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Cours #12

é Retour sur les notions du cours #11 :

o & o o o o

Mode¢le de la caméra trou d’épingle (modele du sténopé ou “pinhole camera™)
Types de robot mobile

Types de déplacements et moyens de locomotion

Configuration et nombre de roues.

Définition de Manoeuvrabilite, mobilité et directionnabilité (steerability)
Cinématique des robots mobiles

Rappel des capteurs classiques utilisés en robotique mobile.
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Cours #12

ACE: Autonomous City Explorer
¢ Institute of Automatic Control Engineering — Technical University of Munich

¢ Cours #12: Localisation, contrile et planification de trajectoires
Un autre exemple de cinématique directe d'un robot mobile
Continuation de la discussion sur la localisation a I’aide de capteurs

é Introduction au filtre de Kalman:

1) Estimation d’une quantité fixe a ’aide d’un lot de données
2) Estimation d’une quantité fixe a I’aide d’un processus récursif
3) Estimation d’un état d’un systéme dynamique a 1’aide d’un processus récursif (filtre

de Kalman classique)
4) Estimation d’'un état d’'un systeme dynamique non-linéaire a 1’aide d’un procesus

récursif (filtre étendu de Kalman)
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Cours #12

¢ Cours #12 (suite): Localisation, controle et planification de trajectoires

Controéle pour le suivi de trajectoires:

¢ Controleurs classiques de vitesses de translation et de rotation
¢ Controleur d’Astolfi

é Controleur d’Astolfi modifié

Concretement, comment faire?

é Prochain cours : révision
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Retour sur le cours #11



Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (1)

¢ Lorsque les objets ne sont pas dans le méme plan, il est possible de se
référer a un deuxieme modele simple de caméra, 1.e. le modele de la
cameéra trou d’épingle (modele du sténopé ou pinhole).

Le principe est illustré ci-dessous (image tirée de [1]):

v, ¥

/ / / nX o y.2)
\ /‘- )
Lens center
A LT

Image plane
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Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (2)

A n:f_,,.—%

¢ Tous les points visible (considérant le champ de vision de la caméra) sont projetés dans le
plan image.

Cette 1image prend pour acquis que le repere universel est confondu avec le repere de
la caméra = Nous allons voir plus tard comment faire lorsque ce n’est pas le cas.

A est la longueur focale de la lentille.
Notez que dans le plan image, I'image réelle est inversée.

Le but sera premierement de trouver la relation entre les coordonnées (x,y) d’un point
du repéere universel (X,Y,Z)
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Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (3)

¢ Par triangles semblables:

/ o X ¥ Z X = 7
/ fﬁ/ Lo - =S |
:ﬂfﬂfi:f z -Y Y

Lens center N :l: = :
P A Z-1 A-Z
/ I :

: :

¢ Supposons que nous souhaitons représenter cette transformation
mathématiquement a ’aide d’'une matrice de transformation homogene
(comme nous avons fait depuis le début du cours), quelle particularité
remarquez-vous 1c1?

Il s’agit d’une transformation non-linéaire.
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Rappel Cours #11
Mode¢le de la cameéra — Trou d’épingle (4)

¢ Etant donné cette particularité, la matrice de transformation s’exprime
sous une forme a laquelle nous sommes moins habitué, en regard de ce
que nous avons vu depuis le début du cours.

¢ La transformation permettant d’exprimer la transformation entre les
points (X,Y,7) et (x,y) se nomme la transformation perspective:

1 0 0 O
01 0 O
P=10 0 0 O
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Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (5)

¢ Avant d’aller plus loin, rappellons la définition d’'une coordonnée
homogene (tel que présenté au cours #1):
En coordonnees homogenes, le point de coordonnéees
cartésiennes (., y. z) est représenté par (2'. 4. z'. w) ou

w 7 0.
La relation entre les coordonnees cartésiennes et

homogenes est donnee par

r = 2 Jw
y = If,r’ff Tl
= — = F ]
¢ Donc, : = z/u kX |
X kY
Un point de l'espace cartésien: | Y peut s'exprimer en coordonnées homogenes: 7
Z
A

Pour retrouver les coordonnées cartésiennes il
faut diviser les coordonnées homogenes par le
dernier élément du vecteur.

avec k #0
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Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (6)

¢ Revenons a notre transformation perspective:
10 0 0
01 0 0
P=0 0 0 0
0 1

0 1

i A ,
¢ Lorsque 'on applique une telle transformation a un point de I’espace cartésien,

ce dernier sera transformé de cette facon:

10 0 0]y [ &
01 0 o, kY
00 0 0|, |= 0
00 2L 1| & (@)
- ﬂ - ) U
¢ Pour retrouver les coordonnées cartésiennes, on divise par le dernier élément:
S
[ kX l ﬂ+k _Z_X_
A A-Z
"5 | ||y
—*Z | | A-Z
—+k
ﬂ+k /1 " 0
L A ] 0
Coordonnées homogenes - -
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Rappel Cours #11

Modele de la caméra — Trou d’épingle (7)

¢ Autre remarque concernant la matrice de transformation perspective:

10 0 0]
01 0 0
P=l0 0 0 0
-1
2
¢ Remarquez que cette derniere matrice est non-inversible. ..

0 0 1

Avez-vous une interprétation de ce fait mathématique?

¢ - Il est en effet impossible de retrouver les coordonnées 3D (X,Y,Z) d’un point
de I’espace cartésien seulement a partir de ses coordonnées de I’espace image!

¢ Maintenant, tel que promis, visitons le cas ou le repere universel n’est pas
confondu avec le repere de la caméra.

La transformation entre les points cartésiens et les points de I’image sera donnée par:

C U R U
( P TU ) =ou 'T = { 0 ¢ 1C est la matrice de transformation entre le repere de la caméra et le repere universel

Remarque: Evidemment, T, = ("7, )_1
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Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (8)

¢ Autre remarque concernant la transformation perspective:
10 0 0]

01 0 0

P=0 0 0 0

o =L

L A

¢ Apres multiplication, la matrice de transformation globale aura cette forme:

et (P °T)

0 1

111

4]
Ainsi,

kx ]

ky

0
j': -
'S

* [rlru 42 43 ﬂri-i] Y

y I Z

1

ais
aza
0

149

a1
a9

43

112
129

Aussi a,, ne sera jamais
—> = 0. En fait, a,,=1 pour
les transformations ici
considérées.
13 14 X
@93 dag Y
0 0 A
43 44 1
X
a1y a4 Y
agy oy Z
1
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Rappel Cours #11

Modele de la caméra — Trou d’épingle (9)

¢ Continuant le développement transformation perspective:

k] ;1 g2 a1y G4 X

ky - a9y (og oy Ay Y

—— - ol = o 0o o o]z
C | ko | ayn ap agy ag 1

:(P Iy )I x1 X
_____ [ T } [an an as au ] Y _ | a1 ann an au ] Y
Y ' ' Z | a1 agy asy any Z

1 1

¢ On pourrait démontré ici qu’en muftipliant P et T, a,, sera toujours égal a 1.
Donc, les équations écrites sous forme d’un systeme:

a1 X +aipY +a13f +ajg — agiz X —apry —apxZ = =
o X+ ﬂgg}f + ﬂ-ggZ + aay — 14 yX — ﬂ-,igy}f — ﬂ.,igyz =

11
12
13
(14

Xe Vi Z, 1 0 0 0 0 —zXp —mYe —xkz,c] Z‘ll B {I;‘]
- ) ) =
0 0 0 0 X¢ Yo Zi 1 —uXe —uYe —w > Yk

gy
a4
a4
42

(43 |
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Rappel Cours #11
Modele de la caméra — Trou d’épingle (10)

Pour un pomt ( Xg, ¥i, Z;) et sa projection (g, 3 ), on aura

a1 |
a1n
ad13
214

000 00X Yo Z 1 —pXe —mde —mZ || *® Ui

daq
d4i
a4n
a4y |

51 n > 6 points sont dispombles, on peut solutionner au sens des moindres carrés

I'équation :

[ ay ]

o _ - | 812 [ xy ]|
X1\ &4 1 0 0 0 0 —o Xy —mYy -4 1% Y
00 00X Yi Z 1 —-wmXs —wmVi —mZ 14 T
Xa ¥o 291 0 0 0 0 —x12Xs —xz3¥s —a0ds aag yr‘;
0 0 0 0 Xa Yo Za 1 —gpXo —pYa —ippds dag .

: ; - : D : : : aay
X, Y. Z. 10 0 0 0 -z, X, -z, —-1,2, aay :
o 0 00X, Y Z 1 —ywX, —ywY., —wnZ. a4y In
- h 143 | Hn
L 243 ]
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Rappel Cours #11
Robots mobiles — Raisons d’étres (1)

¢ Pourquoi certaines applications requierent-elles des robots dotés de mobilité?
Pour les environnements difficiles (méme sur Terre)

¢ Exemple: Robot qui inspecte Chernobyl, sous-marin autonomes

Tedd Walsh © 2001 MBARI
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Rappel Cours #11
Robots mobiles — Raisons d’étres (2)

¢ Pourquoi certaines applications requierent-elles des robots dotés de mobilite
(suite)?
Pour les environnements difficiles (méme sur Terre)

¢ Pour remplacer les humains pour certaines taches simples

Toyota’s tour-guide robot HELPMATE: transport de
nourriture en milieu hospitalier
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Rappel Cours #11
Robots mobiles — Raisons d’étres (3)

¢ Pourquoi certaines applications requierent-elles des robots dotés de mobilité
(suite)?
Pour les environnements difficiles (méme sur Terre)

K"TE'E"'I} BEYOND MINIATURE TECHNOLOGY
MOBILE ROBOTICS

Witaal's ey ot - Toam?

m KHEFERA |
ACCEERS

¢ A des fins éducatives: Khepera
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Rappel Cours #11
Robots mobiles — Raisons d’étres (4)

¢ Pourquoi certaines applications requierent-elles des robots dotés de mobilite
(suite)?

Pour les environnements difficiles (méme sur Terre)

¢ Pour la recherche et développement
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Rappel Cours #11
Robots mobiles — Raisons d’étres (5)

¢ Pourquoi certaines applications requierent-elles des robots dotés de mobilite
(suite)?

Pour les environnements difficiles (méme sur Terre)

¢ Applications militaires
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Rappel Cours #11
Types de locomotions (1)

¢ Lors de la conception d'un robot mobile, plusieurs moyen de locomotion
peuvent étre choisis afin de rendre possible le déplacement du robot.

La plupart du temps, il est intéressant de constater a quel point les mécanismes de
locomotion sont inspirés de la nature... En voici quelques-uns (image tirée de [4]).

Type of motion Resistance to motion Basic kinematics of motion
i
Qﬂ%
Hydrodynamic forces | Eddies
ol
Crawl Friction forces Longitudinal vibration
ey ;’_“-.-j,::.".'.-_"' é? 2 E
I _\-'.: -I_l, I_i
Sliding h & Friction forces Transverse vibration
Oscillatory
g P movement 3
) Tk T = o of a multi-link
Runming g - Loss of kinetic energy | pendulum
i ;
e Oscillatory
K movement
AP - of a multi-link
Jumping # Loss of kinetic energy | pendulum
"'}'\' 1 Rolling of a
A polygon
Walking £ Gravitational forces (see figure 2.2)
Figure 2.1

Locomotion mechanisms used in biological systems.

21

¢ Il manque pourtant un
moyen de locomotion
important, lequel?

La roue!

(On ne la retrouve pas tel quel dans la nature!)
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Rappel Cours #11
Types de locomotions — Configuration avec jambes (1)

¢ Dans la nature, on retrouve plusieurs animaux possédant des configurations de jambes
desquelles on peut s’inspirer pour les robots mobiles:

10/ A

mammals reptiles Insects
two or four legs four legs siX legs
¢ Différentes jambes a 3 D.D.L.:
hip abduction angle (8) /™y abduction-adduction
{.__1;' 8 knee flexion angle (q) -
T

i}
R i e Pﬂth@h fink

nip flexion angle (v) lower thigh link "

ank Ink

""\‘:-“_

¢ Nombres de configurations possibles des jambes: N = (2k—1)! ol k est le nombre de jambes
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Rappel Cours #11
Types de locomotions — Configuration avec jambes (2)
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Rappel Cours #11

Types de locomotions — Configuration avec roues (1)

¢ Dans le cadre de ce module sur les robots mobiles, nous nous attarderons surtout sur les
robots mobiles qui se déplacent a I’aide de roues.

Plusieurs types de roues existent cependant:

e

Aussi, tant qu’a parler de type de roue, pour vous ouvrir I'esprit:

http://www.radio-canada.ca/emissions/decouverte/2011-
2012/Reportage.asp?idDoc=211681 ”
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Rappel Cours #11
Types de locomotions — Configuration avec roues (2)

¢ Non seulement existe-t-il plusieurs types de roues, il existe aussi plusieurs géométries de
roue (image) adapté de [4]:

#of
wheels

Arrangement

Description

Typical examples

One steering wheel in the front,

Bicycle, motoreycle

— ()’/’(3 one traction wheel in the rear
Two-wheel differential drive | Cye personal robot
- with the center of mass (COM)
below the axle
{—

3 =\

Two-wheel centered differen-
tial drive with a third point of
contact

Nomad Scout, smartRob
EPFL

Two independently driven

Many indoor robots,

/e wheels in the rear/front, 1 including the EPFL robots
C ) unpowered omnidirectional Pygmalion and Alice
- wheel in the front/rear
Two connected traction wheels | Praggio minitrucks
{differential) in rear, | steered
‘Cl:? free wheel in front
Two free wheels in rear, 1 Neptune (Camegie Mellon
— steered traction wheel in front | University), Hero-1
—

Three motorized Swedish or
spherical wheels arranged in a
triangle; omnidirectional move-
ment is possible

Stanford wheel
Tribolo EPFL.

Palm Pilot Robot Kit
(CMU)

Three synchronously motorized
and steered wheels; the onenta-
tion 15 not controllable

“Synchro drive”

Denning MRV-2, Geor-
gia Institute of Technol-
ogy, I-Robot B24, Momad
200
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¢ Geéometries de roues (suite)

Rappel Cours #11
Types de locomotions — Configuration avec roues (3)

—

-

Two motorized wheels in the
rear, 2 steered wheels in the
front; steering has to be differ-
ent for the 2 wheels to avoid
shpping/skidding.

Car with rear-wheel drive

Two motorized and steered
wheels in the front, 2 free
wheels in the rear; steering has
to be different for the 2 wheels
to avoid shpping/skidding.

Car with front-wheel drive

=Y Y [

Four steered and motonzed
wheels

Four-wheel drive, four-
wheel steering Hyperion
(CMU)

#of
wheels

Arrangement Description

Typical examples

Two motorized and steered

wheels aligned in center, 1
ommidirectional wheel at each

sz :;.O
@) )

cormer

First

Two traction wheels (differen-
tial) in center, 1 omnidirec-
tional wheel at each corner

D = O
) = ()

Terregator (Camegie Mel-
lon University)

Icons for the each wheel type are as follows:

0l | (|| |0

i

Two traction wheels (differen-
tial) in rear/front, 2 omnidirec-
tional wheels in the front/rear

Charlie (DMT-EPFL)

§

§

~
I
&

Four omnidirectional wheels

Carnegie Mellon Uranus

O

Two-wheel differential drive
with 2 additional points of con-
tact

EPFL Khepera, Hyperbot
Chip

g B

M‘JE

Four motorized and steered
castor wheels

Nomad XR4000

unpowered omnidirectional wheel (spherical, castor, Swedish);

motorized Swedish wheel (Stanford wheel);

unpowered standard wheel;

motorized standard wheel;

motorized and steered castor wheel;

steered standard wheel;

mEnEInEaE

connected wheels.

26
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Rappel Cours #11

Types de locomotions — Configuration avec roues (4)

¢ Geéometries de roues frequemment rencontrées (notes de cours):

Robot a commande différentielle

y Skid steer robots:
CCI » A Peut s’appliquer aussi pour
/o Ve des robots a 4 roues motrices
2X2

0

| - K
R

Vd

http://www .amigobot.com

CClI: Centre de courbure instantané
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Rappel Cours #11

Types de locomotions — Configuration avec roues (5)

¢ Geéometries de roues frequemment rencontrées (notes de cours):

Robot a commande synchronisée

B2lr
http://www.robosoft.fr

CCI a I'infini
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Rappel Cours #11

Types de locomotions — Configuration avec roues (6)

¢ Geéometries de roues frequemment rencontrées (notes de cours):

Tricycle - Bicyclette

http://www.robotcountryusa.com
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Rappel Cours #11

Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (1)

¢ Souvent, on utilise le mode¢le simple (planaire) suivant pour modéliser la pose d’un robot
mobile exprimée dans le repere de référence (repere universel):

¢ La pose possede 1ci 3 degreés de liberté:

X

e
Il
<

é Aussi:

‘fR = REfI
| §1=(RF})_1§R=IFR§R

] --Xj

¢ Souvent, méme en sachant que le robot évolue dans un espace 3D (le robot évolue a une hauteur
variable), on utilise des techniques de projection dans le plan, notamment pour le contrdle et le suivi
de trajectoire.

¢ L’¢élaboration de la cinématique directe d'un robot mobile se fait moins machinalement que dans le

cas d’'un robot sériel statique. B
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (2)

¢ Trés souvent, nous nous intéressons a la vitesse du
robot dans le repere de référence (universel).

Directement: ¥y
A
s Rep g
ox = 1,6,
Ou:
cos@ sinfd O
T, =| —sin@ cos@ O
0 0 1
Donc: :
] - X}'

(cos@ —sinf O

E =|sinf cos@ O é’R:(RT,)TfR
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (3)

¢ Considérons un premier exemple:

v(t)

o) \

- Xf ) X|

¢ Lorsque nous travaillons dans le contexte de la robotique mobile, le probleme de la
cinématique directe réfeére plutdt a la question: Etant donné la géométrie du robot et la

vitesse de ses roues, comment le robot se déplace-t-il?
Pour le robot ci-dessus, plus particulierement, le probleme se résume a répondre a la question:

Etant donné les vitesses des deux roues de ce robot et sa géométrie, quel sera la vitesse de sa
pose exprimée dans le repere de référence?
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Rappel Cours #11

Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (4)

¢ Nous avons déja mentionné que: cos¢ —sin® 0 . -
& =|sin@ cosf 0|, =(RT,) Cr

0 0o (M

— _
'
1
TR

¢ Nous supposons ici que nous connaissons 1’orientation initiale 6.

Notez que la matrice de transformation ITR changera au fur et a mesure que le robot se déplacera.
Pour mettre a jour la valeur de 8, on pourrait simplement ajouter I'intégrale de la vitesse angulaire

6 Nous verrons comment on peut le faire encore plus efficacement a l'aide du calcul de 'odométrie basé sur la
fusion de plusieurs capteurs.
¢ La démarche consiste donc tout d’abord a déterminer la contribution de chacune des
deux roues sur la pose exprimée dans le repere local (repere R):
A< . . .
=, ¢ Pour ce faire, nous imaginons que 8 = 0 et calculons la
contribution de chacune des roues sur la vitesse de
déplacement en x, en y et sur la vitesse de rotation.
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (5)

¢ Etant donné la géométrie simple de ce robot, la contribution
des roues sur la vitesse de translation et d’orientation est
assez simple a calculer.

Pour la roue 1, sa vitesse en m/s est donnée par:

v, =r@, our est le rayon de la roue en metre et ¢ la vitesse angulaire de la roue en a% ec

Etant donné que le point P se situe en plein milieu des deux roues, la
contribution de la roue 1 pour la vitesse en translation selon I'axe x du
repere local sera la moitié de la vitesse de la roue 1: . ¢

y 1

'xrl B
2 . Attention |
¢ Le méme raisonnement pour la roue 2 nous meéne aussi a: X,, = T, -

— e o o my

¢ Clairement, aucune des roues n’amenent de contribution selon I’axe v du repere local!
)

6 Finalement la contribution de chacune des roues sur la vitesse de 1’orientation:

g,
21 21
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¢ Dongc, en résumée:

Rappel Cours #11
Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (6)

g e,
2 2
0
g e
21 21 |

¢ La cinématique directe de ce robot est donc donnée directement par:

] J—

cos@ —sind O
£ =|sin@ cos® 0
0 0 1

) ,

4
2

2l

0

A
2
0

¢,
21 |

¢ 1 s’agit de la vitesse (de la pose) du
robot, exprimée dans le repere
universel en fonction de la vitesse de
chacun de ces moteurs.

¢ De plus (rappel), on pourrait calculer © simplement de cette facon:

ﬂﬂ:%+ﬂmﬂm

**Quelle sera une des sources d’erreur considérable si [’'on se base sur ce calcul pour déterminer 87

35
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Premieres notions de cinématique (7)

v(t)

(1)

L XJ'
¢ Dans ’élaboration de notre modele, nous avons néglige la roue non-actionnée (celle qui
pivote a I’avant du robot. @

Est-ce grave?

6 Autres types de roues qui n’aménent pas de contraintes sur les mouvements possibles du robot:

Roues pivotantes standards, roues sphériques, roues suédoises...

36 Jean-Philippe Roberge - Novembre 2012



Rappel Cours #11
Robots mobiles : Manoeuvrabilité

¢ Donnons ici quelques définitions:

¢ Le degré de mobilité d’'un robot mobile est le nombre de variables de la pose
sur lesquelles 1l est possible d’agir ssmplement en changeant la vitesse des roues.

¢ Le degré de directionnalité (steerability) d'un robot mobile est le nombre de
variables supplémentaires de la pose sur lesquelles vous pouvez agir apres avoir
changer les angles des roues pivotantes.

¢ Le degré de manoeuvrabilité est simplement (le degré de mobilité + le degré
de directionnalité).

vy
— &

Omnidirectional

M
5. =3
5. -0

8

Differential
v =

8, =2

b =0

5

Omni-Steer

M
5. =2
5. -l

5

37

Tricycle

Two-Steer

M
5, -l
5. =

5
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (1)

¢ Capteurs de roues: Les encodeurs optiques:

| [ ] State | Ch4 ChB

' 57 | high  low

A | S> | high  high

. §3 | low  high

B 1l L 84 low  low
1234

¢ Géncrent souvent des ondes en guadratures.
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (2)

¢ La centrale inertielle ou IMU pour inertial measurement unit

¢ Trois gyroscopes + trois accélérometres pour connaitre les accélérations
et vitesses angulaires
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (3)

é L.a boussole

¢ Trois gyroscopes + trois accélérometres pour connaitre les accélérations
et vitesses angulaires
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (4)

¢ Le GPS (lorsque c’est possible) pour global positionning system:

¢ Moyen tres efficace pour se localiser dans un repere global.
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (5)

¢ Les capteurs ultrasons:

¢ Permettent de mesurer des distances en mesurant le temps de vol d'un
ultrason et de son echo.
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (6)

¢ Les télémetres laser:

¢ Permettent de mesurer des distances en mesurant le temps de vol d’un
ou plusieurs rayon laser
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (8)

¢ Caméras CCD:

2048 x 2048 CCD array

Orangemicro iBOT Firewire

Cannon [XUS 300
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (9)

¢ Caméras stéréoscopiques:

¢ Permet la vision 3D, il faut résoudre le probleme d’appariemment
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Rappel Cours #11
Robots mobiles : Perceptions et capteurs (10)

¢ Radars:

¢ Permet la détection d’obstacles a grandes distances. Peu sensible a la
poussiere.
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Le robot de la semaine:

ACE: The Autonomous City Explorer




Il s’agit d’une robot intéressant entres autres parce qu’il regroupe
plusieurs de notions que nous avons vu jusqu’a present au niveau de la
robotique mobile: E

C:\Users\
je\Desktop\ELE42(
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Cours #12:

Localisation, contrOle et planification de trajectoires
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Cours #12
Cinématique des robots mobiles: References supplémentaire

: [1] Cook,Gerald, Mobile Robots: Navigation, Control and Remote Sensing. |IEEE

| Press, Piscataway, NJ 2011.
|
I [2] Astolfi, A., Exponential stabilization of a wheeled mobile robot via

: discontinuous control. Journal of Dynamic systems, measurement and control,
1 ASME, 19909.

|
1 [3] Feng, L., Borenstein, J., Everett, H. R., Where | am: Sensors and Methods for
' Autonomous Mobile Robot Positionning, University of Michigan, 1994.

' [4] Notes de cours usuelles: Infroduction — robots mobiles & Suivi de chemin pour
. un robot mobile a action différentielle.

| [5] Norwegian Space Institute, Infroduction to Inertial Navigation and Kalman
. f/lter/ng, Forsvarets forskningsinstitutt, 2008.
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Cours #12
Cinématique des robots mobiles: un autre exemple (1)

¢ Avant, d’aller plus loin, considérons un autre exemple de robot mobiles:
**Image tirée de [1]

Ou:

.Frabar T ygrﬂumf . z
R : Rayon de courbure instantané

o : Angle de la direction p-r-a I'axe longitudinal (y) du robot

v : Angle de l'axe longitudinal du robot p-r-a I'axe y du repere de référence

L : Distance entre l'axe de rotation des roues arricres et devant lorsque a=0

¢ Les roues arricres propulsent le
véhicle, tandis que les roues avant
le dirigent.

¢ Par simple géométrie, nous
savons que:

L L
tan(ax)=— = R=
an(@) R tan ()

ground

-
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Cours #12
Cinématique des robots mobiles: un autre exemple (2)

¢ Suite: ¢ Aussi par simple constatation:
**Image tirée de [1] d
W o . roues _arr
v =R——=Ry = Y=
roues _arr dl’ W W R
¢ En substituant pour le rayon de
courbure 1instantanné:;
1% 1%
W: LVOM@S_CU‘F — roues _arr tan(a)
%an(a)
¢ Finalement, on remarque

ground

53

directement la contribution des
roues arrieres sur le déplacement
en translation exprimé dans le
repere du robot:

x .. =0

robot

y robot ~ vroues_arr
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Cours

#12

Cinématique des robots mobiles: un autre exemple (3)

¢ Suite: ¢ Aussi par simple constatation:
**Image tirée de [1] dy
v =R_=R g : . — roues _arr
roues _arr dl’ W W R
¢ En substituant pour le rayon de
courbure 1instantanné:;
1% 1%
W: LVOM@S_CU‘F — roues _arr tan(a)
%an(a)
¢ Finalement, on remarque

ground

54

directement la contribution des
roues arrieres sur le déplacement
en translation exprimé dans le
repere du robot:

x .. =0

robot

y robot ~ vroues_arr
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Cours #12
Cinématique des robots mobiles: un autre exemple (4)

¢ On connait donc la vitesse de la pose exprimée

¢ Suite: dans le repere du robot, c’est-a-dire:
**Image tirée de [1] i |
Xp 0
gR = y R = vroues_arr
/ %
WR roues _arr tan ( a)

¢ Donc, pour transformer la vitesse de la pose
du robot dans le repere de référence
(universel):

cos(y) sin(y) 0
. . . . -1 .
gR =| —sin (w) cos (w) O ggmund - ground = ( N Tground ) §R

0 0 1
T
cos(y) —sin(y) 0O 0 —Sin (W) Vs awr
X cround fground = Sin (w) COs (l//) O vroues_arr =| €Os (w) vroues_arr
> 0 0 1
L . roues _arr tan(a) roues _arr tan(a)
grownd 7. | 1 L 1
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Cours #12
Cinématique des robots mobiles: un autre exemple (5)

¢ Vous avez donc obtenu le modele cinématique

é Suite: du robot mobile: 7
**Image tirée de [1] i, —sin () v
5ground = y R |~ cos (w) vroues_arr
l//R vroues_arr tan ( a)

¢ Quelles variables (variables d’entrées)
proposeriez-vous pour controler ce véhicule?

¢ Notez qu’en fait, la seule variable sur
laquelle vous ne pouvez pas directement agir
est I’angle W. Cependant, nous en avons
besoin pour résoudre la cinématique!

¢ Encore une fois, nous pourrions penser a

utiliser : o
V=vy, +J-V./(t)dt

é Mais ce n’est certainement pas optimal!

X yround ¢ Une meilleure facon de faire serait d’utiliser
un filtre de Kalman pour fusionner
I’information des capteurs disponibles!
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Cours #12
Introduction au filtre de Kalman (1)

¢ Rudolf E. Kalman est récipiendaire de 1a National Medal of Science
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Cours #12
Introduction au filtre de Kalman (2)

¢ Rudolf E. Kalman (1930-...)

Ingénieur électrique de formation (MIT), mathématicien de la théorie des
systemes, automaticien.

La contribution la plus reconnue de Kalman est le filtre de Kalman

¢ Le filtre de Kalman, comme nous le verrons, est grandement utilisé dans les
systémes de contrdle, en avionique, en navigation en général (avion, robot mobile,
sous-marin, satellite, guidage pour missile, GPS, etc...). Il est extrémement
répandu!

¢ L’invention de ce filtre se fait durant une période trées mouvementée de I’histoire
américaine: le début des années 60 (Space Race qui est sur le point de culminer,
tensions avec 1'union soviétique).

¢ Lorsque le filtre fut inventé, Kalman da faire face a beaucoup de scepticisme, son premier
article ne fut presque pas remarque! (Il a d’ailleurs da publier en génie mécanique!)

¢ En 1960, il convainc par contre Stanley Schmidt de la NASA Ames Research Center de la
valeur de son filtre. Résultat: le filtre est utilisé durant les missions Apollo!
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Cours #12

Introduction au filtre de Kalman (3)

¢ Maintenant, qu’est-ce que le filtre de Kalman et pourquoi est-t-il si
répandu?
Le filtre de Kalman est un algorithme qui utilise une série de mesures
(affectées par du bruit blanc) effectuees au fil du temps, et produit des

estimations de variables aléatoires qui sont optimales du point de vue
statistique.

C’est un algorithme récursif qui permet de faire des prédictions (en temps
réel) qui minimisent I’erreur au carre.

¢ Bien entendu, ce genre de filtre est extrémement utile dans un
contexte de navigation autonome par des robots mobiles.

Il permet entres autres de fusionner I'information provenant de différents
capteurs de maniere a produire une estimation (e.g. vitesse d’un véhicule)
optimale.

Le développement du filtre de Kalman est complexe pour un seul cours,
I'important est surtout de comprendre le principe.
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Cours #12 — Filtre de Kalman:

Estimation d'une quantité fixe a I’aide d’un lot de données (1

¢ Sans démontrer rigoureusement tout le développement derriere le filtre de
Kalman (un cours n'est pas suffisant), ce qui suit permettra du moins de
survoler certains fondements derriere la théorie. Réference: [1]

La démarche sera incrémentale dans le sens ou nous batirons, petit a petit, les principes
qui menent vers la construction du filtre de Kalman.

¢ Considérons pour commencer un ensemble de données qui sont en fait des
mesures d’une certaine quantite fixe:

Y, =Hx+V,

Ou Y, est la mesure, x est la quantité a estimer et V. est l'erreur

¢ Avec: [y, v, ] ¢ L’hypothese que l'on fait au
y y niveau de l'erreur est que cette
Y, =|"’ V., =|? derniére est de moyenne nulle et:

V. v, cov(V,)=R
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Cours #12 — Filtre de Kalman:
Estimation d’une quantité fixe a I’aide d’un lot de données (2

¢ A partir des mesures Yy, trouver la meilleur estimation de x. Pour ce faire, on
veut trouver I’estimation de x qui minimise cet indicateur:

J=(Y,-Hz%,) R (Y, —HZ,)

¢ [’estimation de x qui minimise la valeur de cet indicateur est donnée par:

% =[H'R'H] H'RY,

¢ Selon cette formulation, vous devez connaitre la matrice de covariance des
capteurs utilisés pour la mesure.
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Cours #12 — Filtre de Kalman:

Estimation d’une quantité fixe par un processus récursif (1

¢ Maintenant, supposons que de nouvelles données deviennent disponibles et que
nous souhaitons utiliser ces dernieres afin de parfaire notre estimation de x.

Nous pourrions utiliser le méme calcul, mais ce n’est pas efficace puisque cela implique de
toujours ré-utiliser a chaque opération toutes les données!

Pour contrer ce probleme, nous développons une méthode récursive.

¢ La mesure additionnelle est donnée par:

Vs = Hyg  X+ve,

¢ Encore une fois, nous cherchons la meilleure estimation de x que nous pouvons
faire a partir des mesures y. Pour ce faire, nous chercherons a minimiser:

. . R 0 Y, — H%,
J:[(YK_HXKH)T (yK+1_HK+1xK+1)Tj||: }{ : H o :|

_1 A
0 Ry || Yeu K+1%K+1

¢ L’estimation de x qui minimise la valeur de cet indicateur est donné par:

Xpo = Xx T Kyl [)’K+1 _HK+1xk]

-1 _ -1
Ouw K., = PKHIY;H I:HKHPKHI];H + RK+1:| et b= |:HTR 1H]
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Cours #12 — Filtre de Kalman:
Estimation d’une quantité fixe par un processus récursif (2

Re-visitons ce dernier résultat:

Xy =Xt KK+1 [yK+1 - HK+1xk]

On remarque que le nouvel estimé de x dépend de I’ancienne valeur de I’estimation, plus une
correction qui tient compte de la nouvelle mesure qui devient disponible.

Aussi, re-visitons la fonction que nous avons minimisée pour trouver la
meilleure estimation de x:

R 0 Y, — HX
J :|:(YK _H')%KH )T (yK+1 _HK+15€K+1 )T:| _ { . KT :|
0 RK1+1 Y —Hgo Xk

Le deuxieme ¢€lément de J est encore I’erreur au carrée du nouvel estime, pondéré par la matrice de
covariance. Le premier élément est I'erreur au carré du nouvel estimé, basée sur les anciennes
mesures.
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Cours #12 — Filtre de Kalman:
Estimation d’une quantité fixe par un processus récursif (3

¢ Considérons un exemple simple:
Vous mesurer une distance a I’aide d’un télémeétre laser qui prend plusieurs mesures.
La variance des mesures que donnent ce capteur est de 0.04

Comment pouvez-vous utiliser chacune des nouvelles mesures afin de produire un estimé optimal de la
distance?

A

A A
ab|= cle; clear all; close z211; xK+1 xK + KK+1 [yK+1 HK+1xk]
A= R = 0.04;
2= F = R; |
4 - RealValue=5; _ T T
5= v (1) = RealValue + =sgrt(R) * randn; KK+1 - PKHK+1 |:HK+1PKHK+1 +RK+1i|
& — xest(l) = yi(1); K(l)=NaN; -1
7- [lfor i = 1:49 PK=[HTR_1H]

8 - v{i + 1) = RealValue + =grt(R}) * randn;

&= BE=1/ ({1 /PB) + (1/R)):

10 - K(i+1) =P / (B + R):

11 = xest(i + 1) = xest (i) + E(i+l) * (vi(i + 1) - =est(i)):
12 = end

13

14 iTracer le graphique:

15 — figure

16 — plot (BealValue*ones (1, numel (v) ), ["k"])

17 - hold on

1g - plot (v, ["z" "."'1)

19— hold on

20 — plot (xest, ['k' '"-=-"], "linewidth', 2)

21 — legend ("Valeur réslle', 'Mesures','Estimation')
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Cours #12 — Filtre de Kalman:
Estimation d’une quantité fixe par un processus récursif (4

¢ Reésultats:

5.8 ‘ ‘
Valeur réelle
- e Mesures
| mm—— Estimation
(]
54+ ¢ a
[ ] [ ]
(] (]
5.2+ ° N
[ ] X J

‘\‘ [ I ) ° e
5 = A—f_ﬁl%o—.’ ———————— i--\ ® o
\\ I, & “s=="" R o L, TTee_.- o :--

‘:..I [ ® [ ]
48 ¢ ° ° * g .
[ ]
(] ) ®
. e © °
4.6 - 7
[ ]
(]
4.4 \ \ \ \ \ \ \ \ \
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Cours #12 — Filtre de Kalman (ref: [1]):
stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif

Le filtre de Kalman est un algorithme qui permet d’estimer x (de maniere
récursive et assurant un résultat optimal) qui n’est plus fixe. On se sert souvent
du filtre de Kalman afin d’estimer les états dynamiques d’un systeme.

Soit un systéme représenté sous forme de modele d’état:
X ((k+1)T)=AX (kT )+ Bu(kT)+Gw(kT)
Y((k+1)T)=HX ((k+1)T)+v((k+1)T)
Ou w est une perturbation (bruit) affectant certains (ou tous) états du systeme:
de moyenne nulle. v est ’erreur de mesure de moyenne nulle. De plus:
cov(w)=Q et cov(v)=R
Aussi, introduisons la notation suivante:

Y, signifie la sortie au temps Y (k7))
Y., signifie la sortie au temps Y ((k+1)T)

A

X, signifie l'estimé de X au temps k7" étant donné les mesures jusqu'au temps k7'

X,.., signifie l'estimé de X au temps (k+1)T étant donné les mesures jusqu'au temps kT
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Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1]):
stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif

Evidemment, on constate que le prochaine état estimé, basé sur la valeur
actuelle de I’état est:

A

X = AX, +Bu,

S1 aucune mesure n’est disponible, ceci est le meilleur estimé que vous pouvez
faire, 1l est base sur la valeur précédente de I’état et le fait que ’espérance (valeur
la plus probable) du bruit w est 0.

S1 une mesure devient disponible, Kalman a démontré que I'estimé optimal est
donné par ce qu’on appelle aujourd’hui le filtre de Kalman:

A

Xiriet = X T Ky (Y e —HX )

Donc, 'estimé optimal est donné par la prédiction basée sur le modele d’état,
plus une correction, qui dépend d’un certain gain K:

-1
Kew=P.,H' |:HPk+1/kHT T R}
B = APk/kAT +GOG'

Begn = [I —-K (k + 1) H] B
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Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1]):
stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif

¢ Donc, pour illustrer ces notions, voicl encore un petit exemple...

Soit un systeme dynamique discret qui régit le déplacement d’un véhicule:

x, (k+1)=x, (k)+Tx, (k)

x, (k+1)=x, (k)+Tu(k)+w(k)

Ou x, est la position et x, est la vitesse.

On mesure la position, donc I'€quation des mesures:
y(k+1)=x (k+1)+v(k+1)

¢ Etant donné les mesures de position, nous souhaitons trouvé le meilleur estimé de la
position du véhiculet ET de la vitesse. De plus, nous savons que la variance du capteur
servant a mesuré la position est R=0.04 et la variance du signal qui perturbe le deuxieme
¢tat est Q=0.00005. Nous considérerons aussi que le systeme sera excité par le signal
d’entré u, seulement pour les dix premieres périodes de temps T et que la valeur du signal
d’entre sera alors u=0.25.
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Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1]):
stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif (4

X, (k+1) =X, (k)+Tx2 (k)
x, (k+1) = x, (k) + Tu (k) + w(k)

Ou x, est la position et x, est la vitesse.

On mesure la position, donc I'€quation des mesures:

y(k+1)=x (k+1)+v(k+1)

¢ Etant donné les mesures de position, nous
souhaitons trouvé le meilleur estimé de la position
du véhiculet ET de la vitesse. De plus, nous
savons que la variance du capteur servant a
mesuré¢ la position est R=0.04 et que la la
variance du signal d’entré qui perturbe le
deuxiéme état est Q=0.00005. Nous considérerons
aussi que le systeme sera excité par le signal
d’entré u, seulement pour les dix premieres
périodes de temps T et que la valeur du signal
d’entre sera alors u=0.25.

for

end

69

clear all; close all; clc;

nb iteration=500;

T 0.2:

[1 T: 0 1]: A A A

[0 TI': = —

2 0)s Xannr = X T K (Yk+l HXk+1/k)
[0 11"

0.00005;

0.02; K
x1(1) = 0: k+1
®2 (1) = 0O:

st = o Py = AR, A" +GOG'
Peen = I:I -K (k + 1) H:I B

W0 oo oW

=P, H' [HP,, H +R|

k+1/k

xest = [xle(l) =x2e(l)]':
xlp(l) = 0:

®x2p(l) = 0:

PE = [R O: O O]:

PE = A * PE(1) * A' + Qr

i = 1l:nb _iteration
if 1 < 10
u = 0.25;
else
u = 0;
end
x1(1i41) x1(i) + T * x2(1i):
X2(i+4l) = x2(i) + T * u + =2grc(Q) * randn:;
y{i+l) = x1(i + 1) + =qgrt(R) * randn;
PP =08 * PE * BA' + G * O % G' ;
K =PP *#* H' * inv(H * PP * H' + R);
PE = [eye(2) - K * H] * PP:
Xxpredict = A * xest 4+ B * u;
xest = xpredict + K * (y(i + 1) - H * xpredict):
®le(i + 1) = [1 0] * xest;
®2e(i + 1) = [0 1] * =mest:
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Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1]):

stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif

¢ L’état 1, c’est-a-dire la position (Rappel: nous avions des mesures
disponibles):

4 I I O
Valeur réelle
3.5+ O Mesures =
----- Estimation
3 ©

2.5

2

1.5

1

0.5

0

_05 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1]):

stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif (@

¢ L’état 2, c’est-a-dire la vitesse (Rappel: nous n’avions pas de mesures
disponibles):

0.5

0.45

0.4+

0.35

Valeur réelle

s Estimation

0.25

0.15)

0.1+

0.05

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1]):
stimation des états d’un sys. dyn. par un processus récursif

¢ Jusqu’a présent, nous avons considere Pestimation d’états pour des
systemes linéaires invariants. Dans le cas d’un systeme non-linéaire, il est
possible alors d’utiliser le filtre Kalman étendu (extended Kalman filter).

Soit un systeme non-linéaire:

X = f(X,U)+Gw, sous forme discrétisé:
X((k+1)T)= X (KT)+Tf (X (kT),U (kT))+TGw(kT)

Y((k+1)T)=h(X ((k+1)T))+v((k+1)T)
Le meilleur estimé (c’est le filtre de Kalman étendu):

X A . Ou:
Xioin = X T K (Yk+1 _h(Xk+1/k )) of (X U)
\ T a()=1+7| LY
R =AREARY HCTIO(GT) gy e
Pk+1/k+1 = I:I _Kk+1H (k)]})kﬂ/k (k) |:ah( ):|
-1 =
K, = Pk+1/kH |:HkPk+1/kH +R} oX X
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Application du filtre de Kalman:

Probleme du décalage des gyroscopes (1)

¢ Petit historique; probleme traité par plusieurs sources, entres autres
Brown, Bona & Smay, Bar-Itzhack...
¥ =QW¥ +¢
¥ =Q¥ -QVY +¢,

V. =-QWY +¢

Y : Erreur de longitude du systeme de navigation inertielle

W @ Erreur de latitude du systeme de navigation inertielle

W _: (Erreur d'azimut de la platforme inertielle) — ( Erreur de longitude) tan (Latitude)

Q, = Qcos(Latitude) Q. =Qcos(Latitude)

£..€,,€ . Décallage des gyroscopes ("Bias") pour I'axe x,y et z respectivement

¢ Probléme: Le bruit (Epsilon) n’est pas un bruit blanc!
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Application #3. Probleme du decalage des gyroscopes (1)

La latitude (45° N supposée)

. - (moomj2
Variance positionnement:

Variance Azimut et Longitude combinée: (0.1deg)’

Variance du biais des gyroscopes: (0.02deg)’

2
. o 10
Variance des mesures de pos1t10n:( RmJ

Variance de I'Azimut: (1 arc min)2

74

T=0.5 heure
Variance du processus de Wiener-Brown: (0.001 deg/heure)"2
0=0.2625161 rad/heure,
F G 100000
H=/0 1 0 0 0 O
1 01 0 0 O
[ (0.00177/180)> 0 0 ]
W= 0 (0.0017 /180)° 0
0 0 (0.00172'/180)2_

Jean-Philippe Roberge - 16 juin 2010




Application #3. Probleme du decalage des gyroscopes (1)

¢ Filtre de Kalman — Calculs:

Matrice de transition et Q (Méthode de Van Loan)

PHI = E =
0.9957 0.0925 0.0043 0.4993 0.0232 0.0007 1.0e-007 *
—-0.0925 0.9914 0.0925 -0.0232 0.4986 0.0232
0.0043 -0.0925 0.93957 0.0007 -0.0232 0.43933 0.0025 4] 4]
4] 4] 4] 1.0000 4] 4] 4] 0.0025 4]
4] 4} 4] 0 1.0000 4] a 4] 0.8462
4] i} 4] 4] 4] 1.0000 prEROM =
o=

1.0e-005 =

1.0e-009 =

0.0025 o 0 o o o

0.0127 -0.0000 0.0000 0.0380 0.0012 0.0000 g 0.0025 a 0 0 0

-0.0000 0.0127 0.0000 -0.0012 0.0380 0.0012 0 0 0.3048 0 0 0

0.0000 0.0000 0.0127 0.0000 -0.0012 0.0380 0 0 0 0.0122 0 0

0.0380 -0.0012 0.0000 0.1523 0 0 0 0 0 0 0.0122 0

0.0012 0.0380 -0.0012 0 0.1523 0 0 o o o o 0.0122
0.0000 0.0012 0.0380 o o 0.1523
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Application #3: Probleme du decalage des gyroscopes (11I)

¢ Solution - Augmenter 1’état du systeme de sorte a inclure le bruit
dans I’état: L o o

170 @ 0 100][x][000000]0
éx:fx L |-, 0 Q 01 0fx| |00 000 0O
Bl ] 0 - 0 00 1]x]| 0000000

g—f .| = +
y—yﬁx4 0 0 0 00 O|x|l0o0o010o0|Ff
. o 0o o0 0o0olx|[]0o0o00 1 0]f
£ =1 5] L0 0 0 00 0llx] 00000 1]f

~
G

=<

¢ On choisit les fonctions « f » de sorte que les « Epsilon » soient
modélisés tels que des processus de Wiener-Brown indépedants :
varient lentement.
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Deécalage des gyroscopes: Resultats (1)

Erreur d'azimut et estimation de l'erreur d'azimut en fonction du temps

—— Erreur d'azimut

IR = [ + Estimation de l'erreur d'azimut
* [
| 1-0e-007 * |
0.005 — —
N [
v ¥ % * o 0.0025 0 ol
*
* P A 0 0.0025 W |
o4
()]
) -
-}
Qo
(4y]
>
-0.005
-0.01
*
.0.015 \ \ \ | | \
0 20 40 60 80 100 120

Temps (en heure)



Cours #12 — Filtre de Kalman (réf: [1])
**images tirées de [5]
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (1)

¢ Puisque nous avons touché le theme de la cinématique et de la
localisation, nous en sommes rendus au point ou il est nécessaire de

parler de contréle.
Le probléeme auquel nous nous attaquons ici est sommaris¢ par: Comment

syntheétiser un signal d’entrée de maniere a ce que le robot puisse suivre une
trajectoire désirée?

¢ Nous verrons deux approches répandues, et une troisieme approche
(fortement basée sur la deuxieme) plus différente.
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (2)

¢ Considérons pour commencer la situation suivante:

On veut pouvoir faire suivre au robot ci-dessous des trajectoires preé-
déterminées avec une erreur de suivi minimale.

Exemple de trajectoires a suivre:

. Référentiel du véhicule

-V
ﬁ.r' .l‘-\..f-__..--"'f.f..’-. ..II': E SQ = -

Référentiel inertiel
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (3)

¢ Considérons pour commencer la situation suivante:

On veut pouvoir faire suivre au robot ci-dessous des trajectoires preé-
déterminées avec une erreur de suivi minimale.

Y o4 ¢ Tel que mentionné au cours #11:
x=V cos(6)
y=V sin(0)
, Référentiel du véhicule ., =0
\ T ¢ On peut considérer la dynamique
o\ N de ce systeme sous cette forme:
Tl U st +1 AU st +1

ow: U, =U,+U, et AU=U,-U,

Référentiel inertiel
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (4)

¢ Schéma du systeme en boucle ouverte:

-
U, —f LK %
m sTp+1
f! T T
ﬂ H —Fcos() F-I\E:",—h— % — -
N, 1
AU wotl | | s —
LA Y
“2

—sin()—={(Xf—= 1 —

82 Jean-Philippe Roberge - Novembre 2012



Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (5)

¢ Dans le contexte du controle, on peut parler de différentes erreurs de
suivi de trajectoire. Ici, on parle d’erreur de suivi en vitesse, en
orientation et ’erreur de suivi latéral (position):

y Référentiel du véhicule

e Vu

S e

d

D e
\P = (s

st

vehicule

chemin

¢ Par simple géométrie on peut
trouver l’expression de Ierreur
lateérale:

los — _('x_'xd )Sin(eref)_i_(y_ yd )Cos(eref)
¢ En dérivant (voir vos notes de
cours pour la démarche):

l.0s — _('x_'xd )Sin(gref)-i_(y - }.}d )COS(Href)
é Soitla lo1 de commande suivante:
V' =V

ref
Q* = Qref _ﬁ os _ﬁl‘os
Vref Vref
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Cours #12

Controleur classique de vitesse et rotation (6)

L Ct 9*=Qref—vr:flos—vrjfios ios:—()'c—)'cd)sin(ﬁref)+(y—y'd)cos(0ref)

¢ En substituant: x=V_ cos(8) y=V,,

Vo=V k k

sm(H) ).Cd =Vref COS(Href) j’d =Vref Sin(gref)

¢ Dans I’équation ci-dessus, on trouve:

e = Vryes [—(cos @ — cos(Brer)) sin(Brer) + (sin@ — sin(bres)) cos(fres)]
= Viej[—cosOsin(fc5) + sinf cos(brer)]
= Viessin(f — Orey)
¢ En dérivant une autre fois ’erreur de suivi latéral (pour faire apparaitre la
Vlt€SS€ al’lgulall‘ﬁ) E.as _ vef CGS(Q - g-r‘ef)(ﬂ* . ﬂ-ref)
ey ky
e — 2
V‘ref 08 Vre_f os)
= cos(f — g?'ef){_klfas - kﬁjos)
¢ Pour une petite erreur d’angle, le facteur cosinus =1. On peut donc
simplement déterminer les gains k; et k, par placement de poles.

= Viercos(0 — Orep)(—
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (7)

¢ Rappel: Comment placer les poles?

Pour de petites erreurs d’angle le sinus=0 et cosinus=1 dans les équations ci-dessous:
le = Vies [—(cos 8 — cos(Brer)) sin(brer) + (siné — sin(brc5)) cos(Grey)] los = Vreycos(6 — brep)(€2 ; rer) .

= Viey [ cos@sin(brer) + sin 8 cos(brey)] = Vyercos(f — g'ref)(_v_lf los — V.E_f los)

= Vref Sil‘l(@ — g-ref}

— COS(E} — g?‘ef)(_kl los — k‘zjg,g)

¢ Donc: [ =0 et | =—kl —k,l

os os

é Sous forme de modele d’états:

L | 0 1 ||,
ios B _kl _k2 l.0s
——

[ J o ~ v
X A X

¢ Pour assurer la stabilit¢é (ic1 que l'erreur de suivi latérale soit
asymptotiquement stable, c’est-a-dire qu’elle converge vers 0 lorsque le
temps tend vers I'infin1), on doit choisir les valeurs propres de la matrice
A de maniere a ce qu’elles soient a partie réelle négative.
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (8)

¢ Rappel(suite):
Les valeurs propres de A sont données par les racines du polynéme caractéristique:

A
P(A)=det(Al — A)=det
(4) = det( ) e[{kl A+k,

D=/12+k2/1+k1

¢ Donc, pour assurer la convergence de I’erreur latéral, n'importe quel gain
kq, k,>0 assurera que les valeurs propres sont a partie réelle négative.
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (9)

¢ On rajoute finalement un controleur de vitesse pour assurer le suivi de
vitesse deésiré;
U, = Eiﬂ Vi + Kyro(Vi — V) + Ko7, f{V; - Vu)dt]
¢ Etune loi de commande pour la vitesse en rotation:
1

AU = —[Q+ Koro(Q" — Q)]
K,
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (10)

40 I I | | | | |

| I ............ ........... ............ ............ ............ __________ ]
N S— — S — S S— — |
o T N — — SN S H— ]
U S— A B— — SR — S )
I ____________ ___________ ______ ::...ff::.é ............ ............ .......... i

i e SRS S A SR I S ]

-15 10 -5 1] 5 10 15 20 25
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Cours #12
Controleur classique de vitesse et rotation (11)
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Cours #12
Controleur d’Astolfi (voir [2]) (1)

¢ Depuis le début de notre etude sur la cinématique des robots, nous avons décrit la
cinématique en coordonneées cartésiennes.

Voici un contrOleur qui considere plutdt une cinématique €énoncée en coordonneées
sphériques:

é Sa cinématique (coordonnées cartésiennes)

é Considérons le robot ci-bas: est donnée par :

x=cos(8)v
? % ¥ y=sin(6)v
. I 0=w
.G """"" "% ¢ Considérons le changement de variable

suivant:

/ N o =—9+arctan(_—yj mod(%j

- -
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Cours #12
Controleur d’Astolfi (voir [2]) (2)

¢ On pourrait alors démontré (assez facilement) que, dans ce nouveau systeme de
coordonnées polaires, la cinématique est donné par:

p=—cos(a)v

. sinx
o=
Yo,
p=-w
¢ Quelles sont les variables d’entrées de ce systemes d’apres vous? Sur quelles variables
seraient-ils logique d’agir pour exciter ce systeme?

V—Q

¢ Considérons la loi de commande suivante: Ve k” P
O=k,+k,p
f* ) ¢ La cinématique du robot mobile est alors donnée par:
T ex p=—k,pcos(a)
o a=k,sina—k,a—k,¢
e \\\\\ b=—k,a—k.0
O LN
Rp\é?-___ /' o
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Cours #12
Controleur d’Astolfi (voir [2]) (3)

¢ Cette dynamique est non-lin€aire, on peut toutefois linéariser ce systeme autour du point
d’equilibre: (a=0)
¢ On obtiendra un modecle linéaris€é qui représente la cinématique du robot autour des

points d’équilibre dans une certaine région de cet espace 3D appellée la “région
d’attraction”. Donc, le modele linéarisé donnera des bons résultats a I'intérieur de cette

région d’attraction. T 1o -
Une fois linéarisé, on obtient le modele d’état suivant: | *
al|=| 0 —(k,—k,) —k,| &
2] | 0 ~k,  —k, |L9
—— L Je——=

A
¢ Les valeurs propres de la matrice A (qui détermine la stabilité du systéme) sont données
par les racines du polyndme caractéristique:

P(A)=det(Al - A)=(A+k,) (A" +A(k, +k,—k,) -k k,)

.{']

iE!.'(_J—'} <
ko + ko —Fk, > 0.
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Cours #12
Controleur d’Astolfi (voir [2]) (4)

0.5F -

-0.5F .
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Cours #12

Controleur d’Astolfi: un autre controleur qui lui ressemble

¢ Un probleme avec le controleur d’Astolfi est que plus le robot mobile se rapproche de sa
destination, plus ce dernier ralentit. En fait, sa vitesse décroit linéairement en fonction de

la distance euclidienne:

v=k,p
0=k, 0+k,p

¢ Une solution pourrait étre de déterminer des régions entourant les positions a atteindre a
I'intérieur desquelles on considere que le robot a atteint sa destination:

¢ On aura quand méme le méme
' phénomene de vitesse qui décroit/croit
drastiquement/décroit/ croit

. @ drastiquement, etc...

S, @/ ¢ Pour régler ce probléme, il faut pousser
S]_ __,-""’--—-/ ° r A
@’ plus loin notre étude du controleur

d’ Astolfi.
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Cours #12

Controleur d’Astolfi: un autre controleur qui lui ressemble

Rapellez-vous qu’avec la loi de commande proposé par Astolfi, le systeme linéarisé
s’exprimait sous cette forme:

oo e e e e b |
A L |
|a[=] 0 —(k,—k,) —k, e
I |
|;_qf_J_E 0__ ___kq_ - ___kcL ;?!I

Une particularité de ce systeme linéaire d’ordre 3 est que son modele d’état est bloc-

diagonal, il peut donc étre découplé en deux sous-systemes (un d’ordre 1 et 'autre
d’ordre 2).

Autre point: On connait bien les systemes d’ordre 2, nous connaissons la forme standard

normalisée des systemes d’ordre 2: Ko
G(s)=5———
s +20w s+ @

Il pourrait étre intéressant de choisir le dénominateur de cette fonction de transfert
(i.e. le polynome caractéristique du deuxieme sous-systeme), de maniere a ce que la
dynamique angulaire n’oscille pas! (i.e. {>=1)

95 Jean-Philippe Roberge - Novembre 2012



Cours #12
Controleur d’Astolfi: un autre controleur qui lui ressemble (3

Le polynome caractéristique du deuxieme sous-systeme (angles) est donné par:

P(s)=s"+(k, +k,—k,)s—kk,

On a donc:
@, =,/-k,k, et 2§a)n:ka+k¢—kp

En substituant pour trouver “zeta”:
k +k,—k
= (=22 P>
2,k k,
Donc en plus des criteres précédents, on rajoute le critere ci-dessus pour s’assurer que la
dynamique angulaire du robot ne soit pas sous-amortie (oscillante en régime transitoire).

28 [~k k, =k, +k,—k,
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Cours #12
Controleur d’Astolfi: un autre controleur qui lui ressemble

Donc, le contrdleur n’a pas encore changé de forme, nous avons simplement rajouté un
critere a I’ensemble des criteres existants:
ko +k,—k, S

k, > 0 critére supplémentaire: >1
v==k,p ﬁ 2\/Tpk¢

!il.'r_f} ':i-.l {] /
(0 = kaa + k¢¢ {] Le critére supplémentaire implique le troisieme

gi..'r.-}. "'l"' gi..'q-'} """" gi..' o > critére d’Astolfi, on peut donc le remplacer

Soit v, la vitesse de croisiere que 'on souhaite avoir pour le robot, et le fait que la
dynamique de la vitesse est maintenant simplement un systeme de premier ordre:

| p;—kpp et v‘=kpp
On peut faire en sorte que la vitesse sature a la vitesse max (ou utiliser une saturation)

jusqu’a une certaine distance de la trajectoire en choisissant un gain Kp €levé approprie,
par exemple, pour une vitesse maximale en pratique de 1,5m/s si on choisi Kp=3:

v=k,p
v=3p et 3pz2v_Vp=20,5m

En gros, vous pouvez choisir le gain de cette fagon:

vmax

IO limite
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Cours #12
Controleur d’Astolfi: un autre controleur qui lui ressemble (5

¢ Dans l'exemple précédent, pour des distances plus petite que 0,5m, le robot mobile
ralentira. S1 on ne veut jamais subir de décélération, on peut choisir un gain encore plus
¢leve et/ou combiner I'effet d'un gain éleve avec des régions plus permissives:

[

¢ Par contre, si on tolere une dynamique trop rapide en vitesse linéaire, on risque de
déteriorer la dynamique plus lente de la dynamique angulaire.

Avez-vous des pistes de solutions?
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Cours #12
Controleur d’Astolfi: un autre controleur qui lui ressemble (6

¢ On peut choisir la solution facile qui consiste a choisir les gains de la dynamique
angulaire de sorte a ce que la réponse angulaire soit rapide, mais cela est déja
partiellement pris en compte par les criteres qu’énonce Astolfi:

ky > 0 N ) .k, t+k,—k,
k, < () critere supplémentaire:

>1
2.k k
'i".r.'r "'I'" 'il-.r_;'} """" 'i!-.l,r_l > {]. P9

¢ On pourrait modifier la lo1 de commande et batir un nouveau controleur fortement
inspiré du contréleur d’ Astolfi, et qui possederait cette forme:

v=k,p—ka—-k,p avec k,>0
o=k, 0+k,p

¢ On pourrait démontrer qu’il est possible de trouver des gains k; et k, qui stabilisent le
systeme linéaire et qui permet donc de moduler la vitesse linéaire en fonction de I’erreur
angulaire.
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