitude & comprendre et évaluer le terrain qu’ils traversent.
Comprendre signifie connaitre le type de terrain et ses caractéristiques, tandis qu’évaluer
signifie déterminer le cott de traversabilité du terrain [4].

Ainsi, de trés nombreuses recherches se sont concentrées sur I'analyse de traversabi-
lité, qui est le processus d’évaluation de la capacité d’un véhicule & traverser un terrain
donné. L’analyse de traversabilité peut étre réalisée a ’aide de données extéroceptives, qui
proviennent de capteurs comme des caméras, LIDAR ou bien radar et fournissent des in-
formations sur I’environnement du robot. L’analyse de traversabilité peut également étre
réalisée a 'aide de données proprioceptives, qui sont fournies par des capteurs comme
des IMU, odomeétres ou potentiomeétres et fournissent des informations sur I’état du robot

lui-méme.

2.1 Analyse extéroceptive

La majorité des travaux réalisé dans le domaine de I’analyse de traversabilité s’appuient
sur l'utilisation de données extéroceptives. En effet, ces données présentent l'avantage
d’analyser le terrain a distance, permettant ainsi d’anticiper sa traversabilité. En fonction
des capteurs utilisés, deux approches principales se détachent : les méthodes visuelles et
celles géométriques. L’approche visuelle se base sur des informations issues de caméras
pour classifier le terrain en différents types, tandis que 'approche géométrique consiste

a s’appuyer sur des informations issues de LiDAR comme la pente, la rugosité ou la
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hauteur d’obstacle pour évaluer la traversabilité. Une troisieme approche, qualifiée de
mixte, combine les deux précédentes en utilisant & la fois des informations visuelles et

géométriques.

2.1.1 Approche visuelle

La méthode proposée par Drews et al. [5] définie une structure logicielle permettant la
conduite agressive d’une voiture RC. La conduite agressive consiste a conduire le robot a la
limite de ses capacités. Cela nécessite d’analyser le terrain et de mettre & jour la boucle de
controle a des fréquences élevées. Drews et al. utilisent un réseau de neurones convolutifs
(CNN) pour calculer une carte de coiit de traversabilité a 40 Hz. Le robot se déplagant sur
un circuit de terre, la carte de coiit est construite de fagon a ce que le cofit soit minimal
au centre de la voie et augmente a mesure que 1’on s’éloigne de celle-ci. Cependant, cette
méthode ne permet pas de s’adapter a différents types d’environnements.

Khan et al. [6] proposent une approche permettant de classifier cing types de terrains.
Cette méthode repose sur 'utilisation d’un descripteur, Speeded Up Robust Features
(SURF) [7], qui est ensuite utilisé pour entrainer une random forest a classifier le terrain.
Les auteurs montrent que la classification fonctionne y compris dans des conditions sous

optimales, avec des images présentant des artefacts ou des variations de luminosité.

2.1.2 Approche géométrique

L’une des faiblesses des méthodes visuelles est la difficultés a évaluer la géométrie du
terrain, ce qui peut poser un risque pour la navigation du robot. En effet, la stabilité
du robot peut étre compromise si le terrain est en pente ou présente des obstacles. La
méthode proposée par Norouzi et al [§] utilise une caméra Kinect disposant d’un capteur
de profondeur pour générer un nuage de points 3D du terrain. Ce dernier est ensuite
utilisé pour estimer les points de contact du robot avec le sol. Cela permet de définir une
trajectoire tenant compte de la stabilité du robot.

La prise en compte de l'incertitude liée & 'estimation de la géométrie du terrain
permet également de renforcer la sécurité de la navigation du robot. L’approche décrite
par Leininger et al. [9] s’appuie sur des données LiDAR afin d’évaluer un ensemble de
critéres de traversabilité. Pour cela, le nuage de points obtenu par le LiDAR est utilisé
pour entrainer un Sparsed Gaussian Process (SGP). Le SGP est un modéle de régression
capable ici de prédire I’élévation du terrain en tout point de 'espace. A partir de ce
modeéle, la pente, la planéité et la hauteur d’obstacle sont estimées. Ces critéres sont
ensuite combinées par somme pondérée pour produire une carte de cotlit de traversabilité.
L’utilisation d'un SGP permet également de produire une carte d’incertitude associée a
la carte du cofit. Ainsi, un masque d’incertitude est généré et appliqué a la carte de coft,

permettant de ne considérer que les zones ou l'incertitude est faible.
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L’approche de Dixit et al. [10] s’appuie également sur un LiDAR pour évaluer la
traversabilité du terrain. Cependant, la prise en compte de 'incertitude et des risques liés
au calcul de la traversibilité est particuliérement mise en avant. En effet, la trajectoire du
robot est planifiée de fagon & minimiser la Conditional Value-at-Risk (CVaR). La CVaR
est une mesure de risque qui permet d’évaluer la perte potentielle dans les pires scénarios
[11]. En cherchant & minimiser la CVaR, le robot est capable de planifier une trajectoire

qui minimise les risques associés a la traversabilité du terrain.

2.1.3 Approche mixte

Les approches visuelles et géométriques présentent chacune des avantages et des incon-
vénients. En effet, les méthodes visuelles sont plus sensibles aux variations de luminosité
et ont plus de difficultés a évaluer les distances et donc & différencier un terrain en pente
d’un terrain plat, tandis que les méthodes géométriques ne tiennent pas compte du type
de terrain, ce qui peut étre problématique, un chemin de terre étant par exemple plus
facile a traverser qu'un chemin de sable. Ainsi, les approches mixtes tentent de combiner
les deux précédentes pour tirer parti de leurs avantages respectifs.

L’approche exposée par Leung et al. [4] combine les données d’une caméra RGB et d’'un
LiDAR. Une segmentation sémantique est réalisée sur les images RGB a I'aide d'un CNN
pour identifier les différents types de terrain. Le nuage de points du LiDAR est utilisé pour
créer une carte d’élévation contenant des informations sur la pente, la hauteur d’obstacle
et la rugosité du terrain. Ces informations sont ensuite combinées pour produire une carte
de cotit de traversabilité.

De fagon similaire, Breitfuft et al. [3] proposent une approche mixte reposant sur un
LiDAR et une caméra RGB. L’accent est ici mis sur ’adaptabilité de la méthode & une
variété de véhicules terrestres. Ainsi, la carte d’élévation prend en compte la présence
d’obstacles suspendus en fonction de la hauteur du véhicule.

L’une des difficultés de la navigation en environnement agricole provient de la présence
importante d’obstacles végétaux comme des herbes hautes, des buissons ou de petits ar-
bustes. En effet, ces éléments apparaitront comme des obstacles dans les données LiDAR,
mais ne sont pas nécessairement des obstacles pour le robot. La méthode proposée par
Philippe et al. [I12] combine des données LiDAR avec 'utilisation d’une caméra multis-
pectrale pour évaluer la traversabilité du terrain. La large résolution fréquentielle de la
caméra multispectrale vient augmenter le nuage de points LiDAR afin de réaliser une
segmentation sémantique. La présence de végétation peut étre détectée par 'analyse de
la réflectance dans le rouge et le proche infrarouge (NIR), qui est plus importante pour
la végétation que pour d’autres types de terrain. La densité de masse de ’environnement
est ensuite estimée et utilisée pour évaluer la perte de vitesse du robot en fonction de

I’environnement traversé. Ce critére permet alors de mettre en place une carte de cotit de
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traversabilité, qui est ensuite utilisée pour planifier le chemin du robot.

En fonction du type de terrain traversé, le comportement du robot peut changer, ce
qui nécessite d’adapter les controleurs du robot. Prado et al. [13] proposent une approche
mixte pour évaluer le type de terrain traversé et adapter les parameétres du controleur
en fonction du sol parcouru. Pour cela, une premiére phase d’entrainement est réalisée
pour trouver les meilleurs jeux de paramétres pour le contréleur du robot en fonction
du type de terrain. L’entrainement consiste & minimiser une fonction de coiit traduisant
la capacité du robot a correctement suivre la trajectoire calculée par le planificateur de

trajectoire.

2.2 Analyse proprioceptive

Bien que les données extéroceptives soient trés utiles pour évaluer la traversabilité
du terrain, les cotits de traversabilités associés & ces données sont souvent arbitraires
et ne traduisent pas toujours la réalité physique du terrain. Il devient alors intéressant
d’envisager 1'utilisation de données proprioceptives, qui renseignent sur ’état du robot et
donc donnent acces a des critéres physiques permettant de mieux évaluer la traversabilité
du terrain.

El-Sayegh et al. [I4] et Salmivaara et al. [15] proposent d’étudier le coeflicient de
résistance au roulement pour analyser la traversabilité du terrain. El-Sayegh et al. [14]
mesurent en simulation le coefficient de résistance au roulement d’un pneu de camion
tout terrain afin d’entrainer un réseau de neurones artificiel (ANN) et un Genetic Algo-
rithm (GA) a prédire le coefficient de résistance au roulement en fonction des paramétres
du terrain et des conditions d’opération. Salmivaara et al. [I5] proposent d’analyser des
données réelles issues d’abatteuses forestiéres pour estimer le coefficient de résistance au
roulement de nombreuses zones forestieres. La grande variété de données récoltées permet
d’évaluer I'impact de différents paramétres comme ’humidité du terrain sur la valeur du
coefficient de résistance au roulement.

Reina et al. [16] estiment la traversabilité du terrain a partir de mesure de glissement
d'un UGV a direction différentielle. Pour cela, un filtre de Kalman estime le glissement
des roues du robot en fonction de la vitesse des roues mesurée par les odométres, du taux
de rotation du robot mesurée par I'IMU et du courant consommé par le moteur brushless.
Le robot est alors capable de classifier le terrain en le parcourant.

Khizar et al. [I7] proposent un nouveau capteur de traversabilité basé sur la physique,
qui utilise les forces exercées par la végétation sur le robot. Cette approche donne accés a
une métrique physique de traversabilité qui peut alors étre utilisée pour évaluer la capacité
du robot a traverser un terrain donné. La méthode est ainsi similaire & celle proposée par
Philippe et al. [12], mais mesure directement la force exercée par la végétation sur le robot

plutét que d’estimer la masse de la végétation sur la base de données extéroceptives.
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Cependant, les méthodes proposée par Salmivaara et al. [15], Reina et al. [I6] et
Khizar et al. [I7] ne permettent pas d’anticiper la traversabilité du milieu, le robot devant
parcourir le terrain pour en estimer la traversabilité. Cette limite est liée a la nature méme
de la proprioception. Les analyses proprioceptives sont donc majoritairement utilisées en
combinaison avec des capteurs extéroceptifs.

Ainsi, Angelova et al. et Ma et al [I8, 19] proposent des modéles de prédiction du
glissement. Angelova et al. [18], utilisent une structure logicielle de mélange d’experts
(MoE) [20] pour prédire le glissement des roues en fonction du type et de la géométrie
du terrain a traverser. Ma et al. [I9] proposent d’utiliser les données de tangage, roulis,
différence de tangage et de roulis ainsi que le glissement & l'itération précédente pour
prédire le glissement des roues sur un type de terrain donné en fonction de sa géométrie.
Pour cela, deux méthodes sont testées : une méthode globale (ANN) et une méthode
locale (Locally Weighted Projection Regression, LWPR). Il est montré que I'utilisation des
différences de tangage et de roulis ainsi que du glissement précédent améliore grandement
la précision des deux méthodes.

De nombreuses recherches proposent d’utiliser les vibrations d’'une IMU pour caracté-
riser la rugosité du terrain traversé. Castro et al. [21] proposent d’appliquer une analyse
fréquentielle basée sur la méthode de Welch [22] aux vibrations verticales de 'IMU pour
mettre en place un indicateur de rugosité du terrain. Cet indicateur est ensuite combiné a
des données visuelles afin d’entrainer un CNN a prédire la rugosité du terrain. L’approche
présentée par Oliveira et al. [23] est relativement similaire, mais utilise des données LiDAR
plutot que visuelle pour entrainer un CNN & prédire la rugosité du terrain. Kurup et al.
[24] convertissent également les vibrations dans le domaine fréquentiel, puis les utilisent
pour calculer sept indicateurs permettant de décrire le terrain traversé. Ces indicateurs
sont ensuite combinés & des images RGB pour entrainer une Support Vector Machine
(SVM) a classifier le terrain. Il est montré que la SVM donne de meilleurs résultats en
utilisant les données inertielles en combinaison avec les données visuelles plutot qu’en
utilisant uniquement les données visuelles, ou uniquement les données inertielles.

Les données inertielles sont particulierement affectées par les variations de vitesse
du robot, il est donc important de prendre en compte cet effet pour correctement les
exploiter. Castro et al. [2I] utilisent I'information de vitesse comme entrée du CNN au
coté des données de rugosité, le CNN apprenant ainsi a corriger les effets de la vitesse sur
les vibrations. Oliveira et al. [23] appliquent une version modifiée de la fonction Inertial
Speed-Invariant Transformation (ISIT) [25] pour corriger les données inertielles.

De nombreuses méthodes d’analyse de traversabilité reposent sur des modéles de ma-
chine learning dont l’entrainement requiert des quantités de données importantes et de
qualité. Cependant, les datasets décrivant des environnements tout-terrain sont plutot
rares et difficiles & constituer. Ainsi, LaRocque et al. [26] proposent de fusionner deux

datasets enregistrés dans des conditions et des environnements différents pour constituer
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une base d’apprentissage plus conséquente et diversifiée. Ces datasets sont ensuite utilisés
pour entrainer un CNN et un State Space Model (SSM), I'architecture Mamba [27], afin de
classifier le terrain traversé a partir de données inertielles. Il est montré que I'architecture
Mamba donne de meilleurs résultats que le CNN lorsqu’entrainée sur les deux datasets
fusionnés.

L’utilisation de réseaux de neurones s’accompagne systématiquement d’un certain ni-
veau d’incertitude. Ainsi, Cai et al. [28] proposent une méthode d’apprentissage évidentiel
pour évaluer la traversabilité du terrain. Cette méthode permet de quantifier les incerti-
tudes aléatoires liées au bruit dans les données qui ne permettent pas toujours de différen-
cier deux types de terrain, et les incertitudes épistémiques liées a la capacité du modéle a
généraliser sur des types de terrain qu’il n’a pas encore rencontrés. La méthode développée
permet de prédire la traction du robot en fonction du terrain traversé en tenant compte
de ces incertitudes.

La plupart des méthodes présentées jusqu’ici basent leur analyse uniquement sur la
projection de mesures proprioceptives autour du robot a 'aide de données extéroceptives
afin d’anticiper la traversabilité du terrain. Cependant, il est également possible d’utiliser
les données proprioceptives pour compléter et améliorer une analyse extéroceptive déja
fonctionnelle. Ainsi, Yoo et al. [29] proposent de compléter une approche géométrique
avec les orientations du robots pour améliorer 'analyse de traversabilité. Han et al. [30]
complétent une approche mixte combinant LiDAR et caméras par une analyse des couples
du robot incluant le couple gravitationnel, le couple inertiel et les couples dus aux forces
des roues. Cette approche permet au robot de conduire de fagon agressive sur un terrain
accidenté en adaptant la consigne du robot en fonction des couples afin que les roues ne
quittent pas le sol. Ainsi, contrairement & la proposition de Drews et al. [5], le robot n’est
pas contraint a rester sur un circuit, mais peut naviguer librement dans un environnement
complexe. Elnoor et al. [3I] proposent une méthode prenant en compte de nombreuses
données d’extéroception pour adapter 'allure d’un robot chien en fonction du terrain
traversé et anticiper les crash du robot. Cette méthode vient se superposer a une approche
extéroceptive et permet d’augmenter le taux de succés des missions jusqu’a 40% selon les

auteurs.



Chapitre 3

Méthodologie

3.1 Approche générale

En s’appuyant sur I'Etat de I’ Art réalisé, il a été décidé de concentrer 1’étude sur trois
critéres de proprioception : le glissement, la résistance au roulement et la rugosité. En
effet, ces trois critéres sont réguliérement cités dans la littérature comme des facteurs
influencant la traversabilité des terrains pour les UGV.

La combinaison de ces trois indicateurs permettra alors de décrire le terrain sur la
base de critéres physiques et pourra donc venir compléter ’analyse de traversabilité exté-
roceptive déja réalisée par le robot. En collectant les données de ces trois critéres pendant
le déplacement du robot, il sera possible de construire une carte topologique basée sur la
proprioception décrivant la traversabilité du terrain. Cette carte pourra alors étre com-
parée a la carte de traversabilité extéroceptive pour évaluer la pertinence de ’analyse

proprioceptive.

3.2 Deéfinition des critéres étudiés

3.2.1 Glissement

Le glissement p est un critére important pour évaluer la capacité d’un robot a se
déplacer efficacement sur un terrain donné. De fait, il décrit le mouvement relatif entre
les roues du robot et le sol. Un glissement élevé indique une perte d’adhérence, ce qui
peut limiter la capacité du robot & se mouvoir. Le glissement p d’une roue peut étre défini

comme suit :

|theel| - |‘/vcle|

mam(maﬂi( | Vivheel | ) ‘V:L)Cle |)7 6)

= (3.1)

ol Viyneeo €st la vitesse linéaire au moyeu de la roue, V,.. est la vitesse linéaire du

véhicule, et € est une petite constante pour éviter la division par zéro.

12
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Ainsi p varie entre -1 et 1 et décrit trois situations :

— =0 : laroue et le véhicule se déplacent a la méme vitesse, il y a roulement sans

glissement.

— > 0: la roue va plus vite que le véhicule, il y a glissement. Celui-ci entraine une

surconsommation et une dégradation de la mobilité du robot.

— 1 < 0 : la roue va moins vite que le véhicule, il y a glissement. Ce dernier implique

une défaillance du systéme de freinage.

Afin de calculer le glissement, nous faisons I’hypothése que seules les roues avant, qui
sont motrices, glissent. Ainsi, on peut prendre V., comme étant la vitesse moyenne des
roues avant et V.. comme étant la vitesse moyenne des roues arriéres. L’hypothése de
non glissement des roues arriéres est acceptable car elles sont libres et, au vu des faibles
vitesses du robot (0 & 10 km/h), elles ne devraient pas se retrouver en l'air. La vitesse
des roues avant et arriére étant déja calculée a partir de I’odométrie des roues, il est donc
possible de calculer le glissement a partir des données mesurées par le robot.

Pour quantifier la traversabilité du terrain a partir de I'information de glissement, nous
proposons de calculer les forces maximales et minimales transmissible au sol. En effet, ces
forces sont directement liées & I’adhérence du terrain. Il est donc possible de tracer pour

chaque terrain une courbe de force en fonction du glissement.

Magic Formula Tire Model

8000
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FIGURE 3.1 — Exemple de courbes de force en fonction du glissement extrait de [I]. Ces
valeurs sont calculées a 1'aide de la magic tyre formula F, = F, - D - sin(C - arctan(Bu —
E[Bp — arctan Bp))) o F, est la force de traction, F}, la force normale au sol, B, C, D
et E/ sont des coefficients dépendants du type de terrain et de la roue.
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3.2.2 Reésistance au roulement

Le coefficient de résistance au roulement C,,. est liée a la déformation du sol et/ou
de la roue lors du contact. Dans un cas idéal sans déformation, la force résultante du sol
sur la roue est perpendiculaire & la surface et ne crée pas de résistance au roulement.
Cependant, dans la réalité, la déformation du sol et/ou de la roue entraine un décalage
de la force résultante par rapport a la verticale, ce qui crée une force de résistance au

roulement. Ce phénomeéne est décrit par la Figure [3.2

Rolling resistance

Direction of motion

T T~

Overall support force

FIGURE 3.2 — Schéma décrivant la résistance au roulement

Il existe plusieurs modeéles pour calculer le coefficient de résistance au roulement, mais

un modéele simple est donné par :

Frr
N

ol F,, est la force de résistance au roulement et N est la force normale au sol entrainée

C,y = (3.2)

par le poids du robot. Il nous faut donc exprimer ces deux forces en fonction de valeurs
mesurées par le robot. Pour cela, nous appliquons le principe fondamental de la dynamique
(PFD) au robot. Nous ne nous intéressons ici qu’a la résultante longitudinale de la force
de résistance au roulement qui vient directement s’opposer a la force motrice du robot.
Ainsi, le systéme peut étre simplifié en un probléme plan exposé par la Figure [3.3

Le robot se déplagant & une vitesse faible (inférieure & 3 m/s), nous pouvons négliger
I’action des forces aérodynamiques sur le robot. Nous avons donc le bilan des forces

suivant, exprimé dans le repére du robot €, €, €, :
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FIGURE 3.3 — Schéma des forces agissant sur le robot. P représente le poids du robot, 7, le
couple au niveau des roues, F, la force motrice du robot, ES et ﬁ,}’f sont respectivement
les forces de résistance au roulement des roues avant et arriére, N set N, les forces normales
au sol pour les roues avant et arriére, ﬁT la force motrice efficace du robot et o 'angle de
la pente du terrain. Le repére du robot est noté €, €y, €,.

ﬁx = F, - coS 0y - €x + Iy - SIN O gep; - gy
ﬁrr: _(Fﬁf+Fﬁ"T)€m+ﬁfﬁ

P=-m-g-sina-€,—m-g-cosa- e,

—

N=(N;+N,)-é&=N-é

Avec m la masse du robot, g 'accélération de la pesanteur, d,. I'angle d’Akermann de
braquage des roues, et « 'angle de la pente du terrain. En appliquant le PFD au systéme
décrit par la Figure 3.3 on obtient :

m-d=F,+ F,.+P (3.3)

Ou d = a, - €, + ay - €, est 'accélération du robot. En projetant cette équation suivant
I'axe €, et en posant F,. = F,/ + EYr on obtient :

m-a, = F, - cosdge — Frp —m - g-sina (3.4)

En posant la force motrice efficace du robot F, = F} - cos d4er — Fr, 'équation [3.4
devient :

m-a; =F, —m-g-sina (3.5)

Avec ’équation [3.5] nous pouvons réexprimer la force motrice efficace comme suit :
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F.=m-(a,+g-sina) (3.6)

« est 'angle de la pente du terrain que ’on approxime comme étant ’angle de tangage
du robot. Cet angle est estimé par le filtre de Kalman étendu (EKF) du robot et est donc
facilement accessible. L’accélération a, peut étre estimée a partir de la vitesse du robot et
de la fréquence d’échantillonnage des données. Ainsi, connaissant la masse du robot m et
I’accélération de la pesanteur g, nous pouvons calculer la force motrice efficace F,. Pour
calculer la force de résistance au roulement F,,, il nous faut également calculer la force
motrice F, du robot :

Tmot - K -n

Fo=2-"2 =9
T T

(3.7)

ou r est le rayon des roues, 7, le couple au niveau des roues, 7,,,¢ le couple au niveau
du moteur, K le gain entre la sortie du moteur et ’axe des roues et 7 le rendement méca-
nique de la chaine de transmission. Le couple moteur est déja calculé & partir du courant
consommé par le moteur et est donc facilement accessible. Le gain K et le rendement 7
sont estimés a partir des caractéristiques du moteur et de la chaine de transmission. Il est
donc possible de calculer la force motrice F), a partir des données mesurées par le robot.

Ainsi, a partir des équations et [3.7, nous pouvons accéder a la force de résistance
au roulement F,, :

Tmot'K'T]

F,=2 - COS Ogey — M+ (ay + g - sSin ) (3.8)

,
Il reste donc & exprimer la force normale au sol N en fonction des données mesurées

par le robot. Pour cela, nous projetons I’équation du PFD selon l'axe €, :

0=N-m-g-cosa (3.9)

Nous obtenons ainsi la force normale au sol :

N=m-g-cosa (3.10)

Les équations [3.2] [3.8] et nous permettent donc de calculer le coefficient de résis-

tance au roulement C,, :

2. ImotBn o5 o —m - (ay + g - sina
C, = r k (4, +9-sina) (3.11)

m-g-Ccosq

3.2.3 Rugosité

La rugosité est un critére qui permet de quantifier la texture du terrain et donc son

aspect plus ou moins traversable. Il existe de trés nombreux indicateurs permettant de
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calculer la rugosité a partir de cartes d’élévation [32] B33]. Cependant, 'objectif est ici
de quantifier la rugosité a partir des données mesurées par le robot. Pour cela, nous
nous appuyons sur la méthode décrite par Castro et al. [21] qui proposent d’appliquer la
méthode de Welch aux vibrations verticales mesurées par 'IMU du robot, puis d’intégrer
le spectre de puissance obtenu pour calculer un indice de rugosité. Castro et al. utilisent
ensuite cet indice pour entrainer un CNN, mais nous utiliserons directement la valeur de
rugosité pour compléter I’analyse extéroceptive.

La méthode de Welch [22] est une méthode d’estimation de la densité spectrale de
puissance qui permet de réduire le bruit dans les signaux. Elle consiste a diviser le signal
en segments, a appliquer une fenétre a chaque segment afin d’éviter le phénoméne de
fuite spectrale, puis a calculer la densité spectrale de puissance pour chaque segment. La
densité spectrale de puissance est ensuite moyennée sur tous les segments pour obtenir une
estimation globale. Castro et al. proposent d’appliquer ce traitement & des échantillons
de 5 s d’accélération verticale mesurée par I'IMU du robot, puis d’intégrer le spectre de
puissance obtenu entre 1 et 30 Hz. Ces fréquences ont été choisies a partir de I'analyse

des vibrations mesurées par 'IMU d'un UGV Warthog sur différents terrains [21].



Chapitre 4

Développement

4.1 Simulation Gazebo

La possibilité de simuler le comportement d’un robot est un atout majeur pour tout
projet de développement robotique. En effet, cela permet de tester en toute sécurité les
algorithmes dans un environnement controlé. La plateforme expérimentale KIPP dispo-
sant d’un jumeau numérique dans Gazebo Classic, il était donc naturel de s’appuyer un
maximum sur la simulation dans les premiéres phases de développement des critéres pro-
prioceptifs. Cependant, la mise en place de la simulation était relativement récente dans
le projet. Celle-ci a donc nécessité quelques ajustements pour améliorer le comportement
du robot. J’ai également ajouté un plugin simulant une IMU, afin de simuler les mesures

de rugosité.

FIGURE 4.1 — Modélisation de KIPP dans Gazebo Classic.

Malgré la praticité de la simulation dans les premiéres phases du projet, il est im-
portant de garder a l'esprit que celle-ci ne peut pas remplacer les mesures réelles. En
effet, la simulation comporte des limites, particuliérement visible dans le cas d’une étude

proprioceptive. Les tests réalisés ont permis de mettre en évidence les limites suivantes :

1. Gazebo Classic ne permet pas de simuler la déformation des matériaux. Par consé-

quent, la résistance au roulement n’est pas simulable et le réalisme de la simulation

18
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de la rugosité est limité.

2. Les pertes énergétiques dans la chaine de transmission du robot ne sont pas simu-

lées.
3. Le robot ne glisse plus que trés peu une fois sa vitesse consigne atteinte.

4. Les limitations des fichiers URDF utilisés par ROS pour décrire les robots ne
permettent pas de représenter le systéme de suspension a 'identique de sa version

réelle.

5. La simulation peut parfois étre a 'origine de comportements étranges du robot,
notamment un phénomeéne de glissement latéral du robot lorsque celui-ci est a

larrét.

Ainsi, pour palier aux limites de la simulation, des mesures réelles ont été effectuées

assez tot dans le projet.

4.2 Mesures proprioceptives

Afin d’accompagner et valider le développement des différents critéres proprioceptifs et
de la carte topologique, et pour palier aux limitations de la simulation, il est important de
pouvoir s’appuyer sur des mesures réelles. Une premiére série de mesures est donc réalisée
avec la plateforme KIPP au Fort Foch (lat 48.627, lon 7.692), une zone présentant de
nombreux types de terrain ainsi que des reliefs variés. Les différent terrains rencontrés sont
les suivants : asphalte, terre compacte humide, herbes hautes, sentier caillouteux, sentier
mélangeant terre compacte et herbes basses. Des photos de ces terrains sont présentées
dans la Figure 4.2l Quatre types d’essais ont été réalisés :

— Essais a vitesse variable sur terrain homogeéne et plat.

— Essai en controlant le robot en boucle ouverte pour différents couples sur terrain

homogene en pente.

— Essais a vitesse constante en passant d’un terrain a l'autre.

— Essai a vitesse constante sur terrain homogeéne en pente et sur sol plat en effectuant

un aller-retour.

Le principal objectif des essais & vitesse variable est d’observer 'impact de la vitesse
sur les différents critéres et notamment d’étre en mesure de construire un invariant de
vitesse pour la rugosité, en se basant sur les travaux d’Oliveira et al. [25] 23]. L’essai en
boucle ouverte permet de séparer 'impact du couple moteur de I'impact de la vitesse.
Les essais de changement de terrain permettent de mesurer les variations des critéres en
fonction du terrain. L’essai aller-retour a vitesse constante permet d’une part de mesurer
I'impact de la pente et d’autre part de vérifier la robustesse des mesures en comparant les

valeurs mesurées dans les deux sens.
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FIGURE 4.2 — Photos des différents terrains parcourus au Fort Foch : (a) et (b) asphalte
et terre compact humide, (c) herbes hautes, (d), (e) et (f) sentier caillouteux, (g) et (h)
sentier mélangeant terre compacte et herbes basses.

Plus tard dans le projet, une seconde série de mesures est réalisée a Verexal (lat
48.469, lon 7.505), un verger ne présentant globalement pas de relief et disposant de
sentier gravilloneux, de zones herbeuses et de sentier mélangeant terre et herbes. Seul des
essais a vitesse variable sur terrain homogeéne sont réalisés.

Toutes les mesures sont enregistrées a ’aide d’enregistrement du bus CAN de KIPP.
L’ensemble des essais sont listés dans les tableaux [4.1] et [4.2] et référencés par un numéro.
Dans la suite de ce rapport, je me référerai aux essais en utilisant leur numéro pour en

simplifier la lecture.

4.3 Pipeline d’analyse

La pipeline d’analyse des critéres proprioceptifs est décrite par la Figure [4.3] Le dé-
veloppement général du projet est découpé en deux blocs : un bloc s’occupant du calcul
des critéres proprioceptifs et un bloc mettant en place une carte topologique a partir de
ces criteres.

Chacun de ces blocs comporte deux implémentations. Une premiére sous forme de
noeud ROS écrit en C++ ayant pour but de fonctionner en temps réel sur le robot
(online). Le C++ est choisi pour cette implémentation en raison de ses performances,

ce qui est important pour le calcul des critéres en temps réel. Une seconde sous forme



CHAPITRE 4. DEVELOPPEMENT

21

TABLE 4.1 — Liste des essais réalisés au Fort Foch

Numeéro | Terrain(s) tra- Relief Vitesse(s)/Couple | Notes
versé(s)

1 Asphalte Plat 2,4,5,8, 10 km/h | Paliers de vi-
tesses en ligne
droite en marche
avant et arriére

2 Herbes hautes Plat 2,4,5, 8, 10 km/h | Paliers de vi-
tesses en ligne
droite

3 Sentier caillou- | Plat et pente 3.5 et 4 km/h Aller-retour

teux

4 Sentier caillou- Pente 10 Nm Controéle sur le

teux couple en boucle
ouverte

5 Sentier terre | Plat et pente 5 km/h /

compact hu-
mide, asphalte,
sentier = mélan-
geant terre et
herbe

6 Sentier terre | Plat et pente 3 km/h /

compact hu-
mide, asphalte,
sentier  mélan-
geant terre et
herbe, herbes
hautes

7 Asphalte, sentier | Plat et pente 5 km/h /

mélangeant terre
et herbe, herbes
hautes
8 Asphalte, sentier | Plat et pente 7 km/h /

mélangeant terre
et herbe, herbes
hautes
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TABLE 4.2 — Liste des essais réalisés a Verexal

Numéro | Terrain(s)  tra- | Relief | Vitesse(s)/Couple | Notes

versé(s)
9 Herbes basses Plat 2,4,5,8, 10 km/h | Paliers de vitesses
en ligne droite
9 bis Herbes basses Plat 2,4,5,8,10 km/h | Essai identique au 9
10 Sentier gravilloneux | Plat 2,4,5,8, 10 km/h | Paliers de vitesses

en ligne droite
10 bis Sentier gravilloneux | Plat 2,4,5,8, 10 km/h | Essai identique au
10

de script Python pouvant tourner a posteriori (offline) sur des données enregistrées. Le
Python est choisi pour cette implémentation du fait de sa simplicité et de la présence de
trés nombreuses bibliothéque facilitant d’autant le développement. Cette implémentation
permet de réaliser tous les calculs d’un essai instantanément ce qui facilite grandement
I’ajustement des algorithmes. Une fois ces ajustements réalisés, il peuvent étre appliqués
a la version online du code.

Enfin, dans le but de simplifier I’analyse des résultats des calculs des critéres proprio-

ceptifs, une interface reposant sur la bibliotheque PyQtGraph a été développé.

Calcul des critéres
proprioceptifs

ST Enregistrement CAN _4>{ Script Python ‘
proprioceptives

Fichier CSV
l » contenant les critéres ——— AEEE%E avhec
Topics proprioceptifs rap
\ib Rosbag
Création de la carte
topologigique
Topics Topics
> ROS > Noeud ROS ROS > Noeud ROS —1—» Affichage avec Rviz
|
P Fichier JSON
LTI (_Bazebo contenant les noeuds —— Script Python e PIEETE ?“ec
Classic e Matplotlib

FIGURE 4.3 — Schéma de la pipeline d’analyse des critéres propioceptifs.

4.4 Développement des critéres

4.4.1 Glissement

Gazebo Classic est capable de simuler différents coefficient de friction sol-roue. Le
coefficient de friction est une mesure de 'adhérence d'un sol et varie entre 0 et 1, 0

représentant un sol sans adhérence. La premiére étape du développement du critére de
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glissement a donc été de simuler le comportement du robot sur des surfaces comportant
différents coefficients de friction. Pour cela, j’ai mis en place une piste de terrain compor-
tant quatre zones de friction différentes : une zone a haute friction (coefficient de friction
de 1.0), une zone & friction moyenne (coefficient de friction de 0.5), une zone a faible fric-
tion (coeflicient de friction de 0.1) et une zone a trés faible friction (coefficient de friction
de 0.01).

Les essais en simulations ont d’abord consisté a étudier le comportement du robot sur
des phases d’accélération et de décélération sur chacune de ces zones. Les résultats de
ces expérimentations sont exposés dans la Figure [4.5] Les résultats sont plutot concluant
puisque 'on peut observer que le glissement a l'accélération est plus important sur les
zones de faible friction. L’augmentation du glissement & la fin des essais est due & un

probléme de simulation lié & Gazebo, qui fait glisser le robot lorsqu’il est a I'arrét.

FIGURE 4.4 — Présentation des zones de friction simulées dans Gazebo Classic. Les zones
de couleurs vert foncé, vert clair, orange, rouge et bleu correspondent respectivement a
des coefficient de friction de 10 (& des fin de debug), 1, 0.5, 0.1 et 0.01.

Un second test est réalisé en parcourant l’ensemble des zones & vitesse constante.
L’objectif est d’observer si le passage d’une zone a l'autre est visible sur le graphe de
glissement du robot. Les résultats sont présentés dans la Figure Cet essai n’a pas
donné de résultat concluant et a permit de mettre en évidence la troisiéme limite évoquée
dans la Section 4.1l

En effet, pour qu’il y ait glissement, il est nécessaire que la force appliquée par les roues
sur le sol soit supérieure a la force maximale transmissible par le sol. Or, comme évoqué
dans la Section [4.1] les pertes énergétiques du robot ainsi que la résistance aux roulement
ne sont pas simulées. Ensuite, bien qu’il soit possible d’implémenter une résistance aéro-
dynamique, au vu des faibles vitesses consignes de la plateforme KIPP, I'impact de celle-ci
serait négligeable sur nos tests. Ainsi, une fois que le robot a atteint sa vitesse consigne,
il ne dépense plus que trés peu d’énergie pour se maintenir a cette vitesse puisqu’il n’a
aucun effort & compenser. Par conséquent, le robot ne génére pas une force suffisante pour
dépasser la force maximale transmissible par le sol, quel que soit le coefficient de friction
de celui-ci, et ne glisse donc que trés légérement.

Afin d’évaluer le réalisme de la simulation du glissement en fonction de la force appli-

quée sur le sol, un troisiéme test est réalisé. L’objectif de ce test est de tracer la courbe de



CHAPITRE 4. DEVELOPPEMENT 24

1,00 Glissement en fonction du temps 100 Glissement en fonction du temps.
| g i — Glissement g [ —— Glissement
0.75 Vitesse robat | g il I, i Vitesse robet | ¢
50| g . 3 0.50{ o= -
e & - E
o 025 L 4 06E & 025 - | |o6E
o O s 2 o 3 _ r 8
E oo I T e R N E 0.00/ - L — ] 1 8
8 LER & J” U jodg
Il n 0 =i } b
& -0.25 4 G -0.25 i
~0.50| 0.27 -0.50| loz=
~0.75) ; -0.75|
| ? lo.o {5 0.0
=00 2 ] 6 8 10 E: 2 a & ] 10 1z
Ternps (s) Temps (s
(a) (b)
1.00; Glissement en fonction du temps i Glissement en fonction du temps
| |: S Glissement 0] o — Glisserment | 7
&5 ||' I Vitesse robot | g 0.75 o - Vitesse robot
esol d = 0.50! s 06
5 | @
= 025 | lLL ¢ 025 ; .~ ; 05E
@ L ] l_ o ] ‘6‘
§ 0.00 L = e 1 | ‘E‘ 0.00+ L | BN ‘ 04g
& i L e g | | ; loag
T-0.25 / | B ~0.25| | | a
I I | lo2&
~0.50| Har {7 _pis0 L | "j i0:2&
| 0.1
-0.750 | -0.751 | »
/ o |
| lo.o - L __ — lo.g
~140 2 4 & ] 10 s s 10 15 20 5 30 E
TFermps (s) Temps (sh

(c) (d)

FIGURE 4.5 — Essais en phase d’accélération et de décélération sur les différentes zones
de friction simulées dans Gazebo Classic. (a) zone de haute friction, (b) zone de friction
moyenne, (c¢) zone de faible friction, (d) zone de trés faible friction.
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FIGURE 4.6 — Essais a vitesse constante sur les cinq zones de friction simulées dans Gazebo
Classic.
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force en fonction du glissement et ce pour différents efforts normaux. Pour cela, un setup,
décrit par la Figure 4.7, est mis en place, comportant un corridor sans friction guidant
le robot en ligne droite sur une surface d’adhérence moyenne (coefficient de friction de
0.5). Pour forcer le robot a appliquer un effort croissant tout au long du test et donc
forcer son glissement, des cubes de masse et de friction constants sont répartis a intervalle
régulier sur la trajectoire du robot. La masse et la friction des cubes sont déterminées
expérimentalement afin d’obtenir une évolution progressive du glissement. La variation
d’effort normale est gérée en faisant varier la masse de la plateforme KIPP.

Les résultats de ce test sont présentés sur la Figure[4.8] On peut observer une évolution
sous forme d’exponentielle inverse, ce qui correspond plutét bien aux courbes que 'on
trouve dans la réalité. De plus, on constate une évolution linéaire de la force maximale
transmissible en fonction de 'effort normal, ce qui, 1a aussi, correspond & la réalité. Un
essai similaire a ensuite été mené afin de mesurer un glissement négatif. Sans surprise, les

résultats se sont avérés concluants.

FIGURE 4.7 — Présentation du setup de mesure de glissement dans Gazebo Classic.

La simulation présentant plusieurs limitations malgré une représentation relativement
fidéle du glissement, la suite du développement s’est faite en s’appuyant sur les mesures
réalisées au Fort Foch et a Verexal.

Les résultats de calcul de glissements sur les mesures réelles sont présentés par les
Figures 1.9 et Ces résultats sont plutdt concluants puisque 'on peut constater une
variation du glissement en fonction du terrain traversé sur la Figure [£.10] L’asphalte
ressort particulierement en présentant un glissement trés faible, ce qui est cohérent. De
plus, sur la seconde section de mélange terre et herbe, le glissement est partiellement
négatif. Cela est cohérent avec la géométrie du terrain puisque le robot descendait sur
cette section, les roues venaient donc freiner le véhicule et présentaient alors une vitesse
linéaire plus faible. Nous pouvons également observer que le bruit de mesure est plus élevé
a 3 km/h qu’a 7 km/h. Cela est di a la sensibilité des odomeétres de la plateforme KIPP
qui sont plus précis a plus haute vitesse, mais manquent de résolution & basse vitesse.

Cependant, on peut constater plusieurs pics de glissements sur les relevés de la Figure
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Force motrice en fonction du glissement
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FIGURE 4.8 — Evolution de la force en fonction du glissement simulées dans Gazebo
Classic.

Ces pics ne sont pas dus & un glissement réel du robot, mais sont le résultat de
virages pris par KIPP. En effet, le calcul du glissement est réalisé pour un déplacement en
ligne droite mais s’adapte mal aux virages. Il est donc important de filtrer les mesures de
glissements pour ne conserver que les valeurs pertinentes. Pour cela, le calcul n’est effectué
que lorsque 'angle de braquage des roues est inférieur a 5°. Ce seuil a été déterminé en
analysant les enregistrements des données réelles afin de retirer les valeurs problématiques
tout en gardant un nombre suffisant de mesures de glissement. De plus, un filtre passe

bas est appliqué sur cette nouvelle valeur de glissement afin d’en limiter le bruit.
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FIGURE 4.9 — Mesures de glissement de 1’essai 2.

En connaissant les valeurs de glissement associées a un terrain en fonction du couple
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en fonction du temps
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FIGURE 4.10 — Calculs de glissement réalisées & partir des essais : (a) 6, (b) 7, (c) 8. Les
couleurs de fond indiquent le type de terrain traversé : rouge, mélange terre et herbe;
vert, herbes hautes; orange, terre; gris foncé, asphalte; gris clair, sentier terre compact
humide.
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moteur et donc de la force motrice du robot, il est possible de remonter aux forces maxi-
males et minimales transmissibles au sol. Il est cependant difficile de modéliser finement
le comportement de chaque sol, la relation liant la force motrice au glissement étant for-
tement non linéaire. Néanmoins, la section centrale des courbes de force en fonction du
glissement peut étre approximée comme étant linéaire.

L’idée est donc d’obtenir le nuage de point de force motrice en fonction du glissement et
d’en analyser la partie linéaire pour obtenir la pente et 'ordonnée a l’origine de la droite.
Ces informations permettent alors d’estimer les forces extrémes admissibles en prenant
I'intersection de la droite avec les valeurs de glissement définissant la zone linéaire. Les
forces extrémes étant dépendantes de 'effort normal et donc de la pente, les mesures de
forces motrices sont normalisées en fonction de I'effort normal.

L’estimation de la droite est réalisée a I'aide d’'un algorithme de RANdom Sample
Consensus (RANSAC) [34]. RANSAC est un algorithme itératif permettant d’estimer les

parameétres d’'un modeéle & partir d’'un ensemble de données bruitées. A chaque itération :

1. Deux points sont sélectionnés aléatoirement dans le nuage de points.
2. Une droite est tracée a partir de ces deux points.

3. Le nombre de points du nuage se trouvant a une distance inférieure & un seuil de

distance de la droite est compté (inliers).
4. On conserve le modéle ayant le plus grand nombre d’inliers.

5. On répéte 'opération un certain nombre d’itérations.

Un premier paramétrage de ’algorithme est réalisé a partir des données obtenus lors de
'essai 3 (cf. Figure . L’algorithme est appliqué a une fréquence d’1 Hz, sur un nuage
contenant au minimum 50 points et au maximum 500 points. Le nombre d’itérations est
fixé a 700 afin de permettre a ’algorithme de converger vers une solution satisfaisante
sans pour autant impacter trop fortement les performances du noeud ROS. Le seuil de
distance est fixé expérimentalement a 0.005 et I'intervalle de glissement linéaire est fixé a
0.05. Un filtre est appliqué sur les résultats de I'algorithme afin de lisser les variations de
la pente et de I'ordonnée a ’origine.

L’algorithme [I] ainsi paramétré est testé en simulation en réutilisant le setup décrit
par la Figure Les résultats obtenus avec le RANSAC sont relativement proche de
ceux obtenus sur la courbe de la Figure [4.8] ce qui permet de valider I'implémentation de

I’algorithme.

4.4.2 Reésistance au roulement

Contrairement au glissement, Gazebo Classic ne supporte pas la résistance au roule-

ment. En effet, ce phénomeéne étant lié a des déformations, il est trés difficile de le simuler.
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Algorithm 1 Algorithme RANSAC pour I'estimation de droite

Entrées: Nuage de points P = {(z;,y;)}, nombre d’itérations N, seuil de distance ¢
Sorties: Modéle de droite optimal L*

1: scoremaz < 0

2: pour n =1 to N faire

3: Sélectionner aléatoirement 2 points py,ps € P

4: Calculer la droite L : ax 4+ by 4+ ¢ = 0 passant par p; et po

5: si |b] < 1e8 alors > Eviter les lignes verticales
6: Passer a 'itération suivante

7 fin si

8: sia-b>0 alors > S’assurer que la pente de la droite est bien positive
9: Passer a l'itération suivante

10: fin si

11: si |IZ’\ > (.1 alors > S’assurer que la droite passe suffisamment proche de 'origine
12: Passer a l'itération suivante

13: fin si

14: I+ 0 > Ensemble des inliers
15: pour chaque point p; € P faire

16: Calculer la distance d; = Wlat—\/%;m

17: si d; < t alors

18: I+ T1TU{p}

19: fin si
20: fin pour
21: si || > score,,, alors
22: SCOT€may < |1
23: L+ L
24: I" 1
25: fin si
26: fin pour

27: retourner L*
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Force Normalisée en Fonction du Glissement
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FIGURE 4.11 — Nuage de points de force motrice en fonction du glissement tracé pour
I'essai 3.

Il existe cependant d’autres simulateurs implémentant le phénoméne de résistance au rou-
lement, comme ProjectChrono. Cependant, ces simulateurs sont plus spécialisés et moins
adaptés a une simulation compléte de robot couplée avec ROS. Le développement de ce
critere s’est donc basée exclusivement sur les mesures réelles.

Le coefficient de résistance au roulement C,., est calculé a partir de 'équation [3.2] La
valeur ainsi calculée étant fortement bruité, elle est moyennée en fonction de la distance
parcourue par la plateforme KIPP. Plusieurs conditions doivent étre respectées pour que
les valeurs de C,, soient moyennées :

— Le nombre de mesures doit étre suffisant (150) ET

— Une distance minimale doit avoir été parcourue (2 m) ET

— Une distance maximale a été parcourue (5 m) OU la différence entre le glissement

au début de l'acquisition des valeurs et le glissement actuelle est supérieure a un
certain palier (0.05).

Les valeurs des différentes conditions sont déterminées expérimentalement en analysant
les enregistrements des données réelles. La derniére condition permet de moyenner C,, au
moment d’une transition de terrain, le glissement ayant tendance a changer durant la
transition.

Les résultats obtenues en calculant C).. sur les mesures réelles sont présentés par les

Figures [4.12] 4.13] et [4.14] Ces résultats sont intéressants mais ne sont pas totalement

satisfaisants.

En effet, le coefficient de résistance au roulement devrait dépendre uniquement de la
nature du sol. Cependant, on peut constater une dépendance trés nette a la pente du
milieu traversé, notamment sur les résultats de ’essai 3. Cela est di a la modélisation trés

simple que nous avons retenus. En effet, il existe de trés nombreuses facon de modéliser
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FIGURE 4.12 — Coeflicient de résistance au roulement de 'essai 3.

Coefficient de résistance en fonction du temps
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FIGURE 4.13 — Coefficient de résistance au roulement de 1’essai 7. Les couleurs de fond
indiquent le type de terrain traversé : rouge, mélange terre et herbe; vert, herbes hautes ;
orange, terre; gris, asphalte.
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Coefficient de résistance en fonction du temps
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FIGURE 4.14 — Coefficient de résistance au roulement de l'essai 9.

C,r. Il est notamment montré que le coefficient dépend de I'effort normal exercé par le
robot sur le sol et donc dépend de la pente [15], 14]. Cependant, les modélisations plus
complexes font intervenir des paramétres du robot qui sont difficilement mesurable tout
au long d’une expérimentation (comme la pression des pneus), ou bien nécessitent de
trouver un grand nombre de coefficients propre au terrain.

J’ai donc choisis de conserver la modélisation simple de C).,. et de la corriger en mettant
en place un invariant de pente. En affichant les résultat de C,.,. en fonction de la pente,

j’ail pu constater une relation plutot linéaire de la forme

y=a-z+b (4.1)

Avec x la pente du terrain, y la valeur de C,, calculée et a et b deux coefficients a

déterminer. Pour annuler I'impact de la pente il faut donc calculer :

y—a-x (4.2)

Ainsi, j’ai développé un script Python réalisant une régression linéaire sur les données
afin de trouver la relation liant le coefficient de résistance au roulement a la pente. Une
fois cette relation trouvé, je peux recalculer C,, en appliquant la correction de 'invariant
et comparer la variance avant et aprés correction des données.

J’ai appliqué ce script a ’essai 3. En effet, cet essai propose une grande variété de pente
allant d’environ -7 a 7°, est réalisé a vitesse constante et sur un seul type de sol. Pour
avoir un résultat optimal, j’ai retiré certaines sections des données qui correspondaient
aux phases a 'arrét, au franchissement d’une racine ainsi qu’au court passage dans des

herbes hautes. Le résultat est trés positif puisque la variance de C,,. est réduite par un
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facteur 100. Le résultat est présenté par la Figure [£.15]

Coefficient de résistance au roulement en fonction du tangage du robot
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FIGURE 4.15 — Reésultat de la régression linéaire pour calculer I'invariant de pente sur
I’essai 3.

Un second facteur impactant les mesures de résistance au roulement est I'angle de
braquage des roues. En effet, la résistance au roulement, et donc C,.,., ont tendance a étre
plus élevés en virage. Pour corriger cet effet, la valeur de C,, n’est calculée que lorsque
I’angle de braquage est inférieur & une certaine valeur. Cette valeur est la méme que celle
utilisée pour le calcul du glissement, soit 5°.

De méme, le calcul de C,, peut étre faussé lorsque le glissement est trop important.
Une condition est donc ajoutée pour ne calculer C.,. que lorsque le glissement est inférieur
a un seuil fixé a 0.05.

Ensuite, lors des phases d’accélération, la plateforme KIPP se cabre, ce qui a pour
incidence de perturber la mesure de la pente et donc de fausser le calcul de C,... Ainsi,
une condition d’accélération maximale est ajouté au calcul du coefficient de résistance au
roulement.

Enfin, le calcul de C)., n’est effectué que lorsque le robot est déplacement.

4.4.3 Rugosité

Mon calcul de la rugosité repose en grande partie sur la méthode de Welch. Cet al-
gorithme étant déja implémenté dans la bibliothéque SciPy, j’ai pu facilement ’ajouter
a mon script Python de calcul offline des critéres proprioceptifs. Cependant, I'implémen-
tation dans le noeud ROS en C++ a été réalisé a la main. Les vibrations verticales né-
cessaires au calcul de la rugosité étant simulable sur Gazebo via l'implémentation dune

IMU, j’ai pu faire tourner mon noeud ROS sur la simulation. J’ai ensuite comparé les
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résultats avec ceux obtenus par le script Python appliqué sur les mémes essais. Cela m’a
permis de valider mon implémentation de la méthode de Welch.

Afin de simuler un terrain, j’ai d’abord crée une carte d’élévation avec un script Py-
thon en appliquant des filtres gaussien a un tableau de données aléatoire (cf. Figure.
Je peux alors lancer un monde Gazebo utilisant cette carte d’élévation comme sol. Cette
premiére méthode, bien que pratique, présentait des résultats parfois instables en simula-
tion. La simulation pouvait subir des ralentissements et, dans des cas extrémes, les roues

du robot traversaient le sol et la plateforme KIPP se trouvait projeté en I'air.

Carte d'élévation

Longeur (m}
Altitude {m)

100"
] =2

120

4] 20 40 60 80 100 120
Largeur (m)

FIGURE 4.16 — Présentation de la carte d’élévation crée avec Python. L’altitude affichée
est réduite lors du chargement de la carte sur Gazebo.

J’ai donc changé d’approche et généré des mesh avec le logiciel de modélisation 3D
Blender. Cette seconde méthode produit des résultats bien plus stables et a donc été
retenue. Le mesh est découpé en quatre sections de rugosité variable. Le résultat en
simulation est présentée par la Figure

Les tests réalisés en simulation consistent a faire avancer le robot en ligne droite de
facon a ce qu’il traverse les quatre zones de rugosité, depuis la zone la plus lisse vers la zone
la plus rugueuse. Les résultats, présentés sur la Figure |4.18, montrent une augmentation
de la rugosité mesurée qui correspond bien & ’augmentation de la rugosité du terrain.
Ce test a cependant ses limites. En effet, le terrain est généré de facon aléatoire et ne
correspond pas a la réalité. Ensuite, 'IMU sur le robot réel est placé au niveau de la
caisse, qui est séparée des roues par un systéme de suspension. Les vibrations de 'TMU
sont donc nécessairement affectées par ces suspensions, qui sont absentes de la simulation.

Enfin, le sol ainsi que les pneus sont déformables dans la réalité mais ne le sont pas dans
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FIGURE 4.17 — Résultat dans Gazebo de la carte d’élévation générée avec Blender.

la simulation.

Rugosité en fonction du temps
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FIGURE 4.18 — Résultats de la simulation de rugosité dans Gazebo.

Une possibilité pour corriger le premier défaut serait d’utiliser une Digital Elevation
Map (DEM). En effet, ces cartes générées a partir de mesures réelles de terrains peuvent
étre importées dans Gazebo. Cependant, je ne suis pas parvenus a trouver de cartes
suffisamment résolues pour étre intéressantes dans mon étude.

Afin de palier au second probléme, j’ai modélisé le systéme de suspension de KIPP
dans la simulation. Cependant, il est trés difficile de correctement régler les suspensions
pour les faire correspondre a la réalité. De plus, comme évoqué dans la Section les
fichiers URDF ne permettent pas de reproduire le systéme de suspension a l'identique.

La simulation permet d’avoir une premiére appréciation de l'efficacité du critére de
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rugosité, mais ne permet pas d’en valider complétement I'implémentation. La suite de
I’étude est donc réalisée a partir des mesures proprioceptives réelles.

Les résultats présentés sur les Figures et démontrent la pertinence du critére
de rugosité. De fait, on peut constater des frontiéres nettes entre les différents types de
terrain traversés. De facon assez prévisible, ’asphalte est le terrain le plus lisse, suivi par

la terre compacte, puis le mélange terre-herbe et enfin les herbes hautes.

Rugosité en fonction du temps
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FIGURE 4.19 — Résultats de rugosité pour ’essai 5. Les couleurs de fond indiquent le type
de terrain traversé : rouge, mélange terre et herbe; gris clair : terre compacte humide;
gris, asphalte.

La caisse de KIPP entre en résonance pour une vitesse de déplacement autour de 4 a
5 km/h. La résonance perturbe les mesures de I'IMU ce qui vient fausser le calcul de la
rugosité.

Il est donc nécessaire d’analyser plus en profondeur les réponses fréquentielle de 'IMU
ainsi que des potentiométres mesurant le déplacement des suspensions. L’analyse est
d’abord effectuée sur des mesures correspondant a de ’asphalte. En effet, I'objectif étant
d’isoler les vibrations internes du robot, il est plus pertinent d’analyser les résultats d’un
sol présentant peu de rugosité.

Les tracés bleus des Figures [£.21], [£.22] et [£.23] présentent le résultat de analyse appli-

quée a l'essai 1. Sur les différents relevés, on constate la présence de trois pics d’amplitudes.

Ces pics ne sont pas a des fréquences fixent mais varient avec la vitesse du robot. En ana-
lysant I'ensemble des vitesses relevées sur l'asphalte, on trouve les fréquences résumées
dans le tableau 3]

A Texception des mesures & 2 km/h, les relevés suivent tous le méme schéma. Les
fréquences des trois pics sont obtenues en mutlipliant la vitesse du robot par un facteur

1.05, 2.3 et 4.6 respectivement. Nous pouvons constater que le troisiéme pic est positionné
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Rugosité en fonction du temps
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FIGURE 4.20 — Résultats de rugosité pour ’essai 7. Les couleurs de fond indiquent le type
de terrain traversé : rouge, mélange terre et herbe; vert, herbes hautes; orange, terre;
gris, asphalte.

Spectre de fréguence - Vitesse moyenne: 3.96 km/h
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FIGURE 4.21 — Analyse fréquentielle des mesures de 'IMU a 4 km/h sur de l'asphalte
lors de I’essai 1.

Vitesse (km/h) | Fréquences (Hz)
2 16-9-/
3 3.2-69-139
4 4.2-9.2-184
5) 5.2-11.5-23.2
8 8.3-18.4 - 37
10 10.3 - 23 - 46.6

TABLE 4.3 — Fréquences des pics d’amplitude relevées sur l'asphalte.
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Spectre de fréguence - Vitesse moyenne: 4.95 km/h
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FIGURE 4.22 — Analyse fréquentielle des mesures de 'IMU a 5 km/h sur de I'asphalte
lors de I’essai 1.
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FIGURE 4.23 — Analyse fréquentielle des mesures de 'TMU a 8 km/h sur de I’asphalte
lors de I’essai 1.
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au double de la fréquence du second. Le troisiéme pic pourrait donc étre une harmonique
du second et ainsi étre issu du méme phénoméne vibratoire.
L’analyse des résultats obtenus dans les herbes hautes vient corroborer ces premiéres

conclusions, bien que le troisiéme pic d’amplitude n’apparaisse pas sur les relevés.

Specire de fréquence - Viesse moyenne: 5.08 kmi
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FIGURE 4.24 — Analayse fréquentielle des mesures de 'IMU & (a) 4 km/h, (b) 5 km/h et
(c) 8 km/h dans les herbes hautes lors de I'essai 2.

Afin de limiter les effets de ces perturbations, j’ai mis en place trois filtres coupe-bande
dont les fréquences de coupures sont calculées a partir de la vitesse d’avance du robot.
La largeur de bande des filtres est ajustée expérimentalement. L’impact de ces filtres est
exposé par le tracé rouge des Figures [4.21] [£.22] et [£.23]

Une fois les perturbations prises en compte, le calcul de I'invariant est réalisé a partir

des données de I'IMU filtrées, ainsi qu’a partir de I'indicateur de rugosité afin de comparer
les résultats. Oliveira et al. [25] indiquent une relation quadratique entre la vitesse et les
vibrations de I'IMU. Cependant, malgré un effet notable des filtres, on peut observer sur
la Figure m que la variance a 5 km/h se détache nettement des autres, ce qui fausse
la relation quadratique qui devrait apparaitre. Il apparait que I'amplitude de la PSD
sur I'ensemble des fréquences est plus importante autour de 5 km/h. Il y a donc une
perturbation supplémentaire qui semble impacter I’ensemble des fréquences autour de la
fréquence de résonance de la caisse.

De nombreux phénomeénes vibratoire peuvent étre a l'origine de ces perturbations.
Nous pouvons citer le contact roue-sol, les vibrations de la chaine de transmission mé-

canique, les vibrations des matériaux composant l’essieu et la caisse, le phénoméne de
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Variance de 'accélération Z en fonction de la vitesse
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FIGURE 4.25 — Affichage de la variance des mesures de 'IMU en fonction de la vitesse
du robot sur 'essai 1.

pompage des suspensions [35, [36]. Ces phénoménes sont trés complexes a modéliser et
leur impact sur les mesures de 'IMU est difficile a quantifier. I1 est donc difficile de
corriger ces perturbations.

Une solution envisagée pour obtenir des mesures de rugosité plus fiables est de placer
I'IMU au niveau des roues arriéres. Ainsi, 'IMU ne subira pas l'effet des suspensions
et sera placée loin des sources de vibrations internes du robot. Dans 'attente de cette
modification, il a été décidé de mettre de coté I'indicateur de rugosité pour la suite de
I’étude.

4.5 Carte topologique

La carte topologique mise en place organise les critéres proprioceptifs calculés par le
noeud ROS et les enregistre dans des noeuds qui sont définis par la position du robot. Les
noeuds contiennent les informations suivantes :

— Position du noeud dans le repére de la carte;;

— Type de terrain traversé au niveau du noeud ;

— Force maximale et minimale transmissible au sol au niveau du noeud ;

— Coeflicient de résistance au roulement au niveau du noeud ;

L’information de type de terrain est fournie par I’analyse extéroceptive.

Au méme titre que le calcul des critéres proprioceptifs, la carte topologique est im-
plémentée dans un noeud ROS en C++ et dans un script Python. Le noeud ROS ajoute
les noeuds a la carte quand ceux-ci sont publiés par le noeud proprioceptif et les enre-

gistre dans un fichier JSON. Le script Python crée la carte en une fois a partir du JSON.
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Cela permet de facilement visualiser I'impact de modifications sur la création de la carte
topologique.

Les noeuds de la carte pouvant étre séparé de plusieurs métres, il est nécessaire d’es-
timer les données intermédiaires séparant deux noeuds. Pour cela, j’ai mis en place un
processus gaussien (GP). Le processus gaussien est un algorithme de régression qui per-
met d’estimer un modeéle a partir d'un ensemble de données en s’appuyant sur un kernel.
L’avantage de cet algorithme est qu’il permet de calculer une incertitude sur les données
estimées.

J’ai donc implémenté un processus gaussien a 1’aide des bibliothéques libgp pour le
noeud ROS et scikit-learn pour le script Python. J’ai utilisé le kernel Radial Basis Function

(RBF) pour lestimation des données. Ce kernel est de la forme

A2
k(z,2") = 0% exp (—%) (4.3)

Ou o est Décart type du kernel, [ est la longueur d’échelle et ||z — 2| est la distance
entre les points x et /. L’écart type est fixé a 0.5. La longeur d’échelle traduit la distance
a partir de laquelle les points sont considérés comme corrélés. Elle est fixée & 5 métres.
Ces valeurs ont été déterminées expérimentalement.

L’estimation est faite pour chaque critéres (force maximale, force minimale et coeffi-
cient de résistance au roulement), on obtient donc trois cartes topologiques. Une fois les
données estimées, un masque est appliqué de fagon a ne conserver que les données ayant
une incertitude inférieure a un seuil. La carte dispose d’une résolution d’un métre, ce qui
correspond environ a la largeur de KIPP.

L’estimation des données est faite sur un ensemble de points autour du dernier noeud
ajouté a la carte dans le cas du calcul en temps réel. Cela permet d’obtenir des perfor-
mances raisonnables pour le noeud ROS. Le script Python, n’étant pas limité par ’aspect

temps réel, peut estimer les données sur 'ensemble de la carte.
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Résultats et évaluation

5.1 Tests expérimentaux

Le code développé n’a pas pu étre tester en conditions réelles sur le robot. J’ai donc
développé un script Python transformant les données des mesures faites au Fort Foch et a
Verexal en rosbag. J’ai ensuite pu faire tourner le code sur ces rosbags pour me rapprocher
des résultats que j'aurais obtenu lors d’essais réels. De plus, un rosbag a été enregistré
sur le parking d’Englab afin de compléter I’étude. Enfin, un enregistrement de 30 minutes
a été enregistré a Verexal. Durant cet enregistrement, le robot traverse plusieurs types
de terrains qui sont filmés par une caméra embarquée. Cela permet ensuite de facilement
comparer les résultats obtenus avec les images de la caméra.

Enfin, afin de simuler la publication du type de terrain traversé, j’ai mis en place des
JSON contenant le type de terrain et le timestamp auquel celui-ci est parcouru pour les
différents essais. Cela permet a un noeud Python de publier le type de terrain parcouru
a chaque fois que celui-ci change. Cette information est importante pour la création de la
carte topologique et pour le calcul de la résistance au roulement.

Pour définir le type de terrain, quatre classes sont utilisées en accord avec ce qui est
réalisé pour 'analyse extéroceptive : herbe, terre, mélange terre et herbe, et asphalte. Des

exemples sont présentés par la Figure [5.1]

5.2 Résultats expérimentaux

5.2.1 Glissement

En appliquant le code sur les rosbags, on obtient les glissements présentés sur les
Figures[5.2]et 5.3} On peut constater 'effet de la correction du glissement sur les mesures.
En effet, le glissement est maintenant légérement plus stable et ne présente plus de pics
dus aux virages.

Les rosbags ont également permis de tester le fonctionnement du RANSAC en situation

42
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(i)
FIGURE 5.1 — Photos des différentes classes de terrain rencontrées a Verexal : (a) et (b)
asphalte; (c) et (d) herbe; (e) et (f) mélange terre et herbe; (g), (h) et (i) terre.

Glissement en fonction du temps
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FIGURE 5.2 — Calcul de glissement sur le rosbag de 'essai 2.
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Glissement en fonction du temps
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FIGURE 5.3 — Calculs de glissement réalisées sur le rosbag de 'essai 6. Les couleurs de
fond indiquent le type de terrain traversé : rouge, mélange terre et herbe; vert : herbes
hautes ; orange : terre; gris : asphalte.

réelle. Les résultats obtenus sont présentés sur les Figures et [5.5] Les paliers visibles
au début des différents terrains correspondent aux valeurs initiales chargées dans le code.
Ces valeurs initiales sont basées sur les mesures expérimentales.

Sur la Figure [5.4] on peut observer différents paliers de force maximale. Ces paliers
correspondent a de légers changements dans la composition du sol. De plus, on observe une
variance de la force minimale plus importante que pour la force maximale, en particulier
sur la premiére partie de 'essai. Cela est dii a la répartition des points de mesure. En
effet, dans la premiére partie de 'essai, KIPP est en montée, la force motrice est donc
trés positive. Le calcul de la force motrice minimale est donc plus difficile car il est réalisé
a partir de points de mesure proches de la borne supérieure. Dans la seconde partie de
I'essai, KIPP est sur du plat puis de la descente, le nuage de point est donc plus étalé
entre les bornes supérieures et inférieures.

Sur la figure [5.5) on peut observer que les forces maximales et minimales sont bien
corrélées au type de terrain traversé. Cependant, le résultat obtenu pour l'essai 6 est
différents des deux autres essais. Cela pourrait étre dii au manque de sensibilité des
odomeétres a faible vitesse, qui fausserait alors les mesures de glissement.

Ensuite, on constate que les forces transmissible sur ’asphalte varient trés fortement,
y compris au sein d’'un méme essai. En effet, pour fonctionner correctement, RANSAC
requiert un nuage de point suffisamment étalé. Si le nuage de point est trop compact,
I’algorithme ne parvient pas a faire ressortir une tendance claire. L’asphalte pose alors
probléme car le glissement ainsi que la force motrice varient trés peu sur cette surface.

RANSAC ne converge donc pas correctement et donne des résultats variables d’une exé-
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Forces normallsées

Valeurs de forces extrémes transmissible au sol en fonction du temps
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FIGURE 5.4 — Estimations de force motrice maximale et minimale transmissible sur ’essai
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FIGURE 5.5 — Estimations de force motrice maximale et minimale transmissible sur les

essals :

(a) 6, (b) 7, (c) 8. Les couleurs de fond indiquent le type de terrain traversé :
rouge, mélange terre et herbe; vert : herbe; orange : terre; gris foncé : asphalte.
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cution a 'autre.

Il pourrait étre intéressant de pré enregistrer des valeurs de glissement et de force
motrice pour ’asphalte en forcant le robot & accélérer et a freiner sur cette surface. Ainsi,
le nuage de point mesuré en direct pourrait étre enrichi par ces valeurs préenregistrées.
Cela permettrait d’obtenir des valeurs plus étalées et donc de mieux faire ressortir la
tendance.

Enfin, l'intervalle de linéarité des points de force motrice et de glissement n’est pas
parfait. En effet, bien qu’il ait été déterminé expérimentalement, il n’a été calculé qu’a
partir d’'un seul type de sol par manque de données. Il pourrait étre intéressant de le
recalculer pour chaque type de sol afin d’améliorer la précision des résultats. Néanmoins,
pour un méme type de sol, I'intervalle de linéarité peut varier, notamment en fonction
de '’humidité du terrain. Une seconde solution serait d’appliquer RANSAC & plusieurs
intervalles. On pourrait ainsi obtenir une droite décrivant la zone linéaire centrale et une
autre droite décrivant la zone de saturation. Les forces maximales ou minimales seraient
alors données par I'intersection des deux droites. Cette seconde méthode n’est cependant
pas sans failles. En effet, 'obtention de la droite de saturation est plus complexe car elle

nécessite d’obtenir des valeurs de glissement importantes.

5.2.2 Reésistance au roulement

Pour les essais avec rosbags, la condition de seuil de glissement pour moyenner C,.. est
remplacée par l'indication de changement de terrain. Cela permet de mettre fin au calcul
de la résistance au roulement lorsque le terrain change, ce qui est plus pertinent que de
se baser sur le glissement.

Apreés applications des différents correctifs détaillés dans la Section [4.4] on trouve les
résultats présentés par les Figures [5.6, [5.7] et [5.8

On peut constater une nette amélioration des résultats aprés correction. Pour 'essai
8, les différents terrains traversés ressortent assez clairement, ce qui indique que le critére
de résistance au roulement est pertinent.

Cependant, 'essai 9 indique une légére dépendance de C,, a la vitesse du robot.
Cette dépendance pourrait étre corrigée de la méme fagon que la dépendance a la pente.
Néanmoins, 'impact de la vitesse est moins marqué que celui de la pente. De plus, la
vitesse réelle de la plateforme KIPP lors de déplacement autonome ne dépasse pas les 4
km/h. A ces allures, I'impact de la vitesse est relativement négligeable, j’ai donc choisi de
ne pas le corriger.

Il est plutot difficile de vérifier la cohérence des valeurs de C.. obtenues. En effet, les
valeurs de (), trouvées dans la littérature correspondent généralement a des pneus de
voiture ou de camion. Cependant, la plateforme KIPP est équipé de pneus tout terrain,

les valeurs de C'.. sont donc nécessairement différentes.
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Coefficient de résistance en fonction du temps
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FIGURE 5.6 — Coeflicient de résistance au roulement sur le rosbag de I’essai 3.

De plus, la masse exacte de la plateforme KIPP n’est pas connue. En effet, il est difficile
de peser le robot et I’équipement de celui-ci évoluant au cours de son développement,
le poids de la plateforme KIPP varie. La masse utilisée est donc une estimation et ne
correspond potentiellement pas a la réalité, les valeurs de C).. peuvent donc étre sur ou
sous estimées. Néanmoins, cela n’affecte pas ’analyse que 'on peut faire des résultats
obtenus. En effet, nous nous intéressons principalement aux variations de C,, en fonction
des différents terrains.

Enfin, le rosbag enregistré sur le parking d’Englab permet de surligner un probléme
d’inclinaison de 'IMU. En effet, I'essai a consisté a faire un aller retour sur le parking,
I’angle de tangage devrait donc présenter une symétrie. Or, on constate sur la Figure
que cet angle est négatif a l’aller comme au retour. De plus, l'offset de I'IMU semble
dépendant de la vitesse du robot, puisqu’il est moins important lorsque le robot est a
larrét. L’offset en question étant trés faible (autour d'un degré), il est difficile de le
corriger. Sur des sol plus accidentés, 'impact n’est pas aussi visible car les variations de
I’angle de tangage dues au terrain sont plus importantes. Mais sur des sols plats présentant
peu de résistance au roulement, comme le parking d’Englab, I'impact de l'offset n’est pas
négligeable.

L’offset étant difficilement corrigible, il serait intéressant de prendre en compte les

incertitudes de 'IMU dans le calcul de la résistance au roulement.

5.2.3 Carte topologique

Les résultats de la carte topologique obtenue avec le script Python pour le long en-
registrement & Verexal sont présentés par la Figure [5.10] Les cotts affichés sont normés

entre 0 et 1, ou 0 correspond & un environnement trés favorable et 1 & un environne-



CHAPITRE 5. RESULTATS ET EVALUATION

48

Coefficient de résistance en fonction du temps

=
=
[x}
K

o
2
w

=
=
o
=

Coefficient de résistance au roulement
B e
o
{-}

Temps {s)

FIGURE 5.7 — Coefficient de résistance au roulement sur le rosbag de I'essai 8.
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Angle de tangage en fonction du temps
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FIGURE 5.9 — Mesure du tangage de KIPP pour 'essai sur le parking de ’Englab. La
zone marquée en vert correspond a l'aller et la zone en rouge au retour.

ment tres défavorable. Des valeurs critiques déterminées expérimentalement sont utilisées
pour normer les coftits. Ces valeurs critiques sont les suivantes : 0.3 pour la résistance au
roulement, 0.45 pour les forces motrices maximale et minimale.

On peut observer sur les graphes (b) et (¢) de la Figure que certaines zones
herbeuses sont bien plus glissante que d’autres. Cela est notamment da au classement des
terrains. En effet, certaines zones herbeuse sont plus séches et moins dense que d’autres, ce
qui les rend moins glissantes. Les résultats de résistance au roulement viennent corroborer
ces observations puisque les zones herbeuse ayant le plus haut cott de résistance au
roulement (donc les plus denses) sont aussi les plus glissantes.

Nous pouvons également observer sur la gauche des graphes (b) et (c¢) une zone ayant
de grandes variations de cotit. Un zoom sur cette zone avec application du masque d’in-
certitude est présenté par la Figure Cette zone correspond a la jonction de différents
types de terrain. L’adhérence du sol y est donc trés variable, ce qui rend difficile ’estima-
tion des forces motrices et explique possiblement ces résultats disparates.

La Figure [5.13] présente un zoom sur une zone parcoure dans les deux sens. A D'aller,
KIPP se déplacait sur un chemin en terre, au retour la moitié gauche du robot était sur
le chemin, tandis que la moitié droite était sur de I'herbe. On peut alors observer une
frontiére assez nette sur le cotlit associé a C,.,.. Cependant, cette frontiére pousse le GP a
estimer des colt trop importants au dela de la zone herbeuse.

Dans un soucis de performance, la version online de création de la carte topologique
ne met a jour les points de la carte qu’autour de la position actuelle du robot. Les Figures
et présentent les résultats obtenus avec cette version du code. On peut constater

que les résultats sont relativement similaires & ceux obtenus en offline.
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Carte topologique Rol Res Coeff
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FIGURE 5.10 — Cartes topologiques générée avec le script python pour I'enregistrement
de 30 minutes & Verexal : (a) résistance au roulement; (b) force motrice maximale; (c)
force motrice minimale. Un cotit de 0 correspond & un environnement trés favorable et
un cott de 1 & un environnement trés défavorable. Les rectangles rouge sur (a) et (b)
correspondent respectivement aux zoom des Figures et p.12]

FIGURE 5.11 — Vue satellite de la zone parcourue a Verexal.
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Carte topologique Fmax avec masque d'incertitude
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FIGURE 5.12 — Zoom sur la carte topologique de force maximale transimissible présentée
par la Figure (b) avec application du masque d’incertitude.
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FIGURE 5.13 — Zoom sur la carte topologique de C,, présentée par la Figure (a) avec
application du masque d’incertitude.
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FIGURE 5.14 — Carte topologique de force maximale transmissible obtenue avec la version
online du code et affichée sur Rviz. L’échelle de couleur va du blanc (trés traversable) au
noir (trés peu traversable).

FIGURE 5.15 — Carte topologique de C,.. obtenue avec la version online du code et affichée
sur Rviz. L’échelle de couleur va du blanc (trés traversable) au noir (trés peu traversable).
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L’enregistrement de 30 minutes enregistré a Verexal est trés intéressant pour tester la
création de la carte topologique. En effet, les GP ont une complexité de O(n?), ce qui les
rend peu adaptés a des données de grande taille. L’enregistrement de Verexal permet de
tester la création de la carte sur un essai trés long et donc vérifier les performances du
code. Au total, la carte topologique contient 367 points de mesure, ce qui n’impact pas
trop les performances du code. Ainsi, la création de la carte peut se faire en temps réel
avec cette quantité de données.

Cependant, il est probable que sur un essai encore plus long, I'impact sur les perfor-
mances se fasse ressentir. Il pourrait donc étre intéressant de remplacer les GP par des
SGP. En effet, un SGP consiste a réduire le nombre de points étudiés par un GP & un

sous ensemble de m points, ce qui réduit la complexité & O(nm?) [9].
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Conclusion et perspectives

L’utilisation des critéres proprioceptifs définis dans cette étude donne de bons résultats
pour la création de carte topologique. En effet, les résultats obtenus sont cohérents avec les
observations faites lors des essais. De plus, on peut constater que les critéres proprioceptifs
peuvent varier fortement sur une méme catégorie de terrain définie par extéroception. Cela
démontre la pertinence de corriger I’analyse de traversabilité extéroceptive par ces critéres
proprioceptifs.

De surcroit, les critéres utilisés sont physiques, ce qui permet de facilement les relier
a un colt de traversabilité.

Enfin, ils ne dépendent pas de modeéles de terrain. Ils ne nécessitent donc pas de
données d’apprentissage, ce qui facilite leur implémentation et permet de les utiliser dans
des environnements inconnus.

Bien sur, de nombreuses voies d’amélioration existent. Pour le critére de glissement, de
nombreux ajustements sont possibles pour améliorer les résultats du RANSAC. L’ajout
de données de calibration permettrait d’affiner les estimations, notamment sur 1’asphalte.
Appliquer un RANSAC sur différentes plages de glissement pourrait également fournir de
meilleures estimations de forces transmissibles.

Pour la résistance au roulement, la prise en compte des incertitudes de mesures semble
importante a mettre en place. De plus, il serait intéressant de peser a nouveau le robot
afin de connaitre sa masse exacte. Enfin, appliquer un invariant de vitesse sur la valeur
de C,, améliorerait la robustesse de la mesure.

Pour la création de la carte topologique, I'utilisation des GP peut étre peaufinée pour
fournir de meilleurs estimations. Il pourrait notamment étre intéressant de tester différents
noyaux pour comparer les résultats. De plus, I'utilisation de SGP permettrait d’améliorer
les performances de la création online de la carte.

Ensuite, I'intégration du critére de rugosité serait intéressante pour compléter ’étude
proprioceptive.

Il sera également important de réaliser des essais de traversabilité en combinant les

critéres extéroceptifs et proprioceptifs afin de pleinement valider 'efficacité de cette ap-

o4
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proche. De plus, tester les critéres de proprioceptions sur une méme zone pour différentes
conditions météorologiques permettrait de valider leur intérét face aux variations de condi-
tions environnementales. Enfin, enrichir ’étude avec des mesures sur d’autre types de
terrain, comme le sable ou la boue, permettrait de confirmer la robustesse des critéres.
Pour conclure, ce stage m’a beaucoup apporté. J’ai pu travailler sur un projet concret
et trés complet dans un cadre de recherche appliquée. Cela m’a permis d’appliquer et

approfondir les connaissances acquises durant ma formation.
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A.1 Interface PyQtGraph
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FIGURE A.1 — Capture d’écran de U'interface reposant sur PyQtGraph pour analyser les
mesures.

26



ANNEXE A. ANNEXES 57

A.2 Trajectoires suivies lors des essais
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FIGURE A.3 — Trajectoire suivie lors de I'essai 2.
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A.3 Résultats expérimentaux

A.3.1 Glissement
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Glissement en fonction du temps
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FIGURE A.17 — Résultats de glissement (colonne de gauche) et de forces extrémes tran-
simissibles (colonne de droite) pour les essais 1 a 4.
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FIGURE A.18 — Résultats de glissement (colonne de gauche) et de forces extrémes tran-
simissibles (colonne de droite) pour les essais 5 a 8. Les couleurs de fond correspondent
aux terrains traversés. Rouge : mélange herbe et terre; orange : terre; vert : herbe; gris :
asphalte.
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FIGURE A.19 — Résultats de glissement (colonne de gauche) et de forces extrémes tran-
simissibles (colonne de droite) pour les essais 9, 9 bis, 10 et 10 bis.
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A.3.2 Reésistance au roulement
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FIGURE A.21 — Coefficient de résistance au roulement sur les rosbags des essais 1 & 6
(respectivement (a) & (f)). Les couleurs de fond correspondent aux terrains traversés.
Rouge : mélange herbe et terre; orange : terre; vert : herbe; gris : asphalte.
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