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Introduction 1

Introduction

Les Trois Lois de la Robotique :

1. Un robot ne peut nuire �a un être humain ni permettre qu'un être humain

soit l�es�e du fait de sa passivit�e.

2. Un robot doit ob�eir aux ordres qui lui sont donn�es par des êtres humains

sauf au cas o�u ces ordres seraient incompatibles avec la Premi�ere Loi.

3. Un robot doit prot�eger sa propre existence aussi longtemps que cela n'est

pas incompatible avec la Premi�ere ou la Seconde Loi.

Isaac Asimov

Depuis une vingtaine d'ann�ees, un e�ort particulier a �et�e fait dans les do-
maines de la recherche et de l'industrie pour construire des robots mobiles �evo-
luant avec un minimum d'intervention humaine. Une premi�ere g�en�eration de
robots a consist�e en des machines capables d'�evoluer dans des environnements
parfaitement connus : celles-ci r�ealisent des missions plani��ees �a partir d'une mo-
d�elisation compl�ete de l'environnement (laboratoires) ou se contentent de suivre
une trajectoire par un m�ecanisme de �lo-guidage (robots de manutention). Le
point commun de ces robots est qu'ils �evoluent dans un environnement qui leur
est totalement d�edi�e.

Cependant, lorsque l'environnement devient plus complexe (i.e. partiellement
connu, dynamique, . . . ), il apparâ�t indispensable que le robot soit dot�e de ca-
pacit�es d�ecisionnelles aptes �a le faire r�eagir aux al�eas qui peuvent contrarier ses
mouvements (pannes partielles, obstacles impr�evus). Cela peut être le cas lorsque
le robot mobile �evolue dans des environnements hostiles �a l'homme (milieu ra-
dioactif) ou trop �eloign�es (exploration spatiale). Pour cela, le robot doit suivre
le sch�ema correspondant au paradigme Percevoir-D�ecider-Agir au sein d'une ar-
chitecture de contrôle. Bien que, comme nous le verrons par la suite, plusieurs
architectures existent au niveau de la satisfaction de ce paradigme, l'activit�e d'un
tel robot se ram�ene aux tâches �enonc�ees ci-apr�es.

{ Percevoir : Le robot doit acqu�erir des informations sur l'environnement
dans lequel il �evolue par l'interm�ediaire de capteurs. Ces informations per-
mettent de mettre �a jour un mod�ele de l'environnement (architectures hi�e-
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rarchiques) ou peuvent être directement utilis�ees comme entr�ees de com-
portements de bas niveau (architectures purement r�eactives);

{ D�ecider : Le robot doit d�e�nir des s�equences d'actions r�esultant d'un rai-
sonnement appliqu�e sur un mod�ele de l'environnement (architectures hi�e-
rarchiques) ou r�epondant de mani�ere r�eexe �a des stimuli �etroitement li�es
aux capteurs (architectures purement r�eactives);

{ Agir : Le robot doit en�n ex�ecuter les s�equences d'actions en envoyant des
consignes aux actionneurs par l'interm�ediaire des asservissements..

Au sein de la partie d�ecision, comme nous l'avons dit plus haut, il est n�eces-
saire de contrôler l'ex�ecution de ces actions a�n que le robot s'adapte rapidement
�a des �ev�enements impr�evus.

Contrôle d'ex�ecution de mouvements

Dans l'architecture de contrôle sur laquelle nous avons travaill�e (�gure .1),
nous avons mis en �evidence les trois fonctions essentielles �evoqu�ees pr�ec�edemment.
Chacune de ces trois fonctions sera d�etaill�ee par la suite. Comme nous pouvons

de mouvement
Consignes

Commandes moteurs

Niveau contrôle d’exécution

Perception

Action

Décision

Fig. .1 {: Notre architecture de contrôle

le voir sur la �gure, au niveau de la partie d�ecision, le contrôle d'ex�ecution
assure l'interfa�cage avec la partie action. Le rôle du contrôleur est de traduire
les s�equences d'actions g�en�er�ees par les plus hauts niveaux de la partie d�ecision
(g�en�eration de mission, plani�cation) en consignes de mouvements transmises �a
la partie action (asservissements). En plus de cette tâche, le contrôle d'ex�ecution
doit assurer la bonne r�ealisation des actions en prenant en compte de mani�ere
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r�eactive l'�evolution de l'environnement. Le rôle du contrôle d'ex�ecution consiste
donc �a :

1. envoyer p�eriodiquement les consignes permettant d'ex�ecuter des actions no-
minales d�e�nies par la partie d�ecision;

2. contrôler la bonne r�ealisation des actions nominales;

3. amender, si cela est possible, les actions nominales et proposer de mani�ere
r�eactive des corrections locales;

4. faire appel aux modules de haut niveau de la d�ecision en cas d'�echec pour
proposer de nouvelles actions nominales.

Les corrections locales ont pour but de minimiser les temps de r�eaction du v�ehi-
cule devant un �ev�enement impr�evu. On met ainsi en �uvre une boucle de contrôle
plus rapide que celles faisant intervenir les hauts niveaux de la partie d�ecision.
Cela peut être rendu possible par une action d�eduite directement des informa-
tions d�elivr�ees par les capteurs. On s'a�ranchit ainsi d'un traitement des informa-
tions coûteux en temps de calcul, comme cela est n�ecessaire pour les boucles de
contrôle de plus haut niveau. On dispose alors d'une boucle de contrôle permet-
tant des actions rapides, sur des horizons temporels relativement r�eduits. Ceci
vient en compl�ement des boucles de contrôle mettant en �uvre une mod�elisation
relativement �ne de l'environnement pour un raisonnement plus pouss�e sur le
comportement du v�ehicule �a moyen terme.

Notre contribution

Les travaux pr�esent�es dans cette th�ese portent essentiellement sur le d�evelop-
pement d'un contrôleur d'ex�ecution de mouvements pour un robot mobile de type
voiture dans un environnement dynamique partiellement connu. Notre contrôleur
d'ex�ecution de mouvements est un syst�eme r�eactif 1 consid�erant en entr�ee une
trajectoire de r�ef�erence 2 d�elivr�ee par un module de plani�cation et satisfaisant
une mission donn�ee 3.

{ Notre contrôleur r�eactif doit sa propri�et�e �a la correspondance �etroite entre
les capteurs et les actionneurs, i.e. l'utilisation directe d'informations cap-
teurs dans la g�en�eration de consignes. Il est constitu�e d'un ensemble de com-
portements de base (suivi de trajectoires, �evitement d'obstacles, . . . ) activ�es

1: \Syst�eme apte �a r�eagir continûment �a un environnement physique, �a une vitesse d�etermi-
n�ee par cet environnement" [31, 5].

2: Trajectoire sous la forme d'une s�equence de con�gurations dat�ees, enrichies de la vitesse
d�esir�ee du v�ehicule, sous la forme (xref (t); yref (t); �ref (t); vref (t)).

3: Sous sa forme la plus simple, mission du type \aller de la con�guration qinit �a la con�gu-
ration qbut".
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de mouvement
Consignes

Commandes moteurs

Niveau contrôle d’exécution

Simulation

Contrôleur flou

Expérimentations réelles

Apprentissage supervisé

Perception

Action

Décision

Fig. .2 {: Notre contribution au niveau du contrôle d'ex�ecution de mouvements

en parall�ele. Ces comportements sont ensuite combin�es dans le but d'obte-
nir un comportement global correspondant �a l'ex�ecution des mouvements
plani��es. La programmation de notre contrôleur repose sur la logique oue,
au travers de l'utilisation d'un contrôleur ou de type Mamdani [48, 51].
L'int�erêt essentiel de cette approche est de coder les comportements d�esir�es
sous la forme de r�egles pond�er�ees 4 exprim�ees dans un langage proche du
langage humain (int�egrant de ce fait naturellement les notions d'incerti-
tude, d'impr�ecision, d'imperfection); pour cette raison, le contrôleur peut
être quali��e de \syst�eme expert ou".

{ Bien qu'un contrôleur ou se caract�erise essentiellement par sa relative fa-
cilit�e de conception pour r�esoudre un probl�eme pr�ecis (pendule invers�e par
exemple), il apparâ�t rapidement qu'un \r�eglage" de celui-ci soit n�ecessaire
lorsque l'on d�esire int�egrer plusieurs crit�eres. Cet aspect multi-crit�eres occa-
sionne en e�et un accroissement important du nombre de r�egles de la base
pouvant être activ�ees simultan�ement et il s'agit de d�eterminer l'importance
relative de chacune. A�n de nous a�ranchir d'un r�eglage empirique fasti-
dieux, nous avons opt�e pour une m�ethode d'apprentissage supervis�e 5 bas�ee
sur l'utilisation de l'algorithme du simplexe issu de l'optimisation combina-
toire. Cet apprentissage porte sur la d�etermination automatique des poids
de r�egles. Nous montrerons dans ce manuscrit qu'un probl�eme d'appren-
tissage supervis�e peut être facilement cod�e sous la forme d'un programme
lin�eaire dont la m�ethode de r�esolution la plus e�cace est l'algorithme du

4: Un poids associ�e �a chaque r�egle nous permet de caract�eriser l'importance relative de cette
r�egle par rapport au reste de la base.

5: Apprentissage e�ectu�e �a partir d'un ensemble d'�echantillons correspondant �a des instan-
ciations d'entr�ees-sorties d�esir�ees du contrôleur.



Introduction 5

simplexe.

{ A�n de valider notre contrôleur ou, nous avons �et�e amen�e �a construire,
dans un premier temps, une plate-forme de simulation d'un environnement
2D pour un v�ehicule de type voiture. Celle-ci constitue, de par son Interface
Homme-Machine, sa modularit�e, sa biblioth�eque d'acquisition d'informa-
tions perceptives et la visualisation 3D de l'�evolution de l'environnement,
un outil de validation important 6.

{ Les r�esultats obtenus en simulation nous ont conduit naturellement �a une
impl�ementation du contrôleur sur un v�ehicule r�eel dans le cadre du pro-
jet INRIA/INRETS Praxit�ele qui constitue le cadre d'application de notre
contrôleur d'ex�ecution de mouvements.

Cadre d'application : le projet Praxit�ele

Depuis quelques ann�ees, bon nombre de projets concernant les transports rou-
tiers ont vu le jour. Ces projets consistent �a faire disparâ�tre ou au moins �a limiter
les d�esagr�ements li�es �a une utilisation sans cesse croissante des voitures. Deux axes
principaux se sont d�egag�es ces derni�eres ann�ees : une volont�e d'accroissement de
la s�ecurit�e au niveau des voitures particuli�eres et l'introduction de transports de
substitution. En ce qui concerne le premier axe, nous faisons r�ef�erence au projet
europ�een Eureka PROMETHEUS 7, en particulier au sous-programme PRO-ART
et �a son d�emonstrateur fran�cais Prolab. L'objectif consistait en l'�elaboration d'un
copilote �electronique pour l'aide �a la conduite [33, 35, 34, 32]. Pour le deuxi�eme
axe, nous pouvons citer le projet TULIP 8 du constructeur automobile PSA et plus
particuli�erement le projet INRIA/INRETS Praxit�ele 9. Ces concepts cherchent �a
mettre �a la disposition des usagers un moyen de locomotion, en l'occurrence des
petits v�ehicules �electriques, interm�ediaire entre les transports en commun et la
voiture particuli�ere. Ces v�ehicules peuvent être pilot�es manuellement (utilisation
classique par des usagers) ou de mani�ere automatique (retour �a vide dit \haut-
le-pied", gestion des v�ehicules �a l'int�erieur de parkings enti�erement automatis�es).
Chaque v�ehicule est donc un robot mobile dot�e d'une architecture de contrôle, �a
l'int�erieur de laquelle nous avons travaill�e au niveau du contrôle d'ex�ecution.

6: Les v�ehicules �evoluent sur un plan mais leur mod�elisation, ainsi que la visualisation de la
sc�ene, se font en 3D.

7:Acronyme de PROgraMme for a European Tra�c with Highest E�ciency and Unprece-
dented Safety.

8:Acronyme de Transport Urbain Libre Individuel et Public.
9:Action de recherche de l'INRIA sur le concept de TUPI (Transport Urbain Public Indivi-

duel) en partenariat avec l'INRETS, la CGEA, Renault et EDF.
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Plan du manuscrit

Nous d�ecrivons dans le chapitre I les trois grandes familles d'architectures de
contrôle d'un robot mobile autonome �a savoir l'approche classique, l'approche
purement r�eactive et en�n l'approche hybride r�esultant de la prise en compte des
deux pr�ec�edentes. Nous introduisons par la suite l'architecture de contrôle hybride
sur laquelle nous avons travaill�e. Nous pr�esentons en�n di��erents contrôleurs
d'ex�ecution de mouvements avant d'introduire succinctement notre contrôleur
bas�e sur l'utilisation de la logique oue.

Le concept de logique oue est d�etaill�e dans le chapitre II. En plus de la
th�eorie de base d�e�nie par Zadeh, une attention particuli�ere est port�ee �a la notion
de contrôle ou �a travers la description du contrôleur ou g�en�erique de Mamdani
que nous avons utilis�e dans notre travail.

Notre contrôleur ou d'ex�ecution de mouvements est pr�esent�e dans le cha-
pitre III. Celui-ci est bas�e sur l'utilisation d'une base uni��ee de r�egles pond�er�ees
codant un certain nombre de comportements (suivi de trajectoire, prise en compte
de l'environnement statique et dynamique, . . . ). Chaque poids associ�e �a une r�egle
permet de d�e�nir l'importance de cette r�egle par rapport au reste de la base.

Nous pr�esentons ensuite notre m�ethode d'apprentissage param�etrique super-
vis�e dans le chapitre IV, celui-ci nous permettant de r�egler automatiquement
notre contrôleur ou. L'apprentissage porte sur la d�etermination des poids asso-
ci�es �a chaque r�egle.

Le chapitre V d�ecrit l'implantation de notre contrôleur d'ex�ecution de mou-
vements au sein de l'architecture de simulation que nous avons d�evelopp�ee, ainsi
que sur notre v�ehicule prototype dans le cadre du projet Praxit�ele. Sont d�ecrits
notre plate-forme de simulation, le projet Praxit�ele avec le concept de TUPI, les
caract�eristiques du v�ehicule exp�erimental et l'outil de sp�eci�cation de la tâche
robotique associ�ee �a notre architecture : Orccad. Des r�esultats issus de la phase
de simulation sont �egalement pr�esent�es.

Les r�esultats obtenus au niveau du contrôle d'ex�ecution de mouvements nous
ont amen�e �a utiliser la logique oue dans le cadre d'une application pr�ecise : la
g�en�eration de missions au sein d'un parking automatis�e, �egalement dans le cadre
du projet Praxit�ele. Cette contribution est d�ecrite en annexe.
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Chapitre I

Architectures de contrôle de

robots

Nous d�ecrivons dans ce chapitre les trois grandes familles d'architectures de
contrôle d'un robot mobile autonome, �a savoir l'approche hi�erarchique, l'approche
purement r�eactive et en�n l'approche hybride r�esultant de la prise en compte des
deux pr�ec�edentes. Nous introduisons par la suite l'architecture de contrôle hybride
sur laquelle nous avons travaill�e. Nous pr�esentons en�n di��erents contrôleurs
d'ex�ecution de mouvements avant d'introduire succinctement notre contrôleur ba-
s�ee sur l'utilisation de la logique oue.

1. Introduction

Dans la litt�erature, nous constatons que l'on peut regrouper les architectures
de contrôle de robots mobiles en trois cat�egories. La plus ancienne concerne cer-
tainement les architectures hi�erarchiques r�esultant d'une approche \Top-Down"
pour un robot autonome. Dans une telle architecture, on cherche avant tout �a
mod�eliser la connaissance et le raisonnement sur celle-ci. Les actions du robot ne
peuvent être que le r�esultat de ce raisonnement. Bas�ees sur des consid�erations
�ethologiques, les architectures purement r�eactives s'appuient sur une approche
radicalement oppos�ee, appel�ee \Bottom-Up". L'id�ee est que les comportements
de haut niveau d'un robot r�esultent de l'activation de sous-comportements de
base r�eactifs, ces derniers pouvant être vus comme des r�eponses r�eexes �a des
stimuli directement issus des capteurs du robot. En�n, les architectures hybrides
tendent tout naturellement �a tirer parti au mieux des avantages des deux ap-
proches pr�ec�edentes tout en minimisant leurs lacunes respectives.
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2. Syst�emes hi�erarchiques

A�n de rendre une machine intelligente, beaucoup ont essay�e de copier l'hom-
me. Pour cela, on s'est appuy�e sur un sch�ema d'intelligence arti�cielle con�cu dans
les ann�ees cinquante par Newell et Simon. L'architecture de contrôle hi�erarchique
d'un robot autonome repose sur la d�ecomposition fonctionnelle apparaissant dans
la �gure I.1

capteurs
+

perception

mod�elisation

plani�cation

ex�ecution de tâches

contrôle des moteurs

+

e�ecteurs

Fig. I.1 {: L'architecture hi�erarchique d'un robot autonome

Un robot doit commencer par traiter toutes les donn�ees recueillies par ses
capteurs et concernant son environnement. Ce n'est qu'une fois ce traitement
fait qu'il peut identi�er les objets qui sont dans son environnement proche. Il lui
faut ensuite bâtir une sorte de structure interne des donn�ees analys�ees, pour se
repr�esenter la sc�ene dans son ensemble, puis utiliser cette structure pour faire une
plani�cation. Apr�es quoi, il doit calculer au mieux une s�equence de commandes
vers les e�ecteurs pour ex�ecuter le plan pr�evu.

Dans une telle architecture, on essaie de construire un mod�ele de l'environne-
ment le plus complet possible et ensuite de raisonner sur la(les) repr�esentation(s)
de celui-ci. On privil�egie l'aspect cognitif dans le but de reproduire au mieux
l'intelligence humaine.

Points forts :

{ l'atout essentiel de ces architectures r�eside dans la possibilit�e d'int�egrer des
raisonnements de haut niveau (niveau mission, plani�cation) qui s'appuient
sur des mod�eles assez complets (cartes par exemple) de l'environnement
dans lequel �evolue le robot. Cet aspect est, comme nous le verrons plus
loin, absent des architectures purement r�eactives.

Points faibles :

{ ces syst�emes, même implant�es sur de super-calculateurs, sont relativement
lents pour un observateur ext�erieur (notamment pour maintenir le mod�ele
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du monde). De plus, un cycle de traitement s'�etend de l'acquisition des
donn�ees capteurs jusqu'�a l'envoi de commandes sur les e�ecteurs en traver-
sant toutes les couches de l'architecture. On observe ainsi un manque de
r�eactivit�e (prise en compte et r�eponse en temps r�eel) avec l'environnement
dans lequel �evolue le robot.

{ ces syst�emes sont peu adaptatifs dans la mesure o�u il leur est di�cile de
r�eagir �a des situations l�eg�erement di��erentes de celles qu'ils connaissent.
Cela exprime une lacune dans la possibilit�e de g�en�eraliser des situations
possibles.

{ ces syst�emes sont en g�en�eral peu robustes de par leur mod�ele centralis�e. Une
d�efaillance d'un module peut provoquer le blocage de toute l'architecture.

L'intelligence arti�cielle traditionnelle s'est appuy�ee sur la volont�e de reproduire
des syst�emes vivants, �a travers des concepts plus ou moins valides issus d'obser-
vations macroscopiques empiriques, ne correspondant pas aux m�ecanismes r�eels
r�egissant les êtres vivants. Certains travaux, par exemple, inspir�es des th�eories de
Tinbergen en �ethologie, ont prôn�e une intelligence hi�erarchique chez les êtres vi-
vants, appel�ee Top-Down : l'intelligence est associ�ee �a un raisonnement qui condi-
tionne les actions du robot.

Les limitations de cette approche ont conduit certains chercheurs �a d�evelopper
des syst�emes purement r�eactifs.

3. Syst�emes purement r�eactifs

Nous pouvons d�e�nir la r�eactivit�e comme l'aptitude �a r�eagir continûment �a un
environnement physique, �a une vitesse d�etermin�ee par cet environnement [31, 5].
Les syst�emes r�eactifs s'opposent en cela aux syst�emes transformationnels 1 et aux
syst�emes interactifs 2.

3.1. Id�ee de base

Des �etudes r�ecentes dans le domaine de l'�ethologie, en particulier dans le
domaine de l'entomologie, ont �et�e �a l'origine d'une approche compl�etement di��e-
rente de la pr�ec�edente. Selon Brooks, il ne s'agit plus de consid�erer l'intelligence
selon un sch�ema Top-Down mais Bottom-Up. Les insectes, bien que disposant de
par leur taille, de possibilit�es de mod�elisation de l'environnement et de raison-
nement limit�ees, n'en sont pas moins aptes �a avoir des comportements coh�erents
et relativement complexes. Cette constatation induit l'id�ee suivante : pourquoi

1: Syst�emes fournissant des sorties uniquement �a leur terminaison.
2: Syst�emes r�eagissant continûment �a leur environnement, mais �a une vitesse qui leur est

propre.
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ne pas abandonner le concept centr�e sur la mod�elisation de l'environnement et
le raisonnement, au pro�t d'une architecture totalement distribu�ee privil�egiant
un lien �etroit entre perception et action. Arkin parle de mod�ele \action-oriented
perception" pr�ecisant que les besoins perceptifs d'un agent doivent être bas�es sur
ses n�ecessit�es en action. Cela s'oppose �a une approche hi�erarchique collectant des
informations, puis travaillant �a di��erents niveaux d'abstraction, sans vraiment
prendre en consid�eration les utilisations ult�erieures qui en seront faites (on privi-
l�egie le mod�ele et sa mise �a jour). Brooks va même plus loin qu'Arkin en a�rmant
qu'il n'y a de meilleur mod�ele de l'environnement que l'environnement lui-même.

3.2. L'approche comportementale

L'architecture \subsumption" de Brooks [8, 9] peut être d�e�nie comme une
hi�erarchie de comportements plutôt que comme une hi�erarchie fond�ee sur une
abstraction des donn�ees. Le concept de base est le suivant : un comportement
donn�e, si complexe soit-il, peut être d�ecompos�e en comportements �el�ementaires
repr�esentant chacun un niveau de comp�etence. Ces di��erents niveaux sont plac�es
en couches (hi�erarchie de couches) et chaque comp�etence couple directement per-
ception et action (�gure I.2). On parle alors de th�eorie comportementaliste, par
opposition �a cognitiviste.

7 Raisonner sur les comportements
des objets et modi�er

les plans en cons�equence
6 Formuler et ex�ecuter un plan

qui implique un changement voulu
de l'�etat du monde

5 Raisonner sur le monde en termes
d'objets identi�ables et de

r�ealisation de tâches
relativement �a certains objets

capteurs =) 4 Remarquer les changements dans =) e�ecteurs
l'environnement statique

3 Construire une carte de
l'environnement et des routes

d'un lieu �a l'autre
2 Explorer le monde en rep�erant

les endroits atteignables et
chercher �a les atteindre

1 Errer sans but
0 Eviter les objets

objets mobiles ou non

Fig. I.2 {: L'architecture en couche de Brooks (\subsumption architecture") pour
un robot d'exploration

Ainsi, contrairement aux syst�emes hi�erarchiques, le comportement global du
robot apparâ�t comme la r�esultante de plusieurs comportements actifs simulta-
n�ement. La base de l'architecture est un r�eseau câbl�e de machines d'�etats �nis
augment�es d'�el�ements prenant en consid�eration le temps (Augmented Finite State
Machine) et communiquant par l'interm�ediaire de messages. Une telle machine
est repr�esent�ee dans la �gure I.3.
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S

I

Machine d’états finis

Fig. I.3 {: Machine d'�etats �nis augment�ee (AFSM)

Une AFSM est donc compos�ee de registres, d'horloges, d'un circuit combina-
toire et d'une machine d'�etats �nis. Chaque registre peut être charg�e en le reliant
au câble d'entr�ee et en envoyant des messages �a partir d'autres machines. Les
messages arrivent ainsi dans des registres en �ecrasant la valeur qui s'y trouve.

L'arbitrage entre les comportements s'appuie sur la hi�erarchie des couches : la
couche n contrôle seulement la couche n�1 �a travers des m�ecanismes d'inhibition
et de suppression (�gure I.4). La couche n \subsume" la couche n � 1.

R

M2

M1

M2

M1

R

temps constant

I

R

M2

M1

M2

M1

RS

temps constant

Fig. I.4 {: Sch�emas de câblage et chronogrammes des m�ecanismes (a) d'inhibi-
tion, (b) de suppression [11]

Dans la �gure I.4(a), la sortie de M1 inhibe la sortie de M2 alors que, dans la
�gure I.4(b), elle la remplace. Dans les deux cas, l'op�eration ne dure qu'un temps
constant.

L'id�ee de Brooks est de construire un robot de mani�ere incr�ementale : chaque
nouvelle comp�etence est construite comme la couche sup�erieure (de niveau n)
de l'architecture existante avec des liens possibles vers les couches inf�erieures :
entr�ees issues des niveaux k (k < n) et sorties vers le niveau n � 1. Les couches
inf�erieures n'ont pas �a être modi��ees.

Nous pouvons illustrer l'interaction entre di��erents comportements par la des-
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cription du fonctionnement de la \main" du robot Herbert du MIT [11]. Il s'agit
bien �evidemment d'une partie tr�es r�eduite de l'architecture totale; la main elle-
même a �et�e simpli��ee (�gure I.5).

Testeurs au bout
des doigts

Rayon infrarouge

Testeur du
poignet

OBJET
SAISI

Fig. I.5 {: Main simpli��ee du robot Herbert (MIT) en perspective et en coupe
[11]

Pr�es de l'extr�emit�e des doigts se trouve un rayon infrarouge qui est interrompu
lorsqu'un objet se trouve entre les doigts. Les extr�emit�es de ces derniers sont
munies de capteurs indiquant si la pince rencontre un objet.

La commande de la main est sch�ematis�ee en I.6 : le comportement de base
ouvrir tend �a maintenir la main ouverte. Ce comportement est modi��e par le
comportement saisir lorsque le rayon est interrompu. Dans ce cas, la main sera
ferm�ee aussi longtemps que le rayon sera ainsi coup�e. Mais le comportement saisir
peut �a son tour être modi��e par le comportement d�eposer qui force la main �a
s'ouvrir. C'est de cette mani�ere que la main repose les objets saisis. Elle descend
jusqu'�a ce que l'objet saisi et le plan de d�epose exercent une force activant le
testeur du poignet.

S

S

rayon

testeurs

main

saisir

ouvrir

déposer

Fig. I.6 {: Syst�eme de contrôle associ�e �a la tâche de saisie de la main du robot
Herbert (MIT) [11]

La �gure I.7 repr�esente quelques v�ehicules utilisant l'architecture \subsump-
tion" de Brooks.
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Hermes

R-3 Genghis II

Pebbles III

Fig. I.7 {: Robots utilisant la \Subsumption Architecture" de Brooks (photos IRS)

Points forts :

{ la robustesse
du fait de la relative ind�ependance de chacun des comportements les uns
par rapport aux autres, si un venait �a avoir une d�efaillance, le robot serait
toujours capable de r�ealiser une tâche, ce qui est tr�es important lorsque l'on
a a�aire �a un robot autonome.

{ la rapidit�e de r�eponse
ceci est dû au fait que les comportements sont directement plac�es entre les
capteurs et les e�ecteurs. De plus, comme en g�en�eral, les comportements
sont simples �a câbler, on peut les r�ealiser en hardware pour une vitesse
encore accrue.

{ l'aspect incr�emental en niveau
il su�t de mettre en place un niveau de comp�etence puis d'ajouter les
niveaux sup�erieurs sans avoir, en th�eorie, �a remettre en question les niveaux
pr�ec�edents. Cet aspect est primordial pour la mise au point et la recherche
des pannes notamment. Cette approche permet �egalement d'accrô�tre la
complexit�e du comportement global du robot sans pour autant accrô�tre
celle du contrôle global puisque celui-ci est compl�etement distribu�e.

{ faible coût
un robot avec un telle architecture est d'un coût moindre �a celui d'un un
robot dot�e d'une architecture traditionnelle r�ealisant la même tâche.

{ la possibilit�e de miniaturisation
d'apr�es Brooks, la relative simplicit�e de l'architecture de contrôle de ses ro-
bots autorise une r�eduction drastique de ces derniers. Ceci pourrait ouvrir



14 Chapitre I. Architectures de contrôle de robots

la porte �a de vastes domaines d'applications dont certains peuvent appa-
râ�tre encore utopiques. On peut notamment citer la microchirurgie [16] et
la construction d'une base lunaire o�u Brooks pense utiliser une multitude
de petits robots dont les avantages expos�es pr�ec�edemment permettraient de
s'a�ranchir de l'utilisation de robots plus conventionnels [10].

Points faibles : Il semble cependant qu'une telle approche, bien que modulaire,
pr�esente quelques inconv�enients pratiques lors de la mise en place d'un nouveau
module : pour une application complexe, on peut imaginer les probl�emes de com-
munications (câblage, nature des �echanges, coh�erence avec les communications
d�ej�a existantes, . . . ).

Une critique souvent formul�ee �a l'encontre de la subsumption architecture
porte sur le fait qu'aucun robot de Brooks n'ait �et�e test�e en environnement ex-
t�erieur. L'argument principal des d�etracteurs de cette approche r�eside dans la
compl�ete remise en question de l'architecture existante. Cela concerne les cap-
teurs utilis�es mais aussi les comportements, même de bas niveau : quelle est en
e�et la pertinence d'un suivi de mur dans un environnement quelconque?

En�n, la subsumption architecture sou�re d'une absence de capacit�e de raison-
nement. Même si ces consid�erations ont �et�e prises en compte au niveau th�eorique,
Brooks n'a pas d�epass�e, �a notre connaissance, le troisi�eme niveau de son archi-
tecture, si l'on se r�ef�ere aux exp�erimentations qui ont �et�e r�ealis�ees.

3.3. Les Zones Virtuelles D�eformables (Z.V.D.)

Zapata [74] propose une architecture constitu�ee de quatre modules corres-
pondant chacun �a un comportement au sein d'une architecture hi�erarchique. Ces
modules sont, en allant du niveau le plus bas au plus haut : l'arrêt d'urgence,
l'�evitement d'obstacles, l'ex�ecution des d�eplacements d�e�nis par la mission et le
suivi de cible. Les niveaux les plus bas (arrêt d'urgence et �evitement d'obstacles)
sont bas�es sur l'utilisation de la notion de Zones Virtuelles D�eformables (Z.V.D.).
Une Z.V.D. est une enveloppe entourant le robot dont la forme est d�etermin�ee
par l'�etat cin�ematique du robot et les informations perceptives d�elivr�ees par les
capteurs de celui-ci. On distingue deux sortes de d�eformations :

{ les d�eformations contrôl�ees, dues aux commandes;

{ les d�eformations non contrôl�ees, dues aux obstacles de l'environnement
d�etect�es par les capteurs.

Le principe de fonctionnement est le suivant : il s'agit de g�en�erer les commandes
aptes �a respecter le mieux possible la forme d'une Z.V.D. de mani�ere �a ce qu'elle
ne d�epende que de l'�etat du v�ehicule. Ainsi, lorsqu'aucun obstacle n'est d�etect�e,
le robot est command�e par les modules de haut niveau. Par contre, lorsqu'un obs-
tacle est d�etect�e, celui-ci provoque une d�eformation locale de la Z.V.D. associ�ee.
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Le module d'�evitement d'obstacles inhibe les modules de haut niveau et essaie
de minimiser la d�eformation de la Z.V.D.. Cela peut être r�ealis�e en changeant
de cap et/ou r�eduisant la vitesse de translation du robot. Si, malgr�e cela, un
obstacle p�en�etre dans la zone d'arrêt d'urgence, contenue dans la zone d'�evite-
ment d'obstacle, le robot s'immobilise. Cette approche a �et�e test�ee sur plusieurs
robots mobiles rapides (pouvant �evoluer �a une vitesse de 7 m/s). On peut citer
en particulier les robots SNAKE II et RAT [55] apparaissant dans la �gure I.8.

SNAKE II RAT

Fig. I.8 {: Robots utilisant la notion de Zones Virtuelles D�eformables de Zapata
(photos [55])

Points forts : Cette approche semble assez intuitive et permet d'int�egrer de
mani�ere uni��ee l'�etat du v�ehicule et de l'environnement local au sein de la seule
notion de Z.V.D.. Les informations issues des capteurs sont directement exploi-
tables, ce qui permet des temps de r�eactions minimaux. De plus, la notion de
d�eformation de Z.V.D. semble permettre une caract�erisation plus formelle que
l'approche pr�ec�edente quant �a la g�en�eration des consignes.

Points faibles : Il semblerait qu'une telle architecture sou�re d'une absence
de capacit�e de raisonnement (tout comme la Subsumption Architecture), l'e�ort
ayant port�e essentiellement sur l'aspect r�eactif.

4. Syst�emes hybrides

Les approches hi�erarchiques et r�eactives sont diam�etralement oppos�ees. Ce-
pendant, chacune pr�esente des caract�eristiques int�eressantes. Pour cela, des cher-
cheurs ont essay�e de les combiner en mettant au point des architectures hybrides
permettant notamment d'allier des capacit�es de raisonnement et de d�ecision de
haut niveau, s'appuyant sur des repr�esentations abstraites des connaissances, avec
des comportements r�eactifs garantissant robustesse et exibilit�e.
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4.1. L'architecture de Payton

L'architecture de Payton[60], tout comme la Subsumption Architecture est une
architecture hi�erarchis�ee de niveaux ex�ecut�es en parall�ele. Cependant, contraire-
ment �a la pr�ec�edente, il ne s'agit pas d'une hi�erarchie de comp�etences mais d'une
hi�erarchie de modules e�ectuant des tâches de plani�cation ordonnanc�ees selon
leur aptitude r�eactive et leurs besoins en traitement d'informations. Cette archi-
tecture (�gure I.9) est constitu�ee de quatre modules :

{ la plani�cation de missions transforme une mission en un ensemble de buts
g�eographiques et de contraintes de mouvements.

{ la plani�cation bas�ee sur des cartes d�etermine des routes pour rallier les
di��erents objectifs.

{ la plani�cation locale ex�ecute le parcours des routes.

{ la plani�cation r�eexe e�ectue le contrôle e�ectif du robot en temps r�eel.

Planification locale

Planification de missions

Actionneurs

contrôle

contrôle

contrôle

Planification basée sur des cartes

Planification réflexe

état, échec

état, échec

état, échec

S
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tè
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e 
de
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Fig. I.9 {: L'architecture modulaire de Payton

La plani�cation de missions demande d'importants traitements sur les infor-
mations proprioceptives et ext�eroceptives pour mettre �a jour les mod�eles qui lui
sont n�ecessaires. Par contre, la plani�cation r�eexe consiste �a traduire directe-
ment les informations capteurs en commandes sur les e�ecteurs pour assurer la
r�eactivit�e du robot. Chaque module de plani�cation est constitu�e d'un ensemble
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Fig. I.10 {: Sous-ensemble d'activation du module de plani�cation r�eexe dans
l'architecture de Payton

d'agents experts regroup�es en sous-ensembles, dits d'activation (�gure I.10). Le
contrôle d'un module consiste en la s�election par le module sup�erieur d'un sous-
ensemble d'activation. La �gure I.10 repr�esente un tel sous-ensemble d'activation
du module de plani�cation r�eexe. Les agents experts ou comportements r�eexifs
(suivre un mur �a droite, continuer �a avancer, . . . ) constituent un lien direct
entre perception et commande par l'interm�ediaire de capteurs virtuels. Ces cap-
teurs virtuels correspondent �a un traitement sp�eci�que des donn�ees n�ecessaires
au comportement qui y est connect�e. Les agents s'ex�ecutent simultan�ement et
proposent chacun une commande dans un tableau noir. En cas de conit, la
commande e�ective est d�etermin�ee par un arbitre s'appuyant sur une notion de
priorit�e, a priori fonction du degr�e d'importance de chaque comportement.

Points forts : Les avantages de la m�ethode r�esultent dans la relative facilit�e
d'ajouter des comportements nouveaux et sur la possibilit�e d'e�ectuer di��erents
traitements sur les donn�ees issues des capteurs pour satisfaire la demande des
di��erents niveaux de l'architecture (di��erents niveaux d'abstraction des donn�ees).

Points faibles : Le probl�eme majeur de cette approche semble r�esider dans la
d�etermination des agents experts et leur regroupement en sous-ensembles d'acti-
vation qui est totalement heuristique.
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4.2. L'architecture d'Arkin

Contrairement �a l'architecture de Payton, qui a introduit de la r�eactivit�e �a
travers le module de plani�cation r�eexe, Arkin [1] a lui ajout�e �a un niveau r�eactif
des niveaux d�elib�eratifs. Cette architecture s'appuie sur le concept de sch�emas
moteurs et de sch�emas perceptuels assurant le couplage \perception-action". Les
sch�emas sont utilis�es en �ethologie pour d�ecrire de tels couplages.

Les sch�emas moteurs

Les sch�emas moteurs sont des sp�eci�cations de comportement g�en�erique. L'ins-
tanciation de ces sch�emas g�en�eriques fournit des actions pouvant être ex�ecut�ees
par le robot. Chaque sch�ema moteur propose un d�eplacement sous la forme d'un
vecteur repr�esentant la direction et la vitesse du prochain d�eplacement devant
être e�ectu�e par le robot. Les sorties de tous les sch�emas sont ensuite combin�ees
par sommation vectorielle pour d�eterminer le d�eplacement e�ectif du robot.

Les sch�emas perceptifs

Les sch�emas perceptifs sont associ�es �a des sch�emas moteurs et ont pour tâche
de fournir les informations pertinentes �a ces derniers pour leur ex�ecution, et ce,
�a partir des informations d�elivr�ees par les capteurs.

L'architecture AuRA

L'architecture hi�erarchique AuRA 3 (�gure I.11) a �et�e d�evelopp�ee par Arkin
et s'appuie sur l'utilisation de sch�emas. A partir de sp�eci�cations provenant d'un

Carte du monde

Connaissance persistante

Pilote

Navigation

Planification de missions

Commandes de mission

Commandes de mission

Gestionnaires de

Instanciation de 

Caractéristiques et

données symboliques

Cartes construites à

partir de données sensorielles

Commandes opérateur

Sous-système capteurs

et paramètres

Contrôle homéostatique

Energie, sécurité

schémas moteurs

schémas moteurs

Fig. I.11 {: L'architecture AuRA

op�erateur et de consid�erations hom�eostatiques (prises en compte d'informations
proprioceptives du robot), un plani�cateur de missions d�elivre un ensemble de

3: Autonomous Robot Architecture.
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buts �a atteindre. Ceux-ci sont fournis �a un module de navigation qui, par utilisa-
tion d'une carte, d�elivre un chemin permettant de les satisfaire. En�n, un pilote,
apr�es instanciation des sch�emas moteurs et perceptifs, assure le d�eplacement du
robot selon le chemin fourni et en contrôle la r�ealisation.

Points forts : La distributivit�e du contrôle (�a travers les sch�emas moteurs) et
la d�emonstration de son activit�e semblent pr�esenter des avantages cons�equents.

Points faibles : Un probl�eme concernant la meilleure instanciation des sch�emas
moteurs peut exister. On rejoint en cela le probl�eme de la d�etermination des
agents experts dans l'approche de Payton pr�ec�edemment expos�ee.

5. Contrôleurs d'ex�ecution

Nous venons de voir, dans ce qui pr�ec�ede, que les architectures hi�erarchiques et
hybrides disposent de modules de haut niveau, comme la g�en�eration de missions
et la plani�cation. De tels niveaux travaillent sur des �etats instantan�es de l'envi-
ronnement, pour d�eterminer les prochains mouvements du robot sur un certain
horizon temporel T . Pour cela, une pr�ediction sur l'�evolution de l'environnement
consid�ere g�en�eralement que l'�etat de celui-ci va rester invariant sur T . Cependant,
lors de l'ex�ecution des mouvements propos�es par ces modules, des modi�cations
de l'environnement et/ou du robot peuvent survenir. On peut citer, entre autres,
des obstacles impr�evus ou dont le comportement di��ere de la pr�ediction, ou des
al�eas au niveau du robot, comme des ph�enom�enes de glissement ou de patinage
des roues. Il est donc n�ecessaire de disposer d'un niveau de contrôle d'ex�ecu-
tion permettant de v�eri�er, voire d'amender localement, les s�equences d'actions
pr�evues par les modules de haut niveau.

De nombreux contrôleurs d'ex�ecution existent dans la litt�erature. Nous allons
pr�esenter quelques-uns d'entre eux.

5.1. Robot plan�etaire du JPL

Au sein de l'architecture de contrôle du robot plan�etaire du Jet Propulsion
Laboratory [26], un plani�cateur local d�elivre un chemin �a partir d'informations
perceptives. Ensuite, pour chaque capteur du robot, les valeurs attendues tout
au long du chemin sont calcul�ees. Ces valeurs permettent d'�etablir des pro�ls
d'ex�ecution correspondant, pour chaque mesure de capteur, aux valeurs limites
autoris�ees autour des valeurs attendues (cf. �gure I.12). Ensuite, le contrôle d'ex�e-
cution proprement dit consiste �a v�eri�er, lors du d�eplacement e�ectif du robot,
que les valeurs d�elivr�ees par les di��erents capteurs ne d�epassent pas les valeurs
limites. Si tel est le cas, une action r�eexe associ�ee est activ�ee.



20 Chapitre I. Architectures de contrôle de robots

Valeurs attendues

par le capteur

Distance
parcourue

Valeurs limites autorisées

Valeurs délivrées

Fig. I.12 {: Pro�l d'ex�ecution associ�e �a un capteur dans le contrôleur d'ex�ecution
du JPL

5.2. Robot d'intervention AMR

Le robot d'interventionAMR du LAAS et de Matra-Espace fait appel �a une ou
plusieurs proc�edures pour r�ealiser une tâche. C'est le rôle du contrôleur d'ex�ecu-
tion de d�eterminer, pour une tâche donn�ee, la proc�edure associ�ee la plus adapt�ee
et ce, en fonction du contexte. Au sein d'une proc�edure, les actions permettant
de r�ealiser la tâche sont d�ecrites �a l'aide d'un script [46]. Ce script (cf. �gure I.13)
permet �egalement de d�ecrire les actions r�eexes attendues en r�eponse �a des �ev�e-
nements asynchrones (m�ecanismes de surveillance).

5.3. Robot �a chenilles RAMI

Dans l'architecture de contrôle du robot �a chenilles RAMI, un plan sous la
forme de primitives, est fourni au contrôleur d'ex�ecution qui en assure le s�equen-
cement [62]. Une primitive est constitu�ee :

{ de conditions d'activation de la primitive;

{ de conditions sur le domaine de validit�e de la primitive;

{ d'une action associ�ee �a la primitive.

Les conditions d'activation et de validit�e constituent des expressions logiques
appel�ees primitives de perception. Durant l'ex�ecution de l'action li�ee �a la primitive
courante, un module de surveillance contrôle la primitive de perception associ�ee.
En fonction des valeurs courantes des conditions, le contrôleur :

{ indique une erreur �a l'op�erateur et arrête le robot si une des conditions sur
le domaine de validit�e de la primitive est devenue fausse;
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Fig. I.13 {: Robot AMR : script de la proc�edure \suivre le mur jusqu'�a l'amer"
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{ active l'action associ�ee �a la primitive dont une des conditions d'activation
est devenue vraie. Dans la mesure o�u plusieurs actions de primitives peuvent
être activ�ees simultan�ement, seule l'action associ�ee �a la primitive de plus
haute priorit�e sera e�ectivement activ�ee.

5.4. Le d�emonstrateur Prolab2

L'�equipe Sharp du Li�a a d�evelopp�e dans le cadre de projet europ�een Eureka
PROMETHEUS un contrôleur d'ex�ecution de mouvements qui a �et�e implant�e sur
le d�emonstrateur Prolab2 [32]. Ce contrôleur est constitu�e de trois modules : le
pilote, le manager et l'ex�ecuteur.

Le pilote
Le pilote repr�esente le niveau symbolique du contrôleur. Il est constitu�e d'un
ensemble de r�egles de comportements r�epartis en classes permettant d'obtenir des
sch�emas de r�eactions adapt�es �a des situations types. Il analyse p�eriodiquement
la situation courante pour adapter le plan nominal qui lui a �et�e d�elivr�e par un
module de plani�cation. La sortie de ce module est une instruction symbolique de
type \ralentir", \s'arrêter", \d�epasser", . . . Si l'analyse de la situation courante
ne remet pas en question le plan nominal, l'instruction symbolique \suivre le
plan" est g�en�er�ee.

L'ex�ecuteur
L'ex�ecuteur repr�esente le niveau num�erique du contrôleur. Il est bas�e sur le
concept de champs de potentiels �ctifs [40] pour g�en�erer des consignes de mouve-
ments appropri�ees, en fonction de l'instruction symbolique courante fournie par
le pilote. En fait, le champ de potentiel �ctif U dans lequel �evolue le robot est
d�e�ni comme une fonction lin�eaire de potentiels �ctifs :

U = a� Us + b� Ud + c� Uv

Le potentiel Us permet de suivre le plan nominal d�elivr�e par le plani�cateur,
tout en prenant en compte les obstacles statiques. Le potentiel Ud int�egre la
dynamicit�e des obstacles mobiles. En�n le potentiel Uv permet de prendre en
compte les contraintes temporelles associ�ees au plan nominal. Les coe�cients
(a; b; c) sont associ�es �a une instruction symbolique. Ainsi, �a chaque instruction
symbolique d�elivr�ee par le pilote, correspond un triplet (a; b; c). L'id�ee est de
d�e�nir les importances relatives des di��erents champs de potentiels composant
U , dans le but d'obtenir le comportement d�esir�e. L'espace des consignes �a envoyer
au robot est un espace discr�etis�e d�e�ni par :

alK = f� _vmax;� _vmax=2; 0; _vmax=2; _vmaxg � f� _�max;� _�max=2; 0; _�max=2; _�maxg
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o�u _vmax et _�max repr�esentent respectivement l'acc�el�eration lin�eaire et la vitesse
de braquage des roues du v�ehicule. Les consignes e�ectivement envoy�ees au robot
seront celles permettant d'aller vers la con�guration minimisant le potentiel U .

Le manager
Le rôle du manager est d'e�ectuer l'interface entre le pilote et l'ex�ecuteur mais
�egalement entre le contrôleur lui-même et le module de plani�cation. Ce module
re�coit donc le plan nominal d�elivr�e par le plani�cateur pour le fournir au pilote.
Il re�coit p�eriodiquement les instructions symboliques fournies par le pilote. S'il
s'agit d'une instruction de type \�echec", le manager demande un nouveau plan
au plani�cateur; dans le cas contraire, l'instruction symbolique est transmise �a
l'ex�ecuteur.

6. Notre architecture

L'architecture de contrôle du projet Sharp de l'INRIA Rhône-Alpes est une
architecture hi�erarchique hybride (�gure I.14). Cette architecture, d'un point de
vue fonctionnel, a d�ej�a �et�e utilis�ee dans le cadre du projet PROMETHEUS [32].

Informations capteurs

statique et dynamique

de mouvement
Consignes

Niveau mission

Asservissement

Niveau planification

Mission

Plan nominal

Commandes moteurs

Modèle de l’environnement

Prévision

Niveau contrôle d’exécution

Perception

Action

Décision

Fig. I.14 {: L'architecture de contrôle de Sharp (Li�a/INRIA Rhône-Alpes)

Cette architecture se d�ecompose verticalement en modules de haut niveau
(missions, plani�cation) et de bas niveau (contrôle d'ex�ecution, asservissements).
Les modules de haut niveau sont des modules d�elib�eratifs s'appuyant sur une mo-
d�elisation de l'environnement statique et dynamique; les modules de bas niveau
utilisent directement les informations issues des capteurs.
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6.1. Fonctionnement

Le niveau mission d�etermine des buts que doit rejoindre le robot. A partir
de ces buts, le niveau plani�cation g�en�ere une trajectoire en prenant en compte
l'environnement statique (obstacles statiques, voies de circulation, . . . ) ainsi que
l'environnement dynamique (obstacles mobiles, . . . ). Pour cela, il utilise l'�etat
instantan�e de l'environnement mais recourt �egalement �a une pr�evision de l'�evolu-
tion de celui-ci sur un certain horizon temporel T . La trajectoire ainsi calcul�ee est
fournie �a un contrôleur d'ex�ecution charg�e de la suivre en prenant en compte de
mani�ere r�eactive des modi�cations de l'environnement depuis l'�etape de plani�ca-
tion (par exemple obstacle non d�etect�e ou dont le comportement ne correspond �a
celui qui a �et�e pr�edit). Le contrôleur g�en�ere en�n un ensemble de consignes (com-
mandes) au module d'asservissement du robot. Nous allons maintenant porter
notre attention sur les modules de plani�cation et de contrôle d'ex�ecution.

6.2. Le plani�cateur de mouvements

Les contraintes auxquelles est soumis le robot sont de di��erentes natures :
contraintes cin�ematiques et dynamiques du robot, contraintes de non-collision
avec l'environnement statique et dynamique, optimisation de crit�eres comme la
distance parcourue, le temps d'ex�ecution d'une man�uvre, . . . . Dans le but de
r�eduire la complexit�e li�ee �a une prise en compte globale de ces contraintes, le
plani�cateur de mouvements de notre �equipe [17] est compos�e de deux modules
compl�ementaires : un \plani�cateur de chemins" int�egrant les contraintes g�eom�e-
triques et cin�ematiques, et un plani�cateur de trajectoires permettant la prise en
compte de l'aspect dynamique.

Le plani�cateur de chemins

Ce plani�cateur permet de trouver un chemin g�eom�etrique sans man�uvre
dans un environnement statique structur�e (i.e compos�e de voies de circulation
rectilignes pouvant s'intersecter). Le chemin, qui est une succession de segments
et d'arcs de cercle, assure l'�evitement d'obstacles statiques tout en int�egrant les
contraintes cin�ematiques du robot (rayon de giration born�e par exemple). L'algo-
rithme s'appuie sur la notion de \virage" permettant de passer d'une voie �a une
autre. Ces virages, de courbure constante 4, sont d�etermin�es �a travers la recherche
de leur centre dans un espace d�eriv�e de l'espace des centres de giration introduit
par Laumond. La �gure I.15 montre quelques r�esultats obtenus dans des environ-
nements statiques structur�es. En plus des obstacles polygonaux, apparaissent les
voies de circulation s�electionn�ees sous la forme de segments de droites. En gras,
est repr�esent�e le chemin liss�e r�esultant de la prise en compte de la g�eom�etrie du

4: Cette courbure est choisie �egale �a 1=�min, �min repr�esentant le rayon de giration minimal
du robot.
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robot ainsi que de sa cin�ematique �a travers le rayon de giration minimal (cf. sous-
fenêtres). Une trace sous la forme de secteurs, illustre la construction des arcs de
cercles composant le chemin.

Fig. I.15 {: Exemple de g�en�eration de chemin [17]

Le plani�cateur de trajectoires

La seconde composante du plani�cateur consiste �a doter le chemin trouv�e pr�e-
c�edemment d'une composante temporelle, �a travers la d�etermination d'un pro�l
de vitesse le long de celui-ci. L'espace de travail est maintenant dynamique (pr�e-
sence d'obstacles mobiles) et le robot subit de nouvelles contraintes dynamiques
(vitesse et acc�el�eration born�ees) et temporelle (temps associ�e �a la trajectoire
minimal). La fonction du plani�cateur de trajectoires consiste donc �a suivre un
chemin en un temps minimal, de mani�ere �a �eviter les obstacles mobiles non pris en
compte jusque l�a et ce, en pr�esence de contraintes dynamiques. L'�evitement des
obstacles sur le chemin nominal est rendu possible grâce �a la notion de chemins
adjacents : �a tout moment, le robot peut ainsi passer d'un chemin �a un autre qui
lui est adjacent. L'algorithme utilis�e travaille sur une discr�etisation de l'espace
des �etats-temps du robot (cf. �gure I.16).

Temps

Trajectoire

Buts

Obstacles

Vitesse

Position (abscisse curviligne)

Fig. I.16 {: Exemple de g�en�eration de trajectoire [18]



26 Chapitre I. Architectures de contrôle de robots

Un point (q; _q; t) de cet espace caract�erise le v�ehicule dans la position q (abs-
cisse curviligne le long du chemin) �a la vitesse _q et �a l'instant t. L'algorithme
consiste �a trouver une trajectoire, sans collision avec les obstacles de cet espace,
permettant de relier l'origine de celui-ci �a un point �etat but (qbut; _qbut). La prise en
compte de la composante temporelle transforme ce point en une droite dans l'es-
pace des �etats-temps (cf. �gure I.16). La discr�etisation de l'espace des �etats-temps
est obtenue en d�e�nissant un pas de temps et en choisissant les acc�el�erations ap-
pliqu�ees au mobile parmi un ensemble �ni de valeurs. Le choix du pas de temps
temporel d�etermine le nombre de points dans l'espace des �etats-temps discr�etis�e
et par cons�equent le temps moyen d'ex�ecution de l'algorithme. La plani�cation
dans cet espace se ram�ene ainsi �a la recherche du plus court chemin dans un
graphe, l'algorithme utilis�e �etant alors du type A�.

6.3. Le contrôleur d'ex�ecution de mouvements

Le rôle du contrôleur d'ex�ecution de mouvements est d'assurer et contrôler
de mani�ere r�eactive la r�ealisation du plan d�elivr�e par le plani�cateur de mou-
vements. En e�et, celui-ci doit, dans un premier temps, envoyer aux modules
d'asservissements des consignes permettant de suivre le plan nominal. Cepen-
dant, a�n de prendre en compte les modi�cations de l'environnement dynamique
depuis la phase de plani�cation, le contrôleur doit être capable d'amender loca-
lement le plan nominal �a travers des man�uvres d'�evitement et de rattrapage de
la trajectoire nominale.

Le contrôleur sur lequel nous avons travaill�e est un contrôleur ou. Celui-ci
sera d�etaill�e par la suite (chapitre III). L'avantage de l'approche oue nous per-
met de coder le comportement attendu de la part du contrôleur d'ex�ecution sous
la forme de r�egles de type syst�eme expert. Ce point est tr�es important dans la
mesure o�u, comme le montrent de nombreuses applications utilisant la logique
oue, le temps n�ecessaire �a l'�elaboration du contrôleur est tr�es inf�erieur �a celui
que demandent d'autres approches. De plus, ceci nous permet de ne travailler
qu'�a un niveau symbolique contrairement, par exemple, au contrôleur du d�e-
monstrateur Prolab2 [32] qui a une composante fortement num�erique �a travers
le module ex�ecuteur. L'utilisation d'un contrôleur ou nous permet �egalement,
comme nous le montrerons ult�erieurement, d'int�egrer de mani�ere �el�egante les in-
formations imparfaites que l'on a quant �a la description du processus �a contrôler,
tant au niveau des capteurs qu'�a celui des actionneurs. Il est �a noter que notre
contrôleur d'ex�ecution int�egre directement, au sein d'un même module, les as-
pects r�eactifs �a prendre en compte pour le robot (comme l'�evitement d'obstacles,
par exemple). Il est int�eressant de pr�eciser �egalement que le contrôleur peut être
facilement port�e sur une architecture parall�ele : sans entrer dans les d�etails ici, il
est tr�es possible de r�epartir les di��erentes r�egles du contrôleur sur les processus
dont on dispose.

Notre approche di��ere de celle d�efendue par [12] qui prône un contrôleur
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d'ex�ecution faisant un lien entre plani�cation et composantes r�eactives du robot.
Il nous semble en e�et plus pertinent de travailler sur un contrôleur plus g�en�erique,
e�ectuant directement le lien entre plani�cation et asservissement, ne serait-ce
que pour mieux caract�eriser le comportement attendu du robot.

7. Conclusion

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre les trois grandes cat�egories d'architec-
tures de contrôle de robots ainsi qu'un certain nombre de contrôleurs d'ex�ecution
de mouvements tir�es de la litt�erature. Il semble que les architectures hybrides, de
par leur prise en compte tant des aspects de haut niveau (g�en�eration de missions,
plani�cation de trajectoires) que des aspects de bas niveau (contrôle r�eactif),
soient les plus adapt�ees pour une architecture de contrôle d'un robot �evoluant
dans un environnement dynamique partiellement connu. Celles-ci permettent en
e�et de pallier les lacunes des architectures hi�erarchiques peu r�eactives et des
architectures purement r�eactives sou�rant d'un manque de raisonnement (pla-
ni�cation). Ces consid�erations nous ont amen�e �a opter pour une architecture
hybride. En ce qui concerne le contrôle d'ex�ecution, nous avons choisi un contrô-
leur ou pour la relative simplicit�e d'�ecriture de celui-ci �a travers des r�egles de
type syst�eme expert, la prise en compte au niveau même du contrôleur des infor-
mations imparfaites (impr�ecisions notamment) et la possibilit�e de disposer d'un
syst�eme relativement ouvert en ce qui concerne la mise �a jour de la base de r�egles.
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Chapitre II

Logique oue et contrôle

Le concept de logique oue est d�etaill�e dans ce chapitre. En plus de la th�eorie
de base d�e�nie par Zadeh, une attention particuli�ere est port�ee �a la notion de
contrôle ou �a travers la description du contrôleur ou g�en�erique de Mamdani
que nous avons utilis�e dans notre travail.

1. Introduction

Les connaissances de l'univers dans lequel nous �evoluons sont g�en�eralement
imparfaites [7] dans la mesure o�u elles peuvent sou�rir d'incertitudes et/ou d'im-
pr�ecisions, ne serait-ce qu'�a travers la perception que nous en avons. Or, nous
pouvons constater que l'homme int�egre naturellement ces imperfections dans la
vie de tous les jours, en particulier au niveau du raisonnement et de la d�eci-
sion. L'id�ee de Zadeh, en 1965, �a travers le nouveau concept ensembliste d'ap-
partenance graduelle d'un �el�ement �a un ensemble, a �et�e de d�e�nir une logique
multivalu�ee permettant de mod�eliser ces imperfections i.e. prendre en compte les
�etats interm�ediaires entre le tout et le rien. L'utilit�e de cette approche peut être
illustr�ee de la mani�ere suivante :

une temp�erature de 10oC, pour un humain, est g�en�eralement consid�er�ee comme
froide; une temp�erature de 40oC est, elle, quali��ee de chaude. Si chacune de ces
valeurs appartient �a une cat�egorie (ensemble) bien d�e�nie, qu'en est-il pour des
valeurs interm�ediaires? Une r�eponse intuitive consiste �a a�rmer qu'elles appar-
tiennent �a une ou deux des cat�egories pr�ec�edentes avec des niveaux (normalis�es
i.e. d�e�nis sur [0,1] 1 ) di��erents. On �evite ainsi des transitions rigides entre dif-
f�erentes cat�egories, comme cela est le cas en logique binaire (cf. �gure II.1). Il
semble en e�et surprenant de consid�erer qu'une temp�erature de 40oC est chaude,
alors qu'une temp�erature de 39; 9oC ne l'est pas. Cet exemple d'�ecole permet

1: Les bornes de l'intervalle correspondent respectivement �a n'appartient pas et appartient

totalement.
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1

1
FROIDE CHAUDE

FROIDE CHAUDE

Degré d’appartenance

Degré d’appartenance

4010

10 40 Température (  C)O

Température (  C)O

Logique binaire

Logique floue

Fig. II.1 {: Exemple de d�e�nition d'ensembles sur un univers de discours en
logique binaire et en logique oue

d'illustrer le fait qu'une logique binaire classique est, dans certains cas, trop res-
trictive. Il est n�ecessaire de faire appel �a une logique multivalu�ee qui sera vue
comme une extension de la pr�ec�edente.

En ce qui concerne le contrôle d'un processus quelconque, la logique oue
permet une approche novatrice par rapport �a l'automatique classique. En auto-
matique, en g�en�eral, on s'attache �a mod�eliser le processus au travers d'un certain
nombre d'�equations di��erentielles. Cette mod�elisation est rendue di�cile �a mesure
que la complexit�e des processus �a contrôler augmente. D'une mani�ere radicale-
ment oppos�ee, un contrôleur ou va d�ecrire non pas le processus mais la fa�con de
le contrôler, tout comme le ferait un expert humain �a travers des r�egles int�egrant
naturellement impr�ecisions et incertitudes. Dans cette approche, nous parlerons
donc de syst�emes experts ous bas�es sur des r�egles de production de la forme
\si pr�emisse alors conclusion". Ces syst�emes sont des extensions des syst�emes
experts classiques dans la mesure o�u ils int�egrent des connaissances imparfaites.

Un certain nombre d'applications utilisant la logique oue ont vu le jour
ces derni�eres ann�ees. Les plus m�ediatis�ees sont certainement les r�ealisations des
chercheurs et industriels japonais qui, depuis les ann�ees 80, se sont int�eress�es
notamment au contrôle/commande de processus. Ces applications s'appuient sur
les travaux de Mamdani [48, 51, 49, 50], qui fut certainement le premier �a voir la
potentialit�e de la th�eorie des sous-ensembles ous dans ce domaine. Nous pouvons
citer des biens de consommation courante 2 dont le terme ou a même constitu�e
un �el�ement de marketing certain, l'automatisation du m�etro de Sendai en 1988,
. . . et le fameux h�elicopt�ere de Sugeno dans le milieu scienti�que [66]. En France,

2: Machine �a laver de Panasonic, cam�era vid�eo de Sanyo, aspirateur d'Hitachi, t�el�evision de
Sony, climatiseur de Mitsubishi, . . .
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le ou a �et�e utilis�e entre autre pour la conduite de hauts fourneaux �a Fos-sur-mer
et Dunkerque, le contrôle de niveau dans une usine de ra�nage du p�etrolier Elf.
Dans l'industrie du transport automobile, des travaux utilisant la logique oue
existent �egalement : on peut citer Siemens Automotive travaillant en collaboration
avec le laboratoire LAAS �a Toulouse, Renault et son approche hybride entre le
ou et les technologies classiques, les programmes PROMETHEUS(Eureka) et
Drive au niveau notamment des suspensions actives. Ces exemples illustrent la
perc�ee du concept de logique oue dans le domaine industriel.

2. Les concepts

Le concept de la th�eorie des sous-ensembles ous 3 (et par extension, la logique
oue 4), s'appuie sur la notion de degr�e d'appartenance d'un �el�ement �a un sous-
ensemble ou. Tandis que les ensembles traditionnels sont caract�eris�es par une
fonction d'appartenance, not�ee �, (�egalement appel�ee fonction caract�eristique)
d�e�nie sur f0,1g, les sous-ensembles ous sont, eux, caract�eris�es par une fonction
d'appartenance, not�ee �, d�e�nie sur [0, 1]. En d'autres termes, dans le langage
ensembliste classique, un �el�ement appartient ou n'appartient pas �a un ensemble
tandis qu'un �el�ement appartient �a un sous-ensemble ou avec un certain degr�e
(�eventuellement nul). En r�esum�e, pour un sous-ensemble A d�e�ni sur un univers
de discours U , on peut �ecrire :

A sous-ensemble classique : fonction caract�eristique �A : U ! f0; 1g
A sous-ensemble flou : fonction d0appartenance �A : U ! [0; 1]

Par extension, ce nouveau concept d�e�nit une logique multivalu�ee qui apparâ�t
comme une g�en�eralisation de la logique binaire. Nous allons maintenant d�e�nir
un certain nombre de termes propres au domaine de la logique oue auxquels
nous pourrons nous r�ef�erer, si n�ecessaire, dans la suite de ce chapitre.

Sous-ensemble ou
Nous venons de voir ce que l'on entend par sous-ensemble ou, d'un point de
vue formel. Un sous-ensemble ou A sur un univers de discours U , est repr�e-
sent�e comme dans la �gure II.2 �a travers sa fonction caract�eristique �A. Il peut
�egalement être d�ecrit par un certain nombre de caract�eristiques comme :

{ son support :

support(A) = fx 2 U=�A(x) 6= 0g

3: Le terme de sous-ensemble ou provient du fait que celui-ci est consid�er�e comme une
partie d'un univers de discours U . Dans la litt�erature, on peut trouver parfois ensemble ou,
qui constitue un abus de langage.

4: Il existe un lien �etroit entre le langage ensembliste et la logique.
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{ sa hauteur :
hauteur(A) = sup

x2U

f�A(x)g

{ son noyau :
noyau(A) = fx 2 U=�A(x) = 1g

A

U

A
u

support(A)

noyau(A)

hauteur(A)

Fig. II.2 {: Repr�esentation d'un sous-ensemble ou et principales caract�eristiques

Un sous-ensemble ou permet de repr�esenter di��erentes notions, en particu-
lier la sp�eci�cit�e et la pr�ecision [7]. Ces di��erentes notions apparaissent dans la
�gure II.3.

u

35

A
A = "environ 35 ans"u

35

A
A = "35 ans"

u

30 40

A
A = "la trentaine"u

30 40

A A = "entre 30 et 40 ans"

Age

Age Age

Age

InformationInformation

spécifique & précise spécifique & non précise

Information

non spécifique & non précise

Information

non spécifique & précise

Fig. II.3 {: Notions de sp�eci�cit�e et de pr�ecision repr�esent�ee �a l'aide de sous-
ensembles ous

Variable linguistique
Une variable linguistique est d�e�nie par un triplet (V;U; TV ) o�u V repr�esente
une variable classique (âge, temp�erature,. . . ) d�e�nie sur l'univers de discours U .
TV est l'ensemble des instanciations possibles de la variable V : il s'agit de sous-
ensembles ous rep�er�es par leur label Ai : on �ecrit ainsi TV = fA1; A2; : : : ; Ang.
Graphiquement, une variable linguistique peut être repr�esent�ee comme dans la
�gure II.4.
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1 2 3 4A A A A

iA
u

U

Fig. II.4 {: Repr�esentation d'une variable linguistique d�e�nie comme fV;U; TV =
fA1; A2; A3; A4gg

Caract�erisation oue
Une caract�erisation oue d'une variable linguistique (V;U; TV ) est un label
Ai de sous-ensemble ou appartenant �a TV . Par la suite, cette d�enomination
quali�era indi��eremment un sous-ensemble ou ou son label.

Propositions et r�egle oue
Une proposition oue �el�ementaire est d�e�nie �a partir d'une variable linguis-
tique (V;U; TV ) par la quali�cation \V est A", avec A appartenant �a TV . Par
exemple, \taille de Paul est MOYENNE" est une proposition �el�ementaire d�e�nie
�a partir de la variable linguistique (taille de Paul, ftaillesg, f. . . ,MOYENNE,. . .g).
La valeur de v�erit�e d'une proposition �el�ementaire \V est A" est �egale �a �A(v) o�u
v correspond �a la valeur num�erique exacte de V .
Une proposition oue g�en�erale est d�e�nie �a partir de propositions �el�ementaires
et d'op�erateurs logiques binaires (et, ou, implique) ou unaire (non). Il existe
plusieurs m�ethodes pour calculer la valeur de v�erit�e de telles propositions. Nous
ne donnons ici que les plus commun�ement utilis�ees.

{ conjonction : (V1 est A1) et (V2 est A2)
min(�A1(v1); �A2(v2)) (Logique de Zadeh)
max(�A1(v1) + �A2(v2)� 1; 0) (Logique de Lukasiewicz)
�A1(v1):�A2(v2) (Logique probabiliste)

{ disjonction : (V1 est A1) ou (V2 est A2)
max(�A1(v1); �A2(v2)) (Logique de Zadeh)
min(�A1(v1) + �A2(v2); 1) (Logique de Lukasiewicz)
�A1(v1) + �A2(v2)� �A1(v1):�A2(v2) (Logique probabiliste)

{ implication : (V1 est A1) implique (V2 est A2)
min(1 � �A1 (v1) + �A2(v2); 1) (Lukasiewicz)
min(�A1(v1); �A2

(v2)) (Mamdani)
�A1

(v1):�A2
(v2) (Larsen)

{ compl�ementation : non (V est A)
1� �A(v)
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Dans ce qui pr�ec�ede, v, v1 et v2 correspondent �a des instanciations num�eriques
r�eelles des variables V , V1 et V2.
Une r�egle oue est une proposition oue g�en�erale utilisant une implication entre
deux propositions oues quelconques. Par exemple :

(V1 est A1) et (V2 est A2) implique (V3 est A3)
ou sous une forme plus linguistique :

si (V1 est A1) et (V2 est A2) alors (V3 est A3)
est une r�egle oue. La partie (V1 est A1) et (V2 est A2) est appel�ee pr�emisse
de la r�egle et (V3 est A3) conclusion.

Activation d'une r�egle oue
Une r�egle ne peut être activ�ee (i.e. intervenir dans le processus d'inf�erence) que
lorsque la valeur de v�erit�e de la proposition oue constituant sa pr�emisse est non
nulle.

3. Architecture classique d'un contrôleur ou

(FLC)

L'architecture classique d'un contrôleur ou (FLC 5), propos�ee par Mamdani
[51], est illustr�ee dans la �gure II.5 tir�ee de [4].

Fuzzification

Défuzzification

Inférence
connaissances

Base de
Capteurs

Effecteurs

Robot

Fig. II.5 {: Architecture d'un contrôleur ou

Comme nous pouvons le voir dans la �gure II.5, un contrôleur ou est compos�e
de quatre parties :

1. la fuzzi�cation 6 : les valeurs d�elivr�ees par les capteurs du robot, d�ecrivant
l'�etat du syst�eme contrôl�e (en l'occurrence le robot), sont traduites en labels

5: Acronyme de Fuzzy Logic Controller.
6: Faute de trouver une traduction correcte, nous garderons cet anglicisme.
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de sous-ensembles ous caract�erisant les variables linguistiques associ�ees.

2. la base de connaissances : celle-ci est compos�ee de :

{ variables linguistiques permettant de caract�eriser les �etats associ�es
au processus contrôl�e;

{ r�egles linguistiques codant la connaissance que l'on a sur le contrôle
de ce processus.

3. l'inf�erence sur les r�egles : cette �etape repr�esente le raisonnement du
contrôleur.

4. la d�efuzzi�cation 5 : il s'agit de la partie duale de la fuzzi�cation, consis-
tant �a combiner les sorties des r�egles calcul�ees �a l'�etape pr�ec�edente, dans le
but de d�eterminer les commandes e�ectives du robot.

Nous allons maintenant reprendre plus en d�etail ces di��erentes parties, a�n
de montrer le rôle de chacune dans l'architecture du contrôleur ou.

3.1. Fuzzi�cation

Dans la litt�erature, l'�etape de fuzzi�cation est quali��ee de transformation
permettant de passer :

{ d'un niveau discret �a un niveau continu [38];

{ d'un niveau num�erique/quantitatif �a un niveau symbolique/qualitatif[7, 4].

Chaque instanciation d'une variable d'entr�ee r�eelle du contrôleur va être traduite
en un label caract�erisant la variable linguistique associ�ee. Par exemple, un âge
de 30 ans sera traduit en JEUNE, label de la variable linguistique (âge, fâgesg,
fJEUNE, . . . , AG�Eg). Ainsi une information ne sera plus caract�eris�ee par une
valeur num�erique,mais par un terme linguistique commeJEUNE, si l'on consid�ere
un âge par exemple. Cependant, le degr�e d'appartenance �A(v) d'une valeur r�eelle
v �a un sous-ensemble ou A doit être m�emoris�e car celui-ci interviendra dans la
d�etermination des valeurs de v�erit�e des propositions utilisant A.

La �gure II.6 illustre le m�ecanisme de fuzzi�cation pour deux �el�ements ap-
partenant au domaine des âges.

Ainsi deux personnes ayant respectivement 30 et 40 ans appartiennent toutes
deux �a la cat�egorie \JEUNE" avec cependant des degr�es d'appartenance di��erents
(�JEUNE(30) = 0:66 et �JEUNE(40) = 0:33).
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1

0 10 20 30 40 50

Age

0.66

0.33

JEUNE

Fig. II.6 {: M�ecanisme de fuzzi�cation

3.2. Base de connaissances

Variables linguistiques

Une des premi�eres tâches qui incombent aux concepteurs de syst�emes ous est,
apr�es avoir d�etermin�e les variables li�ees au syst�eme �a contrôler, de d�e�nir les va-
riables linguistiques associ�ees. Ainsi, pour chaque variable, il s'agit de discr�etiser
le domaine de variation en sous-ensembles ous.

R�egles linguistiques

Les r�egles linguistiques sont des r�egles oues dont la forme g�en�erale est la
suivante :

\si pr�emisse alors conclusion" ,
o�u les pr�emisses portent sur les entr�ees du contrôleur ou et les conclusions sur
les sorties. Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, ces r�egles sont en fait des
propositions oues incluant un op�erateur d'implication.
Les conclusions de r�egles peuvent être de deux sortes [4, 20] :

{ les r�egles de type Mamdani o�u les conclusions, comme les pr�emisses, sont
des propositions oues :

si x est A1 et y est B1 alors z est C1

{ les r�egles de type Sugeno o�u dans les conclusions, une sortie est fonction
des entr�ees :

si x est A1 et y est B1 alors z = f(x; y)
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3.3. Inf�erence

Le m�ecanisme d'inf�erence consiste �a d�eterminer les r�egles oues activ�ees (i.e.
les r�egles dont le degr�e d'activation �pr�emisse issu des pr�emisses est non nul). Au
niveau de chacune de ces r�egles, ce degr�e va permettre de d�eterminer une valeur
oue pour la(les) variable(s) de sortie apparaissant dans la partie \conclusion".
Ce degr�e d'activation est calcul�e en utilisant les formules d�ecrites pr�ec�edemment
sur la d�etermination des valeurs de v�erit�e des propositions oues.

Les deux m�ethodes d'inf�erence les plus couramment utilis�ees sont le MINI-
MUM et le PRODUIT (�gure II.7). L'inf�erence MINIMUM 8 consiste �a tronquer
�a la valeur �pr�emisse la caract�erisation oue associ�ee �a une variable de sortie,
alors que l'inf�erence PRODUIT 9 revient �a a�ecter �a celle-ci un facteur d'�echelle
correspondant �a �pr�emisse.

MINIMUM

PRODUIT

X

x y

Y

Y1X1 Z1

Z

ZY

y

X

X1

x

Y1 Z1

Si (x est X1) et (y est Y1) alors (z est Z1)

Fig. II.7 {: Inf�erence \MINIMUM" et \PRODUIT"

3.4. D�efuzzi�cation

a) Composition

Une fois la phase d'inf�erence termin�ee, pour chaque variable linguistique de
sortie du contrôleur, il s'agit de regrouper les caract�erisations oues issues de
l'inf�erence pour en obtenir une seule par variable. Comme m�ethodes de composi-
tion, on peut citer ([38]) en particulier les compositions MAXIMUM (en g�en�eral
coupl�ee avec l'inf�erence MINIMUM) et SOMME (en g�en�eral coupl�ee avec l'inf�e-

8: Correspond �a l'implication de Mamdani (cf. pr�ec�edemment).
9: Correspond �a l'implication de Larsen (cf. pr�ec�edemment).
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rence PRODUIT) 10. La premi�ere consiste �a prendre le maximum de chacune des
caract�erisations oues impliqu�ees dans la phase d'inf�erence pour une variable lin-
guistique d�etermin�ee. La seconde consiste �a faire la somme des caract�erisations
oues issues de l'inf�erence (�gure II.8). On notera que la seconde m�ethode ne

MAXIMUM

SOMME

Résultat inférence

Fig. II.8 {: Compositions de valeurs oues issues de l'inf�erence

garantit pas une normalisation de la caract�erisation oue r�esultant de la compo-
sition.

b) Passage symbolique ! num�erique

Une fois la phase de composition r�ealis�ee, il s'agit de d�eterminer la valeur
num�erique de chaque variable de sortie du syst�eme ou, �a partir de la caract�e-
risation oue r�esultant de cette phase. Il s'agit l�a de la phase de d�efuzzi�cation
proprement dite, permettant de g�en�erer les commandes qui peuvent être appli-
qu�ees au syst�eme r�eel contrôl�e. Il existe plusieurs m�ethodes de d�efuzzi�cation (au
moins une trentaine); les plus commun�ement usit�ees sont :

{ la m�ethode du centre de gravit�e 11

Dans le cas o�u la fonction d'appartenance associ�ee �a la caract�erisation oue
r�esultant de la phase de composition est de la forme f(v), la valeur num�e-
rique d�elivr�ee est donn�ee par la formule :

valeur =

Z
U
vf(v)dvZ

U
f(v)dv

10: Dans la litt�erature, on regroupe souvent les phases d'inf�erence et de composition sous
le vocable g�en�erique d'inf�erence. Les quali�catifs MIN-MAX ou PRODUIT-SOMME (ou vice-
versa) caract�erisent les op�erations retenues pour ces deux phases.
11: Cette m�ethode est appel�ee COA en anglais, pour Center Of Area.
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avec valeur d�e�nie sur l'univers de discours U de v o�u
Z
U
vf(v)dv repr�esente

le moment de f(v). Cette formule est issue de celle appliqu�ee dans le cas
discret (moyenne pond�er�ee), �a savoir :

valeur =

iX
vi �A(vi)

iX
�A(vi)

o�u les vi repr�esentent les niveaux de discr�etisation de la variable de sortie
v et �A la fonction caract�eristique de la caract�erisation oue de sortie A
associ�ee �a v.

Bien que les fonctions d'appartenance des caract�erisations oues puissent
être quelconques, force est de constater que, dans la litt�erature, l'on re-
court souvent �a des fonctions trap�ezo�idales, et surtout triangulaires. Cela
s'explique certainement par la facilit�e des op�erations pouvant être r�ealis�ees
sur ces fonctions, notamment dans les phases d'inf�erence et de d�efuzzi�-
cation. En d�ecomposant la caract�erisation oue r�esultant de la phase de
composition en polygones convexes �el�ementaires (triangles par exemple),
on peut d�eterminer la valeur num�erique en prenant le barycentre de l'en-
semble des polygones pond�er�es par leurs aires respectives (cf. �gure II.9).
Dans ce cas, la valeur num�erique sera obtenue de la mani�ere suivante :

A 3

COA 1 COA3

COA4COA 2

COA5

X

X

X
X

A 2

A 5

A4

X

A 1

Fig. II.9 {: Calcul du centre de gravit�e dans le cas de fonctions d'appartenance
simples

valeur =

iX
COAi �Ai

iX
Ai
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o�u les COAi et Ai repr�esentent respectivement les barycentres et les aires
des triangles composant la caract�erisation oue r�esultant de la phase de
composition.

{ la m�ethode du maximum
Pour une variable de sortie donn�ee, si la fonction d'appartenance associ�ee
�a la caract�erisation oue de sortie ne poss�ede qu'un maximum, la valeur
num�erique renvoy�ee est �egale �a ce maximum (�gure II.10).

Fig. II.10 {: D�efuzzi�cation par la m�ethode du maximum

{ la m�ethode de la moyenne des maxima 12

Pour une variable de sortie donn�ee, la valeur num�erique d�elivr�ee est calcul�ee
comme la moyenne des valeurs appartenant �a la caract�erisation oue de
sortie et ayant comme degr�e d'appartenance le maximum de la fonction
caract�eristique de cette caract�erisation oue (�gure II.11).

Fig. II.11 {: D�efuzzi�cation par la m�ethode de la moyenne des maxima

Une �etude comparative de ces di��erentes approches peut être trouv�ee dans
[47]. Il en ressort que la m�ethode de la moyenne des maxima assure de meilleures
performances de transitions alors que la m�ethode du centre de gravit�e est plus
r�eguli�ere dans ses sorties. Les performances de la premi�ere m�ethode sont compa-
rables �a celles d'un syst�eme de relais �a plusieurs niveaux. Les performances de la

12: Cette m�ethode est appel�ee MOM en anglais, pour Mean Of Maximum.
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seconde m�ethode sont elles comparables �a celles d'un contrôleur PI. Un contrô-
leur utilisant la m�ethode du centre de gravit�e garantit une erreur quadratique
moyenne inf�erieure �a celle d'un contrôleur utilisant la m�ethode de la moyenne
des maxima. Cette derni�ere est cependant plus performante que la m�ethode du
maximum.

4. Applications en robotique mobile

Un certain nombre d'applications utilisant la logique oue en robotique mobile
existent dans la litt�erature. Nous donnons ci-apr�es un modeste aper�cu de ces
applications.

4.1. La voiture oue de Sugeno

La voiture de Sugeno est capable de se garer automatiquement dans un garage
[68, 67]. Les r�egles du contrôleur ou proviennent d'une mod�elisation des actions
humaines dans une telle situation. Les entr�ees du contrôleur sont au nombre de
trois : la distance au mur de devant (x), la distance au mur lat�eral (y) et l'angle �
que fait l'axe longitudinal du v�ehicule, par rapport �a un rep�ere associ�e �a la sc�ene.
Les sorties sont �egalement au nombre de trois, �a savoir : le braquage en marche
avant, le braquage en marche arri�ere et la vitesse du v�ehicule.

Dix-huit r�egles permettent de contrôler le braquage dans les mouvements en
avant, seize dans les mouvements en arri�ere. Un exemple de r�egle pour le contrôle
du braquage dans le cas d'une marche avant est :

If x is A; y is B; � is C then f = p0 + p1x+ p2y + p3�:

L'identi�cation des param�etres pi r�esulte d'un apprentissage supervis�e sur des
�echantillons collect�es lors de man�uvres e�ectu�ees par des humains [67, 69].

4.2. Le m�etro de Sandai

Hitachi Ltd. a d�evelopp�e un syst�eme de contrôle du m�etro de Sandai (Ja-
pon). Ce contrôleur consiste �a pr�edire les performances de chaque commande de
contrôle candidate et s�electionne la plus appropri�ee en se basant sur une exp�e-
rience humaine. Plus pr�ecis�ement, ce syst�eme est constitu�e de deux bases de r�egles
prenant principalement en compte la s�ecurit�e, le confort, le suivi d'une vitesse
de consigne, la consommation d'�energie et le temps. La premi�ere base de r�egles
(CSC 13) consiste �a e�ectuer un asservissement en vitesse assurant le d�emarrage
du m�etro et le maintien �a une vitesse de croisi�ere. La seconde base de r�egles

13: Constant Speed Control.
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(TASC 14) r�egule la vitesse du convoi a�n que celui-ci s'arrête �a une position don-
n�ee dans la station. Chacune des deux bases de r�egles contient douze r�egles oues.
Le contrôle est e�ectu�e tous les 100ms. Le syst�eme se comporte d'une mani�ere
analogue �a un contrôle humain; il s'av�ere cependant sup�erieur �a un contrôleur de
type PID 15 en termes de pr�ecision d'arrêt, consommation d'�energie et confort de
conduite.

4.3. Autres travaux

Takeuchi et al. [70] proposent une m�ethode de navigation d'un robot mobile o�u
les informations perceptives sont d�elivr�ees par une cam�era CCD. Une analyse des
images permet de d�eterminer des espaces libres entre des obstacles. La logique
oue est utilis�ee pour d�eterminer, en fonction des param�etres de position, de
largeur et de longueur des passages libres, le changement de direction �a e�ectuer
pour rallier un but. Dans [3], les auteurs utilisent des informations ultrasonores
pour la navigation d'un robot mobile. L'architecture du contrôleur s'appuie sur
un ensemble de modules (Atteinte d'un point d'arriv�ee, Evitement des obstacles
�xes, Evitement des obstacles mobiles, Demi-tour, . . . ) activ�es par un routeur, en
fonction de la carte de proximit�e associ�ee aux capteurs ultrasons.

5. Conclusion

La logique oue, de par la quantit�e des travaux de recherche et des r�ealisa-
tions existantes, pr�esente un certain nombre de points forts. En premier lieu, elle
simpli�e la conception d'un contrôleur dans la mesure o�u l'on d�ecrit directement
le fonctionnement de celui-ci sur le syst�eme contrôl�e. Dans le cas de syst�emes
complexes, cela repr�esente un avantage ind�eniable par rapport �a la plupart des
autres m�ethodes qui s'attachent �a mod�eliser les syst�emes. De plus, un contrôleur
ou est relativement ouvert �a travers l'utilisation de r�egles linguistiques �ecrites
en langage naturel; il est possible de g�erer de mani�ere assez souple ces r�egles.
Cependant, le probl�eme majeur r�eside dans le fait que l'on ne puisse pas prou-
ver la stabilit�e d'un syst�eme ou , contrairement aux mod�eles math�ematiques
classiques (fonctions de Lyapunov). Cela peut pr�esenter des probl�emes certains
dans des domaines fortement contraints. En cons�equence, au lieu de se limiter �a
des comparaisons st�eriles entre contrôleurs ous et autres plus formels, il semble
int�eressant de s'acheminer vers des approches hybrides int�egrant di��erents types
de contrôleurs. Au sein d'une même application, celles-ci pourront mettre en
exergue les avantages d'�elaboration d'un contrôleur ou et ceux de v�eri�cations
(stabilit�e, contraintes logiques, contraintes temporelles, . . . ) de contrôleurs plus
\classiques". On peut ainsi imaginer des contrôleurs ous, charg�es de tâches ne

14: Train Automatic Stop Control.
15: Proportionnal,Integral and Derivative.
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sou�rant pas de contraintes de s�ecurit�e, cohabitant avec des contrôleurs dont le
comportement doit être prouv�e de mani�ere formelle. C'est dans cette optique
que semble travailler le constructeur automobile Renault. En ce qui concerne
notre travail, nous consid�erons que notre contrôleur d'ex�ecution de mouvements
peut être enti�erement cod�e par un contrôleur ou dont les sorties pourront �even-
tuellement être �ltr�ees dans les situations n�ecessitant une s�ecurit�e absolue. Nous
pensons par exemple aux situations d'arrêt d'urgence de notre v�ehicule contrôl�e.
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Chapitre III

Contrôleur d'ex�ecution de

mouvements

Ce chapitre pr�esente notre contrôleur ou d'ex�ecution de mouvements. Celui-
ci est bas�e sur l'utilisation d'une base uni��ee de r�egles oues pond�er�ees codant
un certain nombre de comportements (suivi de trajectoire, prise en compte de
l'environnement statique et dynamique, . . . ). Chaque poids associ�e �a une r�egle
permet de d�e�nir l'importance de cette r�egle par rapport au reste de la base. Les
r�egles oues codant les di��erents comportements sont donn�ees en annexe.

1. Probl�ematique

Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, l'architecture hybride, hi�erarchique
en couches, associ�ee �a la commande d'un v�ehicule, sur laquelle nous travaillons,
est celle apparaissant dans la �gure III.1.

De par son d�ecoupage fonctionnel, cette architecture est classique en robotique
mobile. Le rôle des di��erents modules a �et�e bri�evement pr�esent�e en x I.6., page 23.
Dans ce chapitre, nous allons d�ecrire le fonctionnement du niveau correspondant
au contrôleur d'ex�ecution de mouvements. Au sein de cette architecture, nous
rappelons que le module de plani�cation permet de d�eterminer une trajectoire
dans un environnement dynamique structur�e partiellement connu, permettant
ainsi de r�ealiser une mission d�etermin�ee par le gestionnaire de missions. Ce plani-
�cateur travaille sur un certain horizon temporel T ; cela n�ecessite une pr�ediction
des �etats futurs des environnements statique et dynamique sur cet horizon et
ce, en fonction des informations perceptives caract�erisant la situation courante.
Une telle pr�ediction induit des incertitudes et impr�ecisions qui augmentent bien
�evidemment avec l'horizon temporel. Deux cas de �gures apparaissent alors :

1. on mod�elise au mieux incertitude et impr�ecision dons un but de g�en�erer
des trajectoires les plus sûres possibles. L'inconv�enient majeur est que l'on
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Informations capteurs

statique et dynamique

de mouvement
Consignes

Niveau mission

Asservissement

Niveau planification

Mission

Plan nominal

Commandes moteurs

Modèle de l’environnement

Prévision

Niveau contrôle d’exécution

Fig. III.1 {: Architecture de commande associ�ee �a un v�ehicule

restreint fortement l'espace des solutions au point de ne plus avoir, dans
certains cas, de trajectoire nominale g�en�er�ee.

2. on fait un certain nombre de suppositions simpli�catrices sur l'�evolution de
l'environnement 1 et on con�e �a un contrôleur d'ex�ecution la tâche d'adap-
ter, si cela s'av�ere n�ecessaire, le plan propos�e.

Nous avons opt�e pour la seconde approche : nous consid�erons que le plani�cateur
d�elivre une trajectoire nominale (qui sera d�etaill�ee par la suite) que le contrôleur
d'ex�ecution devra suivre en l'amendant, si cela est n�ecessaire, de mani�ere r�eactive
pour s'adapter �a la situation courante.

2. Notre contrôleur ou

A�n de r�ealiser notre contrôleur d'ex�ecution de mouvements r�eactif, nous
avons opt�e pour une approche logique oue. Comme dans le cas de l'approche �a
base de champs de potentiels �ctifs que nous avons pr�esent�ee en x I.5.4., notre
contrôleur va s'appuyer sur une base de r�egles mais, dans notre approche, niveaux
symbolique et num�erique sont fondus au sein du syst�eme ou d�ecrivant le contrô-
leur. L'�elaboration de la base a �et�e faite en quatre phases distinctes qui sont 1) le
suivi de trajectoire, 2) la prise en compte de l'environnement statique, 3) la prise
en compte de l'environnement dynamique et 4) l'activation du plani�cateur en
cas d'�echec du contrôleur. Nous allons pr�eciser ces quatre phases en pr�esentant

1: Par exemple, on suppose qu'un obstacle dynamique d�etect�e conservera une vitesse
constante sur l'horizon temporel consid�er�e.
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leur codage sous forme de r�egles oues et les r�esultats obtenus. Les r�egles codant
les di��erents comportements sont donn�ees en annexe.

2.1. Modi�cations par rapport �a un FLC classique

Nous avons vu dans le chapitre pr�ec�edent en quoi consiste un contrôleur en
logique oue (FLC), �a travers la description du contrôleur de Mamdani. Dans
le cadre de notre travail, nous avons e�ectu�e deux modi�cations essentielles. La
premi�ere porte sur la notion de r�egles pond�er�ees et la seconde sur la m�ethode
de d�efuzzi�cation.

R�egles pond�er�ees

Lors de la mise au point de notre contrôleur ou, nous avons �et�e confront�e
au probl�eme suivant : bien que l'�ecriture des r�egles oues constituant la base soit
relativement ais�ee, car plus ou moins intuitive, il s'est rapidement av�er�e di�cile
de faire cohabiter plusieurs comportements dans la même base. En e�et, suivant
la situation courante, certains comportements devaient avoir une importance qui
ne ressortait pas de par l'�ecriture des r�egles. Il s'agissait donc de d�eterminer
un param�etre de la base de connaissance, qui permette d'adapter au mieux le
comportement global du contrôleur. Parmi tous les param�etres possibles 2, nous
avons opt�e pour la d�etermination de poids associ�es �a chaque r�egle oue de la
base. L'id�ee intuitive est que chaque r�egle se voit dot�ee d'un poids repr�esentant
son importance relativement aux autres r�egles de la base. Dans un premier temps,
la d�etermination de ces poids s'est faite de mani�ere empirique.Cependant, comme
nous l'introduirons �a la �n de ce chapitre et le d�etaillerons dans le chapitre suivant,
nous avons d�evelopp�e une m�ethode d'apprentissage supervis�ee automatique de ces
poids permettant de s'a�ranchir de ces r�eglages fastidieux.

M�ethode de d�efuzzi�cation

Nous avons choisi une m�ethode de d�efuzzi�cation di��erente de celles expos�ees
dans le chapitre pr�ec�edent. Ceci est en fait li�e �a trois consid�erations qui sont
respectivement : (1) int�egrer la notion de r�egles pond�er�ees dans le processus,
(2) optimiser le contrôleur en se dispensant de la phase de composition et
(3) mieux appr�ehender l'importance d'une caract�erisation oue dans le
processus de d�efuzzi�cation, lorsque celle-ci apparâ�t plusieurs fois �a l'issue de la
phase d'inf�erence.

La m�ethode peut être d�ecrite comme suit :

1. pour chaque r�egle activ�ee de la base, on d�etermine les aires des carac-
t�erisations oues des variables linguistiques de sortie du contrôleur. Ceci

2: Fonctions d'appartenance des sous-ensembles ous caract�erisant les variables linguistiques
du contrôleur, nombre de ces mêmes caract�erisations, . . .
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correspond �a la phase d'inf�erence. A ce niveau, chaque caract�erisation oue
est d�etermin�ee par :

{ une aire Ai;

{ un centre de gravit�e COAi;

{ un poids wi qui n'est rien d'autre que le poids de la r�egle courante.

2. pour une variable de sortie v donn�ee, la valeur e�ective d�elivr�ee sera donn�ee
par la formule :

v =

#RX
i=1

Ai � COAi � wi

#RX
i=1

Ai

o�u #R repr�esente le nombre de r�egles de la base portant sur la variable
linguistique associ�ee �a v en partie conclusion 3.

Cette approche permet de s'a�ranchir de la phase de composition des carac-
t�erisations oues associ�ees �a une même variable. Par rapport �a la composition
MAXIMUM que nous avons pr�esent�ee, et pour des poids wi unitaires, la di��e-
rence essentielle est que chaque caract�erisation oue issue de la phase d'inf�erence
est prise en compte autant de fois qu'elle apparâ�t en conclusion des r�egles acti-
v�ees. En e�et, avec la m�ethode classique, on ne traite que l'enveloppe englobante
de l'ensemble des caract�erisations oues issue de l'inf�erence. La �gure III.2 illustre
la di��erence entre notre m�ethode de d�efuzzi�cation et l'approche de type \com-
position MAXIMUM et m�ethode du centre de gravit�e".

On suppose que trois r�egles portant sur une même variable oue en conclusion
sont activ�ees. Les deux premi�eres portent sur la même caract�erisation oue de
cette variable. Dans l'approche \composition MAXIMUM et m�ethode du centre
de gravit�e", la valeur num�erique r�esultant de la d�efuzzi�cation correspond au
centre de gravit�e de la caract�erisation oue englobante. Par contre, avec notre
approche, chaque caract�erisation est consid�er�ee �a part enti�ere dans la d�etermina-
tion du centre de gravit�e.

2.2. Consignes de mouvement

Nous avons choisi comme consignes de mouvements le couple ( _vcons; _�cons) o�u
v repr�esente la vitesse du point de r�ef�erence R du v�ehicule (milieu de l'essieu
arri�ere) et � l'angle des roues directrices par rapport �a l'axe longitudinal du
v�ehicule.

3: En fait, ici, seules les r�egles activ�ees nous int�eressent mais la prise en compte de l'en-
semble des r�egles ne modi�e en rien le r�esultat v dans la mesure o�u la non-activation de r�egles
provoquera une valeur nulle de la caract�erisation oue Ai.
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Règle 1

Règle 2

Règle 3

COA COA

(b)(a)

Fig. III.2 {: Comparaison de notre m�ethode de d�efuzzi�cation (a) avec une ap-
proche \composition MAXIMUM et m�ethode du centre de gravit�e" (b)

2.3. Suivi de trajectoire

Dans un premier temps, nous avons r�ealis�e un suivi de trajectoire nominale
d�elivr�ee par le module de plani�cation. Nous disposons pour cela d'une trajec-
toire de r�ef�erence discr�etis�ee (comme en [72]) sous la forme d'une s�equence de
con�gurations et d'�etats dat�es du v�ehicule, c'est-�a-dire, �a chaque instant :

{ la con�guration de r�ef�erence qref (t) : (xref (t); yref(t); �ref(t));

{ l'�etat de r�ef�erence 
ref (t) i.e. vitesse vref(t).

En compl�ement de cette trajectoire de r�ef�erence, nous disposons d'informations
courantes, correspondant aux caract�eristiques r�eelles du v�ehicule, comme :

{ la con�guration courante qcour(t) : (xcour(t); ycour(t); �cour(t)) d�elivr�ee par un
module de localisation (odom�etrie par exemple);

{ la vitesse courante vcour(t).

Notion de sous-but �evolutif

Notre suivi de trajectoire va consister �a essayer de rallier �a chaque instant
t le sous-but Gref (t) caract�eris�e par les con�gurations qref(t) et �etat 
ref (t) de
r�ef�erence du v�ehicule au même instant. Nous voyons donc que le sous-but �evolue
continuellement (�gure III.3). Ainsi, le suivi de trajectoire va consister en des
minimisations de crit�eres, chacune associ�ee �a un comportement, qui sont :

{ la minimisation de l'�ecart entre con�guration de r�ef�erence et con�guration
courante not�e kqref (t)� qcour(t)k;
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ref 1G   (t ) refG   (t )2

refG   (t )3
refG   (t )4

Fig. III.3 {: Sous-but �evolutif

{ la minimisation de la vitesse relative jvref(t)� vcour(t)j.

Il est �a pr�eciser que chaque sous-but Gref (t) ne constitue pas forc�ement un point
de passage oblig�e (hormis bien �evidemment le but �nal). Il s'agit du seul cas o�u le
v�ehicule ne se trouve pas sur la trajectoire de r�ef�erence 4. La �gure III.4 illustre la
r�ecup�eration d'une trajectoire de r�ef�erence, �a la suite d'un �evitement d'obstacle.
Dans cette �gure, les con�gurations courantes et nominales correspondant �a un
même instant, sont reli�ees par un segment.

trajectoire de référence

trajectoire effective

obstacle

Fig. III.4 {: Suivi de trajectoire

Minimisation de la con�guration relative kqref(t)� qcour(t)k

Cette minimisation est assur�ee en deux �etapes par :

1. une convergence en position
Pour cela, nous consid�erons la position de r�ef�erence (xref (t); yref(t)) en co-
ordonn�ees polaires dans le rep�ere du v�ehicule de con�guration qcour(t), la
composante radiale repr�esentant l'erreur en distance et la composante an-
gulaire, la direction �a suivre (angle de cap) pour minimiser cette erreur.
Une consigne de mouvement adapt�ee en acc�el�eration longitudinale et vi-
tesse de braquage permet de r�eduire l'erreur en position. Cela est illustr�e

4: Cela pourra être le cas �a la suite d'un �evitement d'obstacle dont le comportement ne
correspond pas �a la pr�evision faite par le module de plani�cation.
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par la �gure III.5. Le point de r�ef�erence du v�ehicule est le milieu de l'essieu
arri�ere.

angle de cap

(X  ,Y  )
ref ref

Fig. III.5 {: Convergence en position

2. une convergence en orientation
En compl�ement de la convergence en position, nous devons consid�erer �ega-
lement celle en orientation. Celle-ci est assur�ee par action sur la vitesse de
braquage.

Minimisation de la vitesse relative jvref � vcourj

A premi�ere vue, une minimisation de la con�guration relative kqref � qcourk
telle que nous venons de la d�ecrire semblerait su�sante pour un suivi de trajec-
toire. Cependant, il apparâ�t rapidement n�ecessaire de prendre en consid�eration
la vitesse courante, vis-�a-vis de la vitesse de r�ef�erence, pour assurer une conver-
gence asymptotique du v�ehicule vers la con�guration de r�ef�erence. En e�et, une
simple convergence en position provoquerait des oscillations du v�ehicule autour
de la position d�esir�ee.

Comparaison avec la m�ethode de Kanayama

A�n de compl�eter les r�esultats obtenus en simulation au niveau du suivi de
trajectoires, nous avons compar�e notre contrôleur ou avec un contrôleur tir�e de
[37] que nous allons maintenant pr�esenter.

Tout d'abord, une erreur de con�guration qerr est calcul�ee dans le syst�eme de
coordonn�ees locales li�e au mobile :

qerr =

0
B@ xerr

yerr
�err

1
CA =

0
B@ cos �cour sin �cour 0

� sin �cour cos �cour 0
0 0 1

1
CA (qref � qcour) (III.1)

o�u qref = (xref ; yref ; �ref)
T , repr�esente la con�guration de r�ef�erence du v�ehicule

et qcour = (xcour; ycour; �cour)
T , sa con�guration courante. L'objectif est ensuite

de trouver une loi de contrôle qui minimise l'erreur de con�guration. Les entr�ees
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du syst�eme de contrôle sont qref (t) et les vitesses de r�ef�erence vref et !ref qui
d�e�nissent la trajectoire en qref , toutes deux fonctions du temps.

Le vecteur de commande est donc de la forme : 
vcons
!cons

!
=

 
vcons(qerr; vref ; !ref )
!cons(qerr; vref ; !ref )

!
(III.2)

soit, d'apr�es [37] : 
vcons
!cons

!
=

 
vref cos �err +Kxxerr

!ref + vref(Kyyerr +K� sin �err)

!
(III.3)

o�u Kx, Ky et K� sont des param�etres constants positifs.
Dans le cas o�u le v�ehicule ne s'arrête pas, la stabilit�e asymptotique du point

d'�equilibre qerr = 0 est prouv�ee au moyen d'une fonction de Lyapunov, et ce,
quelles que soient les valeurs des param�etres Kx, Ky et K�. Pour une trajectoire
rectiligne, le syst�eme contrôl�e est alors �equivalent �a un second ordre en yerr, c'est
�a dire que :

�yerr + 2�� _yerr + �2 = 0 (III.4)

avec � =
K�

2
q
Ky

le coe�cient d'amortissement

� = vref
q
Ky la pulsation propre (s�1)

Cette m�ethode de r�eglage des coe�cients est d'ailleurs souvent admise pour
des trajectoires non rectilignes.

Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment (2.2.), les commandes que nous uti-
lisons sont du type ( _vcons; _�cons). Nous allons donc e�ectuer le passage d'une
commande (vcons; !cons) �a la commande ( _vcons; _�cons) correspondante.

Passage de vcons �a _vcons :

_vcons =
vcons � vcour

�t
(III.5)

Passage !cons �a _�cons : A partir des �equations du mouvements associ�ees au
v�ehicule (plus pr�ecis�ement l'�equation V.6) qui seront d�etaill�ees en x V.1.4., nous
pouvons �ecrire :

�cons = arctan

 
lw !cons

vref

!
(III.6)

ce qui nous am�ene �a :

_�cons =
�cons � �cour

�t
(III.7)

Dans ce qui pr�ec�ede, �t correspond �a une p�eriode d'�echantillonnage du sys-
t�eme. On constate en fait que les consignes attendues �a un instant t seront e�ecti-
vement appliqu�ees �a l'instant t+�t. Cette approximation n'est pas pr�ejudiciable,
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si l'on consid�ere une p�eriode d'�echantillonnage faible par rapport �a la dynamique
du v�ehicule contrôl�e.

Les �gures III.6, III.7, III.8 et III.9 illustrent les r�esultats exp�erimentaux obte-
nus pour di��erents suivis de trajectoires 5 avec notre contrôleur ou et le contrô-
leur de Kanayama. Ces r�esultats portent sur la variation de la distance euclidienne
entre la position r�eelle qcour et la position de r�ef�erence qref du v�ehicule. Les pa-
ram�etres Kx, Ky et K� ont pour valeurs respectives 0.9, 1 et 1. Le v�ehicule r�eel
apparâ�t en fonc�e et la con�guration initiale de r�ef�erence est en clair. La �gure
III.10 illustre la convergence en orientation du v�ehicule avec les deux m�ethodes.

Trajectoire de référence

10 mètres

Systeme flou

Kanayama

Fig. III.6 {: Evolution de l'erreur en distance avec le contrôleur de Kanayama
et notre contrôleur ou pour un suivi de trajectoire rectiligne avec une erreur
initiale qerr(xerr; yerr; �err) = (10; 0; 0)

Comme nous pouvons le voir dans les �gures III.6, III.7, III.8, III.9, III.10 et �a
travers les exp�eriences que nous avons faites, notre contrôleur ou et celui de Ka-
nayama ont des comportements relativement identiques. L'avantage du contrôle
ou r�eside cependant dans le fait que nous allons pouvoir compl�eter notre suivi
de trajectoire par de nouveaux comportements, en particulier la prise en compte
d'obstacles tant statiques que dynamiques, et ce, au sein d'une même base de
r�egles.

5: Il serait en fait plus pertinent de parler de rattrapage et de suivi de trajectoire dans la
mesure o�u l'erreur de con�guration initiale qerr peut être relativement importante. Cela peut,
par exemple, être dû �a un �evitement d'obstacle.
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5 mètres

5 
m

èt
re

s

Trajectoire de référence

Kanayama

Systeme flou

Fig. III.7 {: Evolution de l'erreur en distance avec le contrôleur de Kanayama
et notre contrôleur ou pour un suivi de trajectoire rectiligne avec une erreur
initiale qerr(xerr; yerr; �err) = (5; 5; 0)

10 mètres

Trajectoire de référence

Systeme flou

Kanayama

Fig. III.8 {: Evolution de l'erreur en distance avec le contrôleur de Kanayama et
notre contrôleur ou pour un suivi de trajectoire courbe avec une erreur initiale
qerr(xerr; yerr; �err) = (10; 0; 0)
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Trajectoire de référence

5 mètres

5 
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s

Systeme flou

Kanayama

Fig. III.9 {: Evolution de l'erreur en distance avec le contrôleur de Kanayama et
notre contrôleur ou pour un suivi de trajectoire courbe avec une erreur initiale
qerr(xerr; yerr; �err) = (5; 5; 0)
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Trajectoire de référence

Systeme flou

Kanayama

Fig. III.10 {: Evolution de l'erreur en orientation avec le contrôleur de Kanayama
et notre contrôleur ou pour un suivi de trajectoire rectiligne avec une erreur
initiale qerr(xerr; yerr; �err) = (5; 5; 0)
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2.4. Prise en compte de l'environnement local

Nous supposons que seule la connaissance de l'environnement local autour du
v�ehicule est connue �a travers un certain nombre de zones, appel�ees zones d'in-
t�erêt (�gure III.11). Ces zones assurent un d�ecoupage relativement sommaire de

RA

FA

RL RR

SL SR

FL FR

Fig. III.11 {: Zones d'int�erêt associ�ee �a un v�ehicule

l'environnement correspondant ainsi �a ce que pourrait être le champ de percep-
tion de capteurs de type ultrasons ou cam�eras. Ainsi, environnement statique
et dynamique seront trait�es �a travers la pr�esence ou non d'obstacles dans ces
zones d'int�erêt. De plus, a�n de ne pas travailler sur un mod�ele trop riche de
l'environnement, un obstacle d�etect�e dans une zone d'int�erêt ne fournira comme
information que la profondeur �a laquelle il se trouve �a l'int�erieur de celle-ci. Ces
informations seront ainsi plus proches d'informations capteurs de type ultrasons,
capteurs commun�ement utilis�es pour la cr�eation de cartes de proximit�e. Le rai-
sonnement ou sur ces zones d'int�erêt se fera �a travers une discr�etisation de ces
derni�eres comme le montre la �gure III.12. Les comportements cod�es dans les
r�egles oues seront directement li�es au degr�e d'intrusion d'un obstacle �a l'int�e-
rieur de ces zones. On retrouve ici une mod�elisation un peu analogue de celle des
Zones Virtuelles D�eformables utilis�ees dans [55].

TRES_PROCHE PROCHE ASSEZ_PROCHE LOIN

Fig. III.12 {: Discr�etisation d'une zone d'int�erêt
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Environnement statique

L'environnement statique pourra être mat�erialis�e non pas seulement par des
murs mais, par exemple, par des terre-pleins ou des lignes au sol ind�etectables par
des capteurs autres que des cam�eras. Il est donc n�ecessaire de disposer d'une carte
locale de l'environnement. Cette carte sera en fait projet�ee sur les zones d'int�erêt
associ�ees au robot. Pour cela, nous supposons que nous avons un module de
localisation �able s'appuyant sur de l'odom�etrie corrig�ee r�eguli�erement par des
op�erations de recalage (amers).

En plus de ces obstacles connus a priori, il convient de prendre en consid�eration
des obstacles impr�evus (comme, par exemple, un v�ehicule en panne) �a travers une
projection des informations capteurs (carte de proximit�e) sur les zones d'int�erêt.
Comme nous le verrons pour la prise en compte des obstacles dynamiques, nous
supposons disposer d'un moyen de di��erencier obstacles statiques et dynamiques.
Le comportement attendu du v�ehicule en pr�esence d'obstacles statiques consiste
�a se diriger tout naturellement vers une r�egion libre de l'espace.

Environnement dynamique

On peut penser que le traitement des obstacles dynamiques est le même que
celui des obstacles statiques. Pour cette raison, nous retrouvons toutes les r�egles
concernant l'environnement statique avec cependant la modi�cation suivante :
compte tenu des vitesses relatives des obstacles dynamiques, il est n�ecessaire de
rallonger les distances de prise en compte des obstacles dynamiques (dans la limite
de port�ee des zones d'int�erêt). Pour cette raison, nous avons renomm�e les variables
linguistiques associ�ees et leurs caract�erisations oues, bien que ces zones soient
strictement identiques. Nous supposons être capable de di��erencier les obstacles
dynamiques des autres, par int�egration dans le temps des informations capteurs
li�ees aux zones d'int�erêt ainsi que des informations li�ees au v�ehicule contrôl�e
consid�er�e(vitesse, braquage).

Plusieurs types de v�ehicules ont �et�e pris en compte durant les exp�erimenta-
tions en simulation : des v�ehicules sans aucun contrôle, se contentant de suivre
\en aveugle" des consignes de mouvements, et des v�ehicules dot�es de syst�emes de
contrôle di��erents, en particulier notre contrôleur de mouvements ou.

Les exp�erimentations nous ont permis d'observer que, bien qu'aucune collision
ne soit constat�ee, des situations de blocages pouvaient survenir. Celles-ci se sont
av�er�ees être facilement contournables en introduisant une coop�eration passive
entre les v�ehicules ou en travaillant dans un environnement structur�e. Nous
pr�esenterons plus loin ces extensions.

Prise en compte de la vitesse du v�ehicule

Il va de soi que la vitesse du v�ehicule doive avoir une inuence sur la distance
de prise en compte d'un obstacle par les r�egles concern�ees. L'id�ee intuitive est
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la suivante : cette distance doit varier avec la vitesse i.e. augmenter quand celle-
ci crô�t et diminuer quand elle d�ecrô�t. Cette notion est partie int�egrante de la
construction des Zones Virtuelles D�eformables de Zapata [74, 55] pr�esent�ee en x I.
Malheureusement, la discr�etisation d'une zone d'int�erêt (�gure III.12) est �g�ee
au sein de notre contrôleur 6. La seule fa�con d'int�egrer la vitesse du robot est de
alors de l'ajouter dans les pr�emisses de certaines r�egles portant sur l'�evitement
d'obstacles. Il s'agit en fait des seules r�egles portant sur la d�etection d'obstacles
dans les zones d'int�erêt �a l'avant et �a l'arri�ere du v�ehicule i.e FL, FA, FR et
RA (�gure III.11). En e�et, la vitesse du v�ehicule ne doit pas, �a nos yeux, avoir
d'incidence sur les sous-comportements associ�es aux zones lat�erales RL, SL, SR
et RR.

2.5. Cas d'�echec et appel du plani�cateur

Le contrôleur d'ex�ecution de mouvements est dans une situation d'�echec lorsque
l'�ecart entre la con�guration courante qcour et la con�guration de r�ef�erence qref
devient trop important. Il s'agit l�a d'un �ecart m�etrique. Dans ce cas, la trajectoire
de r�ef�erence est trop distante pour avoir une quelconque utilit�e. Cet �ecart peut
être dû �a l'�evitement d'obstacles non pris en compte par le plani�cateur ou dont
le comportement a chang�e depuis la g�en�eration de la trajectoire de r�ef�erence.

Dans ces cas de �gure, le v�ehicule s'immobilise et fait appel au plani�cateur
dans l'attente d'une nouvelle trajectoire de r�ef�erence.

2.6. Extension 1 : coop�eration passive entre v�ehicules

Nous consid�erons que les v�ehicules ne communiquent pas entre eux, soit di-
rectement, soit par un quelconque m�edium. En e�et, d'un point de vue pratique,
de telles communications seraient assez lourdes �a mettre en place. Cependant, les
v�ehicules peuvent assurer des mouvements d'�evitement qui, du point de vue d'un
observateur ext�erieur, apparaissent comme une coop�eration. Une tentative d'�evi-
tement comme celle de la �gure III.13 peut conduire �a une situation de blocage,
chaque v�ehicule essayant de passer dans le couloir libre.

A�n d'�eviter ce genre de blocage, nous avons opt�e pour un comportement
d'�evitement d'obstacle dynamique par la gauche. Ce comportement permet de
traiter convenablement la plupart des situations d'�evitement pouvant survenir,
comme le montre la �gure III.14. On obtient ainsi des comportements analogues
�a ceux pr�esent�es par Zeghal ([75]) dans le cadre de la navigation a�erienne : ce
dernier, �a partir du concept de force de glissements inject�e dans une m�ethode �a
base de potentiels �ctifs, assure �egalement une coop�eration dans l'�evitement de
collisions entre avions sans aucun �echange d'informations.

6: Chaque niveau de discr�etisation d'une zone d'int�erêt est une instanciation oue de la
variable oue associ�ee �a cette zone.
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Fig. III.13 {: Situation d'�echec sans coop�eration entre v�ehicules

(a) (b) (c)

Fig. III.14 {: Situations d'�evitement int�egrant une coop�eration passive
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Il est important de constater que dans la situation repr�esent�ee par la �-
gure III.15, le v�ehicule de derri�ere d�epassera le v�ehicule arrêt�e par la droite car ce
dernier, comme cela a �et�e pr�ecis�e pr�ec�edemment, est consid�er�e comme un obstacle
statique. On notera ici la di��erence de comportement par rapport �a la situation
de la �gure III.14 (c), o�u le v�ehicule d�etect�e est en mouvement.

Fig. III.15 {: Evitement d'un v�ehicule arrêt�e

2.7. Extension 2 : environnement structur�e

Si l'on consid�ere un sc�enario tel que celui apparaissant dans la �gure III.16,
il est tr�es possible que celui-ci conduise �a une situation de blocage au centre du
carrefour. En e�et, le comportement de coop�eration passive ne su�ra certaine-
ment pas dans ce cas particulier, en raison de l'espace relativement contraint du
carrefour.

Fig. III.16 {: Sc�enario pouvant amener �a une situation de blocage en environne-
ment structur�e

Nous avons donc �etendu notre base de connaissance �a la prise en compte de
tels contextes. En fonction du contexte, qui pourra être d�elivr�e par une balise 7, on

7: Cette d�etermination des contextes par balise a �et�e utilis�ee dans le projet Eureka PRO-
METHEUS, sur le d�emonstrateur fran�cais Prolab (programme ProArt).
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activera les r�egles associ�ees. Une illustration de ceci peut s'appliquer au contexte
carrefour expos�e dans la �gure III.16, dans lequel nous avons introduit un com-
portement de priorit�e �a droite. Cela nous a conduit �a une travers�ee du carrefour
illustr�ee par la �gure III.17.

3

1 2

4

Fig. III.17 {: Prise en compte du contexte pour la travers�ee d'un carrefour

2.8. Probl�eme d'oscillations

Le probl�eme majeur auquel nous avons �et�e confront�e concerne les oscillations
au niveau des trajectoires e�ectives des v�ehicules lorsqu'ils se trouvent dans des
environnements relativement contraints. Ceci s'explique essentiellement par le
fait qu'il est di�cile, avec des actions r�eexes, d'avoir un syst�eme qui r�eagisse
rapidement aux �ev�enements ext�erieurs et qui ait un comportement global liss�e, �a
partir d'un ensemble de comportements de base. De tels probl�emes d'oscillations
se produisent par exemple dans une situation comme celle de la �gure III.18.

Dans l'exemple correspondant �a la �gure III.18, le v�ehicule est command�e
par trois comportements activ�es simultan�ement, �a savoir : le suivi de la trajec-
toire, l'�evitement d'obstacle statique (bord de la route) et l'�evitement d'obstacle
dynamique (v�ehicule d�epass�e). La relative �etroitesse du passage libre fait que
le v�ehicule d�etecte des obstacles tr�es proches, qui ont pour e�et d'amorcer une
man�uvre d'�evitement, avant de \rebondir" sur l'autre obstacle, et ainsi de suite
jusqu'�a la �n de la man�uvre. Il est �a noter �egalement que ce comportement d'os-
cillations est favoris�e par une profondeur des zones d'int�erêt r�eduites (10 m�etres
pour des vitesses du v�ehicule de l'ordre de 15 km/h). En e�et, nous avons constat�e
une nette diminution du ph�enom�ene en augmentant cette profondeur. Les obs-
tacles, d�etect�es plus tôt, am�enent le v�ehicule �a e�ectuer des trajectoires d'�evite-
ment plus liss�ees. Cependant, cette modi�cation r�ealis�ee en simulation n'est pas
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Fig. III.18 {: Oscillations de la trajectoire e�ective d'un v�ehicule en environne-
ment relativement contraint

acceptable car, sur le v�ehicule r�eel, la port�ee des capteurs utilis�es n'exc�ede pas
10 m�etres.

Solutions possibles

Plusieurs solutions viennent �a l'esprit pour r�esoudre le probl�eme pr�ec�edem-
ment expos�e. Nous allons les passer en revue en essayant de pr�eciser l'apport
qu'elles peuvent fournir ou les lacunes qu'elles peuvent pr�esenter.

a) Ra�nement du contrôleur ou

Une premi�ere solution intuitive semble r�esider dans un ra�nement du contrô-
leur ou. Pour cela, on peut diviser le domaine de variation des variables en
un plus grand nombre de sous-ensembles ous et ajouter des r�egles permettant
d'introduire les actions interm�ediaires �a celles du syst�eme initial. Nous avons ce-
pendant constat�e que le v�ehicule ainsi contrôl�e se trouve sou�rir d'une \inertie"
accrue le rendant beaucoup moins r�eactif. En d'autres termes, le v�ehicule r�eagit
moins rapidement aux situations de danger qui demandent des r�eactions rapides,
�etant donn�e la vitesse des v�ehicules (15 km/h) et des distances de s�ecurit�e res-
treintes (2 �a 3 m�etres). L'explication est la suivante : pour une même situation,
le fait d'introduire de nouvelles r�egles interm�ediaires va att�enuer l'e�et de celles
prônant des r�eactions d'urgence du robot (braquage et/ou freinage maximum par
exemple). Ceci est dû au m�ecanisme de prise en compte des di��erentes r�egles ac-
tiv�ees (d�efuzzi�cation) qui tend �a moyenner le comportement de l'ensemble des
r�egles. Une telle approche, pour donner de bons r�esultats, n�ecessiterait une va-
lidation dans un environnement peu dynamique (vitesse des v�ehicules moindre)
et/ou avec des profondeurs de cartes de proximit�e plus importantes (meilleure
d�etection de l'environnement local) permettant des r�eactions moins brusques de
la part du robot.
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b) Ordonnanceur de situation

Une autre solution, issue notamment de [3], consiste �a introduire la notion
de routeur d'un ensemble de modules de mouvements, chacun �etant adapt�e �a
un comportement particulier (�gure III.19). Le principe de base est le suivant :

Evitement des
Obstacles fixes

Evitement des
Obstacles mobiles

"Le Routeur"

. . .

Mouvement du robot

Atteinte d’un point
d’arrivée

Fig. III.19 {: Notion de routeur de comportements (Extrait de [3])

en fonction de la situation dans laquelle se trouve le robot (informations de dis-
tance �a l'instant t, variation des informations de distance entre les instants t et
t� 1) 8, le routeur d�ecide d'activer un comportement. Cette d�ecision provient de
l'interpr�etation des r�esultats fournis par une �etape de perception et d'analyse de
l'espace libre du v�ehicule. A premi�ere vue, cette approche pr�esente l'avantage de
travailler sur une base distribu�ee de r�egles plus sp�ecialis�ees qu'une base uni��ee,
donc plus facile �a r�egler.

Cependant, le travail du routeur ne semble pas ais�e dans la d�etermination
d'un comportement �a activer lorsque la situation courante n�ecessite la prise en
compte simultan�ee de plusieurs comportements. Cela est le cas par exemple dans
la situation repr�esent�ee par la �gure III.18. En e�et, dans un tel cas de �gure,
quel comportement activer parmi l'�evitement d'obstacles statiques, l'�evitement
d'obstacles dynamiques ou le suivi de trajectoire?

c) Mod�elisation plus compl�ete de l'environnement local

Comme nous l'avons pr�ecis�e pr�ec�edemment, les obstacles statiques et dyna-
miques sont per�cus �a travers leur pr�esence dans une zone d'int�erêt avec la seule
information de profondeur. Des informations plus riches, comme la g�eom�etrie et la
con�guration relative des obstacles, permettrait de ra�ner les comportements du
contrôleur. Par exemple, dans la situation de la �gure III.18, le v�ehicule, lorsqu'il
se trouve entre le bord de la voie et le v�ehicule d�epass�e, ne devrait pas osciller.

8: Il s'agit l�a d'informations issues de capteurs ultrasons.
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En e�et, il privil�egierait une trajectoire rectiligne issue de la prise en compte de
la g�eom�etrie et de la con�guration relative de la voie et du v�ehicule d�epass�e.

Le probl�eme de cette approche r�eside dans la g�en�eration des informations
perceptives pr�ec�edentes mettant en �uvre des syst�emes de perception embarqu�es
relativement complexes ou des communications inter-v�ehicules. De plus, la fusion
des informations issues des di��erents capteurs doit consid�erablement ralentir l'ac-
tivation du contrôleur pour utiliser ces informations.

d) Navigation locale

Une autre solution consiste �a ins�erer dans notre architecture de contrôle un
niveau de navigation locale entre les niveaux de plani�cation et de contrôle d'ex�e-
cution (�gure III.20)[24, 25]. Le rôle de ce niveau est de fournir p�eriodiquement
une trajectoire locale au contrôleur d'ex�ecution. Le principe de fonctionnement

Informations capteurs

statique et dynamique

de mouvement
Consignes

Niveau mission

Asservissement

Mission

Commandes moteurs

Modèle de l’environnement

Prévision

Niveau contrôle d’exécution

Niveau planification

Niveau navigation
Plan nominal

Ligne de fuite

Fig. III.20 {: Ajout d'un niveau navigation dans notre architecture de contrôle

du niveau navigation s'appuie sur la notion de lignes de fuite [55]. A chaque p�e-
riode d'activation du contrôleur, une courbe de rattrapage est d�etermin�ee dans le
but de rallier la position courante du v�ehicule �a celle d�esir�ee. Ensuite, en fonction
de l'�etat du v�ehicule, un certain nombre de trajectoires correspondant chacune �a
une loi de commande sont g�en�er�ees. Cet ensemble de trajectoires est projet�e sur
une carte de l'environnement local (�gure III.21). La trajectoire de l'espace libre
la plus proche de la courbe de rattrapage est envoy�ee au contrôleur.

L'avantage de cette m�ethode est de faciliter grandement la tâche du contrôleur
d'ex�ecution en lui fournissant r�eguli�erement une trajectoire locale adapt�ee �a la
situation courante. Par exemple, dans la situation de la �gure III.18, le v�ehicule
ne prendra plus en compte la trajectoire de r�ef�erence fournie par la plani�ca-
tion mais une trajectoire d'�evitement fournie par le navigateur local. Ainsi, le
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contrôleur d'ex�ecution se ram�ene essentiellement �a un suivi de trajectoire avec
des comportements d'arrêt d'urgence indispensables pour un syst�eme robuste.

Obstacle

Trajectoire de rattrapage

Ligne de fuite libre

Trajectoire de référence

Ligne de fuite à éliminer

Fig. III.21 {: Lignes de fuite et courbe de rattrapage (tir�e de [55])

e) Apprentissage supervis�e

Une derni�ere solution peut consister en un apprentissage de la base de r�egles
existante �a travers le r�eglage de param�etres intervenant dans le syst�eme ou. Les
r�egles oues peuvent être vues comme une connaissance a priori sur le contrôleur,
connaissance a�n�ee par apprentissage. Nous avons travaill�e sur un apprentissage
param�etrique supervis�e des poids associ�es �a chaque r�egle (nous avons indiqu�e
pr�ec�edemment ce que nous apportait la notion de poids de r�egles). Dans un pre-
mier temps, nous avons e�ectu�e ce r�eglage de mani�ere empirique mais cela est
rapidement apparu fastidieux et restrictif; en e�et, des r�eglages a�n�es pour une
situation donn�ee peuvent apparâ�tre m�ediocres pour une autre situation. L'ap-
prentissage supervis�e nous permet de pr�esenter un grand nombre d'�echantillons
issus de di��erents cas de �gure, et la prise en compte de ces derniers permet de
r�egler ais�ement notre syst�eme. Notre m�ethode d'apprentissage sera d�evelopp�ee
dans le chapitre x IV.

3. Conclusion

Nous avons pr�esent�e, dans ce chapitre, notre contrôleur d'ex�ecution, de mou-
vements bas�e sur l'utilisation de la logique oue. Nous avons vu que, de mani�ere
exp�erimentale, celui-ci se comporte d'une mani�ere analogue �a une approche clas-
sique, en ce qui concerne le suivi de trajectoire. Deux avantages apparaissent
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cependant, par rapport �a une telle approche classique : la relative facilit�e d'�ecri-
ture du contrôleur �a travers des r�egles de type syst�eme expert et la prise en compte
de l'environnement local, de mani�ere uni��ee par rapport au suivi de trajectoire.
Cependant, un probl�eme inh�erent �a l'approche oue persiste : celui concernant
l'absence de preuve formelle de la stabilit�e d'un tel syst�eme. On ne dispose pas
en e�et de l'�equivalent de fonctions de Lyapunov comme en automatique. De plus,
une approche purement r�eactive, en espace relativement contraint, provoque des
oscillations au niveau de la trajectoire e�ective du robot. Pour rem�edier �a ce
probl�eme, nous avons explor�e deux approches : la premi�ere consiste �a ins�erer un
niveau de navigation entre plani�cation et contrôle d'ex�ecution. Cette approche
appauvrit sensiblement le contrôleur dans la mesure o�u celui-ci se ram�ene prati-
quement �a un suivi de trajectoire. La seconde revient �a d�eterminer les poids des
r�egles de la base de mani�ere automatique �a partir d'un ensemble d'�echantillons
(apprentissage supervis�e). Cette approche permet de consid�erer les r�egles comme
une connaissance a priori du contrôleur que l'on ra�ne �a travers l'apprentissage.
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Chapitre IV

Apprentissage d'une base de

r�egles oues

Nous pr�esentons dans ce chapitre notre m�ethode d'apprentissage param�etrique
supervis�e. Celui-ci nous permet de r�egler automatiquement notre contrôleur ou.
L'apprentissage se fait sur la d�etermination de poids associ�es �a chacune des r�egles
de la base de connaissances, chaque poids repr�esentant l'importance d'une r�egle
par rapport aux autres.

1. Probl�ematique

L'approche logique oue doit certainement son succ�es majeur �a l'explication
suivante : elle s'appuie sur une formulation naturelle, et donc oue, du m�ecanis-
me de contrôle (on d�ecrit le processus d'une mani�ere analogue �a ce que ferait un
expert humain). En fait, au lieu de mod�eliser le fonctionnement du processus en
int�egrant les actions possibles sur celui-ci (commandes), on s'attache uniquement
�a d�ecrire la mani�ere de contrôler ce même processus. Le processus est asservi par
des r�egles du genre \si pr�emisse alors conclusion", d�e�nissant le contrôle non pas
�a un niveau num�erique mais symbolique.
Malheureusement, le fait que cette approche pr�esente en th�eorie un int�erêt certain
ne doit occulter les di�cult�es survenant en pratique quant �a la d�etermination,
voire le r�eglage, des r�egles et/ou des fonctions d'appartenance des sous-ensembles
ous consid�er�es 1. Faute de m�ethodologie en ce qui concerne cette d�etermination,
on doit avoir recours �a un apprentissage structurel 2 pour les r�egles, et/ou pa-
ram�etrique 2 pour les sous-ensembles ous. Notre m�ethode se situe au niveau de
l'apprentissage param�etrique. Nous disposons d'une base de r�egles oues pond�e-

1: Cette di�cult�e est accrue lorsque le nombre de r�egles composant la base est relativement
importante.

2: Cette notion sera d�ecrite dans la section suivante.
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r�ees par des poids que l'on propose de d�eterminer de mani�ere automatique par
mise en �uvre de l'algorithme du simplexe [23, 22]. En e�et, une d�etermination,
comme nous l'avons faite dans un premier temps, s'av�ere relativement fastidieuse.

Tout d'abord, nous pr�esentons les principales m�ethodes d'apprentissage para-
m�etrique de r�egles oues. A�n d'essayer de corriger certaines faiblesses expos�ees,
nous pr�esentons notre approche bas�ee sur la notion de programmation lin�eaire et
d'utilisation de l'algorithme du simplexe. Nous montrons ensuite une validation
de notre approche, �a travers l'approximation d'une fonction analytique. Nous
terminerons par la mise en �uvre de notre m�ethode d'apprentissage, dans le
cadre de notre contrôleur d'ex�ecution de mouvements.

2. M�ethodes d'apprentissage

En ce qui concerne l'apprentissage param�etrique d'une base de r�egles oues,
on distingue un certain nombre de m�ethodes qui sont essentiellement neuronales
ou issues de techniques d'optimisation 3. L'approche neuronale semble certes tout
indiqu�ee, lorsque l'on parle d'apprentissage. Cependant, l'inconv�enient majeur
que l'on peut formuler �a l'encontre du neuronal r�eside dans le fait que l'on perd
le niveau symbolique, qui fait l'attrait de la logique oue, au pro�t d'un trai-
tement purement num�erique : l'information (ou la connaissance) est r�epartie sur
l'ensemble du r�eseau. De plus, l'usage maintenant fr�equent de la r�etropropagation
du gradient 4 pr�esente un certain nombre d'inconv�enients [15] : la phase d'appren-
tissage reste coûteuse en temps de calcul, les probl�emes inh�erents �a l'utilisation
de gradient resurgissent suivant la forme de la fonction d'�energie �a optimiser
(minima locaux, \plateaux", \ravins", . . . ). De plus, même s'il existe des m�etho-
des d'�ecriture de r�egles sous une forme neuronale [28], l'optimisation du r�eseau
r�esultant (neurones, couches, connexions) ne semble pas �evidente �a d�eterminer.

L'appel �a des techniques d'optimisation provient du fait que la notion d'ap-
prentissage est intimement li�ee �a celle d'optimisation d'un crit�ere (souvent com-
par�e �a une �energie). Parmi ces m�ethodes, on distingue notamment, au niveau des
travaux r�ealis�es en logique oue : la descente de gradient, les algorithmes g�en�e-
tiques 5 [29] [39] et le recuit simul�e [42]. L'approche descente de gradient, de par
son aspect local, pr�esente le gros inconv�enient d'être trop sensible aux minima
locaux. Par contre, la m�ethode du recuit simul�e, elle, garantit normalement la
d�etermination de l'optimum global. De plus, celle-ci n'est pas li�ee �a une fonction
coût particuli�ere. Cependant, elle n'en est pas moins relativement lente et di�cile

3: Cette s�eparation n'est pas stricte dans la mesure o�u le mod�ele de r�eseau de Hop�eld
s'appuie sur la notion d'optimisation d'une �energie sur laquelle repose la preuve de convergence
de ce dernier.

4: Introduite par Le Cun(85) et Rumelhart(86).
5: Les algorithmes g�en�etiques sont �egalement utilis�es pour l'apprentissage structurel �a travers

les syst�emes de classi�cateurs (Classi�er Systems).
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�a mettre en �uvre (cf. [42]) quant aux param�etres intervenant dans la m�ethode
(temp�erature initiale, fonction de d�ecroissance de la temp�erature, longueur des
paliers, crit�ere d'arrêt).

A�n de pr�eserver les avantages (optimum global, fonction coût quelconque)
d'une m�ethode comme le recuit simul�e, tout en e�a�cant les inconv�enients que
nous venons d'�enum�erer, nous proposons une m�ethode bas�ee sur l'algorithme du
simplexe que nous allons pr�esenter maintenant.

3. Notre approche : l'algorithme du simplexe

L'algorithme du simplexe de Dantzig [13] est certainement le plus e�cace
pour r�esoudre un programme lin�eaire. Une pr�esentation d�etaill�ee de la m�ethode
peut être trouv�ee dans [64]. Nous allons cependant insister sur les points les plus
importants caract�erisant la m�ethode.

3.1. Programme lin�eaire

Un programme lin�eaire est un probl�eme d'optimisation dans lequel :

1. les variables du probl�eme doivent satisfaire un ensemble d'�equations et/ou
d'in�equations constituant ainsi un syst�eme lin�eaire;

2. on doit optimiser (minimiser/maximiser) la valeur z d'une fonction lin�eaire
appel�ee fonction objective ou fonction coût.

Il peut être facilement d�emontr�e que n'importe quel programme lin�eaire (P) peut
être mis sous la forme suivante (forme standard) :

(P )

(
Ax = b; x � 0
cTx = z(Max)

(IV.1)

o�u A repr�esente une matrice m� n , b un m-vecteur, x et c deux n-vecteurs.

Le but est de d�eterminer x satisfaisant le syst�eme lin�eaire et maximisant 6 la
fonction objective. Le simplexe d�etermine une solution (optimale si elle existe)
par une succession de transformations (op�erations de pivotage) de la matrice A
visant �a diminuer �a chaque it�eration les composantes du vecteur c.

6:Dans la suite, nous ram�enerons tout probl�eme d'optimisation en un probl�eme de maximi-
sation en posant : Minimiser(x) ' Maximiser(-x) et donc :

(P )

�
Ax = b; x � 0
cTx = z(Min)

' (P 0)

�
Ax = b; x � 0
�cTx = �z(Max)
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3.2. Op�erations de pivotage

Nous pr�esentons ici la transformation matricielle, appel�ee \op�eration de pi-
votage". Une telle op�eration revient �a multiplier la matrice A �a gauche par une
matrice particuli�ere, dite matrice de pivotage. L'algorithme est d�ecrit ci-dessous.

Algorithme PIVOTAGE (donn�ees : m, n, r, s; donn�ees modi��ees : A)
/* A est une m�n-matrice ; 1 � r � m; 1 � s � n; As

r 6= 0 */
pour j = 1, . . . , n faire

Aj
r := Aj

r=A
s
r

�n pour;
pour i = 1, . . . , m; i 6= r faire

pour j = 1, . . . , n faire

Aj
i := Aj

i �As
iA

j
r

�n pour
�n pour

Fin algorithme

Le coe�cientAs
r est quali��e de pivot. Si on appelle Â le r�esultat de l'op�eration

de pivotage sur A, on constate que la si�eme colonne de A a �et�e transform�ee en
vecteur unit�e. Autrement dit, Â est d�e�nie de la mani�ere suivante :

Âj
i =

8><
>:

Aj
i si i 6= r; j 6= s

0 si i 6= r; j = s
1 si i = r; j = s

(IV.2)

Une telle op�eration revient donc �a multiplier la matrice A par une m � m-
matrice D (matrice de pivotage) telle que Â = DA, d�e�nie comme :

Dj
i =

8>>><
>>>:

1 si j = i; j 6= r
1=As

r si i = j = r
�As

i=A
s
r si j = r; i 6= r

0 sinon

(IV.3)

En d'autres termes, la matrice D est la m � m-matrice unit�e dont la ri�eme

colonne a �et�e remplac�ee par le vecteur :

Dr =

0
BBBBBBBBBBBB@

�As
1=A

s
r

...
�As

r�1=A
s
r

1=As
r

�As
r+1=A

s
r

...
�As

m=A
s
r

1
CCCCCCCCCCCCA

(IV.4)
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Le th�eor�eme IV.1 va nous permettre d'introduire l'algorithme du simplexe,
qui consiste �a e�ectuer une s�erie d'op�erations de pivotages sur la matrice de
coe�cients (A; b) de (P).

th�eor�eme IV.1 Si on applique l'op�eration de pivotage �a la matrice de coe�-
cients (A; b) de (P), on obtient une matrice (Â; b̂). Le syst�eme

Âx = b̂

est �equivalent 7 �a (P).

3.3. Algorithme du simplexe

Nous allons maintenant voir plus en d�etail en quoi consiste l'algorithme du
simplexe. Nous pr�esentons tout d'abord celui-ci avant de pr�eciser certains points.

1. Initialisation :
Le programme lin�eaire (P) est �ecrit sous forme canonique par rap-
port �a une base r�ealisable J. On associe �a J la solution de base
correspondante.

2. Traitement :
It�erer le processus suivant jusqu'�a ce qu'on obtienne soit une base
optimale soit un ensemble de solutions pour lesquelles z n'est pas
born�e :

(a) Choisir s tel que cs > 0
si un tel s n'existe pas , la base J est optimale;

(b) Examiner As

si As � 0, pas de solution optimale i.e. z n'est pas born�e;

(c) Si I = fijAs
i > 0g 6= ;, choisir un r tel que :

br=A
s
r = min

i2I
[bi=A

s
i ];

(d) E�ectuer une op�eration de pivotage sur la matrice des coe�-
cients du programme lin�eaire, avec le pivot As

r;

(e) J = Jupfxsg n vecteur unitaire(r)
vecteur unitaire(r) = xs.

Dans la phase d'initialisation, on suppose qu'il existe un ensemble de vecteurs
colonnes J � fx1; : : : ; xng tel que AJ soit, �a des permutations pr�es, la matrice
unit�e et le vecteur cJ nul. On dit alors que (P ) est �ecrit sous forme canonique par
rapport �a la base r�ealisable J et x, la solution de base associ�ee. Cette solution de
base est d�etermin�ee de la mani�ere suivante : les variables \hors base" sont nulles

7:Deux syst�emes lin�eaires Ax = b et A0x = b0 sont dit �equivalents s'ils ont les mêmes
solutions c'est-�a-dire si : fxjAx = bg = fxjA0x = b0g.
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et les variables de la base sont d�etermin�ees par la r�esolution du syst�eme carr�e
r�esultant 8. Si un tel J n'existe pas, un moyen simple consiste �a introduire de
nouvelles variables, dites arti�cielles [64]. Dans la phase de traitement, la fonc-
tion vecteur unitaire est d�e�nie comme :(

f1; : : : ;mg ! J
i 7! x 2 J = ii�eme composante de x = 1

L'utilisation de la notion de base r�ealisable et optimale dans l'algorithme du
simplexe s'appuie sur le th�eor�eme suivant :

th�eor�eme IV.2 (th�eor�eme fondamental de la programmation lin�eaire) Etant donn�e
un programme lin�eaire :

1. s'il admet une solution r�ealisable, il admet une solution r�ealisable de base.

2. s'il admet une solution optimale, il admet une solution optimale de base.

3. s'il admet une solution r�ealisable et que la valeur de la fonction objective
est born�ee. sup�erieurement, il admet une solution optimale de base.

Exemple: Consid�erons le programme lin�eaire suivant :

(P1)

8>>><
>>>:

2x1 + x2 + x3 = 8 x1; x2; : : : ; x5 � 0
x1 + 2x2 + x4 = 7

x2 + x5 = 3
4x1 + 5x2 = z(Max)

(P1) est �ecrit sous forme canonique par rapport �a la base r�ealisable J0 = fx3; x4; x5g.
Nous allons maintenant d�etailler la r�esolution de (P1) en utilisant l'algorithme
du simplexe. Dans les di��erentes �etapes, le pivot sera encadr�e.

Etape 1 :

x1 x2 x3 x4 x5 b

2 1 1 0 0 8
1 2 0 1 0 7

0 1 0 0 1 3
4 5 0 0 0 z

base r�ealisable : J0 = fx3; x4; x5g
solution de base associ�ee : x = (0; 0; 8; 7; 3)T

valeur de la fonction objective : 0
entr�ee dans la base : x2
sortie de la base : x5

8: Ceci implique que l'on ait une solution de base unique.
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Etape 2 :

x1 x2 x3 x4 x5 b

2 0 1 0 �1 5

1 0 0 1 �2 1
0 1 0 0 1 3
4 0 0 0 �5 z � 15

base r�ealisable : J1 = f3; 4; 2g
solution de base associ�ee : x = (0; 3; 5; 1; 0)T

valeur de la fonction objective : 15
entr�ee dans la base : x1
sortie de la base : x4

Etape 3 :

x1 x2 x3 x4 x5 b

0 0 1 �2 3 3
1 0 0 1 �2 1
0 1 0 0 1 3
0 0 0 �4 3 z � 19

base r�ealisable : J2 = f3; 1; 2g
solution de base associ�ee : x = (1; 3; 3; 0; 0)T

valeur de la fonction objective : 19
entr�ee dans la base : x5
sortie de la base : x3

Etape 4 :

x1 x2 x3 x4 x5 b

0 0 1=3 �2=3 1 1
1 0 2=3 �1=3 0 3
0 1 �1=3 2=3 0 2
0 0 �1 �2 0 z � 22

base r�ealisable : J3 = f5; 1; 2g
solution de base associ�ee : x = (3; 2; 0; 0; 1)T

valeur de la fonction objective : 22

Toutes les composantes du vecteur coût c (coe�cients de la fonction objective)
sont n�egatives ou nulles : la base r�ealisable est donc optimale et la solution de
base associ�ee est dite solution de base optimale.
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3.4. Caract�eristiques de l'algorithme

Complexit�e

Grossi�erement, avec un programme lin�eaire comprenant m contraintes et n
variables, l'algorithme du simplexe est capable de trouver, en moyenne, une so-
lution en 3m=2 op�erations de pivotage. Pour cela, nous supposons que n varie
proportionnellement �a m 9. Pour m �x�e, le nombre d'op�erations de pivotage est
log(n). Comme le dit Sakarovitch [64], il s'agit l�a d'une �evaluation moyenne.
En e�et, un programme lin�eaire \d'�ecole" comme :

8>>>>>>><
>>>>>>>:

2
i�1X
j=1

10i�jxj � 100i�1 i = 1; c; dots; n

xj � 0

max(
nX
j=1

10n�jxj)

(IV.5)

n�ecessite 2n�1 it�erations. Cependant, un algorithme comme celui propos�e par
Khachian (m�ethode des ellipso�ides) semble moins performant que le simplexe en
moyenne.

Compl�etude

Comme nous l'avons dit pr�ec�edemment, si on associe la fonction objective �a
une fonction d'�energie �a optimiser, la m�ethode du simplexe est compl�ete dans la
d�etermination de l'optimum de cette fonction d'�energie. En d'autres termes, on
ne tombe jamais dans un minimum local.

3.5. Conventions

Dans la suite, E repr�esente l'ensemble des �echantillons intervenant dans
l'apprentissage, R l'ensemble des r�egles. Les notations #E et #R corres-
pondent aux cardinalit�es respectives de ces ensembles. Nous consid�erons des
r�egles simples i.e avec seulement une variable en partie conclusion. Les �echan-
tillons pr�esent�es au syst�eme auront donc l'aspect suivant :

Ej = (ej1; ej2; : : : ; ejm; sj)
si nous avons m entr�ees et une seule sortie. Le dernier point (une sortie pour
le syst�eme) n'est pas une restriction mais rend plus ais�ee la pr�esentation de la
m�ethode.

Les r�egles oues que nous utilisons sont du type :
si pr�emisse alors conclusion ,

o�u pr�emisse est une proposition oue g�en�erale compos�ee de connecteurs (et, ou

9: Cela sera le cas dans nos programmes lin�eaires comme nous le verrons ult�erieurement.
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et non) ainsi que de modi�cateurs linguistiques [73] du genre (tr�es, peu, . . . ) et
dont l'expression de base est la proposition oue �el�ementaire (v est A) quali�ant
la possibilit�e que la variable v appartienne �a la caract�erisation oue A de la va-
riable oue associ�ee. Ces r�egles sont donc simples i.e. la conclusion ne porte que
sur une variable et ne sera constitu�ee que d'une proposition oue �el�ementaire.
La m�ethode de d�efuzzi�cation est la suivante : pour chaque r�egle oue Ri de la
base, le niveau d'activation �pr�emisse issu de la pr�emisse d�etermine une aire Ai et
un centre de gravit�e 10 COAi pour la caract�erisation oue A apparaissant dans
la conclusion. La d�etermination des Ai et COAi se fait de la mani�ere suivante :
Ai est l'int�egrale (aire) de la fonction min(�pr�emisse; �A(v));8v 2 U o�u �A(v)
repr�esente le degr�e d'appartenance de la variable de sortie v �a A et U l'univers
de discours. COAi est le centre de gravit�e (en fait la projection de celui-ci dans
U) de cette aire 11. Pour une variable de sortie donn�ee, la valeur r�esultant de la
d�efuzzi�cation sera donn�ee par la formule :

COA =

#RX
i=1

COAi �Ai � wi

#RX
i=1

Ai

; wi 2 IR (IV.6)

o�u les coe�cients wi correspondent aux poids associ�es �a chaque r�egle. En ce qui
concerne la notion de poids, une approche similaire apparâ�t dans [61] avec des
poids normalis�es (i.e. sur l'intervalle [0,1]). Cependant, la di��erence essentielle
r�eside dans le fait que, dans [61], les poids concernent le niveau d'activation
�pr�emisse issu des pr�emisses de chaque r�egle, tandis que dans notre approche, les
poids n'agissent qu'au niveau de la d�efuzzi�cation. En d'autres termes, dans la
premi�ere approche, le poids peut modi�er �a la fois centre de gravit�e et aire des
sous-ensembles ous des conclusions de r�egles, ce qui n'est pas le cas dans notre
approche. Dans les deux approches, la notion de poids nous permet de disposer
d'un param�etre permettant de r�egler le syst�eme ou. Cependant, un avantage de
notre m�ethode semble r�esider dans un plus grand domaine de variation des poids,
�a savoir IR, au lieu du seul intervalle [0,1].

3.6. Algorithme d'apprentissage et programme lin�eaire r�e-
sultant

Nous rappelons que le but de notre m�ethode d'apprentissage est de d�eterminer
les poids wi associ�es �a chaque r�egle de la base. Ces poids seront calcul�es de mani�ere
�a minimiser, pour chaque �echantillon fourni, l'erreur entre les valeurs de sorties
d�esir�ees du contrôleur et les valeurs e�ectivement d�elivr�ees par celui-ci.

10: La notion de centre de gravit�e a �et�e d�e�nie en x II.3.4., page 37.
11: Il est �a noter que si la fonction d'appartenance associ�ee �a A est sym�etrique, la valeur de

COAi est invariante.
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L'algorithme d'apprentissage peut être vu comme suit :

1 pour chaque �echantillon Ej = (ej1; ej2; : : : ; ejm; sj) de E faire
pour chaque r�egle Ri dans R faire

d�eterminer COAij et Aij

2 d�eterminer w 2 IR#R minimisant k�k(� 2 IR#E) o�u : 8j; 1 � j � #E; 12

sj|{z}
valeur d�esir�ee

+ �j =

#RX
i=1

COAij �Aij � wi

#RX
i=1

Aij| {z }
valeur calcul�ee

�etape 1 : pour chaque �echantillon Ej, on d�etermine le centre de gravit�e COAij et
l'aire Aij, pour des poids de r�egle unitaires (8i; 1 � i � #R;wi = 1).

�etape 2 : l'�etape 1 appliqu�ee �a l'ensemble des �echantillons donne un syst�eme li-
n�eaire o�u chaque contrainte est associ�ee �a un �echantillon. Il s'agit de d�eterminer
alors le vecteur poids w 2 IR#R minimisant la norme d'un vecteur �. Pour chaque
�echantillon Ej , la composante �j repr�esente l'erreur entre la valeur d�esir�ee sj et
la valeur calcul�ee (partie droite de l'�equation).

Compte tenu de ce que nous venons de voir, le programme lin�eaire r�esultant
de l'algorithme d�ecrit pr�ec�edemment s'�ecrira sous la forme :

pour
chaque

�echantillon
Ej

sj + (�0
j � �00

j ) =

#RX
i=1

COAij �Aij � (w0

i � w00

i )

#RX
i=1

Aij

�0
j; �

00
j � �

fonction
objective

min

0
@(#EX

i=1

(�0

i + �00

i )) + (#E)��

1
A

ou

12: Nous rappelons que les notations #R et #E repr�esentent respectivement le nombre de
r�egles composant la base de connaissances de notre contrôleur et le nombre d'�echantillons
utilis�es dans la phase d'apprentissage



3. Notre approche : l'algorithme du simplexe 77

pour
chaque

�echantillon
Ej

sj + (�0j � �00j ) =

#RX
i=1

COAij �Aij � (w0

i �w00

i )

#RX
i=1

Aij

�0j; �
00
j � �

fonction
objective

max

0
@�(#EX

i=1

(�0i + �00i ))� (#E)��

1
A

si l'on veut se ramener �a un probl�eme de maximisation.

La d�ecomposition des wi et �i respectivement en (w0
i � w00

i ) et (�0i � �00i ) est un
arti�ce permettant d'exprimer toute variable r�eelle sign�ee �a partir de variables
positives (les seules prises en compte par le simplexe). La norme retenue est
d�e�nie comme la somme de deux normes :

k�k1 =
#EX
i=1

j�ij et k�k2 = (#E)�max
i2E

fj�ijg| {z }
�

La minimisation de la premi�ere norme permet de satisfaire compl�etement le plus
grand nombre d'�echantillons possibles (avec composante �i nulle) au d�etriment
d'autres �echantillons, alors que la minimisation de la seconde permet de mieux
r�epartir l'erreur sur l'ensemble des �echantillons. La prise en compte des deux
normes autorise un compromis entre ces deux comportements.

Le programme lin�eaire aura donc 2 � (#E + #R) variables et 3 � #E + 1
contraintes.
Nous avons choisi IR comme domaine de d�e�nition des poids. D'un point de vue
pratique, cela nous permet bien �evidemment d'accrô�tre le domaine des solutions
r�ealisables pour notre syst�eme lin�eaire, et par cons�equent d'am�eliorer peut-être la
solution optimale. D'un point de vue s�emantique, la notion de force d'une r�egle
sera repr�esent�ee par la valeur absolue du poids de cette r�egle.

3.7. Evolution de la base de r�egles

D'un point de vue pratique, il est �evident que, dans la mesure o�u nous tra-
vaillons sur un syst�eme lin�eaire, les r�esultats de l'apprentissage seront d'autant
meilleurs que le nombre de r�egles et d'�echantillons seront du même ordre de gran-
deur. Cette consid�eration nous pousse �a lancer l'apprentissage sur une base aussi
exhaustive que possible. A l'issue de la phase d'apprentissage, toutes les r�egles
avec un poids n�egligeable seront retir�ees de la base. Cette m�ethode a �et�e utilis�ee
notamment par Sugeno au niveau d'un syst�eme ou, Halgamuge et Glesner [30]
ainsi que Nauck et Kruse [54] dans des r�eseaux neuro-ous.
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3.8. Un exemple : approximation de f(x; y) = x2 + y2

A�n de tester cette m�ethode le plus simplement possible, nous avons d�ecid�e
d'approximer la fonction analytique f(x; y) = x2 + y2 sur le domaine [�1; 1] �
[�1; 1] (cet exemple est emprunt�e �a [28]). L'avantage de cet exemple r�eside dans
la facilit�e de g�en�eration d'une base d'apprentissage, ce qui n'est pas toujours le
cas pour une application quelconque. De plus, il est facile de v�eri�er visuellement
les r�esultats obtenus.
Nous disposons d'une base de 25 r�egles avec 5 sous-ensembles ous (NG, NM,
ZR, PM, PG) 13 pour les entr�ees x et y et 3 sous-ensembles ous (P, M, G) 14

pour la sortie.
La �gure IV.1 illustre l'�evolution de l'apprentissage supervis�e pour un nombre
croissant d'�echantillons. La �gure IV.1.1 correspond �a la sortie du syst�eme ou

Fig. IV.1 {: Approximation de f(x; y) = x2+y2 (1) avant apprentissage, (2) apr�es
apprentissage sur 120 �echantillons, (3) apr�es apprentissage sur 440 �echantillons

avant l'apprentissage; les �gures IV.1.2 et IV.1.3 correspondent �a la sortie du sys-
t�eme pour des apprentissages r�ealis�es respectivement avec 120 et 440 �echantillons.

4. Apprentissage du contrôleur d'ex�ecution de

mouvements

En ce qui concerne l'apprentissage de notre contrôleur d'ex�ecution de mouve-
ments, un probl�eme s'est pos�e concernant la collecte des �echantillons constituant
la base d'apprentissage supervis�e, et ce, en simulation. En e�et, pour g�en�erer
une base d'exemples, il s'av�ere n�ecessaire de disposer d'un moyen permettant �a
un utilisateur de commander le v�ehicule. Malheureusement, cette fonctionnalit�e
n'est pas disponible sur le simulateur que nous avons utilis�e 15 et qui sera pr�esent�e

13: Respectivement N�egatif Grand, N�egatif Moyen, Z�eRo, Positif Moyen et Positif Grand.
14: Respectivement Petit, Moyen et Grand.
15: Ce probl�eme n'existera pas dans les exp�erimentations r�eelles que nous avons r�ealiserons

ult�erieurement, le v�ehicule utilis�e permettant aussi bien une conduite manuelle qu'automatique.
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en x V. Pour g�en�erer les �echantillons n�ecessaires �a la phase d'apprentissage, nous
avons donc choisi d'utiliser notre contrôleur d'ex�ecution pour lequel les poids de
r�egles avaient �et�e d�etermin�es de mani�ere empirique.

4.1. Phase d'apprentissage

Cette phase concerne donc la collecte des �echantillons n�ecessaires �a l'apprentis-
sage et la d�etermination hors-ligne des poids de r�egles en lan�cant notre algorithme
d'apprentissage sur la base d'�echantillons. La r�ecup�eration des �echantillons se fait
�a partir de plusieurs scenarii, au sein d'une même base, aussi exhaustive que pos-
sible. Pour l'ensemble de nos exp�erimentations, nous avons utilis�e un ensemble de
sous-bases issues de cette base initiale �a travers une fonction de tirage al�eatoire
d'�echantillons. Il s'agit de la fonction :

fonction random select (entier n; �chier base init; �chier base)
o�u n repr�esente le nombre d'�echantillons d�esir�es, base init la base exhaustive ini-
tiale et base, la base r�esultant du tirage.

L'apprentissage proprement dit est r�ealis�e en lan�cant notre algorithme d'ap-
prentissage sur la base d'�echantillons.

4.2. Phase de g�en�eralisation

La phase de g�en�eralisation consiste �a utiliser le contrôleur d'ex�ecution de mou-
vements, apr�es apprentissage sur des scenarii n'ayant pas �et�e utilis�es dans la phase
d'apprentissage 16. Il s'agit l�a d'une approche classique permettant de mettre en
�evidence les capacit�es de g�en�eralisation du contrôleur apr�es apprentissage. En ef-
fet, de bons r�esultats obtenus sur les mêmes scenarii ne pourraient traduire qu'un
apprentissage \par c�ur", ce qui n'est pas le but recherch�e.

Il convient avant tout de pr�eciser que notre apprentissage n'a pas pour but
de cr�eer des comportements nouveaux, mais de r�egler l'importance relative de
chacun par rapport aux autres. Les comportements sont d�ej�a cod�es �a travers
les r�egles oues constituant le contrôleur et repr�esentant en quelque sorte une
connaissance a priori. Cependant, ces comportements sont cod�es ind�ependam-
ment les uns des autres, comme s'ils �etaient les seuls �a constituer la base. Par
cons�equent, si l'activation d'un seul comportement de base donne rapidement ce
qui est attendu de la part du contrôleur (e.g. suivi de trajectoire), il peut en être
tout autrement lorsque plusieurs comportements sont activ�es simultan�ement (e.g.
suivi de trajectoire avec �evitement d'obstacles).

Comme nous l'avions fait pour comparer notre contrôleur ou avec une ap-
proche classique en ce qui concerne le suivi de trajectoire, nous allons pr�esenter
un certain nombre de r�esultats nous permettant de comparer notre contrôleur

16: Ces scenarii sont relativement voisins de ceux ayant �et�e utilis�es dans la phase d'appren-
tissage. En e�et, notre syst�eme g�en�eralise par interpolation et non par extrapolation.



80 Chapitre IV. Apprentissage d'une base de r�egles oues

apr�es apprentissage automatique, avec notre contrôleur r�egl�e de mani�ere empi-
rique mais aussi avec notre contrôleur dot�e de poids unitaires (i.e. sans aucun
r�eglage des poids). Pour cela nous allons consid�erer le sc�enario suivant : un v�e-
hicule contrôl�e doit suivre une trajectoire rectiligne sur laquelle se trouve un
obstacle, amenant ainsi le v�ehicule �a e�ectuer une man�uvre d'�evitement. Pour
les di��erents contrôleurs pr�esent�es, nous ferons apparâ�tre la trajectoire suivie par
le v�ehicule contrôl�e ainsi que les variations de l'erreur en distance et orientation
par rapport �a la trajectoire de r�ef�erence.

Contrôleur avec poids unitaires

Fig. IV.2 {: Evitement d'obstacle avec poids de r�egles unitaires

Au niveau de la trajectoire e�ectu�ee (�gure IV.2), on constate que celle-ci est
relativement proche de l'obstacle. La man�uvre d'�evitement est amorc�ee un peu
trop tardivement. Le v�ehicule contrôl�e n'utilise de ce fait pas au mieux l'espace
libre constitu�e par la voie de d�epassement et les distances de s�ecurit�e avec les
obstacles ne sont pas respect�ees. Cela s'explique par le fait que le comportement
d'�evitement d'obstacles n'est pas assez privil�egi�e par rapport �a celui assurant le
suivi de trajectoire.

Contrôleur avec poids d�etermin�es de mani�ere empirique

Ici, la trajectoire e�ectu�ee (�gure IV.3) caract�erise une meilleure anticipation
au niveau de la man�uvre d'�evitement. Ainsi, le v�ehicule utilise au mieux la voie
de d�epassement (contrairement au cas pr�ec�edent).

Contrôleur avec poids d�etermin�es par apprentissage

Comme nous l'avons expos�e pr�ec�edemment, notre contrôleur a appris �a partir
d'exemples fournis par le même contrôleur (même base de connaissances) dont les
poids avaient �et�e d�etermin�es de mani�ere empirique. Il s'ensuit que la trajectoire du
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Fig. IV.3 {: Evitement d'obstacle avec poids de r�egles d�etermin�es de mani�ere
empirique

Fig. IV.4 {: Evitement d'obstacle avec poids de r�egles d�etermin�es par apprentis-
sage
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v�ehicule contrôl�e est relativement analogue �a celle suivie dans le cas pr�ec�edent.
On peut cependant noter une anticipation accrue au niveau de la man�uvre
d'�evitement (�gure IV.4). Celle-ci est due au fait que les poids associ�es aux r�egles
concern�ees sont l�eg�erement moindres que ceux d�etermin�es de mani�ere empirique.

4.3. Evolution de l'apprentissage

Nous nous sommes attach�es �a �etudier la convergence de notre apprentissage
quant �a la d�etermination des poids de r�egles. Pour cela, nous avons soumis �a notre
algorithme d'apprentissage un certain nombre de bases d'exemples croissantes Si.
Le crit�ere que nous avons retenu pour illustrer la convergence est le suivant :

c =
X
j

jwi+1
j � wi

jj (IV.7)

o�u wi
j repr�esente la valeur du poids associ�e �a la r�egle j apr�es apprentissage sur

la base Si. Ce crit�ere a �et�e choisi pour permettre une repr�esentation plus ais�ee
de l'�evolution de l'apprentissage des poids, �a travers la prise en compte d'une
fonction d'�evaluation globale 17. La �gure IV.5 illustre l'�evolution du crit�ere IV.7
pour des bases d'apprentissage allant jusqu'�a 1700 exemples. La courbe repr�esente
l'ensemble des valeurs moyennes r�esultant de plusieurs exp�erimentations.

100 500 1000

50

100

150

200

1500
d’exemples
Nombre

c

Fig. IV.5 {: Convergence des poids de r�egles de la base de connaissances du
contrôleur ou

5. Conclusion

Nous avons d�ecrit une approche permettant de r�ealiser un apprentissage para-
m�etrique supervis�e pour une base de r�egles oues. Celle-ci est bas�ee sur l'utilisa-
tion de l'algorithme du simplexe. Cette m�ethode se veut g�en�erale dans la mesure

17: Le recours �a un tel crit�ere nous permet de nous a�ranchir de l'�etude de la convergence
propre �a chaque poids de r�egle.
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o�u elle ne d�epend pas de l'application consid�er�ee �a travers un param�etrage sp�eci-
�que. De plus, elle n'est pas li�ee �a un crit�ere d'optimisation particulier. Contrai-
rement �a des m�ethodes locales (gradient), elle n'est pas sensible aux probl�emes
de minima locaux et se caract�erise par une complexit�e proportionnelle au nombre
d'�echantillons pr�esent�es dans la phase d'apprentissage.

Cependant, une telle approche implique un apprentissage hors-ligne, ce qui
enl�eve toute dynamicit�e �a la base, lors de la phase de mise en �uvre de celle-ci.
Cette consid�eration nous a amen�e �a consid�erer une m�ethode incr�ementale (s'ap-
puyant �egalement sur le simplexe) permettant une ex�ecution en temps r�eel. Cette
m�ethode peut tr�es bien s'articuler avec celle pr�esent�ee dans la mesure o�u cette
derni�ere constituerait une phase d'initialisation facilitant l'apprentissage de la
m�ethode incr�ementale. Les premiers r�esultats obtenus nous incitent �a approfon-
dir ces travaux.
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Chapitre V

Simulation et exp�erimentations

Ce chapitre d�ecrit l'implantation de notre contrôleur d'ex�ecution de mouve-
ments au sein de l'architecture de simulation que nous avons d�evelopp�ee, ainsi
que sur notre v�ehicule prototype dans le cadre du projet Praxit�ele. Sont d�ecrits
notre plate-forme de simulation, le projet Praxit�ele avec le concept de TUPI, les
caract�eristiques du v�ehicule exp�erimental et l'outil de sp�eci�cation de la tâche ro-
botique associ�ee �a notre architecture : Orccad. Des r�esultats issus de la phase de
simulation sont �egalement pr�esent�es.

1. Simulation

A�n de valider notre contrôleur d'ex�ecution de mouvements, il s'est av�er�e
n�ecessaire de disposer d'un simulateur d'environnement pour un robot de type
voiture. Les principales fonctionnalit�es attendues de ce simulateur sont les sui-
vantes :

{ une interface conviviale pour l'utilisateur, tant au niveau de la mise en
place d'un sc�enario (environnements statique et dynamique) qu'au niveau
de la visualisation du d�eroulement de celui-ci;

{ la d�elivrance d'informations perceptives, tant proprioceptives qu'ex-
t�eroceptives, sur l'environnement dans lequel �evolue le v�ehicule contrôl�e;

{ la prise en compte de commandes permettant de faire �evoluer le v�ehi-
cule contrôl�e au sein de l'environnement;

{ un \encapsulage" du simulateur permettant un interfa�cage ais�e avec
tout type d'application, le simulateur constituant ainsi une v�eritable \bô�te
noire".
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Nous allons pr�eciser dans la suite les di��erentes caract�eristiques du simulateur
que nous avons d�evelopp�e dans l'environnement du logiciel de CAO-robotique
ACT 1.

1.1. Architecture g�en�erale

L'architecture g�en�erale de notre environnement de simulation apparâ�t dans la
�gure V.1. Celle-ci est largement inspir�ee de PHAROS, simulateur de tra�c rou-
tier, d�evelopp�e au CMU dans le cadre du projet de robotique mobile NAVLAB
[63]. Dans cette architecture, le simulateur (partie droite) �echange avec l'appli-

Module de 
perception

l’environnement

Mouvement des

Interface 
Homme/machine

Simulateur

Position initiale et but du Environnement
statique

Plans

futur

nominaux des

Contrôle d’exécution

de mouvements

Application

Prévision du

véhicules zombis

Modèle de
Commandes de

perceptives

déplacements

Données

Système de simulation

véhicule contrôlé véhicules

mouvements
Planificateur de

Fig. V.1 {: Architecture de l'environnement de simulation

cation (partie gauche) un certain nombre d'informations qui sont des donn�ees
perceptives (proprioceptives et ext�eroceptives) sur l'environnement courant et
des commandes (acc�el�eration et vitesse de braquage) pour le v�ehicule contrôl�e. Il
apparâ�t ainsi que seule la connaissance du protocole de communication (inter-
face) entre les deux modules pr�ec�edents est n�ecessaire pour qu'une application
quelconque utilise le simulateur. Nous verrons par la suite que l'interface que nous
avons retenue (via le r�eseau Internet) permet que le simulateur communique avec
des applications implant�ees sur di��erents syst�emes (Unix, VxWorks) et/ou sur
di��erentes machines (Sparc Station, carte temps-r�eel).

1.2. Le logiciel de CAO-robotique ACT

A�n d'all�eger notre travail au niveau de la mod�elisation de l'environnement
ainsi qu'au niveau de l'interface homme-machine, notre simulateur utilise l'envi-
ronnement du logiciel de CAO-robotique ACT [52, 53]. La d�ecomposition d'ACT

1: c ALEPH Technologies.
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en librairies �ecrites en langage de programmation C, fait de ce logiciel un syst�eme
ouvert, dans lequel est pr�evu un point d'entr�ee pour une application utilisateur,
notre simulateur en ce qui nous concerne.

Les principales fonctionnalit�es du logiciel ACT sont :

{ cr�eation et gestion de menus, de fenêtres et de bô�tes de dialogue
permettant la saisie d'informations de la part de l'utilisateur;

{ mod�elisation 3D d'une cellule robotique �a partir de primitives volu-
miques �el�ementaires;

{ gestion de tâches robotiques �a travers leur d�e�nition et la g�en�eration
automatique des transitions entres celles-ci;

{ repr�esentation graphique 3D d'une cellule robotique;

{ syst�eme ouvert, grâce �a un interfa�cage ais�e avec une application utilisa-
teur, par l'interm�ediaire d'un point d'entr�ee utilisateur.

1.3. Interface homme-machine

La d�e�nition de l'interface de saisie des donn�ees ainsi que la mod�elisations des
environnements statiques et dynamiques sont d�etaill�ees dans [41].

La saisie des informations se fait par l'interm�ediaire de menus d�eroulants et de
bô�tes de dialogue comme le montre la �gure V.2. Une repr�esentation graphique
3D d'un environnement routier apparâ�t dans les saisies d'�ecran de la �gure V.3.

Réinitialiser
Mode continu
Mode pas à pas
Charger mon véhicule

Projection parallèle
Projection perspective

Quitter

Charger mobiles
Charger environnement

Répertoire : /home/andromede/env_dyn

Charger l’environnement dynamique

Environement_3
Environement_2
Environement_1

Ok Annuler
Chargement du fichier de l’environnement dynamique

Vous n’avez pas chargé l’environnement statique
Veuillez le faire avant de charger l’environnement dynamique

Ok

Fichiers Modules Visualisation Fenêtr

Fig. V.2 {: Simulateur : saisie d'informations utilisateur
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Fig. V.3 {: Simulateur : visualisation d'un environnement routier

1.4. Mod�elisation d'un v�ehicule de type voiture

Nous allons pr�eciser ici le mod�ele associ�e �a un v�ehicule et, par extension, �a
un robot mobileM , de type voiture, tant au niveau g�eom�etrique qu'�a celui des
contraintes associ�ees �a un tel v�ehicule.

Mod�ele g�eom�etrique

L'environnement dans lequel nous travaillons peut être assimil�e �a une pro-
jection orthogonale de l'environnement de travail (IR3) sur le sol d'�evolution que
nous consid�erons comme plan (IR2). Ainsi,M sera mod�elis�e, d'un point de vue
g�eom�etrique, par un rectangle comme l'illustre la �gure V.4 provenant de [32].
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Fig. V.4 {: Mod�ele g�eom�etrique d'un v�ehicule de type voiture

Le point R, centre de l'essieu arri�ere, a �et�e choisi comme point de r�ef�erence
de M . Ainsi, �a tout moment, M sera caract�eris�e de mani�ere unique par le
triplet de con�guration (xR; yR; �), d�e�ni sur IR2 � S1, o�u (xR; yR) repr�esentent
les coordonn�ees deR dans un rep�ere �xe (0;~{; ~|) associ�e �a la sc�ene et � l'orientation
de l'axe longitudinal deM dans ce même rep�ere (cf. �gure V.5).
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Rep�ere li�e au v�ehicule

Par la suite, nous serons amen�e �a nous r�ef�erer �a un rep�ere v�ehicule. Celui-ci,
not�e (R; ~u;~v), que nous avons choisi, a pour origine le point de r�ef�erence R d�e�ni
pr�ec�edemment. Le vecteur ~u est port�e par l'axe longitudinal de sym�etrie de M
et dirig�e vers l'avant de celui-ci; ~v est tel que le rep�ere (R; ~u;~v) soit direct (�gure
V.5).

j

i0

u

R

v

Fig. V.5 {: Rep�ere li�e au v�ehicule

Contraintes m�ecaniques

Les contraintes m�ecaniques de M sont exprim�ees �a travers les but�ees de �,
angle mat�erialisant l'orientation du vecteur vitesse au centre de l'essieu avant,
par rapport �a l'axe longitudinal deM (cf. �gure V.4).

��max � � � �max (V.1)

Ces but�ees de l'angle �, appel�e angle de braquage, entrâ�nent l'existence d'un
rayon de giration minimal �min1 du point de r�ef�erence R. Ce rayon est d�e�ni
comme :

�min1 =
lw

tan(�max)
(V.2)

o�u lw repr�esente l'empattement deM . Ce rayon de giration ne pourra être atteint
que pour des vitesses relativement faibles deM . En e�et, �a partir d'une certaine
vitesse,M serait soumis �a une force centrifuge telle que l'on aurait un glissement
des roues par rapport au sol (vitesse des points de contact roues-sol non nulle)
ce que nous ne traitons pas. Nous verrons un peu plus loin la contrainte induite
sur le rayon de giration minimal par une contrainte de non glissement.

Contraintes cin�ematiques

{ Vitesse born�ee
La premi�ere contrainte cin�ematique concerne le domaine des valeurs admis-
sibles pour le v�ehicule. On peut �ecrire :

vR 2 [0; vRmax] (V.3)

o�u vR repr�esente la vitesse du point de r�ef�erence R deM .
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{ Contraintes de non-holonomie
Cette partie est tir�ee de [43] que le lecteur pourra consulter pour une ana-
lyse plus d�etaill�ee du probl�eme soulev�e ici.
Si nous �ecrivons les �equations du mouvement associ�ees au point de r�ef�e-
rence R deM , exprim�e dans le rep�ere �xe (0;~{; ~|) associ�e �a la sc�ene, nous
obtenons :

_xR = vR cos � (V.4)

_yR = vR sin � (V.5)

_� =
vR
�

= vR
tan(�)

lw
(V.6)

o�u vR repr�esente la vitesse instantan�ee du point de r�ef�erence R.

A partir des �equations V.4 et V.5, nous pouvons �ecrire l'�equation suivante :

_xR sin � � _yR cos � = 0 (V.7)

qui constitue une contrainte non-holonome d'�egalit�e. Une telle contrainte
r�eduit l'espace des vitesses admissibles de M �a un sous-espace de dimen-
sion 2 de l'espace tangent. Elle est due �a la contrainte de non glissement
des roues par rapport au sol.

Les �equations V.2 et V.6 nous permettent d'�ecrire :

_� �
vR

�min1
(V.8)

soit :
_xR
2 + _yR

2 � �min1
2 _�2 � 0 (V.9)

qui constitue une contrainte non-holonome d'in�egalit�e. Cette contrainte
exprime le fait que, pour toute con�guration (x; y; �) deM , le vecteur vi-
tesse ( _x; _y; _�) se trouve dans un cône d'angle 2 arctan(1=�min1).

{ Cons�equences de la non-holonomie
La combinaison des deux contraintes pr�ec�edentes impose que le vecteur vi-
tesse ne peut se situer qu'�a l'int�erieur de deux secteurs comme l'illustre la
�gure V.6. D'une mani�ere moins informelle, de telles contraintes limitent
les d�eplacements instantan�es d'un robot. L'exemple couramment donn�e est
que, sous une contrainte de non glissement, un robot de type voiture ne peut
se d�eplacer dans une direction parall�ele �a son essieu arri�ere. Cependant, ces
contraintes ne limitent en rien l'espace des con�gurations atteignables par le
robot 2. Laumond [45] a d�emontr�e que, pour un robot de type voiture, tout

2: Malgr�e la remarque pr�ec�edente, on sait tr�es bien que l'on est capable de r�ealiser des
cr�eneaux avec une voiture.



1. Simulation 91

X

Y

(X,Y)

Fig. V.6 {: Domaine des vitesses possibles r�esultant de la prise en compte des
contraintes de non-holonomie [43]

chemin libre (�eventuellement non r�ealisable) entre deux con�gurations peut
être transform�e en un chemin r�ealisable au prix d'un nombre �ni (mais non
born�e) de man�uvres. On dit qu'un tel robot est compl�etement contrô-
lable.

Contraintes dynamiques

Nous travaillons sur une mod�elisation dynamique tr�es simpli��ee deM . Une
premi�ere contrainte porte sur le rayon de giration minimal �a partir d'une certaine
vitesse de M . En e�et, lors d'une rotation, le v�ehicule est soumis �a une force
centrifuge ? d�e�nie comme :

? =
vR

2

�
(V.10)

o�u vR repr�esente la vitesse du point de r�ef�erence R.
L'�equation V.10 nous permet de d�eterminer une nouvelle valeur du rayon de
giration minimal �min2 :

�min2 =
vR

2

?max
(V.11)

avec ?max repr�esentant la force centrifuge maximale que peut supporter le v�e-
hicule sans glisser (i.e. garantissant une vitesse des points de contact roues-sol
nulle).
Ainsi, les �equations V.2 et V.11 nous permettent de connâ�tre le rayon de giration
minimal r�esultant de la prise en compte simultan�ee des contraintes m�ecaniques
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et dynamiques pr�ec�edemment expos�ees. Ce rayon �min est donn�e par :

�min = maxf�min1; �min2g (V.12)

La seconde contrainte dynamique que nous consid�erons consiste �a borner le
domaine des acc�el�erations possibles de M . Nous avons donc :

_vR 2 [ _vRmin; _vRmax] (V.13)

o�u _vRmin et _vRmax repr�esentent respectivement le freinage et l'acc�el�eration maxi-
maux.

1.5. Environnement statique

Dans ce qui suit, on entend par environnement statique, l'ensemble des voies
de circulation de l'environnement simul�e.

L'entit�e de base de l'environnement statique, tant au niveau graphique que
fonctionnel, est la zone. Au niveau graphique, une zone est associ�ee �a un paral-
l�el�epip�ede 3 de hauteur n�egligeable et dont les dimensions sont li�ees au contexte
routier consid�er�e. La �gure V.7 montre comment est e�ectu�e le zonage de l'envi-
ronnement dans les contextes route et carrefour en croix. La construction g�eom�e-

3 zones 12 zones

Fig. V.7 {: Zonage dans les contextes route et carrefour

trique de l'environnement statique peut être r�ealis�ee grâce au modeleur de ACT
ou �a partir d'un �chier d'entr�ee d�ecrivant la cellule ACT associ�ee �a l'environne-
ment statique d�esir�e.

1.6. Environnement dynamique

L'environnement dynamique est �a la fois constitu�e de v�ehicules contrôl�es 4 et
de v�ehicules non contrôl�es qui se contentent de suivre \en aveugle" la trajectoire

3: Les primitives de base manipul�ees par ACT sont des primitives volumiques.
4: Le simulateur ne supportait �a l'origine qu'un seul v�ehicule contrôl�e. La prise en compte

de plusieurs v�ehicules contrôl�es, due �a Didier Pallard, permet d'associer aux v�ehicules, des
contrôleurs de mouvements di��erents.
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qui leur a �et�e attribu�ee. Pour ce dernier type de v�ehicules, nous avons d�evelopp�e
un plani�cateur simpli��e permettant de g�en�erer de telles trajectoires et ce, �a
partir d'intentions de man�uvre.

Les intentions sont des instructions de haut niveau permettant de g�en�erer en
premier lieu une trajectoire (chemin g�eom�etrique + pro�l de vitesse le long de ce
chemin). Le mod�ele du v�ehicule est un mod�ele cin�ematique. Les intentions d�e�nies
dans le simulateur sont de la forme aller tout droit, tourner, s'immobiliser, . . .

La �gure V.8 montre les entr�ees-sorties du plani�cateur simpli��e. En entr�ee

Configurations
véhicule

Etats
véhicule

Trajectoire
géométrique

Trace

Intentions
Planificateur

simplifié

Fig. V.8 {: Le plani�cateur simpli��e

du plani�cateur, nous avons un �chier d'intentions qui va permettre de g�en�erer
respectivement un �chier de con�gurations dat�ees (t; x; y; �), un �chier d'�etats
dat�es du v�ehicule (t; v; _v; : : :) et un �chier contenant le chemin g�eom�etrique r�esul-
tant, sous forme d'une s�equence de segments et d'arcs de cercle. Un dernier �chier
permet de garder une trace des di��erents stades de l'�elaboration de la trajectoire
r�esultante.

1.7. Mod�elisation de la perception

La d�elivrance d'informations perceptives est l'un des points essentiels que doit
fournir un simulateur. Nous avons choisi de fournir le maximum d'informations,
quitte �a n'utiliser qu'une partie de celles-ci, pour simuler au mieux la perception
e�ective dont on dispose lors d'une application r�eelle. Nous avons rassembl�e ces
informations en quatre familles que nous allons d�etailler par la suite.

Informations proprioceptives

Les informations disponibles sont :

{ la vitesse longitudinale;

{ les acc�el�erations longitudinale et lat�erale;

{ le braquage;

{ l'�etat des clignotants;



94 Chapitre V. Simulation et exp�erimentations

{ la distance curviligne parcourue (odom�etrie).

Informations sur la situation courante

Les informations disponibles sont :

{ le num�ero de la voie courante;

{ la distance au bord de la voie courante;

{ l'orientation par rapport �a l'axe de la voie.

Le num�ero de la voie est donn�e avec la convention suivante, illustr�ee dans la
�gure V.9. La �gure V.10 illustre ce que repr�esentent les deux derni�eres informa-

1
2
3

3
4

5

2

6

1

8
7

0

Fig. V.9 {: Num�erotation des voies dans le cas d'une route et d'un carrefour en
croix

tions.

a l’axe de la voie
Orientation par rapport

Distance par rapport
au bord droit de la voie

Sens de mouvement

Fig. V.10 {: Orientation et distance/bord droit de la voie

Informations sur l'environnement dynamique

Le v�ehicule contrôl�e est dot�e de zones d'int�erêt pour chacune desquelles on
dispose des informations suivantes (si un v�ehicule est d�etect�e) :

{ le type du v�ehicule (voiture, camion, . . . );
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{ le num�ero de la voie sur laquelle se trouve le v�ehicule;

{ la con�guration (xrel; yrel; �rel) du v�ehicule dans le rep�ere du v�ehicule contrôl�e;

{ la distance dans le rep�ere associ�e �a la zone d'int�erêt;

{ la vitesse relative (V xrel; V yrel) du v�ehicule par rapport au v�ehicule contrôl�e;

{ l'�etat des feux du v�ehicule (clignotants, feux arri�ere).

Une zone d'int�erêt est d�e�nie dans le rep�ere v�ehicule par cinq param�etres ap-
paraissant dans la �gure V.11. Il s'agit des coordonn�ees du rep�ere associ�e �a la
zone dans le rep�ere v�ehicule, de la port�ee et de l'ouverture de la zone. Les in-
formations issues des di��erents capteurs du v�ehicule pourront être fusionn�ees et
projet�ees dans la zone d'int�erêt idoine.

_c

Ouverture

Portee

(X_c, Y_c)

Fig. V.11 {: Caract�erisation d'une zone d'int�erêt

Informations sur l'environnement statique

Les informations disponibles sont :

{ le num�ero de la voie;

{ le sens de circulation de la voie;

{ le nombre de voies �a droite et �a gauche;

{ la largeur de la voie;

{ la nature des d�elimiteurs droit et gauche de la voie.
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1.8. Communication simulateur , application

Comme cela a �et�e dit pr�ec�edemment, une attention toute particuli�ere a �et�e
donn�ee �a l'interface entre le simulateur et l'application courante, permettant de
s'a�ranchir d'un certain nombre de consid�erations mat�erielles comme les syst�emes
d'exploitation et les machines supportant les deux parties communicantes [21].
Pour cela, nous avons opt�e pour une communication bas�ee sur l'utilisation de
sockets 5 avec le protocole TCP/IP correspondant respectivement aux couches
transport et r�eseau de la norme OSI 6. Cette communication se fait selon le prin-
cipe d'un �echange client-serveur.

Architectures mat�erielles

Nous avons implant�e notre syst�eme de simulation sur deux architectures dis-
tinctes. Dans ces architectures, la partie simulateur se trouve toujours sur une
Silicon Graphics, seule machine supportant le logiciel ACT. Di��ere le support de
la partie application : dans un premier cas, il s'agit d'une station de travail avec
le syst�eme d'exploitation Unix, dans le second cas nous avons une carte utilisant
le syst�eme temps-r�eel VxWorks. La seule contrainte mat�erielle r�eside dans le fait
que simulateur et application soient connect�es au r�eseau Internet.

{ Architecture Unix-Unix
La �gure V.12 repr�esente l'architecture de notre syst�eme de simulation dans
le cas o�u l'application se trouve sur une station de travail. Cette architecture

Silicon Graphics

> simulateur :

  - informations perceptives
  - commande du véhicule > compilation

> mise au point

Station SUN

> édition

gestion de sockets

Réseau Internet

Fig. V.12 {: Architecture Unix-Unix

permet de travailler, au niveau de l'application, dans un environnement de
d�eveloppement complet.

{ Architecture Unix-VxWorks
Lors de l'int�egration du d�emonstrateur Prolab II 7 dans lequel �etait impli-

5: M�ecanisme de communication UNIX fonctionnant �egalement sous le syst�eme temps r�eel
VxWorks.

6: Acronyme de Open Systems Interconnection.
7: D�emonstrateur fran�cais du programme europ�een EUREKA-PROMETHEUS, action PRO-

ART dont le but �etait l'assistance �a la conduite automobile. Ce d�emonstrateur (v�ehicule Peu-
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qu�e le projet Sharp, il a �et�e n�ecessaire d'implanter l'application sous un
syst�eme temps-r�eel. La �gure V.13 repr�esente l'architecture de ce syst�eme
de simulation. L'application se trouve sur une carte MVME 167 (Motorola
68040) sous le syst�eme temps-r�eel VxWorks. Cette carte �equipe �egalement
le v�ehicule exp�erimental sur lequel nous avons travaill�e.

Silicon Graphics

Cible

gestion de sockets

> fichiers VxWorks> simulateur :

  - informations perceptives

> compilation
> mise au point

type VT100
Terminal

  - commande du véhicule

> édition

Ordinateur hôte

sous VxWorks
> Chargement et exécution des tâches

> chargement initial

Réseau Internet

Fig. V.13 {: Architecture Unix-VxWorks

Dans ces deux architectures, le protocole de communication, �a base de sockets,
est identique en tout point.

1.9. R�esultats

Nous allons montrer quelques r�esultats obtenus avec notre simulateur et por-
tant essentiellement sur le comportement \�evitement d'obstacles avec coop�eration
passive" de notre contrôleur. Des r�esultats concernant le suivi de trajectoires ont
d�ej�a �et�e pr�esent�e en x III. Ces r�esultats vont être expos�es �a travers deux exemples.
Le premier porte sur un sc�enario d'�evitement dans le cas g�en�eral i.e. ne se situant
pas dans un contexte particulier. Le second correspond �a un sc�enario faisant
intervenir le contexte, en l'occurrence le contexte carrefour.

Non prise en compte du contexte

Ce premier exemple illustre le comportement \�evitement d'obstacles avec co-
op�eration passive" de notre contrôleur dans le cadre g�en�eral. Dans cet exemple
(�gures V.14, V.15 et V.16), deux v�ehicules roulent face �a face, au centre d'une
voie, centre mat�erialis�e par une ligne continue. Les trajectoires nominales sont
rectilignes et oppos�ees. Les deux v�ehicules ont �et�e volontairement plac�es au centre

geot 605) a �et�e pr�esent�e lors de la manifestation europ�eenne PROMETHEUS Board Members
Meeting'94.
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de la voie pour mieux illustrer l'aspect de coop�eration, ce qui aurait �et�e moins
visible si ces derniers s'�etaient trouv�es sur les bords de la voie. En e�et, dans ce
cas, un des v�ehicules donnerait l'impression de ne pas changer de comportement
en pr�esence de l'autre v�ehicule.

Fig. V.14 {: Exemple d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive dans le
cas g�en�eral : con�guration initiale

Fig. V.15 {: Exemple d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive dans le
cas g�en�eral : modi�cation locale de la trajectoire nominale

La �gure V.17 illustre le ph�enom�ene d'oscillations d�ecrit dans le chapitre III.
Comme nous l'avons vu, celles-ci r�esultent de l'absence d'une trajectoire locale
d'�evitement et de profondeur de champs su�sante des capteurs. Ce dernier point
occasionne une d�etection trop tardive d'un obstacle et ne permet pas, de ce fait,
de suivre une trajectoire liss�ee.

Prise en compte du contexte

Ce second exemple illustre la prise en compte du contexte au niveau du com-
portement \d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive". Les r�egles cor-
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Fig. V.16 {: Exemple d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive dans le cas
g�en�eral : �n de man�uvre d'�evitement et rattrapage de la trajectoire nominale

Fig. V.17 {: Ph�enom�ene d'oscillations au niveau de la trajectoire suivie par les
v�ehicules durant la man�uvre d'�evitement



100 Chapitre V. Simulation et exp�erimentations

respondant �a l'�evitement d'obstacles dans le cas g�en�eral (sans prise en compte
du contexte) sont toujours activ�ees, mais constituent en fait une tâche de fond
du comportement int�egrant le contexte 8. Dans le cadre du carrefour, le type de
coop�eration passive retenue est la priorit�e �a droite.

Dans l'exemple propos�e, trois v�ehicules abordent un carrefour d'une mani�ere
totalement sym�etrique, avec des trajectoires nominales rectilignes et sans arrêt �a
l'entr�ee du carrefour. La non prise en compte du contexte provoquerait une situa-
tion de blocage dans le c�ur du carrefour (�gure V.21). Par contre, la notion de
priorit�e �a droite permet �a chaque v�ehicule de franchir convenablement le carrefour
(�gures V.18, V.19 et V.20). avant de rattraper la trajectoire nominale 9.

Fig. V.18 {: Exemple d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive prenant
en compte le contexte : con�guration initiale

2. Exp�erimentations

Les r�esultats obtenus en simulation nous conduisent actuellement �a des exp�eri-
mentations sur un v�ehicule r�eel, au sein du projet Praxit�ele de l'INRIA/INRETS,
qui constitue le cadre d'application de notre contrôleur d'ex�ecution. Nous allons
d�ecrire le concept de TUPI dans lequel se situe le projet, les caract�eristiques du
v�ehicule exp�erimental et l'outil de sp�eci�cation de la tâche robotique associ�ee �a
notre architecture de contrôle : Orccad.

8: Cela peut être ais�ement cod�e �a travers des poids de r�egles int�egrant le contexte, plus
importants que ceux associ�ees aux r�egles d'�evitement dans le cas g�en�eral.

9: Ce rattrapage se traduit par une acc�el�eration des v�ehicules ayant dû stopper �a l'entr�ee du
carrefour.
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Fig. V.19 {: Exemple d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive prenant
en compte le contexte : notion de priorit�e �a droite

Fig. V.20 {: Exemple d'�evitement d'obstacles avec coop�eration passive prenant
en compte le contexte : rattrapage des trajectoires nominales

Fig. V.21 {: Situation de blocage due �a la non prise en compte du contexte dans
le processus d'�evitement d'obstacles
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2.1. Le projet Praxit�ele

Le concept de TUPI

Dans la vie de tous les jours, nous sommes confront�es �a un certain nombre
de probl�emes r�esultant d'un accroissement vertigineux du parc automobile. Sans
rechercher une �enum�eration exhaustive de ces probl�emes, nous pouvons citer : la
congestion des centres urbains, un taux de pollution alarmant et l'augmentation
des risques potentiels d'accident. Cependant, des mesures coercitives comme celles
prises dans certains pays, tendant �a limiter la otte de v�ehicules (circulation
un jour sur deux par exemple), apparaissent comme des r�eponses de premi�ere
urgence. C'est pour cela que les pouvoirs publics s'orientent maintenant vers
d'autres solutions plus souples, mettant en �uvre des syst�emes informatiques
contrôlant aussi bien les infrastructures �xes (carrefours intelligents de l'INRETS
[36]) que les v�ehicules (programme europ�een Eureka PROMETHEUS [57]) dans
le but d'�eradiquer les probl�emes expos�es ci-dessus.

Le programme Praxit�ele [59, 58] est men�e depuis mai 1993 (apr�es une p�eriode
de pr�e-�etudes de 18 mois) avec un consortium form�e de l'INRIA, l'INRETS, la
CGEA (�liale transports publics de la Compagnie G�en�erale des Eaux), Renault
et EDF. Ce programme s'appuie sur la mise en �uvre d'un nouveau mode de
transport d�enomm�e TUPI 10, ou TULIP 11 pour ce qui est du programme du
constructeur fran�cais PSA. Le concept de TUPI r�eside dans la gestion d'une otte
de petits v�ehicules �electriques accessibles en location. Son but est de concilier les
aspirations individuelles et collectives. En e�et, il combine les avantages de la
voiture individuelle (libert�e et souplesse d'utilisation, . . . ) et ceux des transports
publics (pas d'achat, pas d'entretien, . . . ). Ce nouveau moyen de transport doit
être vu comme un compl�ement aux infrastructures de transport classiques.

Description du projet

Le principe de fonctionnement du concept de TUPI, vu par l'INRIA, consiste
donc �a g�erer une otte de v�ehicules �electriques �a partir d'un central charg�e de la
r�epartition des v�ehicules sur le r�eseau couvert par l'application, l'entretien de ces
v�ehicules et la facturation. Le projet est divis�e en plusieurs phases tendant vers
une automatisation croissante du v�ehicule. L'activit�e d'un v�ehicule de la otte
pourra, dans un futur �a court terme, se r�esumer de la mani�ere suivante :

{ un client prend possession d'un v�ehicule dans une station dite de proximit�e
et l'abandonne apr�es utilisation dans une autre station, voire même en bord
de route;

{ le v�ehicule est r�ecup�er�e par accrochage automatique et immat�eriel au pas-
sage d'un train constitu�e d'autres v�ehicules et charg�e de la collecte de ces

10: Acronyme de Transport Urbain Public Individuel.
11: Acronyme de Transport Urbain Libre Individuel et Public !



2. Exp�erimentations 103

v�ehicules (op�erations de \haut le pied");

{ le v�ehicule peut, �a la demande du central, quitter automatiquement le train
pour r�ealimenter une station de proximit�e lorsque celui-ci passe devant, ou
être conduit dans des parkings haute densit�e de capacit�e sup�erieure aux
stations de proximit�e;

{ �a l'int�erieur d'un parking haute densit�e, le v�ehicule peut recharger auto-
matiquement ses batteries sur des bornes �a induction, être r�epar�e et bien
�evidemment stock�e dans l'attente d'une utilisation ult�erieure.

Le programme industriel pr�evoit les premi�eres exp�erimentations (avec des v�ehi-
cules non-automatis�es) �a la �n de l'ann�ee 1995 sur le site de Saint-Quentin-en-
Yvelines. Ces exp�erimentations concerneront une otte d'une centaine de v�ehi-
cules �electriques (Renault Clio).

2.2. Le v�ehicule exp�erimental

G�en�eralit�es

Le v�ehicule exp�erimental est un petit v�ehicule de type \voiture sans permis"
(�gure V.22) de marque Ligier. La transformation du v�ehicule originel (�equip�e

Fig. V.22 {: Le v�ehicule exp�erimental

d'un moteur thermique) en un v�ehicule �electrique fonctionnant aussi bien en mode
conventionnel qu'automatique a �et�e assur�ee par la soci�et�e ALEPH Technologies.
Ces adaptations concernent principalement le syst�eme de direction, de freinage
de route et de frein de parking. Pour chacune de ces fonctions, un dispositif
�electromagn�etique pilotable �a partir d'un bus VME a �et�e adapt�e au syst�eme
conventionnel du v�ehicule. En ce qui concerne tous les aspects m�ecaniques et



104 Chapitre V. Simulation et exp�erimentations

�electrom�ecaniques, ALEPH Technologies a sous trait�e la soci�et�e SSP 12, se char-
geant quant �a elle de fournir le rack VME et les outils logiciels pour le pilotage
du v�ehicule.

Les capteurs

Le v�ehicule est dot�e de plusieurs capteurs proprioceptifs et ext�eroceptifs. Nous
ne pr�esentons ici que les deux principales sources d'informations ext�eroceptives
dont nous disposons, �a savoir une cam�era lin�eaire et une antenne ultrasonore.
Ces derni�eres sont reli�ees �a un PC dans lequel sont trait�ees les donn�ees qui sont
ensuite transmises �a un rack VME via une liaison s�erie (cf. �gure V.23). Ce
rack VME contient notamment une carte VME162 supportant l'architecture de
contrôle/commande du v�ehicule.

Capteurs

ultrasons

Rack VME

PC

industriel

Voiture Ligier

Carte support

Ethernet

Liaison série

Caméra linéaire

réseau transputer

VME162

Fig. V.23 {: Architecture mat�erielle de perception et de contrôle/commande du
v�ehicule exp�erimental

{ Cam�era lin�eaire
Cette cam�era lin�eaire, d'une r�esolution de 2048 pixels, a �et�e utilis�ee �a l'IN-
RIA de Rocquencourt pour des exp�erimentations sur un suivi automatique
de v�ehicule : le but est de parvenir �a des trains de v�ehicules sans chauf-
feur, accroch�es de mani�ere immat�erielle, et suivant le v�ehicule leader pilot�e
manuellement [14].

{ Antenne ultrasonore
Une antenne ultrasonore a �et�e d�evelopp�ee au sein de notre �equipe [56].
Celle-ci s'articule autour d'une architecture �a base de transputers. L'orga-
nisation mat�erielle est la suivante : �a l'int�erieur du PC a �et�e ins�er�ee une carte

12: Scholl Sun Power.
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support de r�eseau transputer (carte BO08 d'INMOS). Cette carte peut sup-
porter jusqu'�a 9 cartes �lles �a transputer appel�ees TRAM. Une carte double
TRAM T225 a �et�e mise au point pour g�erer 14 capteurs ultrasons de la s�erie
9000 de Polaro��d. Ces capteurs �etanches ont une port�ee d'environ 10 m�etres
et une demi-ouverture de 20 degr�es. L'avantage de cette approche �a base de
transputers r�eside essentiellement dans une plus grande puissance de calcul
ainsi que dans la possibilit�e d'�evolution de l'architecture de perception; en
e�et, par la suite, d'autres capteurs pourront être reli�es �a une carte TRAM
de la carte support. Le principe de fonctionnement de l'antenne consiste �a
synchroniser les capteurs tant au niveau de l'�emission que de la r�eception.
Il est possible d'�emettre sur un ou plusieurs capteurs et on re�coit les �echos
sur tous les capteurs. D'apr�es [56], l'int�erêt est triple :

1. par triangulation, il est possible de d�eterminer la position angulaire
d'un obstacle;

2. le fait d'utiliser plusieurs capteurs en �emission permet de d�etecter des
obstacles �ns ou sp�eculaires mal orient�es;

3. l'utilisation synchrone des capteurs permet de s'a�ranchir de mesures
s�equentielles, et de son temps prohibitif.

La disposition des capteurs ultrasons apparâ�t dans la �gure V.24. Seules
sont visualis�ees les orientations de ces derniers.

2

6

11

3

4

5

710

89

112

13 14

Fig. V.24 {: Disposition des capteurs ultrasons sur le v�ehicule exp�erimental

Les actionneurs

Le driver du v�ehicule a �et�e r�ealis�e par la soci�et�e Aleph Technologies. Les
commandes que l'on peut appliquer au v�ehicule concernent :

{ la locomotion avec la sp�eci�cation du sens de rotation du moteur (sortie
tout ou rien);
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{ la direction

{ le frein de route

{ le frein de parking

Toutes ces commandes moteur sont des signaux analogiques permettant de com-
mander ces derniers en intensit�e. Une description compl�ete du driver est faite
dans [71]. Les asservissements portant sur la locomotion et la direction se font
respectivement en acc�el�eration ( _v) et en angle de braquage (�). Dans la mesure o�u
notre contrôleur d'ex�ecution de mouvements g�en�ere des consignes du type ( _v; _�),
nous devrons donc int�egrer la composante \vitesse de braquage" avant d'envoyer
les consignes aux asservissements.

2.3. L'architecture de contrôle/commande : ORCCAD

L'architecture de contrôle/commande du v�ehicule a �et�e r�ealis�ee grâce au sys-
t�eme ORCCAD 13[65]. ORCCAD est un environnement permettant la concep-
tion, la visualisation, la simulation et en�n l'ex�ecution de syst�emes g�en�eriques
de contrôle/commande de robots. Sous ORCCAD, une application robotique est
d�ecoup�ee en un ensemble de tâches robots correspondant �a un comportement
local contrôl�e par des observateurs et repr�esent�e par un automate d'�etats �nis.
Une tâche robot est elle-même constitu�ee de tâches �el�ementaires temps-r�eel com-
municantes : les tâches modules.

Une tâche robot apparâ�t sous la forme d'un bloc-diagramme : les tâches mo-
dules repr�esent�ees par des rectangles, communiquent via des ports de communica-
tion typ�es. L'algorithme g�en�erique ex�ecut�e par les tâches robots est le suivant [65] :

Code d'initialisation;
while(1)
f
Lire les ports d'entr�ee;
Traitement des donn�ees;
Ecrire dans les ports de sortie;

g

Le corps de la boucle correspond au traitement p�eriodique de la tâche. Une p�e-
riode d'activation est associ�ee par l'utilisateur �a chaque tâche.

Les di��erentes �etapes de l'�elaboration d'une tâche robot sont les suivantes :

1. tout d'abord, on sp�eci�e les tâches modules avec les communications inter-
tâches. Cela peut être r�ealis�e grâce �a l'interface graphique d'ORCCAD
(cf. �gure V.25). Le langage synchrone ESTEREL [6] est utilis�e pour d�e�nir
des automates de gestion des tâches robots. Un certain nombre de preuves
s�emantiques peuvent être e�ectu�ees sur ces automates;

13: Acronyme de Open Robot Controller Computer-Aided Design.
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2. un g�en�erateur de programme permet de produire un programme en langage
C;

3. le programme C est compil�e sous le syst�eme temps-r�eel VxWorks;

4. des simulations du comportement d'une tâche robot sp�eci��e peuvent être
r�ealis�ees grâce au logiciel de simulation SIMPARC [2];

5. le programme VxWorks peut être charg�e et ex�ecut�e sur la carte cible du
robot.

La �gure V.25 montre la tâche robot associ�ee �a notre application sous Orccad :
on peut remarquer en particulier la tâche module FLC (Fuzzy Logic Controller)
correspondant �a notre contrôleur d'ex�ecution de mouvements.

System     Window     Mode     Labels   Edges    Ports     Module     Task Robot     Task Simulation     VxWorks

Inria

GT_LOC VOITURE

FLC

Estimateur

Q_COUR OBS_but ATRUS

PID_DIR

PID_FROUT

CO_LOC

Fig. V.25 {: Tâche robot associ�ee �a notre application sous Orccad
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Conclusion et perspectives

Nous avons pr�esent�e, dans ce m�emoire, un contrôleur d'ex�ecution r�eactif de
mouvements pour un robot mobile.

Ce contrôleur se situe au sein d'une architecture de contrôle hybride. Une
telle architecture comporte des modules de haut niveau (g�en�eration de missions,
plani�cation de trajectoires), s'appuyant sur un raisonnement approfondi mais
n�ecessitant un certain temps de calcul, et notre contrôleur, garantissant la r�eac-
tivit�e du syst�eme. Cet aspect r�eactif est indispensable pour un robot autonome
�evoluant dans un environnement dynamique. En e�et, dans un tel environnement,
les modules de haut niveau font appel �a une pr�ediction sur l'�evolution de l'en-
vironnement, pour d�elivrer une s�equence de mouvements sur un certain horizon
temporel. Or, cette pr�evision peut s'av�erer partiellement fausse lors de l'ex�ecu-
tion e�ective de ces mouvements par le robot. Cet �etat de chose peut r�esulter,
par exemple, du changement de comportement de certains obstacles dynamiques
ou d'erreurs de localisation du robot (ph�enom�enes de glissement, de patinage
des roues, etc). Le contrôleur d'ex�ecution de mouvements permet de travailler
sur une boucle de contrôle rapide, avec la n�ecessit�e de r�eagir promptement aux
al�eas pouvant survenir. Son rôle est donc de s'assurer de la bonne r�ealisation des
mouvements plani��es, en les adaptant localement si cela est n�ecessaire.

Notre contrôleur est bas�e sur l'utilisation de la logique oue. Cette approche
permet de coder celui-ci sous la forme d'un ensemble de r�egles linguistiques d�e-
crivant son comportement attendu sur le v�ehicule. A ce niveau, cette approche
constitue un avantage certain par rapport �a la plupart des autres m�ethodes qui
s'appuient sur une mod�elisation du v�ehicule. De plus, dans le cadre de notre
contrôleur d'ex�ecution de mouvements, nous avons pu coder, au sein d'un même
formalisme, des comportements aussi divers que, par exemple, le suivi de trajec-
toire et l'�evitement d'obstacles. Il est �a noter aussi que le codage sous la forme
de r�egles oues permet d'int�egrer, de mani�ere �el�egante, la notion d'impr�ecision
apparaissant dans tout syst�eme r�eel. En�n, on retrouve un avantage inh�erent aux
bases de r�egles, �a savoir une relative facilit�e de mise �a jour de celles-ci.

Le regroupement des comportements associ�es au contrôleur au sein d'une
même base nous a amen�e �a devoir e�ectuer un \r�eglage" de celui-ci. Ce r�eglage,
r�ealis�e par apprentissage param�etrique supervis�e, porte sur les poids associ�es �a
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chaque r�egle et caract�erisant l'importance relative de chacune par rapport aux
autres. L'apprentissage consiste �a soumettre au contrôleur un ensemble d'�echan-
tillons correspondant �a des entr�ees-sorties d�esir�ees. Pour r�ealiser cet apprentis-
sage, nous avons utilis�e l'algorithme du simplexe issu de l'optimisation combina-
toire. Cela r�esulte de la constatation qu'un probl�eme d'apprentissage peut être
ais�ement cod�e sous la forme d'un programme lin�eaire dont l'algorithme de r�eso-
lution le plus e�cace est celui du simplexe.

Notre v�ehicule a �et�e test�e essentiellement en simulation, mais nous avons
cependant commenc�e des exp�erimentations sur v�ehicule r�eel. Les r�esultats obtenus
sont encourageants et nous ont permis de con�rmer les avantages de l'approche
oue pr�ec�edemment expos�es. Ces avantages ont aussi �et�e d�emontr�es �a travers
la mise au point d'un g�en�erateur de missions. Ce dernier se situe dans le cadre
d'un parking automatis�e, mais est g�en�eralisable �a toute application que l'on peut
mod�eliser sous la forme d'un graphe d'�etats, o�u les transitions entre �etats doivent
prendre en compte des aspects multi-crit�eres.

Comme travaux futurs venant en compl�ement de ceux e�ectu�es dans le cadre
de cette th�ese, on peut citer l'ajout de nouveaux comportements int�egrant, si
cela est possible, davantage d'informations sur la structure de l'environnement
statique notamment; en particulier, la notion de voie de circulation apporterait
un plus ind�eniable, permettant de coder des comportements analogues �a ceux du
code de la route, par exemple. Cependant, ces informations sur la structure de
l'environnement statique n�ecessitent un surcrô�t de perception (i.e. de capteurs)
pas toujours compatible avec le mat�eriel r�eel dont nous disposons. Pour cette
raison, au niveau de notre contrôleur, bien que ces informations fussent dispo-
nibles en simulation, nous avons pr�ef�er�e ne pas int�egrer cet aspect structurel.
Une prise en compte de vitesses plus grandes pour les v�ehicules serait �egale-
ment �a envisager; dans notre travail, nous avons essentiellement consid�er�e que les
v�ehicules �evoluaient dans un environnement ne n�ecessitant pas de vitesses im-
portantes (parking automatis�e). Cependant, ce travail ne pourra être r�ealis�e que
si les v�ehicules sont dot�es de capteurs d'une port�ee sup�erieure �a celle disponible
actuellement.

En�n, bien que tous nos tests aient �et�e e�ectu�es sans probl�emes (en particulier,
au niveau des collisions), une telle approche oue sou�re d'une absence de preuve
quant �a la stabilit�e du syst�eme. Cela n�ecessite, dans des applications devant être
�ables, d'accrô�tre les �ltrages des sorties du contrôleur ou, essentiellement pour
les non-collisions. Nous restons persuad�e que cela ne doit pas remettre en question
l'utilisation de la logique oue trop souvent ternie par cette absence de preuve.
Il est d'ailleurs fort probable que cette lacune soit simplement due �a un domaine
relativement jeune, non pas au niveau de la th�eorie de base, mais des applications.
Nul doute que des travaux futurs devraient permettre de solutionner ce probl�eme.
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Annexe A

G�en�erateur de missions dans un

parking automatis�e

Les r�esultats obtenus au niveau du contrôle d'ex�ecution de mouvements nous
ont amen�e �a utiliser la logique oue dans le cadre d'une application pr�ecise : la
g�en�eration de missions au sein d'un parking automatis�e, �egalement dans le cadre
du projet Praxit�ele. Dans un tel contexte, la relative facilit�e d'expression des com-
portements attendus sous forme de r�egles linguistiques, ainsi que les possibilit�es
d'agr�egation multi-crit�eres que permet la logique oue, nous ont permis de d�eve-
lopper ce g�en�erateur de missions.

1. Introduction

Une premi�ere phase du projet Praxit�ele consiste �a g�erer de mani�ere automa-
tique une otte de v�ehicules �electriques autonomes, �a l'int�erieur d'un parking
haute densit�e. Les fonctionnalit�es attendues de ce parking sont bien �evidemment
le stockage, mais aussi la recharge des batteries embarqu�ees, voire la r�eparation
des v�ehicules. Dans un tel parking, la pr�esence humaine se limite �a des tâches de
t�el�esurveillance, de r�eparation ou de r�ecup�eration de v�ehicules hors-service. La
�gure A.1 montre l'architecture de commande pour un v�ehicule de la otte. Il
s'agit l�a d'une architecture commun�ement utilis�ee en robotique mobile.

Un calculateur central [44], en fonction de donn�ees sur le parking et sur les
v�ehicules qu'il contient, assigne des missions �a ces derniers. Sous sa forme mini-
male, une mission peut se ramener �a une consigne du type \aller en (x; y; �)", o�u
(x; y; �) repr�esente une con�guration. Cela n�ecessite la possibilit�e pour un v�ehi-
cule de savoir se localiser et disposer d'une carte de l'environnement associ�e au
parking.
Apr�es avoir re�cu une mission, le v�ehicule consid�er�e pourra activer un module
de plani�cation embarqu�e, a�n de g�en�erer un plan nominal sous la forme d'une



112 Annexes

Informations capteurs

statique et dynamique

de mouvement
Consignes

Niveau mission

Asservissement

Niveau planification

Mission

Plan nominal

Commandes moteurs

Modèle de l’environnement

Prévision

Niveau contrôle d’exécution

Fig. A.1 {: Architecture de commande pour un v�ehicule

trajectoire (i.e. chemin g�eom�etrique + pro�l de vitesse/acc�el�eration) permettant
de r�ealiser la mission [19]. Ce plan pourra être ensuite fourni �a un contrôleur
d'ex�ecution de mouvements r�eactif qui, �a partir d'informations tant propriocep-
tives qu'ext�eroceptives, surveille la validit�e du plan nominal et l'adapte en temps
r�eel en fournissant des consignes de mouvements au module d'asservissements des
moteurs du v�ehicule (actionneurs de locomotion, freinage et direction).
Dans la suite de ce chapitre, nous allons focaliser notre attention sur le niveau
mission.

2. Mod�elisation du probl�eme

2.1. Environnement structur�e en zones fonctionnelles

Sans connaissances a priori sur la topologie du parking, nous avons opt�e pour
un d�ecoupage de celui-ci en zones fonctionnelles. Cela se justi�e par (1) un d�ecou-
page implicite du parking en zones de \services"(stockage, r�eparations, etc.), (2)
un souci de g�en�eralisation de notre m�ethode �a tout environnement structur�e en
zones fonctionnelles et (3) une volont�e de meilleure gestion du parking. En ce qui
concerne le dernier point, nous pensons par exemple �a l'id�ee relativement intuitive
consistant �a g�erer la otte de v�ehicules en �les; cette approche, bien qu'int�eres-
sante au premier abord, dans la mesure o�u elle ne n�ecessiterait ni mission ni
plani�cation, n'apparâ�t absolument pas optimale au niveau de la gestion de la
otte. En e�et, une telle organisation fait rapidement apparâ�tre des situations
de blocages (cas de v�ehicules d�efectueux notamment) et une mauvaise r�eparti-
tion des ressources, privil�egiant l'ordre d'arriv�ee des v�ehicules dans le parking au
d�etriment de leur besoins propres (recharge, r�eparations, stockage).
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Le parking haute densit�e que nous avons consid�er�e apparâ�t dans la �gure
A.2. Celui-ci est constitu�e d'un silo reli�e �a une station par l'interm�ediaire de

RECHARGE

TAMPON D’ENTREE

TAMPON DE SORTIE

SILO

STATION

VOIE PROPRE
VOIE PROPRE

(ENTREE)
(SORTIE)

Fig. A.2 {: D�ecoupage fonctionnel du parking

voies propres. La station joue le rôle d'interface entre le silo automatis�e et le
monde ext�erieur. Le silo est constitu�e de zones assurant en premier lieu le sto-
ckage des v�ehicules mais aussi la recharge des batteries.

2.2. Graphe d'�etats

Pour un v�ehicule donn�e, il est possible de repr�esenter l'�evolution possible de
celui-ci dans tout environnement structur�e en zones fonctionnelles, en l'occurrence
le parking, par un graphe d'�etats (�gure A.3) dans lequel un n�ud repr�esente

TE

TS

RSE

Fig. A.3 {: Graphe d'�etats associ�e au parking pour un v�ehicule



114 Annexes

une zone, et un arc, une transition que peut e�ectuer un v�ehicule. On reconnâ�t
facilement les zones d'entr�ee (E) et de sortie (S). Il s'agit maintenant de trouver
un m�ecanisme permettant de d�eterminer les transitions que va e�ectuer chaque
v�ehicule �a l'int�erieur du parking.

2.3. Forces de transition

Nous d�e�nissons la notion de force de transition. Chaque transition du graphe
d'�etats pr�ec�edent va être pond�er�ee par une force qui d�etermine l'aptitude du
v�ehicule �a la franchir. Ainsi, pour chaque v�ehicule, le gestionnaire de missions,
en fonction d'un certain nombre d'informations sur le v�ehicule (niveau de charge,
distance parcourue par rapport �a la moyenne de la otte, zone courante, . . . )
et d'informations plus g�en�erales (moment de la journ�ee caract�erisant l'o�re et la
demande, taux de remplissage des diverses zones du parking, . . . ) va d�eterminer
ces \forces" de transition dans le graphe d'�etats. L'id�ee est que, pour un v�ehicule
se trouvant dans une zone d�etermin�ee, on va privil�egier tout naturellement la
transition dont la force associ�ee est la plus importante.

2.4. Agr�egation multi-crit�eres

Comme cela vient d'être dit en 2.3., un certain nombre de crit�eres inter-
viennent dans la d�etermination des forces de transition. Chaque crit�ere pris in-
d�ependamment va agir sur les forces de quelques transitions du graphe. A�n
de d�eterminer les valeurs r�esultant de la prise en compte de tous les crit�eres, il
faut utiliser un m�ecanisme de fusion. On parle alors d'agr�egation multi-crit�eres.
Ce m�ecanisme a pour but d'int�egrer, dans un même processus de d�ecision, des
consid�erations de natures di��erentes.

2.5. Algorithme de gestion du parking

L'algorithme du gestionnaire de missions est relativement simple; il consiste
�a r�ep�eter le cycle suivant :

1. pour chaque v�ehicule sans mission, calculer les forces de transition du
graphe d'�etats.

2. satisfaire la demande en sortie de parking en d�eterminant les v�ehicules
du parking les plus aptes �a sortir (i.e. les v�ehicules ayant les plus grandes
forces de transition vers la zone sortie).

3. mise �a jour de la zone recharge en rempla�cant les v�ehicules recharg�es.

4. stockage des v�ehicules arrivant en entr�ee de parking.



G�en�erateur de missions dans un parking automatis�e 115

3. Utilisation de la logique oue

L'approche que nous avons utilis�ee pour la d�etermination des forces de transi-
tion (premi�ere phase de l'algorithme pr�esent�e en 2.5.) est la logique oue. En e�et,
le recours �a cette approche est essentiellement motiv�e par deux consid�erations :

{ les r�egles linguistiques caract�erisant un syst�eme ou se prêtent bien �a la
description du processus permettant de d�eterminer les forces de transition,
comme nous le verrons �a travers la pr�esentation de la base de r�egles (3.2.);

{ la logique oue est particuli�erement bien adapt�ee (�a travers la phase de
d�efuzzi�cation) �a la r�esolution de probl�emes n�ecessitant une fusion multi-
crit�eres;

{ facilit�e de mise �a jour de la connaissance cod�ee sous forme de r�egles.

3.1. Entr�ees=sorties du syst�eme ou

Les entr�ees du syst�eme sont :

{ la zone courante
il s'agit en fait d'une information non oue, qui peut cependant être int�egr�ee
tr�es facilement, l'aspect ou n'�etant qu'une g�en�eralisation de l'aspect non
ou;

{ niveau de charge
on consid�ere le niveau de charge �electrique des batteries embarqu�ees;

{ distance parcourue par rapport �a la moyenne de la otte
cette donn�ee est utilis�ee dans le but d'avoir une iso-utilisation de la otte
et, de ce fait, �eviter le ph�enom�ene de \famine" pour certains v�ehicules;

{ demande et o�re potentielle
on d�esire �a travers ces informations caract�eriser les ux de v�ehicules en en-
tr�ee et en sortie du parking. L'id�ee est que ceux-ci peuvent varier au cours
de la journ�ee. Prenons le cas d'un parking situ�e dans un centre ville : le ma-
tin, les personnes venant de la p�eriph�erie et se rendant �a leur lieu de travail,
provoqueront un a�ux de v�ehicules en entr�ee du parking. Comportement
dual : en �n de journ�ee, le parking sera soumis �a une forte demande de la
part des utilisateurs de v�ehicules. Ces aspects peuvent avoir une incidence
non n�egligeable sur la gestion du parking.

Les sorties du syst�eme se limitent aux valeurs des forces de transition du
graphe d'�etats pr�esent�e en 2.2..
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3.2. Base de r�egles oues

Nous pr�esentons ici un extrait de la base de r�egles utilis�ees dans la d�etermi-
nation des forces de transition du graphe de la �gure A.3.

/* niveau de charge */

...

si ((zone est ENTREE) et

(niveau est NIVEAU_FAIBLE))

alors (force_E-->R est TRES_IMPORTANTE);

si ((zone est ENTREE) et

(niveau est NIVEAU_MOYEN))

alors (force_E-->R est MOYENNE);

...

/* distance parcourue/moyenne */

...

si ((zone est ENTREE) et

(distance est INFERIEURE))

alors (force_E->TS est IMPORTANTE);

si ((zone est ENTREE) et

(distance est INFERIEURE))

alors (force_E-->R est FAIBLE);

...

Nous avons fait apparâ�tre deux comportements : le premier illustre la prise en
compte du niveau de charge des batteries dans le calcul de la force de transition de
la zone entr�ee vers la zone de recharge; le second illustre la tendance �a privil�egier
la sortie d'un v�ehicule, lorsque celui-ci a moins roul�e que la moyenne.

4. Exp�erimentations

4.1. Architecture de validation

Dans le but de valider notre gestionnaire de missions, nous avons d�evelopp�e
un simulateur graphique communiquant avec un syst�eme ou par un m�ecanisme
de bô�te aux lettres (�les de messages). Les messages �echang�es concernent les
entr�ees-sorties du syst�eme ou. La �gure A.4 illustre l'architecture utilis�ee. Les
fonctionnalit�es propos�ees par le simulateur sont les suivantes :

{ simulation d'arriv�ee de v�ehicules en entr�ee de parking, avec des caract�eris-
tiques g�en�er�ees de mani�ere al�eatoire;
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contstepoutputinputsave params

info insert delete expand shrink load quit

zone E

zone TE

zone R

zone TS

zone S

Système flou

Fig. A.4 {: Architecture de validation du g�en�erateur de missions

{ simulation de d�epart de v�ehicules en sortie de parking;

{ visualisation des transitions e�ectu�ees ainsi que leur historique;

{ a�chage des informations relatives �a un v�ehicule;

{ insertion ou suppression d'un v�ehicule;

{ agrandissement et r�eduction d'une zone;

{ ex�ecution en mode pas �a pas ou continu.

Celle-ci nous a permis de voir l'�evolution globale du parking, pour di��erents
contextes donn�es, et s'est av�er�ee constituer un outil de mise au point int�eressant.

4.2. R�esultats

Nous allons �etudier un sc�enario �a l'aide de notre simulateur et d�ecrire quelques
�etapes.

Un certain nombre de v�ehicules se trouvent en entr�ee du parking (A.5).

contstepoutputinputsave params

info insert delete expand shrink load quit

zone E

zone TE

zone R

zone TS

zone S

Fig. A.5 {: Simulation du g�en�erateur de missions : premi�ere �etape

Pour chaque v�ehicule, on d�etermine les forces de transition du graphe d'�etats
associ�e, par activation du syst�eme ou. La zone de recharge se remplit et le reste
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des v�ehicules se r�epartit dans les zones de stockage. Un v�ehicule est directement
achemin�e en tampon de sortie : en cas de demande de v�ehicule, c'est ce v�ehicule
(prêt �a être utilis�e) qui sera s�electionn�e (A.6).

contstepoutputinputsave params

info insert delete expand shrink load quit

zone E

zone TE

zone R

zone TS

zone S

Fig. A.6 {: Simulation du g�en�erateur de missions : deuxi�eme �etape

Les v�ehicules recharg�es sont plac�es en zone tampon de sortie, remplac�es par
les v�ehicules qui �etaient en attente dans la zone tampon d'entr�ee (A.7).

contstepoutputinputsave params

info insert delete expand shrink load quit

zone E

zone TE

zone R

zone TS

zone S

Fig. A.7 {: Simulation du g�en�erateur de missions : troisi�eme �etape

En�n, apr�es un certain temps, tous les v�ehicules sont pass�es en recharge et
sont prêts �a être utilis�es (A.8).

contstepoutputinputsave params

info insert delete expand shrink load quit

zone E

zone TE

zone R

zone TS

zone S

Fig. A.8 {: Simulation du g�en�erateur de missions : quatri�eme �etape

5. Conclusion

Nous avons utilis�e la logique oue a�n de g�en�erer des missions pour des v�ehi-
cules dans un cadre particulier, �a savoir un parking. Tout comme cela avait �et�e
le cas en ce qui concerne l'�elaboration de notre contrôleur d'ex�ecution de mou-
vements ou, la logique oue a permis de coder de mani�ere simple les di��erents
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comportements attendus de la part du g�en�erateur de missions. Un tel g�en�erateur
doit prendre en consid�eration un certain nombre de crit�eres dans son m�ecanisme
de d�ecision, ce qu'un syst�eme ou sait r�ealiser tout naturellement, grâce �a un
codage uniforme de ces crit�eres.

Des travaux sur le même probl�eme ont �et�e r�ealis�es r�ecemment au laboratoire
avec des approches neuronale et neuro-oue [27]. Des r�esultats similaires ont �et�e
obtenus, mais au prix d'un apprentissage cons�equent, surtout en ce qui concerne
l'approche neuronale pure. Par contre, le syst�eme ou a tout de suite donn�e des
r�esultats satisfaisants, sans phase d'apprentissage.

Une am�elioration du g�en�erateur de missions est envisageable au niveau de la
g�en�eration de sous-buts interm�ediaires pour les v�ehicules, permettant de ce fait
d'all�eger la tâche qui incombe au plani�cateur de trajectoires.
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Annexe B

Base de r�egles du contrôleur ou

Nous donnons dans cette annexe un extrait de la base de r�egles utilis�ees par
notre contrôleur ou pr�esent�e dans le chapitre x III. Cette base a �et�e d�ecompos�ee
en un certain nombre de comportements, en pr�ecisant pour chacun les entr�ees et
sorties consid�er�ees du contrôleur. Un e�ort a �et�e fait pour respecter le s�equence-
ment du chapitre x III.

1. Suivi de trajectoire

1.1. Minimisation de la con�guration relative kqref (t) �
qcour(t)k

Convergence en position

1. Entr�ees concern�ees du contrôleur ou
Il s'agit des coordonn�ees polaires de la position de r�ef�erence du v�ehicule
dans le rep�ere de celui-ci �a sa position courante, �a savoir :

{ angle cap;

{ erreur distance.

2. Sorties concern�ees du contrôleur ou

{ v point :
acc�el�eration longitudinale du robot;

{ phi point :
vitesse de braquage des roues directrices du robot.
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3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Convergence en position */

/* =========================================== */

/* ======== Action sur le braquage =========== */

si (angle_cap est ANGLE_CAP_NG)

alors (phi_point est PHI_POINT_NG);

...

si (angle_cap est ANGLE_CAP_PG)

alors (phi_point est PHI_POINT_PG);

/* ========= Action sur la vitesse =========== */

si (erreur_distance est ERREUR_DISTANCE_NG)

alors (v_point est V_POINT_NG);

...

si (erreur_distance est ERREUR_DISTANCE_PG)

alors (v_point est V_POINT_PG);

remarque :

Dans les r�egles, les su�xes de labels de sous-ensembles ous PG, PP, ZR,
NP, NG correspondent respectivement �a Positif Grand, Positif Petit, Z�eRo,
N�egatif Petit, N�egatif Grand.

Convergence en orientation

1. Entr�ee concern�ee du contrôleur ou

{ delta theta :
di��erence entre �ref et �cour.

2. Sortie concern�ee du contrôleur ou

{ phi point :
vitesse de braquage des roues directrices du robot.
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3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Convergence en orientation */

/* =========================================== */

si (delta_theta est DELTA_THETA_NG)

alors (phi_point est PHI_POINT_NG);

...

si (delta_theta est DELTA_THETA_PG)

alors (phi_point est PHI_POINT_PG);

1.2. Minimisation de la vitesse relative jvref � vcourj

1. Entr�ee concern�ee du contrôleur ou

{ delta v :
di��erence entre vref et vcour.

2. Sortie concern�ee du contrôleur ou

{ v point :
acc�el�eration longitudinale du robot.

3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Convergence en vitesse */

/* =========================================== */

si (delta_v est DELTA_V_NG)

alors (v_point est V_POINT_NG);

...

si (delta_v est DELTA_V_PG)

alors (v_point est V_POINT_PG);

2. Prise en compte de l'environnement local

2.1. Environnement statique

1. Entr�ees concern�ees du contrôleur ou
Les entr�ees du syst�eme ou pour la prise en compte de l'environnement
statique sont les zones d'int�erêt. Bien que ces zones soient les mêmes pour le
traitement des obstacles statiques et dynamiques, on les nomme de mani�ere
di��erente selon que l'on s'int�eresse �a une cat�egorie d'obstacle ou �a une autre.
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Les su�xes des noms de zones correspondent aux noms donn�es dans la
�gure III.11 du chapitre x III, page 56.

{ zone stat FA :
zone d'int�erêt avant;

{ zone stat FR, zone stat SR, zone stat RR :
zones d'int�erêt lat�erales droites;

{ zone stat FL, zone stat SL, zone stat RL :
zones d'int�erêt lat�erales gauches;

{ zone stat RA :
zone d'int�erêt arri�ere.

2. Sorties concern�ees du contrôleur ou

{ v point :
acc�el�eration longitudinale du robot;

{ phi point :
vitesse de braquage des roues directrices du robot.

3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Prise en compte de l'environnement */

/* statique */

/* =========================================== */

si ((zone_stat_SR est OBST_STAT_TRES_PROCHE) et

(zone_stat_RR est OBST_STAT_TRES_PROCHE))

alors (phi_point est PHI_POINT_PG);

si ((zone_stat_SL est OBST_STAT_TRES_PROCHE) et

(zone_stat_RL est OBST_STAT_TRES_PROCHE))

alors (phi_point est PHI_POINT_NG);

si ((zone_stat_SL, OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_RL, OBST_STAT_PROCHE))

alors (phi_point, PHI_POINT_NP);

si (((zone_stat_FA est OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_PROCHE)))

alors (v_point est V_POINT_NG);

...
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2.2. Environnement dynamique

On peut penser que le traitement des obstacles dynamiques est le même que
celui des obstacles statiques. Pour cette raison, nous retrouvons toutes les r�egles
concernant l'environnement statique avec cependant la modi�cation suivante :
compte tenu des vitesses relatives des obstacles dynamiques, il est n�ecessaire de
rallonger les distances de prise en compte des obstacles dynamiques (dans la
limite de la port�ee des zones d'int�erêt). Pour cette raison, nous avons renomm�e
les variables linguistiques associ�ees et leurs caract�erisations oues, bien que ces
zones soient strictement identiques.

2.3. Prise en compte de la vitesse du v�ehicule

La vitesse du v�ehicule est ajout�ee en pr�emisse de certaines r�egles traitant de
l'�evitement d'obstacles. Il s'agit en fait des seules r�egles portant sur la d�etection
d'obstacles dans les zones d'int�erêt �a l'avant et �a l'arri�ere du v�ehicule i.e FL,
FA, FR et RA (�gure III.11 du chapitre x III, page 56). En e�et, la vitesse du
v�ehicule ne doit pas, �a nos yeux, avoir d'incidence sur les sous-comportements
associ�es aux zones lat�erales RL, SL, SR et RR. Ainsi la derni�ere r�egle concernant
la prise en compte de l'environnement statique pr�esent�ee pr�ec�edemment s'�ecrit
en fait comme suit :

si (((vitesse est FAIBLE) et

(((zone_stat_FA est OBST_STAT_TRES_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_TRES_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_TRES_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_TRES_PROCHE))))

ou

((vitesse est MOYENNE) et

(((zone_stat_FA est OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_PROCHE))))

ou

((vitesse est GRANDE) et

(((zone_stat_FA est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE)))))

alors (v_point est V_POINT_NG);
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Une autre solution consiste �a r�e�ecrire la r�egle initiale sous la forme de trois
r�egles :

si ((vitesse est FAIBLE) et

(((zone_stat_FA est OBST_STAT_TRES_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_TRES_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_TRES_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_TRES_PROCHE))))

alors (v_point est V_POINT_NG);

si ((vitesse est MOYENNE) et

(((zone_stat_FA est OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_PROCHE))))

alors (v_point est V_POINT_NG);

si ((vitesse est GRANDE) et

(((zone_stat_FA est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE) et

(zone_stat_FR est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE))

ou

((zone_stat_FA est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE) et

(zone_stat_FL est OBST_STAT_ASSEZ_PROCHE))))

alors (v_point est V_POINT_NG);

3. Cas d'�echec et appel du plani�cateur

1. Entr�ee concern�ee du contrôleur ou

{ erreur distance :
distance relative du point de r�ef�erence du robot dans la con�guration
d�esir�ee (exprim�ee dans le rep�ere du robot).

2. Sorties concern�ees du contrôleur ou

{ appel planif :
indicateur de rappel du plani�cateur;

{ v point :
acc�el�eration longitudinale du robot.
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3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Appel au planificateur */

/* =========================================== */

assertion(appel_planif, OFF);

si (erreur_distance est ERREUR_DISTANCE_TROP_GRANDE)

alors (appel_planif est ON);

si (erreur_distance est ERREUR_DISTANCE_TROP_GRANDE)

alors (v_point est V_POINT_NG);

remarque : Dans la base de connaissances, la premi�ere r�egle signi�e que, par
d�efaut, on n'aura pas d'appel au plani�cateur. Le poids associ�e �a cette r�egle
est tr�es faible mais su�t pour envoyer en sortie la valeur d�esir�ee (\OFF").
La seconde r�egle est dot�ee d'un poids beaucoup plus fort : de ce fait, lors-
qu'elle est activ�ee, la valeur associ�ee �a l'appel du plani�cateur sera \ON".
La derni�ere r�egle permet au v�ehicule de s'immobiliser.

4. Extension 1 : coop�eration passive entre v�ehi-

cules

1. Entr�ees concern�ees du contrôleur ou
Comme nous l'avons dit pr�ec�edemment pour la prise en compte des obs-
tacles statiques, les entr�ees seront les zones d'int�erêt. Leurs noms di��erents
sont justi��es par le fait que l'on ne s'int�eresse ici qu'aux obstacles dyna-
miques.

{ zone dyn FA :
zone d'int�erêt avant;

{ zone dyn FR, zone dyn SR, zone dyn RR :
zones d'int�erêt lat�erales droites;

{ zone dyn FL, zone dyn SL, zone dyn RL :
zones d'int�erêt lat�erales gauches;

{ zone dyn RA :
zone d'int�erêt arri�ere.

2. Sorties concern�ees du contrôleur ou

{ v point :
acc�el�eration longitudinale du robot;
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{ phi point :
vitesse de braquage des roues directrices du robot.

3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Prise en compte de l'environnement */

/* dynamique */

/* =========================================== */

si (((zone_dyn_FA est OBST_DYN_PROCHE) et

(zone_dyn_FR est OBST_DYN_PROCHE))

ou

((zone_dyn_FA est OBST_DYN_PROCHE) et

(zone_dyn_FL est OBST_DYN_PROCHE)))

alors (v_point est V_POINT_NG);

si (zone_dyn_FA est OBST_DYN_ASSEZ_PROCHE)

alors (v_point est V_POINT_NP);

si ((zone_dyn_SR est OBST_DYN_TRES_PROCHE) ou

(zone_dyn_FR est OBST_DYN_TRES_PROCHE))

alors (phi_point est PHI_POINT_PG);

si (((zone_dyn_FA est OBST_DYN_LOIN) ou

(zone_dyn_FA est OBST_DYN_ASSEZ_PROCHE) ou

(zone_dyn_FR est OBST_DYN_LOIN) ou

(zone_dyn_FR est OBST_DYN_ASSEZ_PROCHE))

et

((zone_dyn_SL est OBST_DYN_LOIN) ou

(zone_dyn_SL est OBST_DYN_NON_DETECTE)))

alors (phi_point est PHI_POINT_PP);

...

5. Extension 2 : environnement structur�e

1. Entr�ees concern�ees du contrôleur ou

{ contexte :
indicateur de contexte;

{ zone dyn FA, zone dyn FR, zone dyn SR :
zones d'int�erêt �a l'avant et �a droite.
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2. Sortie concern�ee du contrôleur ou

{ v point :
acc�el�eration longitudinale du robot.

3. Extrait de la base de r�egles

/* =========================================== */

/* Prise en compte du contexte */

/* =========================================== */

si ((contexte est CONTEXTE_CARREFOUR)

et

((zone_dyn_SR est OBST_DYN_LOIN) ou

(zone_dyn_SR est OBST_DYN_PROCHE)))

alors (v_point est V_POINT_NG);

si ((contexte est CONTEXTE_CARREFOUR)

et

((zone_dyn_FR est OBST_DYN_LOIN) ou

(zone_dyn_FR est OBST_DYN_PROCHE)))

alors (v_point est V_POINT_NG);

si ((contexte est CONTEXTE_CARREFOUR)

et

((zone_dyn_FA est OBST_DYN_LOIN) ou

(zone_dyn_FA est OBST_DYN_PROCHE)))

alors (v_point est V_POINT_NG);
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I.4 Sch�emas de câblage et chronogrammes des m�ecanismes (a) d'in-
hibition, (b) de suppression [11] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

I.5 Main simpli��ee du robot Herbert (MIT) en perspective et en
coupe [11] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

I.6 Syst�eme de contrôle associ�e �a la tâche de saisie de la main du
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