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Introduction 1

Introduction

Les Trois Lois de la Robotique :

1. Un robot ne peut nuire ¢ un étre humain ni permetire qu’un étre humain
soit lés€ du fait de sa passivité.

2. Un robot doit obéir aux ordres qui lui sont donnés par des étres humains
sauf au cas ou ces ordres seraient incompatibles avec la Premiére Loi.

3. Un robot doit protéger sa propre existence aussi longtemps que cela n’est
pas incompatible avec la Premiére ou la Seconde Loi.

Isaac Asimov

Depuis une vingtaine d’années, un effort particulier a été fait dans les do-
maines de la recherche et de 'industrie pour construire des robots mobiles évo-
luant avec un minimum d’intervention humaine. Une premiere génération de
robots a consisté en des machines capables d’évoluer dans des environnements
parfaitement connus: celles-ci réalisent des missions planifiées a partir d’une mo-
délisation complete de I'environnement (laboratoires) ou se contentent de suivre
une trajectoire par un mécanisme de filo-guidage (robots de manutention). Le
point commun de ces robots est qu’ils évoluent dans un environnement qui leur
est totalement dédié.

Cependant, lorsque I'environnement devient plus complexe (i.e. partiellement
connu, dynamique, ...), il apparait indispensable que le robot soit doté de ca-
pacités décisionnelles aptes a le faire réagir aux aléas qui peuvent contrarier ses
mouvements (pannes partielles, obstacles imprévus). Cela peut étre le cas lorsque
le robot mobile évolue dans des environnements hostiles a I’homme (milieu ra-
dioactif) ou trop éloignés (exploration spatiale). Pour cela, le robot doit suivre
le schéma correspondant au paradigme Percevoir-Décider-Agir au sein d’une ar-
chitecture de controle. Bien que, comme nous le verrons par la suite, plusieurs
architectures existent au niveau de la satisfaction de ce paradigme, "activité d'un
tel robot se ramene aux taches énoncées ci-apres.

— Percevoir: Le robot doit acquérir des informations sur I'environnement
dans lequel il évolue par 'intermédiaire de capteurs. Ces informations per-
mettent de mettre & jour un modele de 'environnement (architectures hié-
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rarchiques) ou peuvent étre directement utilisées comme entrées de com-
portements de bas niveau (architectures purement réactives);

— Décider: Le robot doit définir des séquences d’actions résultant d’un rai-
sonnement appliqué sur un modele de I’environnement (architectures hié-
rarchiques) ou répondant de maniere réflexe a des stimuli étroitement liés
aux capteurs (architectures purement réactives);

— Agir: Le robot doit enfin exécuter les séquences d’actions en envoyant des
consignes aux actionneurs par l'intermédiaire des asservissements..

Au sein de la partie décision, comme nous ’avons dit plus haut, il est néces-
saire de controler I’exécution de ces actions afin que le robot s’adapte rapidement
a des événements imprévus.

Controle d’exécution de mouvements

Dans 'architecture de contréle sur laquelle nous avons travaillé (figure .1),
nous avons mis en évidence les trois fonctions essentielles évoquées précédemment.
Chacune de ces trois fonctions sera détaillée par la suite. Comme nous pouvons

Décision

Perception

Niveau controle d’exécuti;‘n

X +

y

Consignes
de mouvement

Commandes moteurs

FiG. .1 —: Notre architecture de controle

le voir sur la figure, au niveau de la partie décision, le controle d’exécution
assure l'interfacage avec la partie action. Le role du controleur est de traduire
les séquences d’actions générées par les plus hauts niveaux de la partie décision
(génération de mission, planification) en consignes de mouvements transmises a
la partie action (asservissements). En plus de cette tache, le controle d’exécution
doit assurer la bonne réalisation des actions en prenant en compte de maniere
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réactive I’évolution de 'environnement. Le role du controle d’exécution consiste
donc a:

1. envoyer périodiquement les consignes permettant d’exécuter des actions no-
minales définies par la partie décision;

2. contréler la bonne réalisation des actions nominales;

3. amender, si cela est possible, les actions nominales et proposer de maniere
réactive des corrections locales;

4. faire appel aux modules de haut niveau de la décision en cas d’échec pour
proposer de nouvelles actions nominales.

Les corrections locales ont pour but de minimiser les temps de réaction du véhi-
cule devant un événement imprévu. On met ainsi en ceuvre une boucle de controle
plus rapide que celles faisant intervenir les hauts niveaux de la partie décision.
Cela peut étre rendu possible par une action déduite directement des informa-
tions délivrées par les capteurs. On s’affranchit ainsi d’un traitement des informa-
tions cotiteux en temps de calcul, comme cela est nécessaire pour les boucles de
controle de plus haut niveau. On dispose alors d’une boucle de contréle permet-
tant des actions rapides, sur des horizons temporels relativement réduits. Ceci
vient en complément des boucles de contréle mettant en ceuvre une modélisation
relativement fine de ’environnement pour un raisonnement plus poussé sur le
comportement du véhicule a moyen terme.

Notre contribution

Les travaux présentés dans cette these portent essentiellement sur le dévelop-
pement d’un contréleur d’exécution de mouvements pour un robot mobile de type
voiture dans un environnement dynamique partiellement connu. Notre controleur
d’exécution de mouvements est un systeme réactif! considérant en entrée une
trajectoire de référence? délivrée par un module de planification et satisfaisant

une mission donnée?.

— Notre controleur réactif doit sa propriété a la correspondance étroite entre
les capteurs et les actionneurs, i.e. 'utilisation directe d’informations cap-
teurs dans la génération de consignes. Il est constitué d’un ensemble de com-
portements de base (suivi de trajectoires, évitement d’obstacles, . .. ) activés

1. “Systéme apte a réagir continument a un environnement physique,; & une vitesse détermi-
née par cet environnement” [31, 5].

2. Trajectoire sous la forme d’une séquence de configurations datées, enrichies de la vitesse
désirée du véhicule, sous la forme (2,7 (t), Yrep(t), Ores (), Urey (t)).

3. Sous sa forme la plus simple, mission du type “aller de la configuration ¢, & la configu-
ration gpy:” .
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Décision

Perception

27 Niveau controle d’exécuti;m

y i n ¥
y

Consignes
de mouvement

Contréleur flou

Apprentissage supervisé Commandes moteurs

Simulation
Expérimentations réelles

Fi1G. .2 —: Notre contribution au niveaw du controle d’exécution de mouvements

en parallele. Ces comportements sont ensuite combinés dans le but d’obte-
nir un comportement global correspondant a I’exécution des mouvements
planifiés. La programmation de notre controleur repose sur la logique floue,
au travers de l'utilisation d’un controleur flou de type Mamdani [48, 51].
L’intérét essentiel de cette approche est de coder les comportements désirés
sous la forme de regles pondérées?
langage humain (intégrant de ce fait naturellement les notions d’incerti-
tude, d’imprécision, d’imperfection); pour cette raison, le controleur peut
étre qualifié de “systeme expert flou”.

exprimées dans un langage proche du

— Bien qu’un controleur flou se caractérise essentiellement par sa relative fa-
cilité de conception pour résoudre un probleme précis (pendule inversé par
exemple), il apparait rapidement qu’un “réglage” de celui-ci soit nécessaire
lorsque 'on désire intégrer plusieurs criteres. Cet aspect multi-criteres occa-
sionne en effet un accroissement important du nombre de regles de la base
pouvant étre activées simultanément et il s’agit de déterminer 'importance
relative de chacune. Afin de nous affranchir d’un réglage empirique fasti-
dieux, nous avons opté pour une méthode d’apprentissage supervisé® basée
sur ['utilisation de ’algorithme du simplexe issu de l'optimisation combina-
toire. Cet apprentissage porte sur la détermination automatique des poids
de regles. Nous montrerons dans ce manuscrit qu’'un probleme d’appren-
tissage supervisé peut étre facilement codé sous la forme d’un programme
linéaire dont la méthode de résolution la plus efficace est 1’algorithme du

4. Un poids associé a chaque régle nous permet de caractériser I'importance relative de cette
régle par rapport au reste de la base.

5. Apprentissage effectué a partir d’un ensemble d’échantillons correspondant a des instan-
ciations d’entrées-sorties désirées du controleur.
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simplexe.

— Afin de valider notre controleur flou, nous avons été amené a construire,
dans un premier temps, une plate-forme de simulation d’un environnement
2D pour un véhicule de type voiture. Celle-ci constitue, de par son Interface
Homme-Machine, sa modularité, sa bibliotheque d’acquisition d’informa-
tions perceptives et la visualisation 3D de ’évolution de I’environnement,
un outil de validation important®.

— Les résultats obtenus en simulation nous ont conduit naturellement a une
implémentation du contréleur sur un véhicule réel dans le cadre du pro-
jet INRIA/INRETS Praxitele qui constitue le cadre d’application de notre
controleur d’exécution de mouvements.

Cadre d’application: le projet Praxitele

Depuis quelques années, bon nombre de projets concernant les transports rou-
tiers ont vu le jour. Ces projets consistent a faire disparaitre ou au moins a limiter
les désagréments liés a une utilisation sans cesse croissante des voitures. Deux axes
principaux se sont dégagés ces dernieres années: une volonté d’accroissement de
la sécurité au niveau des voitures particulieres et I'introduction de transports de
substitution. En ce qui concerne le premier axe, nous faisons référence au projet
européen Eureka PROMETHEUS, en particulier au sous-programme PRO-ART
et a son démonstrateur francais Prolab. L’objectif consistait en I’élaboration d’un
copilote électronique pour I'aide a la conduite [33, 35, 34, 32]. Pour le deuxieme
axe, nous pouvons citer le projet TULIP® du constructeur automobile PSA et plus
particulierement le projet INRIA/INRETS Praxitele®. Ces concepts cherchent &
mettre a la disposition des usagers un moyen de locomotion, en 'occurrence des
petits véhicules électriques, intermédiaire entre les transports en commun et la
voiture particuliere. Ces véhicules peuvent étre pilotés manuellement (utilisation
classique par des usagers) ou de maniere automatique (retour a vide dit “haut-
le-pied”, gestion des véhicules a I'intérieur de parkings entierement automatisés).
Chaque véhicule est donc un robot mobile doté d’une architecture de controle, a
I'intérieur de laquelle nous avons travaillé au niveau du controle d’exécution.

6. Les véhicules évoluent sur un plan mais leur modélisation, ainsi que la visualisation de la
scéne, se font en 3D.

7. Acronyme de PROgraMme for a European Traffic with Highest Efficiency and Unprece-
dented Safety.

8. Acronyme de Transport Urbain Libre Individuel et Public.

9. Action de recherche de 'INRIA sur le concept de TUPI (Transport Urbain Public Indivi-
duel) en partenariat avec 'INRETS, la CGEA, Renault et EDF.
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Plan du manuscrit

Nous décrivons dans le chapitre I les trois grandes familles d’architectures de
controéle d’un robot mobile autonome a savoir 1’approche classique, "approche
purement réactive et enfin ’approche hybride résultant de la prise en compte des
deux précédentes. Nous introduisons par la suite I’architecture de contréle hybride
sur laquelle nous avons travaillé. Nous présentons enfin différents contréleurs
d’exécution de mouvements avant d’introduire succinctement notre controleur
basé sur 'utilisation de la logique floue.

Le concept de logique floue est détaillé dans le chapitre II. En plus de la
théorie de base définie par Zadeh, une attention particuliere est portée a la notion
de controle flou a travers la description du controleur flou générique de Mamdani
que nous avons utilisé dans notre travail.

Notre contréleur flou d’exécution de mouvements est présenté dans le cha-
pitre ITI. Celui-ci est basé sur 1'utilisation d’une base unifiée de regles pondérées
codant un certain nombre de comportements (suivi de trajectoire, prise en compte
de I’environnement statique et dynamique, ... ). Chaque poids associé a une regle
permet de définir I'importance de cette regle par rapport au reste de la base.

Nous présentons ensuite notre méthode d’apprentissage paramétrique super-
visé dans le chapitre IV, celui-ci nous permettant de régler automatiquement
notre controleur flou. I’apprentissage porte sur la détermination des poids asso-
ciés a chaque regle.

Le chapitre V décrit 'implantation de notre contréleur d’exécution de mou-
vements au sein de "architecture de simulation que nous avons développée, ainsi
que sur notre véhicule prototype dans le cadre du projet Praxitele. Sont décrits
notre plate-forme de simulation, le projet Praxitele avec le concept de TUPI, les
caractéristiques du véhicule expérimental et 'outil de spécification de la tache
robotique associée a notre architecture: Orccad. Des résultats issus de la phase
de simulation sont également présentés.

Les résultats obtenus au niveau du controle d’exécution de mouvements nous
ont amené a utiliser la logique floue dans le cadre d’une application précise: la
génération de missions au sein d’un parking automatisé, également dans le cadre
du projet Praxitele. Cette contribution est décrite en annexe.



Chapitre 1

Architectures de controle de
robots

Nous décrivons dans ce chapitre les trois grandes familles d’architectures de
controle d’un robot mobile autonome, a savoir Uapproche hiérarchique, ["approche
purement réactive et enfin Uapproche hybride résultant de la prise en compte des
deux précédentes. Nous introduisons par la suite "architecture de controle hybride
sur laquelle nous avons travaillé. Nous présentons enfin différents controleurs
d’exécution de mouvements avant d’introduire succinctement notre controleur ba-
sée sur [utilisation de la logique floue.

1. Introduction

Dans la littérature, nous constatons que 1’on peut regrouper les architectures
de contréle de robots mobiles en trois catégories. La plus ancienne concerne cer-
tainement les architectures hiérarchiques résultant d’une approche “Top-Down”
pour un robot autonome. Dans une telle architecture, on cherche avant tout a
modéliser la connaissance et le raisonnement sur celle-ci. Les actions du robot ne
peuvent étre que le résultat de ce raisonnement. Basées sur des considérations
éthologiques, les architectures purement réactives s’appuient sur une approche
radicalement opposée, appelée “Bottom-Up”. L’idée est que les comportements
de haut niveau d’un robot résultent de I’activation de sous-comportements de
base réactifs, ces derniers pouvant étre vus comme des réponses réflexes a des
stimuli directement issus des capteurs du robot. Enfin, les architectures hybrides
tendent tout naturellement a tirer parti au mieux des avantages des deux ap-
proches précédentes tout en minimisant leurs lacunes respectives.
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2. Systéemes hiérarchiques

Afin de rendre une machine intelligente, beaucoup ont essayé de copier I’hom-
me. Pour cela, on s’est appuyé sur un schéma d’intelligence artificielle concu dans
les années cinquante par Newell et Simon. L’architecture de controle hiérarchique
d’un robot autonome repose sur la décomposition fonctionnelle apparaissant dans

la figure 1.1

capteurs

Y

perception

modélisation

planification

exécution de taches

controle des moteurs

4

effecteurs

Fic. I.1 —: L’architecture hiérarchique d’un robot autonome

Un robot doit commencer par traiter toutes les données recueillies par ses
capteurs et concernant son environnement. Ce n’est qu’une fois ce traitement
fait qu’il peut identifier les objets qui sont dans son environnement proche. Il lui
faut ensuite batir une sorte de structure interne des données analysées, pour se
représenter la scene dans son ensemble, puis utiliser cette structure pour faire une
planification. Apres quoi, il doit calculer au mieux une séquence de commandes
vers les effecteurs pour exécuter le plan prévu.

Dans une telle architecture, on essaie de construire un modele de ’environne-
ment le plus complet possible et ensuite de raisonner sur la(les) représentation(s)
de celui-ci. On privilégie 'aspect cognitif dans le but de reproduire au mieux
I'intelligence humaine.

Points forts:

— l'atout essentiel de ces architectures réside dans la possibilité d’intégrer des
raisonnements de haut niveau (niveau mission, planification) qui s’appuient
sur des modeles assez complets (cartes par exemple) de 'environnement
dans lequel évolue le robot. Cet aspect est, comme nous le verrons plus
loin, absent des architectures purement réactives.

Points faibles:

— ces systemes, méme implantés sur de super-calculateurs, sont relativement
lents pour un observateur extérieur (notamment pour maintenir le modele
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du monde). De plus, un cycle de traitement s’étend de l'acquisition des
données capteurs jusqu’a ’envoi de commandes sur les effecteurs en traver-
sant toutes les couches de l'architecture. On observe ainsi un manque de
réactivité (prise en compte et réponse en temps réel) avec 'environnement
dans lequel évolue le robot.

— ces systemes sont peu adaptatifs dans la mesure ou il leur est difficile de
réagir a des situations légerement différentes de celles qu’ils connaissent.
Cela exprime une lacune dans la possibilité de généraliser des situations
possibles.

— ces systemes sont en général peu robustes de par leur modele centralisé. Une
défaillance d’un module peut provoquer le blocage de toute ’architecture.

L’intelligence artificielle traditionnelle s’est appuyée sur la volonté de reproduire
des systemes vivants, a travers des concepts plus ou moins valides issus d’obser-
vations macroscopiques empiriques, ne correspondant pas aux mécanismes réels
régissant les étres vivants. Certains travaux, par exemple, inspirés des théories de
Tinbergen en éthologie, ont proné une intelligence hiérarchique chez les étres vi-
vants, appelée Top-Down: I'intelligence est associée a un raisonnement qui condi-
tionne les actions du robot.

Les limitations de cette approche ont conduit certains chercheurs a développer
des systemes purement réactifs.

3. Systemes purement réactifs

Nous pouvons définir la réactivité comme ["aptitude a réagir continument a un
environnement physique, a une vitesse déterminée par cet environnement [31, 5.
Les systémes réactifs s’opposent en cela aux systemes transformationnels?® et aux
systémes interactifs?.

3.1. Idée de base

Des études récentes dans le domaine de 1’éthologie, en particulier dans le
domaine de ’entomologie, ont été a 'origine d’une approche completement diffé-
rente de la précédente. Selon Brooks, il ne s’agit plus de considérer 'intelligence
selon un schéma Top-Down mais Bottom-Up. Les insectes, bien que disposant de
par leur taille, de possibilités de modélisation de ’environnement et de raison-
nement limitées, n’en sont pas moins aptes a avoir des comportements cohérents
et relativement complexes. Cette constatation induit 'idée suivante: pourquoi

1. Systémes fournissant des sorties uniquement & leur terminaison.
2. Systémes réagissant continument a leur environnement, mais &4 une vitesse qui leur est
propre.
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ne pas abandonner le concept centré sur la modélisation de ’environnement et
le raisonnement, au profit d’une architecture totalement distribuée privilégiant
un lien étroit entre perception et action. Arkin parle de modele “action-oriented
perception” précisant que les besoins perceptifs d’un agent doivent étre basés sur
ses nécessités en action. Cela s’oppose a une approche hiérarchique collectant des
informations, puis travaillant a différents niveaux d’abstraction, sans vraiment
prendre en considération les utilisations ultérieures qui en seront faites (on privi-
légie le modele et sa mise a jour). Brooks va méme plus loin qu’Arkin en affirmant
qu’il n’y a de meilleur modele de I’environnement que ’environnement lui-méme.

3.2. L’approche comportementale

L’architecture “subsumption” de Brooks [8, 9] peut étre définie comme une
hiérarchie de comportements plutét que comme une hiérarchie fondée sur une
abstraction des données. Le concept de base est le suivant: un comportement
donné, si complexe soit-il, peut étre décomposé en comportements élémentaires
représentant chacun un niveau de compétence. Ces différents niveaux sont placés
en couches (hiérarchie de couches) et chaque compétence couple directement per-
ception et action (figure 1.2). On parle alors de théorie comportementaliste, par
opposition a cognitiviste.

7 Ralsonner sur les comportements
des objets et modifier
les plans en conséquence
6 Formuler et exécuter un plan
qui impligue un changement voulu
de I’état du monde
5 Ralsonner sur le monde en termes
d’objets identifiables et de
réalisation de tiches
relativement A certains objets

capteurs == 4 Remarquer les changements dans == effecteurs
l’environnement statique
3 Comnstruire une carte de

l'environnement et des routes
d’un lieu & lautre
2 Explorer le monde en repérant
les endroits atteignables et
chercher & les atteindre
1 Errer sans but
0 Eviter les objets
objets mobiles ou non

FiG. 1.2 — L’architecture en couche de Brooks (“subsumption architecture”) pour
un robot d’exploration

Ainsi, contrairement aux systemes hiérarchiques, le comportement global du
robot apparait comme la résultante de plusieurs comportements actifs simulta-
nément. La base de I’architecture est un réseau cablé de machines d’états finis
augmentés d’éléments prenant en considération le temps (Augmented Finite State
Machine) et communiquant par I'intermédiaire de messages. Une telle machine
est représentée dans la figure 1.3.
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- R

Machine d'états finis

FiG. 1.3 — Machine d’états finis augmentée (AFSM)

[]

Une AFSM est donc composée de registres, d’horloges, d’un circuit combina-
toire et d’une machine d’états finis. Chaque registre peut étre chargé en le reliant
au cable d’entrée et en envoyant des messages a partir d’autres machines. Les
messages arrivent ainsi dans des registres en écrasant la valeur qui s’y trouve.

L’arbitrage entre les comportements s’appuie sur la hiérarchie des couches: la
couche n contréle seulement la couche n—1 a travers des mécanismes d’inhibition
et de suppression (figure 1.4). La couche n “subsume” la couche n — 1.

M1 M1
M2 (1) R MZT R
O/ N
‘temps COnStant ) tempS COnStaﬂt

M1 ‘ M1 H‘
w | L] VPO I 0 O O T O
e || 1] i 1]

FiG. 1.4 — Schémas de cablage et chronogrammes des mécanismes (a) d’inhibi-
tion, (b) de suppression [11]

Dans la figure 1.4(a), la sortie de M inhibe la sortie de M alors que, dans la
figure 1.4(b), elle la remplace. Dans les deux cas, 'opération ne dure qu’un temps
constant.

L’idée de Brooks est de construire un robot de maniere incrémentale : chaque
nouvelle compétence est construite comme la couche supérieure (de niveau n)
de D'architecture existante avec des liens possibles vers les couches inférieures:
entrées issues des niveaux k (k < n) et sorties vers le niveau n — 1. Les couches
inférieures n’ont pas a étre modifiées.

Nous pouvons illustrer I'interaction entre différents comportements par la des-
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cription du fonctionnement de la “main” du robot Herbert du MIT [11]. Il s’agit
bien évidemment d’une partie tres réduite de 'architecture totale; la main elle-
méme a été simplifiée (figure 1.5).

D Testeur du

poignet

Testeurs au bout
des doigt

FiGg. 1.5 — Main simplifiée du robot Herbert (MIT) en perspective et en coupe

[11]

Pres de 'extrémité des doigts se trouve un rayon infrarouge qui est interrompu
lorsqu’un objet se trouve entre les doigts. Les extrémités de ces derniers sont
munies de capteurs indiquant si la pince rencontre un objet.

La commande de la main est schématisée en 1.6: le comportement de base
ouvrir tend a maintenir la main ouverte. Ce comportement est modifié par le
comportement saisir lorsque le rayon est interrompu. Dans ce cas, la main sera
fermée aussi longtemps que le rayon sera ainsi coupé. Mais le comportement saisir
peut a son tour étre modifié par le comportement déposer qui force la main a
s’ouvrir. C’est de cette maniere que la main repose les objets saisis. Elle descend
jusqu’a ce que l'objet saisi et le plan de dépose exercent une force activant le
testeur du poignet.

testeurs

saisir

rayon

ouvrir S main

Fic. 1.6 — Systeme de controle associ€ a la tache de saisie de la main du robot

Herbert (MIT) [11]

La figure 1.7 représente quelques véhicules utilisant 1’architecture “subsump-
tion” de Brooks.
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Hermes Pebbles Il

R-3 Genghis Il

F1G. 1.7 — Robots utilisant la “Subsumption Architecture” de Brooks (photos IRS)

Points forts:

— la robustesse
du fait de la relative indépendance de chacun des comportements les uns
par rapport aux autres, si un venait a avoir une défaillance, le robot serait
toujours capable de réaliser une tache, ce qui est tres important lorsque 1’on
a affaire a un robot autonome.

— la rapidité de réponse
ceci est di au fait que les comportements sont directement placés entre les
capteurs et les effecteurs. De plus, comme en général, les comportements
sont simples a cabler, on peut les réaliser en hardware pour une vitesse
encore accrue.

— laspect incrémental en niveau
il suffit de mettre en place un niveau de compétence puis d’ajouter les
niveaux supérieurs sans avoir, en théorie, a remettre en question les niveaux
précédents. Cet aspect est primordial pour la mise au point et la recherche
des pannes notamment. Cette approche permet également d’accroitre la
complexité du comportement global du robot sans pour autant accroitre
celle du contréle global puisque celui-ci est completement distribué.

— faible cout
un robot avec un telle architecture est d’un cotit moindre & celui d’un un
robot doté d’'une architecture traditionnelle réalisant la meme tache.

— la possibilité de miniaturisation
d’apres Brooks, la relative simplicité de ’architecture de contréle de ses ro-
bots autorise une réduction drastique de ces derniers. Ceci pourrait ouvrir
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la porte a de vastes domaines d’applications dont certains peuvent appa-
raltre encore utopiques. On peut notamment citer la microchirurgie [16] et
la construction d’'une base lunaire ou Brooks pense utiliser une multitude
de petits robots dont les avantages exposés précédemment permettraient de
s’affranchir de 'utilisation de robots plus conventionnels [10].

Points faibles: Il semble cependant qu’une telle approche, bien que modulaire,
présente quelques inconvénients pratiques lors de la mise en place d’un nouveau
module : pour une application complexe, on peut imaginer les problemes de com-
munications (cablage, nature des échanges, cohérence avec les communications
déja existantes, ... ).

Une critique souvent formulée a l'encontre de la subsumption architecture
porte sur le fait qu’aucun robot de Brooks n’ait été testé en environnement ex-
térieur. [’argument principal des détracteurs de cette approche réside dans la
complete remise en question de 'architecture existante. Cela concerne les cap-
teurs utilisés mais aussi les comportements, méme de bas niveau: quelle est en
effet la pertinence d’un suivi de mur dans un environnement quelconque?

Enfin, la subsumption architecture souffre d’une absence de capacité de raison-
nement. Méme si ces considérations ont été prises en compte au niveau théorique,
Brooks n’a pas dépassé, a notre connaissance, le troisieme niveau de son archi-
tecture, si 'on se réfere aux expérimentations qui ont été réalisées.

3.3. Les Zones Virtuelles Déformables (Z.V.D.)

Zapata [74] propose une architecture constituée de quatre modules corres-
pondant chacun a un comportement au sein d’une architecture hiérarchique. Ces
modules sont, en allant du niveau le plus bas au plus haut: 'arrét d'urgence,
I’évitement d’obstacles, 'exécution des déplacements définis par la mission et le
suivi de cible. Les niveaux les plus bas (arrét d’urgence et évitement d’obstacles)
sont basés sur 1'utilisation de la notion de Zones Virtuelles Déformables (Z.V.D.).
Une 7Z.V.D. est une enveloppe entourant le robot dont la forme est déterminée
par 1’état cinématique du robot et les informations perceptives délivrées par les
capteurs de celui-ci. On distingue deux sortes de déformations:

— les déformations controlées, dues aux commandes;

— les déformations non contrélées, dues aux obstacles de 'environnement
détectés par les capteurs.

Le principe de fonctionnement est le suivant: il s’agit de générer les commandes
aptes a respecter le mieux possible la forme d’une Z.V.D. de maniere a ce qu’elle
ne dépende que de I’état du véhicule. Ainsi, lorsqu’aucun obstacle n’est détecté,
le robot est commandé par les modules de haut niveau. Par contre, lorsqu’un obs-
tacle est détecté, celui-ci provoque une déformation locale de la Z.V.D. associée.
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Le module d’évitement d’obstacles inhibe les modules de haut niveau et essaie
de minimiser la déformation de la Z.V.D.. Cela peut étre réalisé en changeant
de cap et/ou réduisant la vitesse de translation du robot. Si, malgré cela, un
obstacle pénetre dans la zone d’arrét d’urgence, contenue dans la zone d’évite-
ment d’obstacle, le robot s’immobilise. Cette approche a été testée sur plusieurs
robots mobiles rapides (pouvant évoluer a une vitesse de 7 m/s). On peut citer
en particulier les robots SNAKE II et RAT [55] apparaissant dans la figure 1.8.

SNAKE II RAT

Fic. 1.8 — Robots utilisant la notion de Zones Virtuelles Déformables de Zapata
(photos [55])

Points forts: Cette approche semble assez intuitive et permet d’intégrer de
maniere unifiée I’état du véhicule et de I’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 réactions minimaux. De plus, la notion de
déformation de Z.V.D. semble permettre une caractérisation plus formelle que
I’approche précédente quant a la génération des consignes.

Points faibles: Il semblerait qu’une telle architecture souffre d’une absence
de capacité de raisonnement (tout comme la Subsumption Architecture), I'effort
ayant porté essentiellement sur 'aspect réactif.

4. Systemes hybrides

Les approches hiérarchiques et réactives sont diamétralement opposées. Ce-
pendant, chacune présente des caractéristiques intéressantes. Pour cela, des cher-
cheurs ont essayé de les combiner en mettant au point des architectures hybrides
permettant notamment d’allier des capacités de raisonnement et de décision de
haut niveau, s’appuyant sur des représentations abstraites des connaissances, avec

b b
des comportements réactifs garantissant robustesse et flexibilité.
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4.1. L’architecture de Payton

L’architecture de Payton[60], tout comme la Subsumption Architecture est une
architecture hiérarchisée de niveaux exécutés en parallele. Cependant, contraire-
ment a la précédente, il ne s’agit pas d’une hiérarchie de compétences mais d’une
hiérarchie de modules effectuant des taches de planification ordonnancées selon
leur aptitude réactive et leurs besoins en traitement d’informations. Cette archi-
tecture (figure 1.9) est constituée de quatre modules:

— la planification de missions transforme une mission en un ensemble de buts
géographiques et de contraintes de mouvements.

— la planification basée sur des cartes détermine des routes pour rallier les
différents objectifs.

— la planification locale exécute le parcours des routes.

la planification réflexe effectue le controle effectif du robot en temps réel.

Planification de missions ‘

contrble état, échec

Planification basée sur des cahes

contrble état, échec

Planification locale ‘

controle état, échec

Systéme de perception multi-niveaux

Planification réflexe ‘

Actionneurs

Fic. 1.9 — L’architecture modulaire de Payton

La planification de missions demande d’importants traitements sur les infor-
mations proprioceptives et extéroceptives pour mettre a jour les modeles qui lui
sont nécessaires. Par contre, la planification réflexe consiste a traduire directe-
ment les informations capteurs en commandes sur les effecteurs pour assurer la
réactivité du robot. Chaque module de planification est constitué d’un ensemble
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Contréle
(sélection du sous-ensemble Etat,échec

d'activation)

Données sur Suivre un ‘
les murs mur & droite, i
— Arbitrage des Commandes
sensorielles e e
pour le véhicule véhicule
Détection Ralentir pour
d'obstacles éviter un obstacle
Tourner pour
éviter un obstacle Tableau noir
Données a Continuer
Données lavant du a avancer
sur I'état véhicule
du robot

Traverser
le cap l'intersection
Capteurs
virtuels S'orienter
vers I'amer
© Agent expert (comportement réflexif)
|:| Capteur virtuel

Fia. 1.10 —: Sous-ensemble d’activation du module de planification réflexe dans
Uarchitecture de Payton

d’agents experts regroupés en sous-ensembles, dits d’activation (figure 1.10). Le
contréle d’un module consiste en la sélection par le module supérieur d’un sous-
ensemble d’activation. La figure [.10 représente un tel sous-ensemble d’activation
du module de planification réflexe. Les agents experts ou comportements réflexifs
(suivre un mur a droite, continuer a avancer, ...) constituent un lien direct
entre perception et commande par l'intermédiaire de capteurs virtuels. Ces cap-
teurs virtuels correspondent a un traitement spécifique des données nécessaires
au comportement qui y est connecté. Les agents s’exécutent simultanément et
proposent chacun une commande dans un tableau noir. En cas de conflit, la
commande effective est déterminée par un arbitre s’appuyant sur une notion de
priorité, a priori fonction du degré d’importance de chaque comportement.

Points forts: Les avantages de la méthode résultent dans la relative facilité
d’ajouter des comportements nouveaux et sur la possibilité d’effectuer différents
traitements sur les données issues des capteurs pour satisfaire la demande des
différents niveaux de I'architecture (différents niveaux d’abstraction des données).

Points faibles: Le probleme majeur de cette approche semble résider dans la
détermination 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 réactivité a
travers le module de planification réflexe, Arkin [1] a lui ajouté a un niveau réactif
des niveaux délibératifs. Cette architecture s’appuie sur le concept de schémas
moteurs et de schémas perceptuels assurant le couplage “perception-action”. Les
schémas sont utilisés en éthologie pour décrire de tels couplages.

Les schémas moteurs

Les schémas moteurs sont des spécifications de comportement générique. [.’ins-
tanciation de ces schémas génériques fournit des actions pouvant étre exécutées
par le robot. Chaque schéma moteur propose un déplacement sous la forme d’un
vecteur représentant la direction et la vitesse du prochain déplacement devant
étre effectué par le robot. Les sorties de tous les schémas sont ensuite combinées
par sommation vectorielle pour déterminer le déplacement effectif du robot.

Les schémas perceptifs

Les schémas perceptifs sont associés a des schémas moteurs et ont pour tache
de fournir les informations pertinentes a ces derniers pour leur exécution, et ce,
a partir des informations délivrées par les capteurs.

L’architecture AuRA

L’architecture hiérarchique AuRA? (figure 1.11) a été développée par Arkin
et s’appuie sur I'utilisation de schémas. A partir de spécifications provenant d’un

Commandes opérateur

Commandes de mission

Caracté e b
; et de missions Controle
données symboliques Energie, sécurité
Commandes de mission

et é
Carte du monde Navigation
Connaissance persistante

Cartes construites a
partir de données sensorielles

Instanciation de

schémas moteurs
! de
schémas moteurs,

Sous-systéme capteurs

Fic. .11 — L’architecture AuRA

opérateur et de considérations homéostatiques (prises en compte d’informations
proprioceptives du robot), un planificateur de missions délivre 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, délivre un chemin permettant de les satisfaire. Enfin, un pilote,
apres instanciation des schémas moteurs et perceptifs, assure le déplacement du
robot selon le chemin fourni et en controéle la réalisation.

Points forts: La distributivité du controle (a travers les schémas moteurs) et
la démonstration de son activité semblent présenter des avantages conséquents.

Points faibles: Un probleme concernant la meilleure instanciation des schémas
moteurs peut exister. On rejoint en cela le probleme de la détermination des
agents experts dans ’approche de Payton précédemment exposée.

5. Controleurs d’exécution

Nous venons de voir, dans ce qui précede, que les architectures hiérarchiques et
hybrides disposent de modules de haut niveau, comme la génération de missions
et la planification. De tels niveaux travaillent sur des états instantanés de ’envi-
ronnement, pour déterminer les prochains mouvements du robot sur un certain
horizon temporel T'. Pour cela, une prédiction sur I’évolution de I’environnement
considere généralement que I’état de celui-ci va rester invariant sur 7'. Cependant,
lors de 'exécution des mouvements proposés par ces modules, des modifications
de 'environnement et/ou du robot peuvent survenir. On peut citer, entre autres,
des obstacles imprévus ou dont le comportement differe de la prédiction, ou des
aléas au niveau du robot, comme des phénomenes de glissement ou de patinage
des roues. Il est donc nécessaire de disposer d’un niveau de contréle d’exécu-
tion permettant de vérifier, voire d’amender localement, les séquences d’actions
prévues par les modules de haut niveau.

De nombreux controleurs d’exécution existent dans la littérature. Nous allons
présenter quelques-uns d’entre eux.

5.1. Robot planétaire du JPL

Au sein de ’architecture de controle du robot planétaire du Jet Propulsion
Laboratory [26], un planificateur local délivre un chemin a partir d’informations
perceptives. Ensuite, pour chaque capteur du robot, les valeurs attendues tout
au long du chemin sont calculées. Ces valeurs permettent d’établir des profils
d’exécution correspondant, pour chaque mesure de capteur, aux valeurs limites
autorisées autour des valeurs attendues (cf. figure [.12). Ensuite, le controle d’exé-
cution proprement dit consiste a vérifier, lors du déplacement effectif du robot,
que les valeurs délivrées par les différents capteurs ne dépassent pas les valeurs
limites. Si tel est le cas, une action réflexe associée est activée.
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Valeurs délivrées
par le capteur

Valeurs limites autorisées

Valeurs attendues

Distance
parcourue

Fic. 1.12 —: Profil d’exécution associé a un capteur dans le controleur d’exécution

du JPL

5.2. Robot d’intervention AMR

Le robot d’intervention AMR du LAAS et de Matra-Espace fait appel a une ou
plusieurs procédures pour réaliser une tache. C’est le role du controleur d’exécu-
tion de déterminer, pour une tache donnée, la procédure associée la plus adaptée
et ce, en fonction du contexte. Au sein d’une procédure, les actions permettant
de réaliser la tache sont décrites a ’aide d’un script [46]. Ce script (cf. figure 1.13)
permet également de décrire les actions réflexes attendues en réponse a des évé-
nements asynchrones (mécanismes de surveillance).

5.3. Robot a chenilles RAMI

Dans 'architecture de controle du robot a chenilles RAMI, un plan sous la
forme de primitives, est fourni au controleur d’exécution qui en assure le séquen-
cement [62]. Une primitive est constituée:

— de conditions d’activation de la primitive;
— de conditions sur le domaine de validité de la primitive;
— d’une action associée a la primitive.

Les conditions d’activation et de validité constituent des expressions logiques
appelées primitives de perception. Durant ’exécution de ’action liée a la primitive
courante, un module de surveillance controle la primitive de perception associée.
En fonction des valeurs courantes des conditions, le contréleur :

— indique une erreur & 'opérateur et arréte le robot si une des conditions sur
le domaine de validité de la primitive est devenue fausse;
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Suivre le mur jusqu’a I'amer
Début

Prédire la zone d’observation

oui Procédure
Zone observée vide ? ‘e
d’échec

non A l'intérieur de
Suivrelemur << ----—-—-|-———— - - la zone réservée
réflexe w
. Arrét du robot contréle
Identifier 'amer

Passer a la prochaine étape

Amer id@
non

oui

Prédire la zone d’approche

oui Procédure

d’échec

la zone réservée

non A lintérieur de
Suivrelemur < - - - - - T- - T~ -

réflexe \V
Arrét du robot contréle
Terminaison correcte
de la procédure ‘ Passer a la prochaine étape ‘

Fic. 1.13 — Robot AMR : script de la procédure “suivre le mur jusqu’a Uamer”
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— active I'action associée a la primitive dont une des conditions d’activation
est devenue vraie. Dans la mesure ou plusieurs actions de primitives peuvent
étre activées simultanément, seule 1’action associée a la primitive de plus
haute priorité sera effectivement activée.

5.4. Le démonstrateur Prolab2

L’équipe Sharp du Lifia a développé dans le cadre de projet européen Eureka
PROMETHEUS un controleur d’exécution de mouvements qui a été implanté sur
le démonstrateur Prolab2 [32]. Ce controleur est constitué de trois modules: le
pilote, le manager et ’exécuteur.

Le pilote

Le pilote représente le niveau symbolique du contréleur. Il est constitué d’un
ensemble de regles de comportements répartis en classes permettant d’obtenir des
schémas de réactions adaptés a des situations types. Il analyse périodiquement
la situation courante pour adapter le plan nominal qui lui a été délivré par un
module de planification. La sortie de ce module est une instruction symbolique de
type “ralentir”, “s’arréter”, “dépasser”, ... Sil’analyse de la situation courante
ne remet pas en question le plan nominal, 'instruction symbolique “suivre le

plan” est générée.

L’exécuteur

L’exécuteur représente le niveau numérique du controleur. Il est basé sur le
concept de champs de potentiels fictifs [40] pour générer des consignes de mouve-
ments appropriées, en fonction de 'instruction symbolique courante fournie par
le pilote. En fait, le champ de potentiel fictif U dans lequel évolue le robot est
défini comme une fonction linéaire de potentiels fictifs:

U=axU,+bxU;+ecxU,

Le potentiel U; permet de suivre le plan nominal délivré par le planificateur,
tout en prenant en compte les obstacles statiques. Le potentiel U; integre la
dynamicité des obstacles mobiles. Enfin le potentiel U, permet de prendre en
compte les contraintes temporelles associées au plan nominal. Les coefficients
(a,b,c) sont associés a une instruction symbolique. Ainsi, a chaque instruction
symbolique délivrée par le pilote, correspond un triplet (a,b,¢). L’idée est de
définir les importances relatives des différents champs de potentiels composant
U, dans le but d’obtenir le comportement désiré. [’espace des consignes a envoyer
au robot est un espace discrétisé défini par:

Cll[( - {_bmal’a _bmax/Qa 07 bmal’/Qa ﬁmax} X {_Q‘bmaxa _q‘bmaw/Qa 07 Q‘bmax/Qa émal’}
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OU Upar €6 Opar représentent respectivement 'accélération linéaire et la vitesse
de braquage des roues du véhicule. Les consignes effectivement envoyées au robot
seront celles permettant d’aller vers la configuration minimisant le potentiel U.

Le manager

Le role du manager est d’effectuer 'interface entre le pilote et I’exécuteur mais
également entre le contréleur lui-méme et le module de planification. Ce module
recoit donc le plan nominal délivré par le planificateur pour le fournir au pilote.
Il recoit périodiquement les instructions symboliques fournies par le pilote. S’il
s’agit d’une instruction de type “€chec”, le manager demande un nouveau plan
au planificateur; dans le cas contraire, 'instruction symbolique est transmise a
I’exécuteur.

6. Notre architecture

L’architecture de controle du projet Sharp de 'INRIA Rhone-Alpes est une
architecture hiérarchique hybride (figure 1.14). Cette architecture, d’un point de
vue fonctionnel, a déja été utilisée dans le cadre du projet PROMETHEUS [32].

% Niveau mission

Modéle de I'environnement|
statique et dynamique ~-{....|
— | | ){ Niveau planificatior}

3 Plan nominal
} IifenTiE e CEfpiEus U ){ Niveau contréle d’exécuti%sn
Consignes

de mouvement

1 Perception
[ Décision
I Action

Commandes moteurs

]

FiG. 1.14 — L’architecture de controle de Sharp (Lifia/INRIA Rhone-Alpes)

Cette architecture se décompose verticalement en modules de haut niveau
(missions, planification) et de bas niveau (controle d’exécution, asservissements).
Les modules de haut niveau sont des modules délibératifs s’appuyant sur une mo-
délisation de ’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 détermine des buts que doit rejoindre le robot. A partir
de ces buts, le niveau planification génere une trajectoire en prenant en compte
I’environnement statique (obstacles statiques, voies de circulation, ... ) ainsi que
I’environnement dynamique (obstacles mobiles, ...). Pour cela, il utilise 1’état
instantané de I’environnement mais recourt également a une prévision de 1’évolu-
tion de celui-ci sur un certain horizon temporel T'. La trajectoire ainsi calculée est
fournie a un contréleur d’exécution chargé de la suivre en prenant en compte de
maniere réactive des modifications de 'environnement depuis 1’étape de planifica-
tion (par exemple obstacle non détecté ou dont le comportement ne correspond a
celui qui a été prédit). Le controleur génere enfin un ensemble de consignes (com-
mandes) au module d’asservissement du robot. Nous allons maintenant porter
notre attention sur les modules de planification et de controle d’exécution.

6.2. Le planificateur de mouvements

Les contraintes auxquelles est soumis le robot sont de différentes natures:
contraintes cinématiques et dynamiques du robot, contraintes de non-collision
avec 'environnement statique et dynamique, optimisation de criteres comme la
distance parcourue, le temps d’exécution d’une manceuvre, .... Dans le but de
réduire la complexité liée a une prise en compte globale de ces contraintes, le
planificateur de mouvements de notre équipe [17] est composé de deux modules
complémentaires : un “planificateur de chemins” intégrant les contraintes géomé-
triques et cinématiques, et un planificateur de trajectoires permettant la prise en
compte de 'aspect dynamique.

Le planificateur de chemins

Ce planificateur permet de trouver un chemin géométrique sans manceuvre
dans un environnement statique structuré (i.e composé de voies de circulation
rectilignes pouvant s’intersecter). Le chemin, qui est une succession de segments
et d’arcs de cercle, assure I’évitement d’obstacles statiques tout en intégrant les
contraintes cinématiques du robot (rayon de giration borné 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?, sont déterminés a travers la recherche
de leur centre dans un espace dérivé de 'espace des centres de giration introduit
par Laumond. La figure 1.15 montre quelques résultats obtenus dans des environ-
nements statiques structurés. En plus des obstacles polygonaux, apparaissent les
voies de circulation sélectionnées sous la forme de segments de droites. En gras,
est représenté le chemin lissé€ résultant de la prise en compte de la géométrie du

4. Cette courbure est choisie égale & 1/pmin, pmin représentant le rayon de giration minimal
du robot.
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robot ainsi que de sa cinématique a travers le rayon de giration minimal (cf. sous-
fenétres). Une trace sous la forme de secteurs, illustre la construction des arcs de
cercles composant le chemin.

FiG. 1.15 = Fxemple de génération de chemin [17]

Le planificateur de trajectoires

La seconde composante du planificateur consiste a doter le chemin trouvé pré-
cédemment d’une composante temporelle, a travers la détermination d’un profil
de vitesse le long de celui-ci. L’espace de travail est maintenant dynamique (pré-
sence d’obstacles mobiles) et le robot subit de nouvelles contraintes dynamiques
(vitesse et accélération bornées) et temporelle (temps associé a la trajectoire
minimal). La fonction du planificateur de trajectoires consiste donc a suivre un
chemin en un temps minimal, de maniere a éviter les obstacles mobiles non pris en
compte jusque la et ce, en présence de contraintes dynamiques. L’évitement des
obstacles sur le chemin nominal est rendu possible grace 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 utilisé travaille sur une discrétisation de [’espace
des €tats-temps du robot (cf. figure 1.16).

Temps

Obstacles i ectoi
| Trajectoire

Buts

Vit

Position (abscisse curviligne)

Fia. 1.16 —: Exemple de génération de trajectoire [18]
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Un point (g, ¢,1) de cet espace caractérise le véhicule dans la position ¢ (abs-
cisse curviligne le long du chemin) a la vitesse ¢ et a 'instant ¢. L’algorithme
consiste a trouver une trajectoire, sans collision avec les obstacles de cet espace,
permettant de relier 'origine de celui-ci a un point état but (guue, gout)- La prise en
compte de la composante temporelle transforme ce point en une droite dans [’es-
pace des états-temps (cf. figure 1.16). La discrétisation de 1’espace des états-temps
est obtenue en définissant un pas de temps et en choisissant les accélérations ap-
pliquées au mobile parmi un ensemble fini de valeurs. Le choix du pas de temps
temporel détermine le nombre de points dans I’espace des états-temps discrétisé
et par conséquent le temps moyen d’exécution de 'algorithme. La planification
dans cet espace se ramene ainsi a la recherche du plus court chemin dans un
graphe, I"algorithme utilisé étant alors du type A*.

6.3. Le controleur d’exécution de mouvements

Le réle du controleur d’exécution de mouvements est d’assurer et controler
de maniere réactive la réalisation du plan délivré par le planificateur de mou-
vements. En effet, celui-ci doit, dans un premier temps, envoyer aux modules
d’asservissements des consignes permettant de suivre le plan nominal. Cepen-
dant, afin de prendre en compte les modifications de I’environnement dynamique
depuis la phase de planification, le controleur doit étre capable d’amender loca-
lement le plan nominal a travers des manceuvres d’évitement et de rattrapage de
la trajectoire nominale.

Le contréleur sur lequel nous avons travaillé est un contréleur flou. Celui-ci
sera détaillé par la suite (chapitre III). L’avantage de ’approche floue nous per-
met de coder le comportement attendu de la part du controleur d’exécution sous
la forme de regles de type systéme expert. Ce point est tres important dans la
mesure ou, comme le montrent de nombreuses applications utilisant la logique
floue, le temps nécessaire a ’élaboration du controleur est tres inférieur a celui
que demandent d’autres approches. De plus, ceci nous permet de ne travailler
qu’a un niveau symbolique contrairement, par exemple, au controleur du dé-
monstrateur Prolab2 [32] qui a une composante fortement numérique a travers
le module ezécuteur. L’utilisation d’un controleur flou nous permet également,
comme nous le montrerons ultérieurement, d’intégrer de maniere élégante les in-
formations imparfaites que ’on a quant a la description du processus a controler,
tant au niveau des capteurs qu’a celui des actionneurs. Il est a noter que notre
controleur d’exécution integre directement, au sein d'un méme module, les as-
pects réactifs & prendre en compte pour le robot (comme I’évitement d’obstacles,
par exemple). Il est intéressant de préciser également que le controleur peut étre
facilement porté sur une architecture parallele: sans entrer dans les détails ici, il
est tres possible de répartir les différentes regles du contréleur sur les processus
dont on dispose.

Notre approche differe de celle défendue par [12] qui prone un controleur
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d’exécution faisant un lien entre planification et composantes réactives du robot.
Il nous semble en effet plus pertinent de travailler sur un controleur plus générique,
effectuant directement le lien entre planification et asservissement, ne serait-ce
que pour mieux caractériser le comportement attendu du robot.

7. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les trois grandes catégories d’architec-
tures de controle de robots ainsi qu’un certain nombre de contréleurs d’exécution
de mouvements tirés de la littérature. Il semble que les architectures hybrides, de
par leur prise en compte tant des aspects de haut niveau (génération de missions,
planification de trajectoires) que des aspects de bas niveau (controle réactif),
soient les plus adaptées pour une architecture de controle d’un robot évoluant
dans un environnement dynamique partiellement connu. Celles-ci permettent en
effet de pallier les lacunes des architectures hiérarchiques peu réactives et des
architectures purement réactives souffrant d’'un manque de raisonnement (pla-
nification). Ces considérations nous ont amené a opter pour une architecture
hybride. En ce qui concerne le contréle d’exécution, nous avons choisi un contro-
leur flou pour la relative simplicité d’écriture de celui-ci a travers des regles de
type systeme expert, la prise en compte au niveau méme du controleur des infor-
mations imparfaites (imprécisions notamment) et la possibilité de disposer d’un
systeme relativement ouvert en ce qui concerne la mise a jour de la base de regles.
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Chapitre 11

Logique floue et controle

Le concept de logique floue est détaillé dans ce chapitre. En plus de la théorie
de base définie par Zadeh, une attention particuliere est portée a la notion de
controle flou a travers la description du controleur flou générique de Mamdani
que nous avons utilisé dans notre travail.

1. Introduction

Les connaissances de 'univers dans lequel nous évoluons sont généralement
imparfaites [7] dans la mesure ou elles peuvent souffrir d’incertitudes et/ou d’im-
précisions, ne serait-ce qu’a travers la perception que nous en avons. Or, nous
pouvons constater que I’homme integre naturellement ces imperfections dans la
vie de tous les jours, en particulier au niveau du raisonnement et de la déci-
sion. [’idée de Zadeh, en 1965, a travers le nouveau concept ensembliste d’ap-
partenance graduelle d’un élément a un ensemble, a été de définir une logique
multivaluée permettant de modéliser ces imperfections i.e. prendre en compte les
états intermédiaires entre le tout et le rien. L’utilité de cette approche peut étre
illustrée de la maniere suivante :

une température de 10°C, pour un humain, est généralement considérée comme
froide; une température de 40°C est, elle, qualifiée de chaude. Si chacune de ces
valeurs appartient & une catégorie (ensemble) bien définie, qu’en est-il pour des
valeurs intermédiaires? Une réponse intuitive consiste a affirmer qu’elles appar-
tiennent a une ou deux des catégories précédentes avec des niveaux (normalisés
i.e. définis sur [0,1]" ) différents. On évite ainsi des transitions rigides entre dif-
férentes catégories, comme cela est le cas en logique binaire (cf. figure 11.1). 1l
semble en effet surprenant de considérer qu’'une température de 40°C est chaude,
alors qu’une température de 39,9°C ne l'est pas. Cet exemple d’école permet

1. Les bornes de 'intervalle correspondent respectivement & n’appartient pas et appartient
totalement.
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Degré d’'appartenance

1 FROIDE CHAUDE

Logique binaire

10 40 Températuré’( C)

Degré d’'appartenance

1 FROIDE CHAUDE
Logique floue
10 40 Température C)
Fia. 1.1 —: Ezemple de définition d’ensembles sur un univers de discours en

logique binaire et en logique floue

d’illustrer le fait qu’une logique binaire classique est, dans certains cas, trop res-
trictive. Il est nécessaire de faire appel a une logique multivaluée qui sera vue
comme une extension de la précédente.

En ce qui concerne le controle d’un processus quelconque, la logique floue
permet une approche novatrice par rapport a ’automatique classique. En auto-
matique, en général, on s’attache a modéliser le processus au travers d’un certain
nombre d’équations différentielles. Cette modélisation est rendue difficile a mesure
que la complexité des processus a controler augmente. D’une maniere radicale-
ment opposée, un controleur flou va décrire non pas le processus mais la facon de
le controler, tout comme le ferait un expert humain a travers des regles intégrant
naturellement imprécisions et incertitudes. Dans cette approche, nous parlerons
donc de systemes experts flous basés sur des regles de production de la forme
“si prémisse alors conclusion”. Ces systemes sont des extensions des systemes
experts classiques dans la mesure ou ils integrent des connaissances imparfaites.

Un certain nombre d’applications utilisant la logique floue ont vu le jour
ces dernieres années. Les plus médiatisées sont certainement les réalisations des
chercheurs et industriels japonais qui, depuis les années 80, se sont intéressés
notamment au controle/commande de processus. Ces applications s’appuient sur
les travaux de Mamdani [48, 51, 49, 50], qui fut certainement le premier a voir la
potentialité de la théorie des sous-ensembles flous dans ce domaine. Nous pouvons
citer des biens de consommation courante? dont le terme flou a méme constitué
un élément de marketing certain, I’automatisation du métro de Sendai en 1988,

. et le fameux hélicoptere de Sugeno dans le milieu scientifique [66]. En France,

2. Machine a laver de Panasonic, caméra vidéo de Sanyo, aspirateur d’Hitachi, télévision de
Sony, climatiseur de Mitsubishi, ...
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le flou a été utilisé entre autre pour la conduite de hauts fourneaux a Fos-sur-mer
et Dunkerque, le controle de niveau dans une usine de raffinage du pétrolier Elf.
Dans I'industrie du transport automobile, des travaux utilisant la logique floue
existent également : on peut citer Siemens Automotive travaillant en collaboration
avec le laboratoire LAAS a Toulouse, Renault et son approche hybride entre le
flou et les technologies classiques, les programmes PROMETHEUS(Eureka) et
Drive au niveau notamment des suspensions actives. Ces exemples illustrent la
percée du concept de logique floue dans le domaine industriel.

2. Les concepts

Le concept de la théorie des sous-ensembles flous® (et par extension, la logique
floue?), s’appuie sur la notion de degré d’appartenance d’un élément & un sous-
ensemble flou. Tandis que les ensembles traditionnels sont caractérisés par une
fonction d’appartenance, notée y, (également appelée fonction caractéristique)
définie sur {0,1}, les sous-ensembles flous sont, eux, caractérisés par une fonction
d’appartenance, notée pu, définie sur [0, 1]. En d’autres termes, dans le langage
ensembliste classique, un élément appartient ou n’appartient pas a un ensemble
tandis qu’un élément appartient a un sous-ensemble flou avec un certain degré
(éventuellement nul). En résumé, pour un sous-ensemble A défini sur un univers
de discours U, on peut écrire:

A sous-ensemble classique :  fonction caractéristique Y4 :U — {0,1}
A sous-ensemble flou . fonction d'appartenance py:U —  [0,1]

Par extension, ce nouveau concept définit une logique multivaluée qui apparait
comme une généralisation de la logique binaire. Nous allons maintenant définir
un certain nombre de termes propres au domaine de la logique floue auxquels
nous pourrons nous référer, si nécessaire, dans la suite de ce chapitre.

Sous-ensemble flou

Nous venons de voir ce que 1'on entend par sous-ensemble flou, d’un point de
vue formel. Un sous-ensemble flou A sur un univers de discours U, est repré-
senté comme dans la figure I1.2 a travers sa fonction caractéristique 4. 1l peut
également étre décrit par un certain nombre de caractéristiques comme:

— son support :

support(A) = {x € Ulpa(x) # 0}

3. Le terme de sous-ensemble flou provient du fait que celui-ci est considéré comme une

partie d’un univers de discours U. Dans la littérature, on peut trouver parfois ensemble flou,
qui constitue un abus de langage.
4. 11 existe un lien étroit entre le langage ensembliste et la logique.
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— sa hauteur:

hauteur(A) = SI;EU{MA(J;)}

— S0n noyau:

noyau(A) = {z € Ufpua(x) = 1}

noyau(A)
<---->

Fa

hauteur(A)

>
R

<< ------------------- =
support(A)

Fic. I1.2 —: Représentation d’un sous-ensemble flou et principales caractéristiques

Un sous-ensemble flou permet de représenter différentes notions, en particu-
lier la spécificité et la précision [7]. Ces différentes notions apparaissent dans la

figure I1.3.

p A ="35 ans" p A ="environ 35 ans"
A A
| A
35 Age 35 Age
Information Information
spécifique & précise spécifique & non précise
N A ="entre 30 et 40 ans" HA A = "la trentaine”
30 40 Age 30 40 Ao
Information Information
non spécifique & précise non spécifique & non précise

Fic. I1.3 — Notions de spécificité et de précision représentée a [l'aide de sous-
ensembles flous

Variable linguistique

Une variable linguistique est définie par un triplet (V,U,Ty) ou V représente
une variable classique (age, température,... ) définie sur I'univers de discours U.
Ty est I’ensemble des instanciations possibles de la variable V' : il s’agit de sous-
ensembles flous repérés par leur label A;: on écrit ainsi Ty = {A;, Aa, ..., A, }.
Graphiquement, une variable linguistique peut étre représentée comme dans la

figure 11.4.
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Fai

A1l A2 A3 A4

U

Fia. 11.4 —: Représentation d’une variable linguistique définie comme {V,U, Ty =
{Alv A27 A37 A4}}

Caractérisation floue

Une caractérisation floue d’une variable linguistique (V,U,Ty) est un label
A; de sous-ensemble flou appartenant a Ty. Par la suite, cette dénomination
qualifiera indifféremment un sous-ensemble flou ou son label.

Propositions et régle floue

Une proposition floue €élémentaire est définie a partir d’une variable linguis-
tique (V,U,Ty) par la qualification “V est A”, avec A appartenant a Ty. Par
exemple, “taille_de_Paul est MOYENNE” est une proposition élémentaire définie
a partir de la variable linguistique (taille_de_Paul, {tailles}, {... MOYENNE.,...}).
La valeur de vérité d’une proposition élémentaire “V est A” est égale a p14(v) ou
v correspond a la valeur numérique exacte de V.

Une proposition floue générale est définie a partir de propositions élémentaires
et d’opérateurs logiques binaires (et, ou, implique) ou unaire (non). Il existe
plusieurs méthodes pour calculer la valeur de vérité de telles propositions. Nous
ne donnons ici que les plus communément utilisées.

— conjonction: (V) est Ay) et (V5 est As)
min(ea, (v1), pra,(v2)) (Logique de Zadeh)
max(pa, (v1) + pra, (v2) — 1,0) (Logique de Lukasiewicz)

a, (v1).pea, (vs) (Logique probabiliste)

(
— disjonction: (V] est A1) ou (V5 est Ay)
max(pia, (v1), fta, (v2)) (Logique de Zadeh)
min(pea, (v1) + p1a,(v2), 1) (Logique de Lukasiewicz)
pay (V1) + pay (v2) = pra, (01)-pa, (v2) (Logique probabiliste)

— implication: (V; est A;) implique (V3 est Ay)

min(1 — g4, (v1) + pa,(va), 1) (Lukasiewicz)
min(pa, (v1), pa, (v2)) (Mamdani)
fia, (v1).pa, (02) (Larsen)

— complémentation : non (V est A)
1= pia(v)
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Dans ce qui précede, v, vy et vy correspondent a des instanciations numériques
réelles des variables V', Vi et V5.
Une regle floue est une proposition floue générale utilisant une implication entre
deux propositions floues quelconques. Par exemple:

(Vi est Ay) et (V3 est Ay) implique (V3 est As)
ou sous une forme plus linguistique:

si (V] est Aq) et (V4 est Ay) alors (V3 est As)
est une regle floue. La partie (V; est A;) et (V4 est A;) est appelée prémisse
de la regle et (V3 est Az) conclusion.

Activation d’une regle floue

Une regle ne peut étre activée (i.e. intervenir dans le processus d’inférence) que
lorsque la valeur de vérité de la proposition floue constituant sa prémisse est non
nulle.

3. Architecture classique d’un contréoleur flou

(FLC)

L’architecture classique d’un contréleur flou (FLC?), proposée par Mamdani
[51], est illustrée dans la figure I1.5 tirée de [4].

Fuzzification

i

Capteurs|

Base de Inférence Robot

i |connaissance
: Effecteu@

|

Défuzzification

r/

Fia. 11.5 = Architecture d’un controleur flou

Comme nous pouvons le voir dans la figure I1.5, un controleur flou est composé
de quatre parties:

1. la fuzzification®: les valeurs délivrées par les capteurs du robot, décrivant
I’état du systeme controlé (en '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 flous caractérisant les variables linguistiques associées.
2. la base de connaissances: celle-ci est composée de:

— variables linguistiques permettant de caractériser les états associés
au processus controlé;

- regles linguistiques codant la connaissance que ’on a sur le controle
de ce processus.

3. Pinférence sur les regles: cette étape représente le raisonnement du
controéleur.

4. la défuzzification®: il s’agit de la partie duale de la fuzzification, consis-
tant a combiner les sorties des regles calculées a I’étape précédente, dans le
but de déterminer les commandes effectives du robot.

Nous allons maintenant reprendre plus en détail ces différentes parties, afin
de montrer le role de chacune dans I"architecture du controleur flou.

3.1. Fuzzification

Dans la littérature, I’étape de fuzzification est qualifiée de transformation
permettant de passer :

— d’un niveau discret a un niveau continu [38];
— d’un niveau numérique/quantitatif a un niveau symbolique/qualitatif]7, 4].

Chaque instanciation d’une variable d’entrée réelle du controleur va étre traduite
en un label caractérisant la variable linguistique associée. Par exemple, un age
de 30 ans sera traduit en JEUNE, label de la variable linguistique (age, {ages},
{JEUNE, ..., AGE}) Ainsi une information ne sera plus caractérisée par une
valeur numérique, mais par un terme linguistique comme JEUNE, si I’on considere
un age par exemple. Cependant, le degré d’appartenance pi4(v) d’une valeur réelle
v a un sous-ensemble flou A doit étre mémorisé car celui-ci interviendra dans la
détermination des valeurs de vérité des propositions utilisant A.

La figure I1.6 illustre le mécanisme de fuzzification pour deux éléments ap-
partenant au domaine des ages.

Ainsi deux personnes ayant respectivement 30 et 40 ans appartiennent toutes
deux a la catégorie “JEUNE” avec cependant des degrés d’appartenance différents

(/,LJEUNE(?)O) = 0.66 et ,LLJEUNE(40) = 033)
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A JEUNE

0.66

0.33

Fic. I1.6 — Mécanisme de fuzzification

3.2. DBase de connaissances
Variables linguistiques

Une des premieres taches qui incombent aux concepteurs de systemes flous est,
apres avoir déterminé les variables liées au systeme a controler, de définir les va-
riables linguistiques associées. Ainsi, pour chaque variable, il s’agit de discrétiser
le domaine de variation en sous-ensembles flous.

Regles linguistiques

Les regles linguistiques sont des regles floues dont la forme générale est la
suivante :

“si prémisse alors conclusion” ,
ou les prémisses portent sur les entrées du controleur flou et les conclusions sur
les sorties. Comme nous l'avons vu précédemment, ces regles sont en fait des
propositions floues incluant un opérateur d’implication.

Les conclusions de regles peuvent étre de deux sortes [4, 20]:

— les regles de type Mamdani ou les conclusions, comme les prémisses, sont
des propositions floues :
si x est A; et y est B, alors z est (;

— les regles de type Sugeno ou dans les conclusions, une sortie est fonction
des entrées:
si v est A; et y est By alors z = f(x,y)
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3.3. Inférence

Le mécanisme d’inférence consiste a déterminer les regles floues activées (i.e.
les regles dont le degré d’activation fiyremisse issu des prémisses est non nul). Au
niveau de chacune de ces regles, ce degré va permettre de déterminer une valeur
floue pour la(les) variable(s) de sortie apparaissant dans la partie “conclusion”.
Ce degré d’activation est calculé en utilisant les formules décrites précédemment
sur la détermination des valeurs de vérité des propositions floues.

Les deux méthodes d’inférence les plus couramment utilisées sont le MINI-
MUM et le PRODUIT (figure I1.7). L’inférence MINIMUM ® consiste a tronquer
a la valeur piyr¢misse la caractérisation floue associée a une variable de sortie,
alors que 'inférence PRODUIT? revient & affecter a celle-ci un facteur d’échelle
correspondant a [y ¢misse -

[ Si(x est X1) et (y est Y1) alors(zest Z1) ]

X1 Y1l /I\ Z1

MINIMUM ‘

X1 Y1 /I\ Z1

PRODUIT ‘

X y

Fia. IL.7 — Inférence “MINIMUM” et “PRODUIT”

3.4. Déftuzzification
a) Composition

Une fois la phase d’inférence terminée, pour chaque variable linguistique de
sortie du controleur, il s’agit de regrouper les caractérisations floues issues de
I'inférence pour en obtenir une seule par variable. Comme méthodes de composi-
tion, on peut citer ([38]) en particulier les compositions MAXIMUM (en général
couplée avec I'inférence MINIMUM) et SOMME (en général couplée avec I'infé-

8. Correspond & 'implication de Mamdani (cf. précédemment).
9. Correspond & 'implication de Larsen (cf. précédemment).
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rence PRODUIT) ', La premiere consiste a prendre le maximum de chacune des
caractérisations floues impliquées dans la phase d’inférence pour une variable lin-
guistique déterminée. La seconde consiste a faire la somme des caractérisations
floues issues de I'inférence (figure I1.8). On notera que la seconde méthode ne

MAXIMUM

Résultat inférence

SOMME

Fia. 1.8 = Compositions de valeurs floues issues de ['inférence

garantit pas une normalisation de la caractérisation floue résultant de la compo-
sition.

b) Passage symbolique — numérique

Une fois la phase de composition réalisée, il s’agit de déterminer la valeur
numérique de chaque variable de sortie du systeme flou, a partir de la caracté-
risation floue résultant de cette phase. Il s’agit la de la phase de défuzzification
proprement dite, permettant de générer les commandes qui peuvent étre appli-
quées au systeme réel controlé. Il existe plusieurs méthodes de défuzzification (au
moins une trentaine); les plus communément usitées sont :

— la méthode du centre de gravité!!
Dans le cas ou la fonction d’appartenance associée a la caractérisation floue
résultant de la phase de composition est de la forme f(v), la valeur numé-
rique délivrée est donnée par la formule:

/U vf(v)dv

valeur = “45————

/Uf(v)dv

10. Dans la littérature, on regroupe souvent les phases d’inférence et de composition sous
le vocable générique d’inférence. Les qualificatifs MIN-MAX ou PRODUIT-SOMME (ou vice-
versa) caractérisent les opérations retenues pour ces deux phases.

11. Cette méthode est appelée COA en anglais, pour Center Of Area.
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avec valeur définie sur I'univers de discours U de v ou / v f(v)dv représente
U

le moment de f(v). Cette formule est issue de celle appliquée dans le cas
discret (moyenne pondérée), a savoir:

ivi tea(v;)

valeur =

i:/«LA(Uz’)

ou les v; représentent les niveaux de discrétisation de la variable de sortie
v et py la fonction caractéristique de la caractérisation floue de sortie A
associée a v.

Bien que les fonctions d’appartenance des caractérisations floues puissent
étre quelconques, force est de constater que, dans la littérature, 'on re-
court souvent & des fonctions trapézoidales, et surtout triangulaires. Cela
s’explique certainement par la facilité des opérations pouvant étre réalisées
sur ces fonctions, notamment dans les phases d’inférence et de défuzzifi-
cation. En décomposant la caractérisation floue résultant de la phase de
composition en polygones convexes élémentaires (triangles par exemple),
on peut déterminer la valeur numérique en prenant le barycentre de 1’en-
semble des polygones pondérés par leurs aires respectives (cf. figure 11.9).
Dans ce cas, la valeur numérique sera obtenue de la maniere suivante:

COA 1 COAs COAs
COA:2 COA4

Fia. 11.9 — Calcul du centre de gravité dans le cas de fonctions d’appartenance
simples

>,

valeur =
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ou les COA; et A; représentent respectivement les barycentres et les aires
des triangles composant la caractérisation floue résultant de la phase de
composition.

— la méthode du maximum
Pour une variable de sortie donnée, si la fonction d’appartenance associée
a la caractérisation floue de sortie ne possede qu’un maximum, la valeur
numérique renvoyée est égale a ce maximum (figure 11.10).

Fia. I11.10 — Défuzzification par la méthode du mazimum

— la méthode de la moyenne des maxima !

Pour une variable de sortie donnée, la valeur numérique délivrée est calculée
comme la moyenne des valeurs appartenant a la caractérisation floue de
sortie et ayant comme degré d’appartenance le maximum de la fonction
caractéristique de cette caractérisation floue (figure I1.11).

N

Fic. I1.11 —: Défuzzification par la méthode de la moyenne des maxima

Une étude comparative de ces différentes approches peut étre trouvée dans
[47]. Il en ressort que la méthode de la moyenne des maxima assure de meilleures
performances de transitions alors que la méthode du centre de gravité est plus
réguliere dans ses sorties. Les performances de la premiere méthode sont compa-
rables a celles d’un systeme de relais a plusieurs niveaux. Les performances de la

12. Cette méthode est appelée MOM en anglais, pour Mean Of Maximum.
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seconde méthode sont elles comparables a celles d’un controleur PI. Un contro-
leur utilisant la méthode du centre de gravité garantit une erreur quadratique
moyenne inférieure a celle d’un controleur utilisant la méthode de la moyenne
des maxima. Cette derniere est cependant plus performante que la méthode du
maximum.

4. Applications en robotique mobile

Un certain nombre d’applications utilisant la logique floue en robotique mobile
existent dans la littérature. Nous donnons ci-apres un modeste apercu de ces
applications.

4.1. La voiture floue de Sugeno

La voiture de Sugeno est capable de se garer automatiquement dans un garage
[68, 67]. Les regles du controleur flou proviennent d’une modélisation des actions
humaines dans une telle situation. Les entrées du controleur sont au nombre de
trois: la distance au mur de devant (), la distance au mur latéral (y) et 'angle 6
que fait "axe longitudinal du véhicule, par rapport a un repere associé a la scene.
Les sorties sont également au nombre de trois, a savoir: le braquage en marche
avant, le braquage en marche arriere et la vitesse du véhicule.

Dix-huit regles permettent de contréler le braquage dans les mouvements en
avant, seize dans les mouvements en arriere. Un exemple de regle pour le controle
du braquage dans le cas d’une marche avant est:

Ifxis A yis B, §is C then f =po+ prx + pay + psf.

L’identification des parametres p; résulte d’un apprentissage supervisé sur des
échantillons collectés lors de manceuvres effectuées par des humains [67, 69].

4.2. Le métro de Sandai

Hitachi Ltd. a développé un systeme de controle du métro de Sandai (Ja-
pon). Ce controleur consiste a prédire les performances de chaque commande de
contréle candidate et sélectionne la plus appropriée en se basant sur une expé-
rience humaine. Plus précisément, ce systeme est constitué de deux bases de regles
prenant principalement en compte la sécurité, le confort, le suivi d'une vitesse
de consigne, la consommation d’énergie et le temps. La premiere base de regles
(CSC'3) consiste a effectuer un asservissement en vitesse assurant le démarrage
du métro et le maintien a une vitesse de croisiere. La seconde base de regles

13. Constant Speed Control.
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(TASC!) régule la vitesse du convoi afin que celui-ci s’arréte a une position don-
née dans la station. Chacune des deux bases de regles contient douze regles floues.
Le controle est effectué tous les 100ms. Le systeme se comporte d’'une maniere
analogue a un controle humain; il s’avere cependant supérieur a un controleur de
type PID' en termes de précision d’arrét, consommation d’énergie et confort de
conduite.

4.3. Autres travaux

Takeuchi et al. [70] proposent une méthode de navigation d’un robot mobile ou
les informations perceptives sont délivrées par une caméra CCD. Une analyse des
images permet de déterminer des espaces libres entre des obstacles. La logique
floue est utilisée pour déterminer, en fonction des parametres de position, de
largeur et de longueur des passages libres, le changement de direction a effectuer
pour rallier un but. Dans [3], les auteurs utilisent des informations ultrasonores
pour la navigation d’un robot mobile. L’architecture du controleur s’appuie sur
un ensemble de modules (Atteinte d’un point d’arrivée, Evitement des obstacles
fizes, Fvitement des obstacles mobiles, Demi-tour, ... ) activés par un routeur, en
fonction de la carte de proximité associée aux capteurs ultrasons.

5. Conclusion

La logique floue, de par la quantité des travaux de recherche et des réalisa-
tions existantes, présente un certain nombre de points forts. En premier lieu, elle
simplifie la conception d’un controleur dans la mesure ou ’on décrit directement
le fonctionnement de celui-ci sur le systeme controlé. Dans le cas de systemes
complexes, cela représente un avantage indéniable par rapport a la plupart des
autres méthodes qui s’attachent a modéliser les systemes. De plus, un controleur
flou est relativement ouvert a travers 'utilisation de regles linguistiques écrites
en langage naturel; il est possible de gérer de maniere assez souple ces regles.
Cependant, le probleme majeur réside dans le fait que l’on ne puisse pas prou-
ver la stabilité d’un systeme flou , contrairement aux modeles mathématiques
classiques (fonctions de Lyapunov). Cela peut présenter des problemes certains
dans des domaines fortement contraints. En conséquence, au lieu de se limiter a
des comparaisons stériles entre controleurs flous et autres plus formels, il semble
intéressant de s’acheminer vers des approches hybrides intégrant différents types
de controleurs. Au sein d’'une méme application, celles-ci pourront mettre en
exergue les avantages d’élaboration d’un controleur flou et ceux de vérifications
(stabilité, contraintes logiques, contraintes temporelles, ... ) de controleurs plus
“classiques”. On peut ainsi imaginer des controleurs flous, chargés de taches ne

14. Train Automatic Stop Control.
15. Proportionnal Integral and Derivative.
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souffrant pas de contraintes de sécurité, cohabitant avec des controleurs dont le
comportement doit étre prouvé de maniere formelle. C’est dans cette optique
que semble travailler le constructeur automobile Renault. En ce qui concerne
notre travail, nous considérons que notre controleur d’exécution de mouvements
peut étre entierement codé par un controleur flou dont les sorties pourront éven-
tuellement étre filtrées dans les situations nécessitant une sécurité absolue. Nous
pensons par exemple aux situations d’arrét d’urgence de notre véhicule controlé.
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Chapitre 111

Controleur d’exécution de
mouvements

Ce chapitre présente notre controleur flou d’exécution de mouvements. Celui-
ci est basé sur Uutilisation d’une base unifie de régles floues pondérées codant
un certain nombre de comportements (suivi de trajectoire, prise en compte de
Uenvironnement statique et dynamique, ...). Chaque poids associé a une régle
permet de définir Uimportance de cette regle par rapport au reste de la base. Les
régles floues codant les différents comportements sont données en anneze.

1. Problématique

Comme nous "avons vu précédemment, 1’architecture hybride, hiérarchique
en couches, associée a la commande d’un véhicule, sur laquelle nous travaillons,
est celle apparaissant dans la figure II1.1.

De par son découpage fonctionnel, cette architecture est classique en robotique
mobile. Le réle des différents modules a été brievement présenté en § 1.6., page 23.
Dans ce chapitre, nous allons décrire le fonctionnement du niveau correspondant
au controleur d’exécution de mouvements. Au sein de cette architecture, nous
rappelons que le module de planification permet de déterminer une trajectoire
dans un environnement dynamique structuré partiellement connu, permettant
ainsi de réaliser une mission déterminée par le gestionnaire de missions. Ce plani-
ficateur travaille sur un certain horizon temporel T'; cela nécessite une prédiction
des états futurs des environnements statique et dynamique sur cet horizon et
ce, en fonction des informations perceptives caractérisant la situation courante.
Une telle prédiction induit des incertitudes et imprécisions qui augmentent bien
évidemment avec 1’horizon temporel. Deux cas de figures apparaissent alors:

1. on modélise au mieux incertitude et imprécision dons un but de générer
des trajectoires les plus sures possibles. L’inconvénient majeur est que 'on
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7{ Niveau mission

P Mission
Modéle de I'environnement-~
statique et dynamique ...

~1 Niveau planificatio%

: Plan nominal
} Informations capteurs -« >{ Niveau contréle d’exécutiv}m
) Consignes

de mouvement

Asservissement

Commandes moteurs

FiGc. II1.1 —: Architecture de commande associée a un véhicule

restreint fortement ’espace des solutions au point de ne plus avoir, dans
certains cas, de trajectoire nominale générée.

2. on fait un certain nombre de suppositions simplificatrices sur 1’évolution de
Ienvironnement ! et on confie a un contréleur d’exécution la tiche d’adap-
ter, si cela s’avere nécessaire, le plan proposé.

Nous avons opté pour la seconde approche : nous considérons que le planificateur
délivre une trajectoire nominale (qui sera détaillée par la suite) que le controleur
d’exécution devra suivre en ’amendant, si cela est nécessaire, de maniere réactive
pour s’adapter a la situation courante.

2. Notre controleur flou

Afin de réaliser notre controleur d’exécution de mouvements réactif, nous
avons opté pour une approche logique floue. Comme dans le cas de ’approche a
base de champs de potentiels fictifs que nous avons présentée en § [.5.4., notre
controleur va s’appuyer sur une base de regles mais, dans notre approche, niveaux
symbolique et numérique sont fondus au sein du systeme flou décrivant le contro-
leur. L’élaboration de la base a été faite en quatre phases distinctes qui sont 1) le
suivi de trajectoire, 2) la prise en compte de I’environnement statique, 3) la prise
en compte de I'environnement dynamique et 4) Iactivation du planificateur en
cas d’échec du controleur. Nous allons préciser ces quatre phases en présentant

1. Par exemple, on suppose qu’un obstacle dynamique détecté conservera une vitesse
constante sur I’horizon temporel considéré.
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leur codage sous forme de regles floues et les résultats obtenus. Les regles codant
les différents comportements sont données en annexe.

2.1. Modifications par rapport a un FLC classique

Nous avons vu dans le chapitre précédent en quoi consiste un controleur en
logique floue (FLC), & travers la description du contréleur de Mamdani. Dans
le cadre de notre travail, nous avons effectué deux modifications essentielles. La
premiere porte sur la notion de régles pondérées et la seconde sur la méthode
de défuzzification.

Regles pondérées

Lors de la mise au point de notre controleur flou, nous avons été confronté
au probleme suivant : bien que I’écriture des regles floues constituant la base soit
relativement aisée, car plus ou moins intuitive, il s’est rapidement avéré difficile
de faire cohabiter plusieurs comportements dans la méme base. En effet, suivant
la situation courante, certains comportements devaient avoir une importance qui
ne ressortait pas de par 'écriture des regles. Il s’agissait donc de déterminer
un parametre de la base de connaissance, qui permette d’adapter au mieux le
comportement global du controleur. Parmi tous les parametres possibles?, nous
avons opté pour la détermination de poids associés a chaque regle floue de la
base. L’idée intuitive est que chaque regle se voit dotée d’un poids représentant
son importance relativement aux autres regles de la base. Dans un premier temps,
la détermination de ces poids s’est faite de maniere empirique. Cependant, comme
nous l'introduirons a la fin de ce chapitre et le détaillerons dans le chapitre suivant,
nous avons développé une méthode d’apprentissage supervisée automatique de ces
poids permettant de s’affranchir de ces réglages fastidieux.

Méthode de défuzzification

Nous avons choisi une méthode de défuzzification différente de celles exposées
dans le chapitre précédent. Ceci est en fait lié a trois considérations qui sont
respectivement : (1) intégrer la notion de regles pondérées dans le processus,
(2) optimiser le controleur en se dispensant de la phase de composition et
(3) mieux appréhender importance d’une caractérisation floue dans le
processus de défuzzification, lorsque celle-ci apparait plusieurs fois a 'issue de la
phase d’inférence.

La méthode peut étre décrite comme suit :

1. pour chaque regle activée de la base, on détermine les aires des carac-
térisations floues des variables linguistiques de sortie du contréleur. Ceci

2. Fonctions d’appartenance des sous-ensembles flous caractérisant les variables linguistiques
du controleur, nombre de ces mémes caractérisations, ...
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correspond a la phase d’inférence. A ce niveau, chaque caractérisation floue
est déterminée par:

~ une aire A;;
— un centre de gravité COA;;

— un poids w; qui n’est rien d’autre que le poids de la regle courante.

2. pour une variable de sortie v donnée, la valeur effective délivrée sera donnée

par la formule:
#R
ZAZ X COAZ X W

=1

#R
> A
i=1
ou #R représente le nombre de regles de la base portant sur la variable
linguistique associée a v en partie conclusion?®.
Cette approche permet de s’affranchir de la phase de composition des carac-
térisations floues associées a une méme variable. Par rapport a la composition
MAXIMUM que nous avons présentée, et pour des poids w; unitaires, la diffé-
rence essentielle est que chaque caractérisation floue issue de la phase d’inférence
est prise en compte autant de fois qu’elle apparait en conclusion des regles acti-
vées. En effet, avec la méthode classique, on ne traite que 'enveloppe englobante
de 'ensemble des caractérisations floues issue de I'inférence. La figure I11.2 illustre
la différence entre notre méthode de défuzzification et ’approche de type “com-
position MAXIMUM et méthode du centre de gravité”.

On suppose que trois regles portant sur une méme variable floue en conclusion
sont activées. Les deux premieres portent sur la méme caractérisation floue de
cette variable. Dans ’approche “composition MAXIMUM et méthode du centre
de gravité”, la valeur numérique résultant de la défuzzification correspond au
centre de gravité de la caractérisation floue englobante. Par contre, avec notre
approche, chaque caractérisation est considérée a part entiere dans la détermina-
tion du centre de gravité.

2.2. Consignes de mouvement

Nous avons choisi comme consignes de mouvements le couple (0eps, q'bcom) ol
v représente la vitesse du point de référence R du véhicule (milieu de I'essieu
arriere) et ¢ l'angle des roues directrices par rapport a l'axe longitudinal du
véhicule.

3. En fait, ici, seules les régles activées nous intéressent mais la prise en compte de ’en-
semble des régles ne modifie en rien le résultat v dans la mesure ou la non-activation de régles
provoquera une valeur nulle de la caractérisation floue A;.
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Regle 1 A

Régle 2 / N\
Régle 3 / \

A0

COA COA

FiG. 1.2 — Comparaison de notre méthode de défuzzification (a) avec une ap-
proche “composition MAXIMUM et méthode du centre de gravité” (b)

2.3. Suivi de trajectoire

Dans un premier temps, nous avons réalisé un suivi de trajectoire nominale
délivrée par le module de planification. Nous disposons pour cela d’une trajec-
toire de référence discrétisée (comme en [72]) sous la forme d’une séquence de
configurations et d’états datés du véhicule, c’est-a-dire, a chaque instant :

— la configuration de référence quer(t): (2ef(1), Yres(t), Ores());
— Iétat de référence Q,..f(1) i.e. vitesse v,.f(1).

En complément de cette trajectoire de référence, nous disposons d’informations
courantes, correspondant aux caractéristiques réelles du véhicule, comme:

— la configuration courante Geour (1) : (% cour (1), Yeour (1), Oeour (1)) délivrée par un
module de localisation (odométrie par exemple);

— la vitesse courante vegy,(1).

Notion de sous-but évolutif

Notre suivi de trajectoire va consister a essayer de rallier a chaque instant
t le sous-but G,.f(t) caractérisé par les configurations ¢..¢(t) et état Q,..s(¢) de
référence du véhicule au méme instant. Nous voyons donc que le sous-but évolue
continuellement (figure I11.3). Ainsi, le suivi de trajectoire va consister en des
minimisations de criteres, chacune associée a un comportement, qui sont :

— la minimisation de 1’écart entre configuration de référence et configuration
courante noté ||¢qrer(t) — qeour (1)][;
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G (%) Ger (%)

==
G () Cer®

Fia. 1.3 —: Sous-but évolutif

— la minimisation de la vitesse relative |v.c¢(t) — veour(1)]-

Il est a préciser que chaque sous-but (i,.¢(¢) ne constitue pas forcément un point
de passage obligé (hormis bien évidemment le but final). Il s’agit du seul cas ou le
véhicule ne se trouve pas sur la trajectoire de référence?. La figure 111.4 illustre la
récupération d’une trajectoire de référence, a la suite d’un évitement d’obstacle.
Dans cette figure, les configurations courantes et nominales correspondant a un
méme instant, sont reliées par un segment.

obstacle

__________ trajectoire de référence
trajectoire effective

Fia. I11.4 — Swiwi de tragectoire

Minimisation de la configuration relative ||¢.c;(t) — Geour(?)||
Cette minimisation est assurée en deux étapes par:

1. une convergence en position
Pour cela, nous considérons la position de référence (a,c5(t), yref(t)) en co-
ordonnées polaires dans le repere du véhicule de configuration e, (1), la
composante radiale représentant I'erreur en distance et la composante an-
gulaire, la direction a suivre (angle de cap) pour minimiser cette erreur.
Une consigne de mouvement adaptée en accélération longitudinale et vi-
tesse de braquage permet de réduire 'erreur en position. Cela est illustré

4. Cela pourra étre le cas a la suite d’un évitement d’obstacle dont le comportement ne
correspond pas a la prévision faite par le module de planification.
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par la figure I11.5. Le point de référence du véhicule est le milieu de 1’essieu
arriere.

==z ) angledecap

Fia. II1.5 — Convergence en position

2. une convergence en orientation
En complément de la convergence en position, nous devons considérer éga-
lement celle en orientation. Celle-ci est assurée par action sur la vitesse de
braquage.

Minimisation de la vitesse relative |v,.; — Veour|

A premiere vue, une minimisation de la configuration relative ||¢ref — Geour |
telle que nous venons de la décrire semblerait suffisante pour un suivi de trajec-
toire. Cependant, il apparait rapidement nécessaire de prendre en considération
la vitesse courante, vis-a-vis de la vitesse de référence, pour assurer une conver-
gence asymptotique du véhicule vers la configuration de référence. En effet, une
simple convergence en position provoquerait des oscillations du véhicule autour
de la position désirée.

Comparaison avec la méthode de Kanayama

Afin de compléter les résultats obtenus en simulation au niveau du suivi de
trajectoires, nous avons comparé notre contréleur flou avec un controleur tiré de
[37] que nous allons maintenant présenter.

Tout d’abord, une erreur de configuration ¢, est calculée dans le systeme de
coordonnées locales lié au mobile:

Tery €08 Ocoyr SN 0oy 0
Gerr = Yerr = —sin ecour COs ecour 0 (QTef - QCour) (IIIl)
Ocrr 0 0 1

OU Gref = (Trefy Yress Gref)T, représente la configuration de référence du véhicule

T . . . .
et Geour = (Teoury Yeours Oeour ), sa configuration courante. L’objectif est ensuite
de trouver une loi de contréle qui minimise ’erreur de configuration. Les entrées
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du systeme de controle sont g,.;(t) et les vitesses de référence v, s et w..f qui
définissent la trajectoire en g,.r, toutes deux fonctions du temps.
Le vecteur de commande est donc de la forme:

( eons ) - ( Veors{ferrs ey res ) ) (111.2)

Weons Weons (quT’7 Urefs wref)

soit, d’apres [37]:

( Ucons ) o ( Upef COS 067’7’ + [(xxerr ) (III 3)

Weons Wref + Vref(KyYerr + Kgsinbe,,)

ou K., K, et Ky sont des parametres constants positifs.

Dans le cas ou le véhicule ne s’arréte pas, la stabilité asymptotique du point
d’équilibre ¢.., = 0 est prouvée au moyen d’une fonction de Lyapunov, et ce,
quelles que soient les valeurs des parametres K, K, et Ky. Pour une trajectoire
rectiligne, le systeme controlé est alors équivalent a un second ordre en y.,.,., c’est
a dire que:

Yirr + 20Eyc + € =0 (I11.4)
Ky
2,/ Ky

£ = vpefy/ Ky la pulsation propre (s71)

Cette méthode de réglage des coefficients est d’ailleurs souvent admise pour

avec ¢ le coefficient d’amortissement

des trajectoires non rectilignes.

Comme nous 'avons vu précédemment (2.2.), les commandes que nous uti-
lisons sont du type (bcom,q'bcom). Nous allons‘donc effectuer le passage d’une
commande (Veons, Weons) @ la commande (Veons, Geons) correspondante.

Passage de veons & Ucons ¢

By = —ooms — Yeour (11L.5)

At

Passage weons @ (,ZOSCOHS : A partir des équations du mouvements associées au
véhicule (plus précisément I’équation V.6) qui seront détaillées en § V.1.4., nous

pouvons écrire :
lw wCOTLS
Geons = arctan | ——— (11L.6)

ce qui nous amene a:

J qbcons - qbcour
cons — II1.7
s - (1.7

Dans ce qui précede, At correspond a une période d’échantillonnage du sys-
teme. On constate en fait que les consignes attendues a un instant ¢ seront effecti-
vement appliquées a l'instant ¢t + At. Cette approximation n’est pas préjudiciable,
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si l'on considere une période d’échantillonnage faible par rapport a la dynamique
du véhicule controlé.

Les figures I11.6, IT1.7, I11.8 et I11.9 illustrent les résultats expérimentaux obte-
nus pour différents suivis de trajectoires® avec notre controleur flou et le contro-
leur de Kanayama. Ces résultats portent sur la variation de la distance euclidienne
entre la position réelle ¢..,, et la position de référence ¢..; du véhicule. Les pa-
rametres K, K, et Ky ont pour valeurs respectives 0.9, 1 et 1. Le véhicule réel
apparait en foncé et la configuration initiale de référence est en clair. La figure

IT1.10 illustre la convergence en orientation du véhicule avec les deux méthodes.

Erreur sur la distance

10
—

Trajectoire de référence

erreur (m)
|

10 metres \ | Kanayama
| \ Systeme flou

o 50 50 200

100 1
temps (1/10s)

Fia. II1.6 — FEvolution de Uerreur en distance avec le controleur de Kanayama
et notre controleur flou pour un suivi de trajectoire rectiligne avec une erreur
inttiale qerr(Terrs Yerrs Oerr) = (10,0,0)

Comme nous pouvons le voir dans les figures I11.6, I11.7, I11.8, T11.9, IT1.10 et a
travers les expériences que nous avons faites, notre controleur flou et celui de Ka-
nayama ont des comportements relativement identiques. L’avantage du contréle
flou réside cependant dans le fait que nous allons pouvoir compléter 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 méme base de
regles.

5.11 serait en fait plus pertinent de parler de rattrapage et de suivi de trajectoire dans la
mesure ou l'erreur de configuration initiale g.,, peut étre relativement importante. Cela peut,
par exemple, étre du & un évitement d’obstacle.
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Erreur sur la distance
o

10.

Trajectoire de référence

1

SER
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Fia. 1.7 — FEvolution de Uerreur en distance avec le controleur de Kanayama

et notre controleur flou pour un suivi de trajectoire rectiligne avec une erreur
inttiale qerr(Terrs Yerrs Oerr) = (5,5,0)

Erreur

sur la distance
"
|
|
|
|
s 1
S
Trajectoire de référence ; \i\
| e
0 anayama
| 10 metres 3 'A \ i
." \\ Systeme-flou
| % W=
| X

150

100
temps (1/10s)

Fic. II1.8 —: Fvolution de l'erreur en distance avec le controleur de Kanayama et
notre controleur flou pour un suivi de trajectoire courbe avec une erreur initiale

qu’T’(xBT’T’7 yerm 067’7’) = (107 07 0)
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Erreur sur la distance

Q
Trajectoire de référence
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Fic. 1.9 —: Fvolution de l’erreur en distance avec le controleur de Kanayama et
notre controleur flou pour un suivi de trajectoire courbe avec une erreur initiale

qu’T’(xBT’T’7 y67’7’7 067’7’) = (57 57 0)

Erreur sur 1l’'orientation
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Fic. II1.10 — Evolution de l'erreur en orientation avec le controleur de Kanayama
et notre controleur flou pour un suivi de trajectoire rectiligne avec une erreur

inttiale qerr(Terrs Yerrs Oerr) = (5,5,0)
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2.4. Prise en compte de ’environnement local

Nous supposons que seule la connaissance de I’environnement local autour du
véhicule est connue a travers un certain nombre de zones, appelées zones d’in-
térét (figure 111.11). Ces zones assurent un découpage relativement sommaire de

Fic. I11.11 — Zones d’intérét associée a un véhicule

I’environnement correspondant ainsi a ce que pourrait étre le champ de percep-
tion de capteurs de type wultrasons ou caméras. Ainsi, environnement statique
et dynamique seront traités a travers la présence ou non d’obstacles dans ces
zones d’intérét. De plus, afin de ne pas travailler sur un modele trop riche de
I’environnement, un obstacle détecté dans une zone d’intérét ne fournira comme
information que la profondeur a laquelle il se trouve a l'intérieur de celle-ci. Ces
informations seront ainsi plus proches d’informations capteurs de type ultrasons,
capteurs communément utilisés pour la création de cartes de proximité. Le rai-
sonnement flou sur ces zones d’intérét se fera a travers une discrétisation de ces
dernieres comme le montre la figure III.12. Les comportements codés dans les
regles floues seront directement liés au degré d’intrusion d’un obstacle a I'inté-
rieur de ces zones. On retrouve ici une modélisation un peu analogue de celle des
Zones Virtuelles Déformables utilisées dans [55].

PROCHE ASSEZ_PROCHE

FiGc. I11.12 — Discrétisation d’une zone d’intéret



2. Notre controleur flou 57

Environnement statique

L’environnement statique pourra étre matérialisé non pas seulement par des
murs mais, par exemple, par des terre-pleins ou des lignes au sol indétectables par
des capteurs autres que des caméras. Il est donc nécessaire de disposer d’une carte
locale de ’environnement. Cette carte sera en fait projetée sur les zones d’intérét
associées au robot. Pour cela, nous supposons que nous avons un module de
localisation fiable s’appuyant sur de 'odométrie corrigée régulierement par des
opérations de recalage (amers).

En plus de ces obstacles connus a priori, il convient de prendre en considération
des obstacles imprévus (comme, par exemple, un véhicule en panne) & travers une
projection des informations capteurs (carte de proximité) sur les zones d’intérét.
Comme nous le verrons pour la prise en compte des obstacles dynamiques, nous
supposons disposer d’un moyen de différencier obstacles statiques et dynamiques.
Le comportement attendu du véhicule en présence d’obstacles statiques consiste
a se diriger tout naturellement vers une région libre de I’espace.

Environnement dynamique

On peut penser que le traitement des obstacles dynamiques est le méme que
celui des obstacles statiques. Pour cette raison, nous retrouvons toutes les regles
concernant ’environnement statique avec cependant la modification suivante:
compte tenu des vitesses relatives des obstacles dynamiques, il est nécessaire de
rallonger les distances de prise en compte des obstacles dynamiques (dans la limite
de portée des zones d’intérét). Pour cette raison, nous avons renommé les variables
linguistiques associées et leurs caractérisations floues, bien que ces zones soient
strictement identiques. Nous supposons étre capable de différencier les obstacles
dynamiques des autres, par intégration dans le temps des informations capteurs
liées aux zones d’intérét ainsi que des informations liées au véhicule contrélé
considéré(vitesse, braquage).

Plusieurs types de véhicules ont été pris en compte durant les expérimenta-
tions en simulation : des véhicules sans aucun contréle, se contentant de suivre
“en aveugle” des consignes de mouvements, et des véhicules dotés de systemes de
controéle différents, en particulier notre contréleur de mouvements flou.

Les expérimentations nous ont permis d’observer que, bien qu’aucune collision
ne soit constatée, des situations de blocages pouvaient survenir. Celles-ci se sont
avérées étre facilement contournables en introduisant une coopération passive
entre les véhicules ou en travaillant dans un environnement structuré. Nous
présenterons plus loin ces extensions.

Prise en compte de la vitesse du véhicule

Il va de soi que la vitesse du véhicule doive avoir une influence sur la distance
de prise en compte d’un obstacle par les regles concernées. L’idée intuitive est



58 Chapitre I1l. Controleur d’exécution de mouvements

la suivante : cette distance doit varier avec la vitesse i.e. augmenter quand celle-
ci croit et diminuer quand elle décroit. Cette notion est partie intégrante de la
construction des Zones Virtuelles Déformables de Zapata [74, 55] présentée en § 1.
Malheureusement, la discrétisation d’une zone d’intérét (figure II1.12) est figée
au sein de notre contrdleur®. La seule facon d’intégrer la vitesse du robot est de
alors de I’ajouter dans les prémisses de certaines regles portant sur I’évitement
d’obstacles. Il s’agit en fait des seules regles portant sur la détection d’obstacles
dans les zones d’intérét a ’avant et a l'arriere du véhicule i.e FL, FA, FR et
RA (figure 111.11). En effet, la vitesse du véhicule ne doit pas, a nos yeux, avoir
d’incidence sur les sous-comportements associés aux zones latérales RL, SL, SR

et RR.

2.5. Cas d’échec et appel du planificateur

Le contréleur d’exécution de mouvements est dans une situation d’échec lorsque
I’écart entre la configuration courante q..,, et la configuration de référence g,.s
devient trop important. Il s’agit la d’un écart métrique. Dans ce cas, la trajectoire
de référence est trop distante pour avoir une quelconque utilité. Cet écart peut
étre du a I’évitement d’obstacles non pris en compte par le planificateur ou dont
le comportement a changé depuis la génération de la trajectoire de référence.

Dans ces cas de figure, le véhicule s’immobilise et fait appel au planificateur
dans I'attente d’'une nouvelle trajectoire de référence.

2.6. Extension 1: coopération passive entre véhicules

Nous considérons que les véhicules ne communiquent pas entre eux, soit di-
rectement, soit par un quelconque médium. En effet, d’un point de vue pratique,
de telles communications seraient assez lourdes a mettre en place. Cependant, les
véhicules peuvent assurer des mouvements d’évitement qui, du point de vue d’un
observateur extérieur, apparaissent comme une coopération. Une tentative d’évi-
tement comme celle de la figure I11.13 peut conduire a une situation de blocage,
chaque véhicule essayant de passer dans le couloir libre.

Afin d’éviter ce genre de blocage, nous avons opté pour un comportement
d’évitement d’obstacle dynamique par la gauche. Ce comportement permet de
traiter convenablement la plupart des situations d’évitement pouvant survenir,
comme le montre la figure I11.14. On obtient ainsi des comportements analogues
a ceux présentés par Zeghal ([75]) dans le cadre de la navigation aérienne: ce
dernier, a partir du concept de force de glissements injecté dans une méthode a
base de potentiels fictifs, assure également une coopération dans I’évitement de
collisions entre avions sans aucun échange d’informations.

6. Chaque niveau de discrétisation d’une zone d’intérét est une instanciation floue de la
variable floue associée a cette zone.
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Vv

Fia. [I1.13 — Situation d’échec sans coopération entre véhicules

(@ (b) ©

Fia. [11.14 — Situations d’évitement intégrant une coopération passive
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Il est important de constater que dans la situation représentée par la fi-
gure II1.15, le véhicule de derriere dépassera le véhicule arrété par la droite car ce
dernier, comme cela a été précisé précédemment, est considéré comme un obstacle
statique. On notera ici la différence de comportement par rapport a la situation
de la figure I11.14 (c), ou le véhicule détecté est en mouvement.

Fic. I11.15 — Fuvitement d’un véhicule arrété

2.7. Extension 2: environnement structuré

Si ’on considere un scénario tel que celui apparaissant dans la figure I11.16,
il est tres possible que celui-ci conduise a une situation de blocage au centre du
carrefour. En effet, le comportement de coopération passive ne suffira certaine-
ment pas dans ce cas particulier, en raison de l’espace relativement contraint du
carrefour.

Fic. [I1.16 —: Scénario pouvant amener a une situation de blocage en environne-
ment structuré

Nous avons donc étendu notre base de connaissance a la prise en compte de
tels contextes. En fonction du contexte, qui pourra étre délivré par une balise”, on

7. Cette détermination des contextes par balise a été utilisée dans le projet Eureka PRO-
METHEUS, sur le démonstrateur francais Prolab (programme ProArt).
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activera les regles associées. Une illustration de ceci peut s’appliquer au contexte
carrefour exposé dans la figure II1.16, dans lequel nous avons introduit un com-
portement de priorité a droite. Cela nous a conduit a une traversée du carrefour
illustrée par la figure II1.17.

@ @

=

=+ ]
5 i

Fic. II1.17 — Prise en compte du contexte pour la traversée d’un carrefour

2.8. Probléme d’oscillations

Le probleme majeur auquel nous avons été confronté concerne les oscillations
au niveau des trajectoires effectives des véhicules lorsqu’ils se trouvent dans des
environnements relativement contraints. Ceci s’explique essentiellement par le
fait qu’il est difficile, avec des actions réflexes, d’avoir un systeme qui réagisse
rapidement aux événements extérieurs et qui ait un comportement global lissé, a
partir d’un ensemble de comportements de base. De tels problemes d’oscillations
se produisent par exemple dans une situation comme celle de la figure I11.18.

Dans ’exemple correspondant a la figure II1.18, le véhicule est commandé
par trois comportements activés simultanément, a savoir: le suivi de la trajec-
toire, I’évitement d’obstacle statique (bord de la route) et 1’évitement d’obstacle
dynamique (véhicule dépassé). La relative étroitesse du passage libre fait que
le véhicule détecte des obstacles tres proches, qui ont pour effet d’amorcer une
manceuvre d’évitement, avant de “rebondir” sur I’autre obstacle, et ainsi de suite
jusqu’a la fin de la manceuvre. Il est a noter également que ce comportement d’os-
cillations est favorisé par une profondeur des zones d’intérét réduites (10 metres
pour des vitesses du véhicule de 'ordre de 15 km/h). En effet, nous avons constaté
une nette diminution du phénomene en augmentant cette profondeur. Les obs-
tacles, détectés plus tot, amenent le véhicule a effectuer des trajectoires d’évite-
ment plus lissées. Cependant, cette modification réalisée en simulation n’est pas
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't

Fia. III.18 —: Oscillations de la trajectoire effective d’un véhicule en environne-
ment relativement contraint

acceptable car, sur le véhicule réel, la portée des capteurs utilisés n’excede pas
10 metres.

Solutions possibles

Plusieurs solutions viennent a ’esprit pour résoudre le probleme précédem-
ment exposé. Nous allons les passer en revue en essayant de préciser 'apport
qu’elles peuvent fournir ou les lacunes qu’elles peuvent présenter.

a) Raffinement du contréleur flou

Une premiere solution intuitive semble résider dans un raffinement du contro-
leur flou. Pour cela, on peut diviser le domaine de variation des variables en
un plus grand nombre de sous-ensembles flous et ajouter des regles permettant
d’introduire les actions intermédiaires a celles du systeme initial. Nous avons ce-
pendant constaté que le véhicule ainsi controlé se trouve souffrir d’une “inertie”
accrue le rendant beaucoup moins réactif. En d’autres termes, le véhicule réagit
moins rapidement aux situations de danger qui demandent des réactions rapides,
étant donné la vitesse des véhicules (15 km/h) et des distances de sécurité res-
treintes (2 a 3 metres). L’explication est la suivante: pour une méme situation,
le fait d’introduire de nouvelles regles intermédiaires va atténuer 'effet de celles
pronant des réactions d’urgence du robot (braquage et/ou freinage maximum par
exemple). Ceci est dii au mécanisme de prise en compte des différentes regles ac-
tivées (défuzzification) qui tend a moyenner le comportement de ’ensemble des
regles. Une telle approche, pour donner de bons résultats, nécessiterait une va-
lidation dans un environnement peu dynamique (vitesse des véhicules moindre)
et/ou avec des profondeurs de cartes de proximité plus importantes (meilleure
détection de I’environnement local) permettant des réactions 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 étant adapté a
un comportement particulier (figure I11.19). Le principe de base est le suivant:

| ! ! !

Atteinte d'un point Evitement des Evitement des
d'arrivée Obstacles fixes Obstacles mobile

Mouvement du robpt

4

FiG. 111.19 — Notion de routeur de comportements (Fxtrait 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 ¢ et
t — 1), le routeur décide d’activer un comportement. Cette décision provient de
I'interprétation des résultats fournis par une étape de perception et d’analyse de
I’espace libre du véhicule. A premiere vue, cette approche présente I"avantage de
travailler sur une base distribuée de regles plus spécialisées qu’une base unifiée,
donc plus facile a régler.

Cependant, le travail du routeur ne semble pas aisé dans la détermination
d’un comportement a activer lorsque la situation courante nécessite la prise en
compte simultanée de plusieurs comportements. Cela est le cas par exemple dans
la situation représentée par la figure I11.18. En effet, dans un tel cas de figure,
quel comportement activer parmi ’évitement d’obstacles statiques, 1’évitement
d’obstacles dynamiques ou le suivi de trajectoire?

¢) Modélisation plus compléte de ’environnement local

Comme nous ’avons précisé précédemment, les obstacles statiques et dyna-
miques sont percus a travers leur présence dans une zone d’intérét avec la seule
information de profondeur. Des informations plus riches, comme la géométrie et la
configuration relative des obstacles, permettrait de raffiner les comportements du
controleur. Par exemple, dans la situation de la figure I11.18, le véhicule, lorsqu’il
se trouve entre le bord de la voie et le véhicule dépassé, ne devrait pas osciller.

8.1l s’agit 1a d’informations issues de capteurs ultrasons.
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En effet, il privilégierait une trajectoire rectiligne issue de la prise en compte de
la géométrie et de la configuration relative de la voie et du véhicule dépassé.

Le probleme de cette approche réside dans la génération des informations
perceptives précédentes mettant en ceuvre des systemes de perception embarqués
relativement complexes ou des communications inter-véhicules. De plus, la fusion
des informations issues des différents capteurs doit considérablement ralentir 1’ac-
tivation du contréleur pour utiliser ces informations.

d) Navigation locale

Une autre solution consiste a insérer dans notre architecture de controle un
niveau de navigation locale entre les niveaux de planification et de controle d’exé-
cution (figure I11.20)[24, 25]. Le role de ce niveau est de fournir périodiquement
une trajectoire locale au controleur d’exécution. Le principe de fonctionnement

% Niveau mission

Modéle de I'environnement v
statique et dynamique ...
- % Niveau planificatio
: Plan nominal

Niveau navigatiol

: Ligne de fuite
} Informations capteurn >{ Niveau contrdle d‘exécutin}n

Consignes
de mouvement

Asservissement

Commandes moteurs

Fia. II1.20 — Ajout d’un niveau navigation dans notre architecture de controle

du niveau navigation s’appuie sur la notion de lignes de fuite [55]. A chaque pé-
riode d’activation du controleur, une courbe de rattrapage est déterminée dans le
but de rallier la position courante du véhicule a celle désirée. Ensuite, en fonction
de I’état du véhicule, un certain nombre de trajectoires correspondant chacune a
une loi de commande sont générées. Cet ensemble de trajectoires est projeté sur
une carte de I'environnement local (figure I11.21). La trajectoire de I’espace libre
la plus proche de la courbe de rattrapage est envoyée au controleur.

L’avantage de cette méthode est de faciliter grandement la tache du contréleur
d’exécution en lui fournissant régulierement une trajectoire locale adaptée a la
situation courante. Par exemple, dans la situation de la figure I11.18, le véhicule
ne prendra plus en compte la trajectoire de référence fournie par la planifica-
tion mais une trajectoire d’évitement fournie par le navigateur local. Ainsi, le
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controleur d’exécution se ramene essentiellement a un suivi de trajectoire avec
des comportements d’arrét d’urgence indispensables pour un systeme robuste.

> Obstacle

________ Trajectoire de référenge

Trajectoire de rattrapage

Ligne de fuite libre

,,,,,,,, Ligne de fuite a éliminer

FiG. I11.21 — Lignes de fuite et courbe de rattrapage (tiré de [55])

e) Apprentissage supervisé

Une derniere solution peut consister en un apprentissage de la base de regles
existante a travers le réglage de parametres intervenant dans le systeme flou. Les
regles floues peuvent étre vues comme une connaissance a priori sur le controleur,
connaissance affinée par apprentissage. Nous avons travaillé sur un apprentissage
paramétrique supervisé des poids associés a chaque regle (nous avons indiqué
précédemment ce que nous apportait la notion de poids de regles). Dans un pre-
mier temps, nous avons effectué ce réglage de maniere empirique mais cela est
rapidement apparu fastidieux et restrictif; en effet, des réglages affinés pour une
situation donnée peuvent apparaitre médiocres pour une autre situation. L’ap-
prentissage supervisé nous permet de présenter un grand nombre d’échantillons
issus de différents cas de figure, et la prise en compte de ces derniers permet de
régler aisément notre systeme. Notre méthode d’apprentissage sera développée
dans le chapitre § IV.

3. Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, notre controleur d’exécution, de mou-
vements basé sur 1'utilisation de la logique floue. Nous avons vu que, de maniere
expérimentale, celui-ci se comporte d’une maniere 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 facilité d’écri-
ture du controleur a travers des regles de type systéme expert et la prise en compte
de ’environnement local, de maniere unifiée par rapport au suivi de trajectoire.
Cependant, un probleme inhérent a I'approche floue persiste: celui concernant
I’absence de preuve formelle de la stabilité d’un tel systeme. On ne dispose pas
en effet de I’équivalent de fonctions de Lyapunov comme en automatique. De plus,
une approche purement réactive, en espace relativement contraint, provoque des
oscillations au niveau de la trajectoire effective du robot. Pour remédier a ce
probleme, nous avons exploré deux approches: la premiere consiste a insérer un
niveau de navigation entre planification et controle d’exécution. Cette approche
appauvrit sensiblement le contréleur dans la mesure ou celui-ci se ramene prati-
quement a un suivi de trajectoire. La seconde revient a déterminer les poids des
regles de la base de maniere automatique a partir d’un ensemble d’échantillons
(apprentissage supervisé). Cette approche permet de considérer les regles comme
une connaissance a priori du controleur que ’'on raffine a travers 'apprentissage.
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Chapitre IV

Apprentissage d’une base de
regles floues

Nous présentons dans ce chapitre notre méthode d’apprentissage paramétrique
supervisé. Celui-ci nous permet de régler automatiquement notre controleur flou.
L apprentissage se fait sur la détermination de poids associés a chacune des regles
de la base de connaissances, chaque poids représentant ['importance d’une regle
par rapport auxr aulres.

1. Problématique

L’approche logique floue doit certainement son succes majeur a ’explication
suivante : elle s’appuie sur une formulation naturelle, et donc floue, du mécanis-
me de controle (on décrit le processus d’une maniere analogue a ce que ferait un
expert humain). En fait, au lieu de modéliser le fonctionnement du processus en
intégrant les actions possibles sur celui-ci (commandes), on s’attache uniquement
a décrire la maniere de controler ce méme processus. Le processus est asservi par
des regles du genre “si prémisse alors conclusion”, définissant le controle non pas
a un niveau numérique mais symbolique.

Malheureusement, le fait que cette approche présente en théorie un intérét certain
ne doit occulter les difficultés survenant en pratique quant a la détermination,
voire le réglage, des regles et /ou des fonctions d’appartenance des sous-ensembles
flous considérés!. Faute de méthodologie en ce qui concerne cette détermination,
on doit avoir recours & un apprentissage structurel? pour les regles, et/ou pa-
ramétrique? pour les sous-ensembles flous. Notre méthode se situe au niveau de
I’apprentissage paramétrique. Nous disposons d’une base de regles floues pondé-

1. Cette difficulté est accrue lorsque le nombre de régles composant la base est relativement
importante.
2. Cette notion sera décrite dans la section suivante.
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rées par des poids que 'on propose de déterminer de maniere automatique par
mise en ceuvre de l'algorithme du simplexe [23, 22]. En effet, une détermination,
comme nous "avons faite dans un premier temps, s’avere relativement fastidieuse.

Tout d’abord, nous présentons les principales méthodes d’apprentissage para-
métrique de regles floues. Afin d’essayer de corriger certaines faiblesses exposées,
nous présentons notre approche basée sur la notion de programmation linéaire et
d’utilisation de ’algorithme du simplexe. Nous montrons ensuite une validation
de notre approche, a travers 'approximation d’une fonction analytique. Nous
terminerons par la mise en ceuvre de notre méthode d’apprentissage, dans le
cadre de notre controleur d’exécution de mouvements.

2. Méthodes d’apprentissage

En ce qui concerne 'apprentissage paramétrique d’une base de regles floues,
on distingue un certain nombre de méthodes qui sont essentiellement neuronales
ou issues de techniques d’optimisation®. L’approche neuronale semble certes tout
indiquée, lorsque 1'on parle d’apprentissage. Cependant, I'inconvénient majeur
que l'on peut formuler a 'encontre du neuronal réside dans le fait que 'on perd
le niveau symbolique, qui fait ’attrait de la logique floue, au profit d’un trai-
tement purement numérique: I'information (ou la connaissance) est répartie sur
I’ensemble du réseau. De plus, I'usage maintenant fréquent de la rétropropagation
du gradient * présente un certain nombre d’inconvénients [15]: la phase d’appren-
tissage reste cotteuse en temps de calcul, les problemes inhérents a 1'utilisation
de gradient resurgissent suivant la forme de la fonction d’énergie a optimiser
(minima locaux, “plateaux”, “ravins”, ...). De plus, méme sl existe des métho-
des d’écriture de regles sous une forme neuronale [28], optimisation du réseau
résultant (neurones, couches, connexions) ne semble pas évidente a déterminer.

L’appel a des techniques d’optimisation provient du fait que la notion d’ap-
prentissage est intimement liée a celle d’optimisation d’un critere (souvent com-
paré a une énergie). Parmi ces méthodes, on distingue notamment, au niveau des
travaux réalisés en logique floue: la descente de gradient, les algorithmes géné-
tiques® [29] [39] et le recuit simulé [42]. L’approche descente de gradient, de par
son aspect local, présente le gros inconvénient d’étre trop sensible aux minima
locaux. Par contre, la méthode du recuit simulé, elle, garantit normalement la
détermination de 'optimum global. De plus, celle-ci n’est pas liée a une fonction
cout particuliere. Cependant, elle n’en est pas moins relativement lente et difficile

3. Cette séparation n’est pas stricte dans la mesure ou le modeéle de réseau de Hopfield
s’appuie sur la notion d’optimisation d’une énergie sur laquelle repose la preuve de convergence
de ce dernier.

4. Introduite par Le Cun(85) et Rumelhart(86).

5. Les algorithmes génétiques sont également utilisés pour I’apprentissage structurel a travers
les systemes de classificateurs (Classifier Systems).
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a mettre en ceuvre (cf. [42]) quant aux parametres intervenant dans la méthode
(température initiale, fonction de décroissance de la température, longueur des
paliers, critere d’arrét).

Afin de préserver les avantages (optimum global, fonction cotit quelconque)
d’une méthode comme le recuit simulé, tout en effacant les inconvénients que
nous venons d’énumérer, nous proposons une méthode basée sur 1’algorithme du
simplexe que nous allons présenter maintenant.

3. Notre approche: l'algorithme du simplexe

[algorithme du simplexe de Dantzig [13] est certainement le plus efficace
pour résoudre un programme linéaire. Une présentation détaillée de la méthode
peut étre trouvée dans [64]. Nous allons cependant insister sur les points les plus
importants caractérisant la méthode.

3.1. Programme linéaire

Un programme linéaire est un probleme d’optimisation dans lequel :

1. les variables du probleme doivent satisfaire un ensemble d’équations et/ou
d’inéquations constituant ainsi un systeme linéaire;

2. on doit optimiser (minimiser/maximiser) la valeur z d’une fonction linéaire
appelée fonction objective ou fonction cout.

Il peut étre facilement démontré que n’importe quel programme linéaire (P) peut
étre mis sous la forme suivante (forme standard):

o 5 ) 1)

ou A représente une matrice m x n , b un m-vecteur, = et ¢ deux n-vecteurs.

Le but est de déterminer x satisfaisant le systéme linéaire et maximisant® la
fonction objective. Le simplexe détermine une solution (optimale si elle existe)
par une succession de transformations (opérations de pivotage) de la matrice A
visant a diminuer a chaque itération les composantes du vecteur c.

6. Dans la suite, nous raménerons tout probleme d’optimisation en un probléme de maximi-
sation en posant : Minimiser(x) ~ Maximiser(-x) et donc:

Az = b, x>0 , Az = b, x>0
(P){ T (Min) = (P){ T (Maz)

cr==z —Cr=—z
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3.2. Opérations de pivotage

Nous présentons ici la transformation matricielle, appelée “opération de pi-
votage”. Une telle opération revient a multiplier la matrice A a gauche par une
matrice particuliere, dite matrice de pivotage. 1’algorithme est décrit ci-dessous.

Algorithme PIVOTAGE (données: m, n, r, s; données modifiées: A)
/* A est une mxn-matrice; 1 <r <m; 1 <s<n; A>#0*/
pour j = 1, ..., n faire
Al = Al A3

fin pour;

pouri=1,..., m;7 # r faire
pour j = 1, ..., n faire

Al = Al — AsAj

fin pour

fin pour

Fin algorithme

Le coefficient A? est qualifié de pivot. Si on appelle A le résultat de I'opération
de pivotage sur A, on constate que la s°"¢ colonne de A a été transformée en
vecteur unité. Autrement dit, A est définie de la maniere suivante:

(A s i #s
A= 0 si i#rj=s (IV.2)

1 st 1=rj3=s

Une telle opération revient donc a multiplier la matrice A par une m x m-
matrice D (matrice de pivotage) telle que A = DA, définie comme:

1 st J=1i,7%r
D]‘_ 1/Ai s1 Z:]:T
P —AZJA2 st j=ri#r

0 SInon

(IV.3)

ieme

En d’autres termes, la matrice D est la m x m-matrice unité dont la r
colonne a été remplacée par le vecteur :

— A3/ A;

AL /AT
1/A: (IV.4)
_Ai+1/Ai

— Az /A

DT’
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Le théoreme IV.1 va nous permettre d’introduire 1’algorithme du simplexe,
qui consiste a effectuer une série d’opérations de pivotages sur la matrice de

coefficients (A, b) de (P).

théoreme IV.1 Si on applique lopération de pivotage a la matrice de coeffi-
cients (A,b) de (P), on obtient une matrice (A,b). Le systéme

Ar =b
est équivalent”™ a (P).

3.3. Algorithme du simplexe

Nous allons maintenant voir plus en détail en quoi consiste I'algorithme du
simplexe. Nous présentons tout d’abord celui-ci avant de préciser certains points.

1. Initialisation :
Le programme linéaire (P) est écrit sous forme canonique par rap-
port a une base réalisable J. On associe a J la solution de base
correspondante.

2. Traitement :
Itérer le processus suivant jusqu’a ce qu’on obtienne soit une base
optimale soit un ensemble de solutions pour lesquelles z n’est pas
borné:

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

(b) Examiner A®
si A® <0, pas de solution optimale i.e. z n’est pas borné;
(c) SiI={i|A? >0} #0, choisir un r tel que:
by A} = min[bi/AZ];
(d) Effectuer une opération de pivotage sur la matrice des coeffi-
cients du programme linéaire, avec le pivot A?;

(e) J = Jup{xs} \ vecteur_unitaire(r)
vecteur _unitaire(r) = .

Dans la phase d’initialisation, on suppose qu’il existe un ensemble de vecteurs
colonnes J C {xy,...,2,} tel que A7 soit, & des permutations pres, la matrice
unité et le vecteur ¢/ nul. On dit alors que (P) est écrit sous forme canonique par
rapport a la base réalisable J et x, la solution de base associée. Cette solution de
base est déterminée de la maniere suivante: les variables “hors base” sont nulles

7. Deux systemes linéaires Ax = b et A’z = b sont dit équivalents s’ils ont les mémes
solutions c’est-a-dire si: {z|Az = b} = {«|Ax = V'}.
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et les variables de la base sont déterminées par la résolution du systeme carré
résultant®. Si un tel J n’existe pas, un moyen simple consiste a introduire de
nouvelles variables, dites artificielles [64]. Dans la phase de traitement, la fonc-
tion vecteur_unitaire est définie comme:

{ {L...om} = J

i~ x€J /i composante de x = 1

L’utilisation de la notion de base réalisable et optimale dans 1’algorithme du
simplexe s’appuie sur le théoreme suivant :

théoreme IV.2 (théoréme fondamental de la programmation linéaire) Etant donné
un programme linéaire :

1. s’il admet une solution réalisable, il admet une solution réalisable de base.
2. sl admet une solution optimale, il admet une solution optimale de base.

3. s’il admet une solution réalisable et que la valeur de la fonction objective
est bornée. supérieurement, il admet une solution optimale de base.

Exemple: Considérons le programme linéaire suivant :

21’1 —|— T2 —|— T3 = 8 L1,T2y...45T5 ZO
(Pl) r1 + 2w + x4 = 7
T2 + Ty = 3
4y + Dz = z(Max)

(P1) est écrit sous forme canonique par rapport a la base réalisable Jo = {@3, x4, 25}.
Nous allons maintenant détailler la résolution de (P1) en utilisant 1’algorithme
du simplexe. Dans les différentes étapes, le pivot sera encadré.

Etape 1:
‘ 1 T2 T3 T4 $5‘ b‘

2 1 1 0 0 8
1 2 0 1 0 7
0 0 0 1 3
4 5 0 0 0 z

base réalisable: Jo = {a3, 24, 25}

solution de base associée: z=(0,0,8,7,3)T

valeur de la fonction objective: 0

entrée dans la base: T

sortie de la base: T

8. Ceci implique que 'on ait une solution de base unique.
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Etape 2:
‘ 1 T2 T3 T4 $5‘ b‘
2 0 1 0 —1 5
0 0 1 —2 1
0 1 0 0 1 3
4 0 0 0 —5|z—15
base réalisable: J1=1{3,4,2}
solution de base associée: z=(0,3,5,1,0)T
valeur de la fonction objective: 15
entrée dans la base: Ty
sortie de la base: T4
Etape 3:
T T T3 Ty x5‘ b‘
0 0 1 —2 3
1 0 0 1 -2 1
0 1 0 0 1 3
0 0 0 —4 3| 2—19
base réalisable: Jy=1{3,1,2}
solution de base associée: z=(1,3,3,0,0)T
valeur de la fonction objective: 19
entrée dans la base: T
sortie de la base: T3
Etape 4:
T T T3 Ty 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] 2z—22
base réalisable: J3 =1{5,1,2}
solution de base associée: z=(3,2,0,0,1)T
valeur de la fonction objective: 22

Toutes les composantes du vecteur colt ¢ (coefficients de la fonction objective)
sont négatives ou nulles: la base réalisable est donc optimale et la solution de
base associée est dite solution de base optimale.
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3.4. Caractéristiques de P’algorithme
Complexité

Grossierement, avec un programme linéaire comprenant m contraintes et n
b
variables, I’algorithme du simplexe est capable de trouver, en moyenne, une so-
lution en 3m/2 opérations de pivotage. Pour cela, nous supposons que n varie
proportionnellement & m?. Pour m fixé, le nombre d’opérations de pivotage est
log(n). Comme le dit Sakarovitch [64], il s’agit la d’une évaluation moyenne.
En effet, un programme linéaire “d’école” comme:

i—1
2310 g < 100" i =1,¢,dots,n
7=1
L > 0 (IV.5)
max(ZlO”_jxj)
7=1

nécessite 2”71 itérations. Cependant, un algorithme comme celui proposé par
Khachian (méthode des ellipsoides) semble moins performant que le simplexe en
moyenne.

Complétude

Comme nous 'avons dit précédemment, si on associe la fonction objective a
une fonction d’énergie a optimiser, la méthode du simplexe est complete dans la
détermination de 'optimum de cette fonction d’énergie. En d’autres termes, on
ne tombe jamais dans un minimum local.

3.5. Conventions

Dans la suite, E représente ’ensemble des échantillons intervenant dans
I’apprentissage, R 1’ensemble des reégles. Les notations #E et #R corres-
pondent aux cardinalités respectives de ces ensembles. Nous considérons des
regles simples i.e avec seulement une variable en partie conclusion. Les échan-
tillons présentés au systeme auront donc I"aspect suivant :

E] = (ejlv €2, --- ,Cim, S])
si nous avons m entrées et une seule sortie. Le dernier point (une sortie pour
le systeme) n’est pas une restriction mais rend plus aisée la présentation de la
méthode.

Les regles floues que nous utilisons sont du type:

si prémisse alors conclusion ,
ou prémisse est une proposition floue générale composée de connecteurs (et, ou

9. Cela sera le cas dans nos programmes linéaires comme nous le verrons ultérieurement.
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et non) ainsi que de modificateurs linguistiques [73] du genre (treés, peu, ... ) et
dont 'expression de base est la proposition floue élémentaire (v est A) qualifiant
la possibilité que la variable v appartienne a la caractérisation floue A de la va-
riable floue associée. Ces regles sont donc simples i.e. la conclusion ne porte que
sur une variable et ne sera constituée que d’une proposition floue élémentaire.
La méthode de défuzzification est la suivante: pour chaque regle floue R; de la
base, le niveau d’activation pi, ¢misse 1ssu de la prémisse détermine une aire A; et
un centre de gravité!® COA; pour la caractérisation floue A apparaissant dans
la conclusion. La détermination des A; et COA; se fait de la maniere sulvante:
A; est l'intégrale (aire) de la fonction min(fipremisse, ta(v)), Vo € U ou pa(v)
représente le degré d’appartenance de la variable de sortie v a A et U 'univers
de discours. COA; est le centre de gravité (en fait la projection de celui-ci dans
U) de cette aire''. Pour une variable de sortie donnée, la valeur résultant de la
défuzzification sera donnée par la formule:

#R

Z COAZ X AZ X w;

COA == Jw; € IR (IV.6)

#R
o
=1

ou les coefficients w; correspondent aux poids associés a chaque regle. En ce qui
concerne la notion de poids, une approche similaire apparait dans [61] avec des
poids normalisés (i.e. sur U'intervalle [0,1]). Cependant, la différence essentielle
réside dans le fait que, dans [61], les poids concernent le niveau d’activation

Hprémisse 18su des prémisses de chaque regle, tandis que dans notre approche, les
poids n’agissent qu’au niveau de la défuzzification. En d’autres termes, dans la
premiere approche, le poids peut modifier a la fois centre de gravité et aire des
sous-ensembles flous des conclusions de regles, ce qui n’est pas le cas dans notre
approche. Dans les deux approches, la notion de poids nous permet de disposer
d’un parametre permettant de régler le systeme flou. Cependant, un avantage de
notre méthode semble résider 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 linéaire ré-
sultant

Nous rappelons que le but de notre méthode d’apprentissage est de déterminer
les poids w; associés a chaque regle de la base. Ces poids seront calculés de maniere
a minimiser, pour chaque échantillon fourni, ’erreur entre les valeurs de sorties
désirées du controleur et les valeurs effectivement délivrées par celui-ci.

10. La notion de centre de gravité a été définie en § 11.3.4., page 37.
11.11 est & noter que s1 la fonction d’appartenance associée 4 A est symétrique, la valeur de
COA; est invariante.
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L’algorithme d’apprentissage peut étre vu comme suit :

pour chaque échantillon E; = (ej1,€j2, ... ,€jm,s;) de F faire
pour chaque regle R; dans R faire
déterminer COA;; et Ay

déterminer w € IR*® minimisant ||§||(6 € IR*F) ou: Vj, 1 < j < #E,12

#R
ZCOA” X Aij X w;
Sj + (S]‘ = =1

—— #R
valeur désirée Z AZ']'
=1

valeur calculée

étape 1: pour chaque échantillon £}, on détermine le centre de gravité COA;; et
laire A;;, pour des poids de regle unitaires (Vi,1 <1 < #R,w; = 1).
étape 2: I’étape 1 appliquée a ’ensemble des échantillons donne un systeme li-
néaire ou chaque contrainte est associée a un échantillon. Il s’agit de déterminer
alors le vecteur poids w € IR*F minimisant la norme d’un vecteur §. Pour chaque
échantillon /;, la composante §; représente l'erreur entre la valeur désirée s; et
la valeur calculée (partie droite de I’équation).

Compte tenu de ce que nous venons de voir, le programme linéaire résultant
de l'algorithme décrit précédemment s’écrira sous la forme:

#R
ZOUT Z COA” X Aij X (w; — w;/)
chaque £
échantillon || ™ + (5; o 5§/) = = #R
Ej > A
=1
95, 07 <A
onction .
fbjecme mn (<Z<5£ +67)) + (#E) x A)
=1

ou

12. Nous rappelons que les notations #R et #E représentent respectivement le nombre de
régles composant la base de connaissances de notre controleur et le nombre d’échantillons
utilisés dans la phase d’apprentissage
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#R
Zour Z COA;; x Ay X (w; _ w;’)
chaque <
échantillon || ™7 + (5; - 5§/) == #R
E]‘ ZA”
=1
5, 7 <A
) 25
onction
S| mas (—<Z<<¥ +30) - (#5) x A)
=1

si I’on veut se ramener a un probleme de maximisation.

La décomposition des w; et §; respectivement en (w! — w!) et (8] — 6/) est un
artifice permettant d’exprimer toute variable réelle signée a partir de variables
positives (les seules prises en compte par le simplexe). La norme retenue est

définie comme la somme de deux normes :

#E
1811 = > [4] et 19]l2 = (#£2) x max{|d}
=1 ————
A

La minimisation de la premiere norme permet de satisfaire completement le plus
grand nombre d’échantillons possibles (avec composante ¢; nulle) au détriment
d’autres échantillons, alors que la minimisation de la seconde permet de mieux
répartir ’erreur sur ’ensemble des échantillons. La prise en compte des deux
normes autorise un compromis entre ces deux comportements.

Le programme linéaire aura donc 2 x (#FE + #R) variables et 3 x #FE + 1
contraintes.

Nous avons choisi IR comme domaine de définition des poids. D’un point de vue
pratique, cela nous permet bien évidemment d’accroitre le domaine des solutions
réalisables pour notre systeme linéaire, et par conséquent d’améliorer peut-étre la
solution optimale. D’un point de vue sémantique, la notion de force d’une regle
sera représentée par la valeur absolue du poids de cette regle.

3.7. Evolution de la base de regles

D’un point de vue pratique, il est évident que, dans la mesure ou nous tra-
vaillons sur un systeme linéaire, les résultats de 'apprentissage seront d’autant
meilleurs que le nombre de regles et d’échantillons seront du méme ordre de gran-
deur. Cette considération nous pousse a lancer ’apprentissage sur une base aussi
exhaustive que possible. A l'issue de la phase d’apprentissage, toutes les regles
avec un poids négligeable seront retirées de la base. Cette méthode a été utilisée
notamment par Sugeno au niveau d’un systeme flou, Halgamuge et Glesner [30]
ainsi que Nauck et Kruse [54] dans des réseaux neuro-flous.
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3.8. Un exemple: approximation de f(x,y) = 2%+ y?

Afin de tester cette méthode le plus simplement possible, nous avons décidé
d’approximer la fonction analytique f(z,y) = 2* + y* sur le domaine [—1,1] x
[—1,1] (cet exemple est emprunté a [28]). L’avantage de cet exemple réside dans
la facilité de génération d’une base d’apprentissage, ce qui n’est pas toujours le
cas pour une application quelconque. De plus, il est facile de vérifier visuellement
les résultats obtenus.

Nous disposons d’une base de 25 regles avec 5 sous-ensembles flous (NG, NM,
ZR, PM, PG)™ pour les entrées = et y et 3 sous-ensembles flous (P, M, G)™
pour la sortie.

La figure IV.1 illustre I’évolution de ’apprentissage supervisé pour un nombre
croissant d’échantillons. La figure IV.1.1 correspond a la sortie du systeme flou

Fia. IV.1 - Approzimation de f(x,y) = x*+y?* (1) avant apprentissage, (2) apres
apprentissage sur 120 échantillons, (3) aprés apprentissage sur 440 échantillons

avant "apprentissage; les figures [V.1.2 et IV.1.3 correspondent a la sortie du sys-
teme pour des apprentissages réalisés respectivement avec 120 et 440 échantillons.

4. Apprentissage du controleur d’exécution de
mouvements

En ce qui concerne 'apprentissage de notre controleur d’exécution de mouve-
ments, un probleme s’est posé concernant la collecte des échantillons constituant
la base d’apprentissage supervisé, et ce, en simulation. Fn effet, pour générer
une base d’exemples, il s’avere nécessaire de disposer d’un moyen permettant a
un utilisateur de commander le véhicule. Malheureusement, cette fonctionnalité
n’est pas disponible sur le simulateur que nous avons utilisé1® et qui sera présenté

13. Respectivement Négatif Grand, Négatif Moyen, ZéRo, Positif Moyen et Positif Grand.

14. Respectivement Petit, Moyen et Grand.

15. Ce probléme n’existera pas dans les expérimentations réelles que nous avons réaliserons
ultérieurement, le véhicule utilisé permettant aussi bien une conduite manuelle qu’automatique.
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en § V. Pour générer les échantillons nécessaires a la phase d’apprentissage, nous
avons donc choisi d’utiliser notre contréleur d’exécution pour lequel les poids de
regles avaient été déterminés de maniere empirique.

4.1. Phase d’apprentissage

Cette phase concerne donc la collecte des échantillons nécessaires a I’apprentis-
sage et la détermination hors-ligne des poids de regles en lancant notre algorithme
d’apprentissage sur la base d’échantillons. La récupération des échantillons se fait
a partir de plusieurs scenarii, au sein d’une méme base, aussi exhaustive que pos-
sible. Pour I’ensemble de nos expérimentations, nous avons utilisé un ensemble de
sous-bases issues de cette base initiale a travers une fonction de tirage aléatoire
d’échantillons. Il s’agit de la fonction:

fonction random select (entier n; fichier base_init; fichier base)
ou n représente le nombre d’échantillons désirés, base_init la base exhaustive ini-
tiale et base, la base résultant du tirage.

L’apprentissage proprement dit est réalisé en lancant notre algorithme d’ap-
prentissage sur la base d’échantillons.

4.2. Phase de généralisation

La phase de généralisation consiste a utiliser le contréleur d’exécution de mou-
vements, apres apprentissage sur des scenarii n’ayant pas été utilisés dans la phase
d’apprentissage . Il s’agit 1& d’'une approche classique permettant de mettre en
évidence les capacités de généralisation du contréleur apres apprentissage. En ef-
fet, de bons résultats obtenus sur les mémes scenarii ne pourraient traduire qu’un
apprentissage “par cceur”, ce qui n’est pas le but recherché.

Il convient avant tout de préciser que notre apprentissage n’a pas pour but
de créer des comportements nouveaux, mais de régler 'importance relative de
chacun par rapport aux autres. Les comportements sont déja codés a travers
les regles floues constituant le controleur et représentant en quelque sorte une
connaissance a priori. Cependant, ces comportements sont codés indépendam-
ment les uns des autres, comme s’ils étaient les seuls a constituer la base. Par
conséquent, si l'activation d’un seul comportement de base donne rapidement ce
qui est attendu de la part du controleur (e.g. suivi de trajectoire), il peut en étre
tout autrement lorsque plusieurs comportements sont activés simultanément (e.g.
suivi de trajectoire avec évitement d’obstacles).

Comme nous ’avions fait pour comparer notre controleur flou avec une ap-
proche classique en ce qui concerne le suivi de trajectoire, nous allons présenter
un certain nombre de résultats nous permettant de comparer notre controleur

16. Ces scenarii sont relativement voisins de ceux ayant été utilisés dans la phase d’appren-
tissage. En effet, notre systéme généralise par interpolation et non par extrapolation.
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apres apprentissage automatique, avec notre controleur réglé de maniere empi-
rique mais aussi avec notre controleur doté de poids unitaires (i.e. sans aucun
réglage des poids). Pour cela nous allons considérer le scénario suivant: un vé-
hicule controlé doit suivre une trajectoire rectiligne sur laquelle se trouve un
obstacle, amenant ainsi le véhicule a effectuer une manceuvre d’évitement. Pour
les différents controleurs présentés, nous ferons apparaitre la trajectoire suivie par
le véhicule controlé ainsi que les variations de ’erreur en distance et orientation
par rapport a la trajectoire de référence.

Controleur avec poids unitaires

Erreur en distance Erreur en orientation

Erreur (m)
15 =
—
[

Erreur (rad)

°
|

<]
[

s g
0.00 0.30 0.00

0.30

o. 0.10 o.15 0.20 a.25 0.05 ©0.10 o0.15 _o0.20 o.z5
Temps (1/10s) (10e3d) Temps (1/10 s) (10e3)

Fia. IV.2 — Fuvitement d’obstacle avec poids de régles unitaires

Au niveau de la trajectoire effectuée (figure IV.2), on constate que celle-ci est
relativement proche de 'obstacle. La manceuvre d’évitement est amorcée un peu
trop tardivement. Le véhicule controlé n’utilise de ce fait pas au mieux 'espace
libre constitué par la voie de dépassement et les distances de sécurité avec les
obstacles ne sont pas respectées. Cela s’explique par le fait que le comportement
d’évitement d’obstacles n’est pas assez privilégié par rapport a celui assurant le
suivi de trajectoire.

Controleur avec poids déterminés de maniére empirique

Ici, la trajectoire effectuée (figure IV.3) caractérise une meilleure anticipation
au niveau de la manceuvre d’évitement. Ainsi, le véhicule utilise au mieux la voie
de dépassement (contrairement au cas précédent).

Controleur avec poids déterminés par apprentissage

Comme nous ’avons exposé précédemment, notre controleur a appris a partir

b
d’exemples fournis par le méme controleur (méme base de connaissances) dont les
poids avaient été déterminés de maniere empirique. Il s’ensuit que la trajectoire du
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Erreur en distance

Erreur (m)
15 =
—
[
Erreur (rad)
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Fia. IV.3 — FEuvitement d’obstacle avec poids de régles déterminés de maniére
EMPITiqUe

Erreur en distance Erreur en orientation

T a
AN

"1 i

0.00

Erreur (m)
15 =
|
—
Erreur (rad)
|-
]

o
I

a
I3

0.30 0.00

Bens 1 il (Toeay™ Bopd /16" e) Coeds™
Fia. IV.4 — Fuvitement d’obstacle avec poids de régles déterminés par apprentis-
sage
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véhicule contrélé est relativement analogue a celle suivie dans le cas précédent.
On peut cependant noter une anticipation accrue au niveau de la manceuvre
d’évitement (figure IV.4). Celle-ci est due au fait que les poids associés aux regles
concernées sont légerement moindres que ceux déterminés de maniere empirique.

4.3. Evolution de 'apprentissage

Nous nous sommes attachés a étudier la convergence de notre apprentissage
quant a la détermination des poids de regles. Pour cela, nous avons soumis a notre
algorithme d’apprentissage un certain nombre de bases d’exemples croissantes 5;.
Le critere que nous avons retenu pour illustrer la convergence est le suivant :

c= Z wit — w! (IV.7)

J
ou wé représente la valeur du poids associé a la regle j apres apprentissage sur
la base S;. Ce critere a été choisi pour permettre une représentation plus aisée
de I'évolution de I’apprentissage des poids, a travers la prise en compte d'une
fonction d’évaluation globale!”. La figure IV.5 illustre ’évolution du critere IV.7

pour des bases d’apprentissage allant jusqu’a 1700 exemples. La courbe représente
I’ensemble des valeurs moyennes résultant de plusieurs expérimentations.

c

e

150

100

50

100 500 1000 1500 ~ Nombre

d’exemples
Fia. IV.5 — Convergence des poids de régles de la base de connaissances du

controleur flou

5. Conclusion

Nous avons décrit une approche permettant de réaliser un apprentissage para-
métrique supervisé pour une base de regles floues. Celle-ci est basée sur 'utilisa-
tion de I'algorithme du simplexe. Cette méthode se veut générale dans la mesure

17. Le recours a un tel critére nous permet de nous affranchir de 1’étude de la convergence
propre a chaque poids de régle.
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ou elle ne dépend pas de I'application considérée a travers un paramétrage spéci-
fique. De plus, elle n’est pas liée a un critere d’optimisation particulier. Contrai-
rement a des méthodes locales (gradient), elle n’est pas sensible aux problemes
de minima locaux et se caractérise par une complexité proportionnelle au nombre
d’échantillons présentés dans la phase d’apprentissage.

Cependant, une telle approche implique un apprentissage hors-ligne, ce qui
enleve toute dynamicité a la base, lors de la phase de mise en ceuvre de celle-ci.
Cette considération nous a amené a considérer une méthode incrémentale (s’ap-
puyant également sur le simplexe) permettant une exécution en temps réel. Cette
méthode peut tres bien s’articuler avec celle présentée dans la mesure ou cette
derniere constituerait une phase d’initialisation facilitant ’apprentissage de la
méthode incrémentale. Les premiers résultats obtenus nous incitent a approfon-
dir ces travaux.
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Chapitre V

Simulation et expérimentations

Ce chapitre décrit [implantation de notre controleur d’exécution de mouve-
ments au sein de [architecture de simulation que nous avons développée, ainsi
que sur notre véhicule prototype dans le cadre du projet Prazitéle. Sont décrits
notre plate-forme de simulation, le projet Prazxitéle avec le concept de TUPI, les
caractéristiques du véhicule expérimental et outil de spécification de la tache ro-
botique associée a notre architecture : Orccad. Des résultats issus de la phase de
simulation sont également présentés.

1. Simulation

Afin de valider notre controleur d’exécution de mouvements, il s’est avéré
nécessaire de disposer d’un simulateur d’environnement pour un robot de type
voiture. Les principales fonctionnalités attendues de ce simulateur sont les sui-
vantes :

— une interface conviviale pour ’utilisateur, tant au niveau de la mise en
place d’un scénario (environnements statique et dynamique) qu’au niveau
de la visualisation du déroulement de celui-ci;

— la délivrance d’informations perceptives, tant proprioceptives qu’ex-
téroceptives, sur ’environnement dans lequel évolue le véhicule controlé;

— la prise en compte de commandes permettant de faire évoluer le véhi-
cule controlé au sein de I’environnement;

— un “encapsulage” du simulateur permettant un interfacage aisé avec
tout type d’application, le simulateur constituant ainsi une véritable “boite
noire”
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Nous allons préciser dans la suite les différentes caractéristiques du simulateur
que nous avons développé dans I’environnement du logiciel de CAO-robotique

ACT!.

1.1. Architecture générale

L’architecture générale de notre environnement de simulation apparait dans la
figure V.1. Celle-ci est largement inspirée de PHAROS, simulateur de trafic rou-
tier, développé au CMU dans le cadre du projet de robotique mobile NAVLAB

[63]. Dans cette architecture, le simulateur (partie droite) échange avec 'appli-

Systéme de simulation
Application Simulateur
Module de
Planificateur de perception
mouvements des d
Commandes de__ <
déplacements MQdeIe de
I'environnement
Contréle d’exécution
de mouvements Mouvement des
Données véhicules zombis
perceptives

Prévision du Interface
futur Homme/machine

- N TS

Position initiale et but du Environnement
véhicule contr6lé statique

Fic. V.1 —: Architecture de l'environnement de simulation

Plans
nominaux des
véhicules

cation (partie gauche) un certain nombre d’informations qui sont des données
perceptives (proprioceptives et extéroceptives) sur 'environnement courant et
des commandes (accélération et vitesse de braquage) pour le véhicule controlé. I
apparait ainsi que seule la connaissance du protocole de communication (inter-
face) entre les deux modules précédents est nécessaire pour qu'une application
quelconque utilise le simulateur. Nous verrons par la suite que I'interface que nous
avons retenue (via le réseau Internet) permet que le simulateur communique avec
des applications implantées sur différents systemes (Unix, VxWorks) et/ou sur
différentes machines (Sparc Station, carte temps-réel).

1.2. Le logiciel de CAO-robotique ACT

Afin d’alléger notre travail au niveau de la modélisation de I’environnement
ainsi qu’au niveau de l'interface homme-machine, notre simulateur utilise I’envi-

ronnement du logiciel de CAO-robotique ACT [52, 53]. La décomposition d’ACT

1. © ALEPH Technologies.
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en librairies écrites en langage de programmation C, fait de ce logiciel un systeme
ouvert, dans lequel est prévu un point d’entrée pour une application utilisateur,
notre simulateur en ce qui nous concerne.

Les principales fonctionnalités du logiciel ACT sont:

— création et gestion de menus, de fenétres et de boites de dialogue
permettant la saisie d’informations de la part de 'utilisateur;

— modélisation 3D d’une cellule robotique a partir de primitives volu-
miques élémentaires;

— gestion de taches robotiques a travers leur définition et la génération
automatique des transitions entres celles-ci;

— représentation graphique 3D d’une cellule robotique;

— systeme ouvert, grace a un interfacage aisé avec une application utilisa-
teur, par I'intermédiaire d’un point d’entrée utilisateur.

1.3. Interface homme-machine

La définition de I'interface de saisie des données ainsi que la modélisations des
environnements statiques et dynamiques sont détaillées dans [41].

La saisie des informations se fait par 'intermédiaire de menus déroulants et de
boites de dialogue comme le montre la figure V.2. Une représentation graphique
3D d’un environnement routier apparait dans les saisies d’écran de la figure V.3.

I I — - — .
Charger environnemen Fichiers ‘ Modules ‘ Vlsuahsat@n Fenétr

Charger mobiles
Charger mon véhicule
Mode pas a pas
Mode continu
Réinitialiser
Projection perspective
Projection paralléle
Quitter

Charger I'environnement dynamique

[ Répertaire : /home/andromede/env_dyn |

Environement_1 N
Environement_2 —
Environement_3 D

4

Ok AnnuIeH

Chargement du fichier de I'environnement dynamique
Vous n'avez pas chargé I'environnement statique

Veuillez le faire avant de charger I'environnement dynamique
Ok

Fic. V.2 — Simulateur : saisie d’informations utilisateur
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Fic. V.3 — Simulateur : visvalisation d’un environnement routier

1.4. Modélisation d’un véhicule de type voiture

Nous allons préciser ici le modele associé a un véhicule et, par extension, a
un robot mobile M | de type wvoiture, tant au niveau géométrique qu’a celui des
contraintes associées a un tel véhicule.

Modele géométrique

L’environnement dans lequel nous travaillons peut étre assimilé a une pro-
jection orthogonale de ’environnement de travail (IR*) sur le sol d’évolution que
nous considérons comme plan (IR?). Ainsi, M sera modélisé, d’un point de vue
géométrique, par un rectangle comme l'illustre la figure V.4 provenant de [32].

X X

Fic. V.4 — Modéle géométrique d’un véhicule de type voiture

Le point R, centre de 'essieu arriere, a été choisi comme point de référence
de M . Ainsi, a tout moment, M sera caractérisé de maniere unique par le
triplet de configuration (zg,yr,#), défini sur IR* x S, ot (zg,yr) représentent
les coordonnées de R dans un repere fixe (0,7, J) associé a la scene et § I'orientation
de 'axe longitudinal de M dans ce méme repere (cf. figure V.5).
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Repere lié au véhicule

Par la suite, nous serons amené a nous référer a un repere véhicule. Celui-ci,
noté (R, u, ), que nous avons choisi, a pour origine le point de référence R défini
précédemment. Le vecteur @ est porté par ’axe longitudinal de symétrie de M
et dirigé vers 'avant de celui-ci; ¢ est tel que le repere (R, @, ¥) soit direct (figure

V.5).

FiGa. V.5 — Repere li€¢ au véhicule

Contraintes mécaniques

Les contraintes mécaniques de M sont exprimées a travers les butées de ¢,
angle matérialisant l'orientation du vecteur vitesse au centre de ’essieu avant,
par rapport a ’axe longitudinal de M (cf. figure V.4).

_quax S Qb S quax (V1)

Ces butées de 'angle ¢, appelé angle de braquage, entrainent I'existence d’un
rayon de giration minimal p,;,; du point de référence R. Ce rayon est défini
comme :

Ly

ou [,, représente I’empattement de M . Ce rayon de giration ne pourra étre atteint
que pour des vitesses relativement faibles de M . En effet, a partir d’une certaine

(V.2)

vitesse, M serait soumis a une force centrifuge telle que I'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 cinématiques

— Vitesse bornée
La premiere contrainte cinématique concerne le domaine des valeurs admis-
sibles pour le véhicule. On peut écrire:

VR € [07 URmax] (vg)

ou vg représente la vitesse du point de référence R de M .



90 Chapitre V. Simulation et expérimentations

— Contraintes de non-holonomie
Cette partie est tirée de [43] que le lecteur pourra consulter pour une ana-
lyse plus détaillée du probleme soulevé ici.
Si nous écrivons les équations du mouvement associées au point de réfé-
rence R de M | exprimé dans le repere fixe (0,7, ) associé a la scene, nous
obtenons :

TR = vpcosf (V.4)
Yr = vrsinf (V.5)
p w

ou vp représente la vitesse instantanée du point de référence R.

A partir des équations V.4 et V.5, nous pouvons écrire I’équation suivante :
Zpsinf — yrcosf =0 (V.7)

qui constitue une contrainte non-holonome d’égalité. Une telle contrainte
réduit '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 équations V.2 et V.6 nous permettent d’écrire:

h< B (V.8)
Pminl
soit : ‘
x‘Rz —I' sz - pmin1202 Z 0 (vg)

qui constitue une contrainte non-holonome d’inégalité. Cette contrainte
exprime le fait que, pour toute configuration (z,y,0) de M , le vecteur vi-
tesse (&,7,0) se trouve dans un cone d’angle 2 arctan(1/ppin1).

— Conséquences de la non-holonomie
La combinaison des deux contraintes précédentes impose que le vecteur vi-
tesse ne peut se situer qu’a l'intérieur de deux secteurs comme l'illustre la
figure V.6. D’une maniere moins informelle, de telles contraintes limitent
les déplacements instantanés d’un robot. L’exemple couramment donné est
que, sous une contrainte de non glissement, un robot de type voiture ne peut
se déplacer dans une direction parallele a son essieu arriere. Cependant, ces
contraintes ne limitent en rien ’espace des configurations atteignables par le
robot 2. Laumond [45] a démontré que, pour un robot de type voiture, tout

2. Malgré la remarque précédente, on sait trés bien que 'on est capable de réaliser des
créneaux avec une voiture.
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X

Fic. V.6 — Domaine des vitesses possibles résultant de la prise en compte des
contraintes de non-holonomie [43]

chemin libre (éventuellement non réalisable) entre deux configurations peut
étre transformé en un chemin réalisable au prix d’un nombre fini (mais non
borné) de manceuvres. On dit qu’un tel robot est complétement contro-

lable.

Contraintes dynamiques

Nous travaillons sur une modélisation dynamique tres simplifiée de M . Une
premiere contrainte porte sur le rayon de giration minimal a partir d’une certaine
vitesse de M . En effet, lors d’une rotation, le véhicule est soumis a une force
centrifuge v, définie comme:

UR2
Y= —— (V.10)
p
ou vp représente la vitesse du point de référence R.
L’équation V.10 nous permet de déterminer une nouvelle valeur du rayon de
giration minimal p,5 :

2
VR

J—max

avec v, ,,., représentant la force centrifuge maximale que peut supporter le vé-
hicule sans glisser (i.e. garantissant une vitesse des points de contact roues-sol
nulle).

Ainsi, les équations V.2 et V.11 nous permettent de connaitre le rayon de giration
minimal résultant de la prise en compte simultanée des contraintes mécaniques
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et dynamiques précédemment exposées. Ce rayon p,,;, est donné par:

Pmin = max{pminla pmznz} (VlZ)

La seconde contrainte dynamique que nous considérons consiste a borner le
domaine des accélérations possibles de M . Nous avons donc:

U‘R S [U‘Rminv U‘Rmax] (V13)

OU URin €6 URimae Teprésentent respectivement le freinage et 1’accélération maxi-
maux.

1.5. Environnement statique

Dans ce qui suit, on entend par environnement statique, I’ensemble des voies
de circulation de I’environnement simulé.

L’entité de base de I’environnement statique, tant au niveau graphique que
fonctionnel, est la zone. Au niveau graphique, une zone est associée a un paral-
1élépipede? de hauteur négligeable et dont les dimensions sont liées au contexte
routier considéré. La figure V.7 montre comment est effectué le zonage de I'envi-
ronnement dans les contextes route et carrefour en croix. La construction géomé-

WAV

O= 2 et
0
3 zones 12 zones

FiGa. V.7 — Zonage dans les contextes route et carrefour

trique de I’environnement statique peut étre réalisée grace au modeleur de ACT
ou a partir d’un fichier d’entrée décrivant la cellule ACT associée a I’environne-
ment statique désiré.

1.6. Environnement dynamique

L’environnement dynamique est a la fois constitué de véhicules controlés? et
de véhicules non controlés qui se contentent de suivre “en aveugle” la trajectoire

3. Les primitives de base manipulées par ACT sont des primitives volumiques.

4. Le simulateur ne supportait a l'origine qu’un seul véhicule controlé. La prise en compte
de plusieurs véhicules controlés, due a Didier Pallard, permet d’associer aux véhicules, des
controleurs de mouvements différents.
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qui leur a été attribuée. Pour ce dernier type de véhicules, nous avons développé
un planificateur simplifié permettant de générer de telles trajectoires et ce, a
partir d’intentions de mancecuvre.

Les intentions sont des instructions de haut niveau permettant de générer en
premier lieu une trajectoire (chemin géométrique + profil de vitesse le long de ce
chemin). Le modele du véhicule est un modele cinématique. Les intentions définies
dans le simulateur sont de la forme aller_tout_droit, tourner, s’immobiliser, ...

La figure V.8 montre les entrées-sorties du planificateur simplifié. En entrée

E_—ll Configurations
véhicule
E_—ll Etats
véhicule
E_—ll Trajectoire
géométrique
E——ll Trace

Fic. V.8 — Le planificateur simplifié

. || Planificateur
Intentions L
simplifié

du planificateur, nous avons un fichier d’intentions qui va permettre de générer
respectivement un fichier de configurations datées (¢, x,y,8), un fichier d’états
datés du véhicule (¢,v,0,...) et un fichier contenant le chemin géométrique résul-
tant, sous forme d’une séquence de segments et d’arcs de cercle. Un dernier fichier
permet de garder une trace des différents stades de I’élaboration de la trajectoire
résultante.

1.7. Modélisation de la perception

La délivrance d’informations perceptives est I'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
effective dont on dispose lors d’une application réelle. Nous avons rassemblé ces
informations en quatre familles que nous allons détailler par la suite.
Informations proprioceptives

Les informations disponibles sont :

— la vitesse longitudinale;

— les accélérations longitudinale et latérale;

le braquage;

I’état des clignotants;
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— la distance curviligne parcourue (odométrie).

Informations sur la situation courante
Les informations disponibles sont :
— le numéro de la voie courante;
— la distance au bord de la voie courante;
— Dorientation par rapport a I’axe de la voie.

Le numéro de la voie est donné avec la convention suivante, illustrée dans la
figure V.9. La figure V.10 illustre ce que représentent les deux dernieres informa-

516
3
o= 2 e R R A
----------------- 3 8
1
21

Fic. V.9 — Numérotation des voies dans le cas d’une route et d’un carrefour en
croix

tions.

Sens de mouvement

Orientation par rapport
a l'axe\de la voie

Distance par rapport
au bord droit de la vdie

s
s
s
s
ST

Fi1G. V.10 — Orientation et distance/bord droit de la voie

Informations sur ’environnement dynamique

Le véhicule controlé est doté de zones d’intérét pour chacune desquelles on
dispose des informations suivantes (si un véhicule est détecté):

— le type du véhicule (voiture, camion, ... );
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— le numéro de la voie sur laquelle se trouve le véhicule;

— la configuration (&, Yret, Orer) du véhicule dans le repere du véhicule controlé;

la distance dans le repere associé a la zone d’intérét;
— la vitesse relative (Va,o1, Vy o) du véhicule par rapport au véhicule controlé;
— Iétat des feux du véhicule (clignotants, feux arriere).

Une zone d’intérét est définie dans le repere véhicule par cinq parametres ap-
paraissant dans la figure V.11. Il s’agit des coordonnées du repere associé a la
zone dans le repere véhicule, de la portée et de 'ouverture de la zone. Les in-
formations issues des différents capteurs du véhicule pourront étre fusionnées et
projetées dans la zone d’intérét idoine.

Fic. V.11 — Caractérisation d’une zone d’intéret

Informations sur ’environnement statique

Les informations disponibles sont :
— le numéro 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 délimiteurs droit et gauche de la voie.
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1.8. Communication simulateur — application

Comme cela a été dit précédemment, une attention toute particuliere a été
donnée a l'interface entre le simulateur et 'application courante, permettant de
s’affranchir d’un certain nombre de considérations matérielles comme les systemes
d’exploitation et les machines supportant les deux parties communicantes [21].
Pour cela, nous avons opté pour une communication basée sur l'utilisation de
sockets® avec le protocole TCP/IP correspondant respectivement aux couches
transport et réseau de la norme OSI®. Cette communication se fait selon le prin-
cipe d'un échange client-serveur.

Architectures matérielles

Nous avons implanté notre systeme 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. Differe le support de
la partie application: dans un premier cas, il s’agit d’une station de travail avec
le systeme d’exploitation Unix, dans le second cas nous avons une carte utilisant
le systeme temps-réel VxWorks. La seule contrainte matérielle réside dans le fait
que simulateur et application soient connectés au réseau Internet.

— Architecture Unix-Unix
La figure V.12 représente ’architecture de notre systeme de simulation dans
le cas ou I"application se trouve sur une station de travail. Cette architecture

Réseau Internet

\I/ gestion de sockets V
Silicon Graphics Station SUN
> simulateur : > édition
- commande du véhicule > compilation
- informations perceptives > mise au point

Fic. V.12 — Architecture Uniz-Uniz

permet de travailler, au niveau de "application, dans un environnement de
développement complet.

— Architecture Unix-VxWorks

Lors de 'intégration du démonstrateur Prolab 117 dans lequel était impli-

5. Mécanisme de communication UNIX fonctionnant également sous le systeme temps réel
VxWorks.

6. Acronyme de Open Systems Interconnection.

7. Démonstrateur francais du programme européen EUREKA-PROMETHEUS, action PRO-
ART dont le but était ’assistance a la conduite automobile. Ce démonstrateur (véhicule Peu-
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qué le projet Sharp, il a été nécessaire d’implanter "application sous un
systeme temps-réel. La figure V.13 représente 1’architecture de ce systeme
de simulation. L’application se trouve sur une carte MVME 167 (Motorola
68040) sous le systeme temps-réel VxWorks. Cette carte équipe également
le véhicule expérimental sur lequel nous avons travaillé.

Réseau Internet

VQestion de sockets

Silicon Graphics Ordinateur hote

> simulateur : > fichiers VxWorks

- commande du véhicule
- informations perceptivi
> édition
> compilation
> mise au point

Terminal
type VT100

> chargement initial

> Chargement et exécution des taches
sous VxWorks

Fic. V.13 — Architecture Unixz-VaWorks

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

1.9. Résultats

Nous allons montrer quelques résultats obtenus avec notre simulateur et por-
tant essentiellement sur le comportement “évitement d’obstacles avec coopération
passive” de notre controleur. Des résultats concernant le suivi de trajectoires ont
déja été présenté en § I11. Ces résultats vont étre exposés a travers deux exemples.
Le premier porte sur un scénario d’évitement dans le cas général i.e. ne se situant
pas dans un contexte particulier. Le second correspond a un scénario faisant
intervenir le contexte, en 'occurrence le contexte carrefour.

Non prise en compte du contexte

Ce premier exemple illustre le comportement “évitement d’obstacles avec co-
opération passive” de notre controleur dans le cadre général. Dans cet exemple
(figures V.14, V.15 et V.16), deux véhicules roulent face a face, au centre d’une
voie, centre matérialisé par une ligne continue. Les trajectoires nominales sont
rectilignes et opposées. Les deux véhicules ont été volontairement placés au centre

geot 605) a été présenté lors de la manifestation européenne PROMETHEUS Board Members
Meeting’94.
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de la voie pour mieux illustrer 'aspect de coopération, ce qui aurait été moins
visible si ces derniers s’étaient trouvés sur les bords de la voie. En effet, dans ce
cas, un des véhicules donnerait 'impression de ne pas changer de comportement
en présence de 'autre véhicule.

Fia. V.14 — FEzemple d’évitement d’obstacles avec coopération passive dans le
cas général : configuration initiale

Fia. V.15 — Ezemple d’évitement d’obstacles avec coopération passive dans le
cas général : modification locale de la trajectoire nominale

La figure V.17 illustre le phénomene d’oscillations décrit dans le chapitre III.
Comme nous 1’avons vu, celles-ci résultent de 1’absence d’une trajectoire locale
d’évitement et de profondeur de champs suffisante des capteurs. Ce dernier point
occasionne une détection trop tardive d’un obstacle et ne permet pas, de ce fait,
de suivre une trajectoire lissée.

Prise en compte du contexte

Ce second exemple illustre la prise en compte du contexte au niveau du com-
portement “d’évitement d’obstacles avec coopération passive”. Les regles cor-
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Fic. V.16 — Fxemple d’évitement d’obstacles avec coopération passive dans le cas
général : fin de mancuvre d’évitement et rattrapage de la trajectoire nominale

FiGa. V.17 — Phénomeéne d’oscillations au niveau de la trajectoire suivie par les
véhicules durant la maneceuvre d’évitement
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respondant a ’évitement d’obstacles dans le cas général (sans prise en compte
du contexte) sont toujours activées, mais constituent en fait une tache de fond
du comportement intégrant le contexte®. Dans le cadre du carrefour, le type de
coopération passive retenue est la priorité a droite.

Dans ’exemple proposé, trois véhicules abordent un carrefour d’'une maniere
totalement symétrique, avec des trajectoires nominales rectilignes et sans arrét a
I’entrée du carrefour. La non prise en compte du contexte provoquerait une situa-
tion de blocage dans le cceur du carrefour (figure V.21). Par contre, la notion de
priorité a droite permet a chaque véhicule de franchir convenablement le carrefour
(figures V.18, V.19 et V.20). avant de rattraper la trajectoire nominale?.

Fia. V.18 — Exemple d’évitement d’obstacles avec coopération passive prenant
en compte le contexte : configuration initiale

2. Expérimentations

Les résultats obtenus en simulation nous conduisent actuellement a des expéri-
mentations sur un véhicule réel, au sein du projet Praxitele de PINRIA /INRETS,
qui constitue le cadre d’application de notre controleur d’exécution. Nous allons
décrire le concept de TUPI dans lequel se situe le projet, les caractéristiques du
véhicule expérimental et 'outil de spécification de la tache robotique associée a
notre architecture de controle: Orccad.

8. Cela peut étre aisément codé a travers des poids de regles intégrant le contexte, plus
importants que ceux associées aux regles d’évitement dans le cas général.

9. Ce rattrapage se traduit par une accélération des véhicules ayant du stopper a l'entrée du
carrefour.
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Fic. V.19 — FEzemple d’évitement d’obstacles avec coopération passive prenant
en compte le contexte : notion de priorité a droite

Fia. V.20 — FEzemple d’évitement d’obstacles avec coopération passive prenant
en compte le contexte : rattrapage des trajectoires nominales

Fia. V.21 - Situation de blocage due a la non prise en compte du contexte dans
le processus d’évitement d’obstacles
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2.1. Le projet Praxitele
Le concept de TUPI

Dans la vie de tous les jours, nous sommes confrontés a un certain nombre
de problemes résultant d’un accroissement vertigineux du parc automobile. Sans
rechercher une énumération exhaustive de ces problemes, nous pouvons citer: la
congestion des centres urbains, un taux de pollution alarmant et I’augmentation
des risques potentiels d’accident. Cependant, des mesures coercitives comme celles
prises dans certains pays, tendant a limiter la flotte de véhicules (circulation
un jour sur deux par exemple), apparaissent comme des réponses de premiere
urgence. C’est pour cela que les pouvoirs publics s’orientent maintenant vers
d’autres solutions plus souples, mettant en ceuvre des systemes informatiques
controlant aussi bien les infrastructures fixes (carrefours intelligents de 'INRETS
[36]) que les véhicules (programme européen Eureka PROMETHEUS [57]) dans
le but d’éradiquer les problemes exposés ci-dessus.

Le programme Praxitele [59, 58] est mené depuis mai 1993 (apres une période
de pré-études de 18 mois) avec un consortium formé de 'INRIA, 'INRETS, la
CGEA (filiale transports publics de la Compagnie Générale des Eaux), Renault
et EDF. Ce programme s’appuie sur la mise en ceuvre d’'un nouveau mode de
transport dénommé TUPI', ou TULIP!Y pour ce qui est du programme du
constructeur francais PSA. Le concept de TUPI réside dans la gestion d’une flotte
de petits véhicules électriques accessibles en location. Son but est de concilier les
aspirations individuelles et collectives. En effet, il combine les avantages de la
voiture individuelle (liberté et souplesse d’utilisation, ... ) et ceux des transports
publics (pas d’achat, pas d’entretien, ... ). Ce nouveau moyen de transport doit
étre vu comme un complément aux infrastructures de transport classiques.

Description du projet

Le principe de fonctionnement du concept de TUPI, vu par 'INRIA, consiste
donc a gérer une flotte de véhicules électriques a partir d’un central chargé de la
répartition des véhicules sur le réseau couvert par ’application, ’entretien de ces
véhicules et la facturation. Le projet est divisé en plusieurs phases tendant vers
une automatisation croissante du véhicule. L’activité d’un véhicule de la flotte
pourra, dans un futur a court terme, se résumer de la maniere suivante :

— un client prend possession d’un véhicule dans une station dite de prozimité
et 'abandonne apres utilisation dans une autre station, voire méme en bord
de route;

— le véhicule est récupéré par accrochage automatique et immatériel au pas-
sage d’un train constitué d’autres véhicules et chargé de la collecte de ces

10. Acronyme de Transport Urbain Public Individuel.
11. Acronyme de Transport Urbain Libre Individuel et Public!
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véhicules (opérations de “haut le pied”);

— le véhicule peut, a la demande du central, quitter automatiquement le train
pour réalimenter une station de proximité lorsque celui-ci passe devant, ou
étre conduit dans des parkings haute densité de capacité supérieure aux
stations de proximité;

— a l'intérieur d’un parking haute densité, le véhicule peut recharger auto-
matiquement ses batteries sur des bornes a induction, étre réparé et bien
évidemment stocké dans 'attente d’une utilisation ultérieure.

Le programme industriel prévoit les premieres expérimentations (avec des véhi-
cules non-automatisés) a la fin de 'année 1995 sur le site de Saint-Quentin-en-
Yvelines. Ces expérimentations concerneront une flotte d’une centaine de véhi-
cules électriques (Renault Clio).

2.2. Le véhicule expérimental
Généralités

Le véhicule expérimental est un petit véhicule de type “voiture sans permis”
(figure V.22) de marque Ligier. La transformation du véhicule originel (équipé

FiG. V.22 — Le véhicule expérimental

d’un moteur thermique) en un véhicule électrique fonctionnant aussi bien en mode
conventionnel qu’automatique a été assurée par la société ALEPH Technologies.
Ces adaptations concernent principalement le systeme de direction, de freinage
de route et de frein de parking. Pour chacune de ces fonctions, un dispositif
électromagnétique pilotable a partir d'un bus VME a été adapté au systeme
conventionnel du véhicule. En ce qui concerne tous les aspects mécaniques et
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électromécaniques, ALEPH Technologies a sous traité la société SSP 12, se char-
geant quant a elle de fournir le rack VME et les outils logiciels pour le pilotage
du véhicule.

Les capteurs

Le véhicule est doté de plusieurs capteurs proprioceptifs et extéroceptifs. Nous
ne présentons ici que les deux principales sources d’informations extéroceptives
dont nous disposons, a savoir une caméra linéaire et une antenne ultrasonore.
Ces dernieres sont reliées a un PC dans lequel sont traitées les données qui sont
ensuite transmises a un rack VME via une liaison série (cf. figure V.23). Ce
rack VME contient notamment une carte VME162 supportant ’architecture de
controle/commande du véhicule.

Ethernet

D Rack VME — Voiture Ligier

VME162

Liaison série

Caméra linéaire

PC

industriel I—'
T Capteurs
[ I_@
ultrasons
Carte support

réseau transputer| @

Fia. V.23 —: Architecture matérielle de perception et de contréle/commande du

véhicule expérimental

— Caméra linéaire
Cette caméra linéaire, d’une résolution de 2048 pixels, a été utilisée a I'IN-
RIA de Rocquencourt pour des expérimentations sur un suivi automatique
de véhicule: le but est de parvenir a des trains de véhicules sans chauf-
feur, accrochés de maniere immatérielle, et suivant le véhicule leader piloté
manuellement [14].

— Antenne ultrasonore
Une antenne ultrasonore a été développée au sein de notre équipe [56].
Celle-ci s’articule autour d’une architecture a base de transputers. L’orga-
nisation matérielle est la suivante : a I'intérieur du PC a été insérée une carte

12. Scholl Sun Power.
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support de réseau transputer (carte BO08 d’INMOS). Cette carte peut sup-
porter jusqu’a 9 cartes filles a transputer appelées TRAM. Une carte double
TRAM T225 a été mise au point pour gérer 14 capteurs ultrasons de la série
9000 de Polaroid. Ces capteurs étanches ont une portée d’environ 10 metres
et une demi-ouverture de 20 degrés. I.’avantage de cette approche a base de
transputers réside essentiellement dans une plus grande puissance de calcul
ainsi que dans la possibilité d’évolution de 1’architecture de perception; en
effet, par la suite, d’autres capteurs pourront étre reliés a une carte TRAM
de la carte support. Le principe de fonctionnement de ’antenne consiste a
synchroniser les capteurs tant au niveau de I’émission que de la réception.
Il est possible d’émettre sur un ou plusieurs capteurs et on recoit les échos
sur tous les capteurs. D’apres [56], I'intérét est triple:

1. par triangulation, il est possible de déterminer la position angulaire
d’un obstacle;

2. le fait d’utiliser plusieurs capteurs en émission permet de détecter des
obstacles fins ou spéculaires mal orientés;

3. D'utilisation synchrone des capteurs permet de s’affranchir de mesures
séquentielles, et de son temps prohibitif.

La disposition des capteurs ultrasons apparait dans la figure V.24. Seules
sont visualisées les orientations de ces derniers.

N

— \
11 —
— ~

13 14

12

10
9 8

Fia. V.24 — Disposition des capteurs ultrasons sur le véhicule expérimental

Les actionneurs

Le driver du véhicule a été réalisé par la société Aleph Technologies. Les
commandes que 'on peut appliquer au véhicule concernent :

— la locomotion avec la spécification 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 intensité. Une description complete du driver est faite
dans [71]. Les asservissements portant sur la locomotion et la direction se font
respectivement en accélération (0) et en angle de braquage (¢). Dans la mesure ou
notre controleur d’exécution de mouvements génere des consignes du type (0, qb),
nous devrons donc intégrer la composante “vitesse de braquage” avant d’envoyer
les consignes aux asservissements.

2.3. L’architecture de contréle/commande: ORCCAD

L’architecture de controle/commande du véhicule a été réalisée grace au sys-
teme ORCCAD'[65]. ORCCAD est un environnement permettant la concep-
tion, la visualisation, la simulation et enfin 1’exécution de systemes génériques
de controle/commande de robots. Sous ORCCAD), une application robotique est
découpée en un ensemble de taches robots correspondant a un comportement
local controlé par des observateurs et représenté par un automate d’états finis.
Une tache robot est elle-méme constituée de taches élémentaires temps-réel com-
municantes : les taches modules.

Une tache robot apparait sous la forme d’un bloc-diagramme : les taches mo-
dules représentées par des rectangles, communiquent via des ports de communica-
tion typés. L’algorithme générique exécuté par les taches robots est le suivant [65] :

Code d’initialisation;

while(1)

{
Lire les ports d’entrée;
Traitement des données;
Ecrire dans les ports de sortie;

}

Le corps de la boucle correspond au traitement périodique de la tache. Une pé-
riode d’activation est associée par 1'utilisateur a chaque tache.
Les différentes étapes de ’élaboration d’une tache robot sont les suivantes:

1. tout d’abord, on spécifie les taches modules avec les communications inter-
taches. Cela peut étre réalisé grace a l'interface graphique d’ORCCAD
(cf. figure V.25). Le langage synchrone ESTEREL [6] est utilisé pour définir
des automates de gestion des taches robots. Un certain nombre de preuves
sémantiques peuvent étre effectuées sur ces automates;

13. Acronyme de Open Robot Controller Computer-Aided Design.
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2. un générateur de programme permet de produire un programme en langage

C;

3. le programme C est compilé sous le systeme temps-réel VxWorks:

4. des simulations du comportement d’une tache robot spécifié peuvent étre
réalisées grace au logiciel de simulation SIMPARC [2];

5. le programme VxWorks peut étre chargé et exécuté sur la carte cible du

robot.

La figure V.25 montre la tache robot associée a notre application sous Orccad :
on peut remarquer en particulier la tache module FLC (Fuzzy Logic Controller)
correspondant a notre controleur d’exécution de mouvements.

-
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Labels Edges Ports Module

Task Robot  Task Simulation  VxWorks
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PID_DIR
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Fia. V.25 — Tache robot associée a notre application sous Orccad



108 Chapitre V. Simulation et expérimentations




Conclusion et perspectives 109

Conclusion et perspectives

Nous avons présenté, dans ce mémoire, un controleur d’exécution réactif de
mouvements pour un robot mobile.

Ce controleur se situe au sein d’une architecture de contréle hybride. Une
telle architecture comporte des modules de haut niveau (génération de missions,
planification de trajectoires), s’appuyant sur un raisonnement approfondi mais
nécessitant un certain temps de calcul, et notre controleur, garantissant la réac-
tivité du systeme. Cet aspect réactif est indispensable pour un robot autonome
évoluant dans un environnement dynamique. En effet, dans un tel environnement,
les modules de haut niveau font appel a une prédiction sur 1’évolution de ’en-
vironnement, pour délivrer une séquence de mouvements sur un certain horizon
temporel. Or, cette prévision peut s’avérer partiellement fausse lors de 'exécu-
tion effective de ces mouvements par le robot. Cet état de chose peut résulter,
par exemple, du changement de comportement de certains obstacles dynamiques
ou d’erreurs de localisation du robot (phénomenes de glissement, de patinage
des roues, etc). Le controleur d’exécution de mouvements permet de travailler
sur une boucle de controle rapide, avec la nécessité de réagir promptement aux
aléas pouvant survenir. Son role est donc de s’assurer de la bonne réalisation des
mouvements planifiés, en les adaptant localement si cela est nécessaire.

Notre controleur est basé sur 'utilisation de la logique floue. Cette approche
permet de coder celui-ci sous la forme d’un ensemble de regles linguistiques dé-
crivant son comportement attendu sur le véhicule. A ce niveau, cette approche
constitue un avantage certain par rapport a la plupart des autres méthodes qui
s’appuient sur une modélisation du véhicule. De plus, dans le cadre de notre
controleur d’exécution de mouvements, nous avons pu coder, au sein d’'un méme
formalisme, des comportements aussi divers que, par exemple, le suivi de trajec-
toire et ’évitement d’obstacles. Il est a noter aussi que le codage sous la forme
de regles floues permet d’intégrer, de maniere élégante, la notion d’imprécision
apparaissant dans tout systeme réel. Enfin, on retrouve un avantage inhérent aux
bases de regles, a savoir une relative facilité de mise a jour de celles-ci.

Le regroupement des comportements associés au controleur au sein d’une
meéme base nous a amené a devoir effectuer un “réglage” de celui-ci. Ce réglage,
réalisé par apprentissage paramétrique supervisé, porte sur les poids associés a
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chaque regle et caractérisant I'importance relative de chacune par rapport aux
autres. L’apprentissage consiste a soumettre au contréleur un ensemble d’échan-
tillons correspondant a des entrées-sorties désirées. Pour réaliser cet apprentis-
sage, nous avons utilisé ’algorithme du simplexe issu de 'optimisation combina-
toire. Cela résulte de la constatation qu’un probleme d’apprentissage peut étre
aisément codé sous la forme d’un programme linéaire dont I'algorithme de réso-
lution le plus efficace est celui du simplexe.

Notre véhicule a été testé essentiellement en simulation, mais nous avons
cependant commencé des expérimentations sur véhicule réel. Les résultats obtenus
sont encourageants et nous ont permis de confirmer les avantages de ’approche
floue précédemment exposés. Ces avantages ont aussi été démontrés a travers
la mise au point d’'un générateur de missions. Ce dernier se situe dans le cadre
d’un parking automatisé, mais est généralisable a toute application que 1’on peut
modéliser sous la forme d’un graphe d’états, ou les transitions entre états doivent
prendre en compte des aspects multi-criteres.

Comme travaux futurs venant en complément de ceux effectués dans le cadre
de cette these, on peut citer 'ajout de nouveaux comportements intégrant, si
cela est possible, davantage d’informations sur la structure de I’environnement
statique notamment; en particulier, la notion de voie de circulation apporterait
un plus indéniable, permettant de coder des comportements analogues a ceux du
code de la route, par exemple. Cependant, ces informations sur la structure de
I’environnement statique nécessitent un surcroit de perception (i.e. de capteurs)
pas toujours compatible avec le matériel réel dont nous disposons. Pour cette
raison, au niveau de notre contréleur, bien que ces informations fussent dispo-
nibles en simulation, nous avons préféré ne pas intégrer cet aspect structurel.
Une prise en compte de vitesses plus grandes pour les véhicules serait égale-
ment a envisager; dans notre travail, nous avons essentiellement considéré que les
véhicules évoluaient dans un environnement ne nécessitant pas de vitesses im-
portantes (parking automatisé). Cependant, ce travail ne pourra étre réalisé que
si les véhicules sont dotés de capteurs d’'une portée supérieure a celle disponible
actuellement.

Enfin, bien que tous nos tests aient été effectués sans problemes (en particulier,
au niveau des collisions), une telle approche floue souffre d’une absence de preuve
quant a la stabilité du systeme. Cela nécessite, dans des applications devant étre
fiables, d’accroitre les filtrages des sorties du contréleur flou, essentiellement pour
les non-collisions. Nous restons persuadé que cela ne doit pas remettre en question
I'utilisation de la logique floue 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 théorie de base, mais des applications.
Nul doute que des travaux futurs devraient permettre de solutionner ce probleme.
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Annexe A

Générateur de missions dans un
parking automatisé

Les résultats obtenus au niveau du controle d’exécution de mouvements nous
ont amené a utiliser la logique floue dans le cadre d’une application précise: la
génération de missions au sein d’un parking automatisé, également dans le cadre
du projet Prazitele. Dans un tel contexte, la relative facilité d’expression des com-
portements attendus sous forme de regles linguistiques, ainsi que les possibilités
d’agrégation multi-critéres que permet la logique floue, nous ont permis de déve-
lopper ce générateur de missions.

1. Introduction

Une premiere phase du projet Praxitele consiste a gérer de maniere automa-
tique une flotte de véhicules électriques autonomes, a l'intérieur d’un parking
haute densité. Les fonctionnalités attendues de ce parking sont bien évidemment
le stockage, mais aussi la recharge des batteries embarquées, voire la réparation
des véhicules. Dans un tel parking, la présence humaine se limite a des taches de
télésurveillance, de réparation ou de récupération de véhicules hors-service. La
figure A.1 montre 'architecture de commande pour un véhicule de la flotte. 1l
s’agit la d’une architecture communément utilisée en robotique mobile.

Un calculateur central [44], en fonction de données sur le parking et sur les
véhicules 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,0)”, ou
(x,y,0) représente une configuration. Cela nécessite la possibilité pour un véhi-
cule de savoir se localiser et disposer d’une carte de ’environnement associé au
parking.

Apres avoir recu une mission, le véhicule considéré pourra activer un module
de planification embarqué, afin de générer un plan nominal sous la forme d’une
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Fia. A.1 —: Architecture de commande pour un véhicule

trajectoire (i.e. chemin géométrique + profil de vitesse/accélération) permettant
de réaliser la mission [19]. Ce plan pourra étre ensuite fourni a un controleur
d’exécution de mouvements réactif qui, a partir d’informations tant propriocep-
tives qu’extéroceptives, surveille la validité du plan nominal et I’adapte en temps
réel en fournissant des consignes de mouvements au module d’asservissements des
moteurs du véhicule (actionneurs de locomotion, freinage et direction).

Dans la suite de ce chapitre, nous allons focaliser notre attention sur le niveau
mission.

2. Modélisation du probleme

2.1. Environnement structuré en zones fonctionnelles

Sans connaissances a priori sur la topologie du parking, nous avons opté pour
un découpage de celui-ci en zones fonctionnelles. Cela se justifie par (1) un décou-
page implicite du parking en zones de “services”(stockage, réparations, etc.), (2)
un souci de généralisation de notre méthode a tout environnement structuré en
zones fonctionnelles et (3) une volonté de meilleure gestion du parking. En ce qui
concerne le dernier point, nous pensons par exemple a I'idée relativement intuitive
consistant a gérer la flotte de véhicules en files; cette approche, bien qu’intéres-
sante au premier abord, dans la mesure ou elle ne nécessiterait ni mission ni
planification, n’apparait absolument pas optimale au niveau de la gestion de la
flotte. FEn effet, une telle organisation fait rapidement apparaitre des situations
de blocages (cas de véhicules défectueux notamment) et une mauvaise réparti-
tion des ressources, privilégiant ’ordre d’arrivée des véhicules dans le parking au
détriment de leur besoins propres (recharge, réparations, stockage).
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Le parking haute densité que nous avons considéré apparait dans la figure
A.2. Celui-ci est constitué d’un silo relié a une station par l'intermédiaire de

SILO

TAMPON DE SORTIE

VOIE PROPRE TAMPON D'ENTREE

(SORTIE)

VOIE PROPRE
(ENTREE)

Fia. A.2 —: Découpage fonctionnel du parking

voies propres. La station joue le role d’interface entre le silo automatisé et le
monde extérieur. Le silo est constitué de zones assurant en premier lieu le sto-
ckage des véhicules mais aussi la recharge des batteries.

2.2. Graphe d’états

Pour un véhicule donné, il est possible de représenter I’évolution possible de
celui-ci dans tout environnement structuré en zones fonctionnelles, en 'occurrence
le parking, par un graphe d’états (figure A.3) dans lequel un nceud représente

Fic. A.3 — Graphe d’états associé au parking pour un véhicule
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une zone, et un arc, une transition que peut effectuer un véhicule. On reconnait
facilement les zones d’entrée (E) et de sortie (S). Il s’agit maintenant de trouver
un mécanisme permettant de déterminer les transitions que va effectuer chaque
véhicule a I'intérieur du parking.

2.3. Forces de transition

Nous définissons la notion de force de transition. Chaque transition du graphe
d’états précédent va étre pondérée par une force qui détermine 'aptitude du
véhicule a la franchir. Ainsi, pour chaque véhicule, le gestionnaire de missions,
en fonction d’un certain nombre d’informations sur le véhicule (niveau de charge,
distance parcourue par rapport a la moyenne de la flotte, zone courante, ...)
et d’informations plus générales (moment de la journée caractérisant 1'offre et la
demande, taux de remplissage des diverses zones du parking, ...) va déterminer
ces “forces” de transition dans le graphe d’états. L’idée est que, pour un véhicule
se trouvant dans une zone déterminée, on va privilégier tout naturellement la
transition dont la force associée est la plus importante.

2.4. Agrégation multi-criteres

Comme cela vient d’étre dit en 2.3., un certain nombre de criteres inter-
viennent dans la détermination des forces de transition. Chaque critere pris in-
dépendamment va agir sur les forces de quelques transitions du graphe. Afin
de déterminer les valeurs résultant de la prise en compte de tous les criteres, il
faut utiliser un mécanisme de fusion. On parle alors d’agrégation multi-critéres.
Ce mécanisme a pour but d’intégrer, dans un méme processus de décision, des
considérations de natures différentes.

2.5. Algorithme de gestion du parking

L’algorithme du gestionnaire de missions est relativement simple; il consiste
a répéter le cycle suivant :

1. pour chaque véhicule sans mission, calculer les forces de transition du
graphe d’états.

2. satisfaire la demande en sortie de parking en déterminant les véhicules
du parking les plus aptes a sortir (i.e. les véhicules ayant les plus grandes
forces de transition vers la zone sortie).

3. mise a jour de la zone recharge en remplacant les véhicules rechargés.

4. stockage des véhicules arrivant en entrée de parking.
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3. Utilisation de la logique floue

L’approche que nous avons utilisée pour la détermination des forces de transi-
tion (premiere phase de 'algorithme présenté en 2.5.) est la logique floue. En effet,
le recours a cette approche est essentiellement motivé par deux considérations:

— les regles linguistiques caractérisant un systeme flou se prétent bien a la
description du processus permettant de déterminer les forces de transition,
comme nous le verrons a travers la présentation de la base de regles (3.2.);

— la logique floue est particulierement bien adaptée (a travers la phase de
défuzzification) & la résolution de problemes nécessitant une fusion multi-
criteres;

— facilité de mise a jour de la connaissance codée sous forme de regles.

3.1. Entrées/sorties du systéme flou

Les entrées du systeme sont :

— la zone courante
il s’agit en fait d’une information non floue, qui peut cependant étre intégrée
tres facilement, ’aspect flou n’étant qu'une généralisation de I"aspect non

flou;

— niveau de charge
on considere le niveau de charge électrique des batteries embarquées;

— distance parcourue par rapport a la moyenne de la flotte
cette donnée est utilisée dans le but d’avoir une iso-utilisation de la flotte
et, de ce fait, éviter le phénomene de “famine” pour certains véhicules;

— demande et offre potentielle

on désire a travers ces informations caractériser les flux de véhicules en en-
trée et en sortie du parking. [.’idée est que ceux-ci peuvent varier au cours
de la journée. Prenons le cas d’un parking situé dans un centre ville : le ma-
tin, les personnes venant de la périphérie et se rendant a leur lieu de travail,
provoqueront un afflux de véhicules en entrée du parking. Comportement
dual: en fin de journée, le parking sera soumis a une forte demande de la
part des utilisateurs de véhicules. Ces aspects peuvent avoir une incidence
non négligeable sur la gestion du parking.

Les sorties du systeme se limitent aux valeurs des forces de transition du
graphe d’états présenté en 2.2..
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3.2. Base de regles floues

Nous présentons ici un extrait de la base de regles utilisées dans la détermi-
nation des forces de transition du graphe de la figure 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 apparaitre 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 entrée vers la zone de recharge; le second illustre la tendance a privilégier
la sortie d’un véhicule, lorsque celui-ci a moins roulé que la moyenne.

4. Expérimentations

4.1. Architecture de validation

Dans le but de valider notre gestionnaire de missions, nous avons développé
un simulateur graphique communiquant avec un systeme flou par un mécanisme
de boite aux lettres (files de messages). Les messages échangés concernent les
entrées-sorties du systeme flou. La figure A.4 illustre 'architecture utilisée. Les
fonctionnalités proposées par le simulateur sont les suivantes:

— simulation d’arrivée de véhicules en entrée de parking, avec des caractéris-
tiques générées de maniere aléatoire;
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Fia. A4 —: Architecture de validation du générateur de missions

— simulation de départ de véhicules en sortie de parking;
— visualisation des transitions effectuées ainsi que leur historique;

— affichage des informations relatives a un véhicule;

— insertion ou suppression d’un véhicule;
— agrandissement et réduction d’une zone;

— exécution en mode pas a pas ou continu.

Celle-ci nous a permis de voir ’évolution globale du parking, pour différents

contextes donnés, et s’est avérée constituer un outil de mise au point intéressant.

4.2. Résultats

Nous allons étudier un scénario a 1’aide de notre simulateur et décrire quelques

étapes.

Un certain nombre de véhicules se trouvent en entrée du parking (A.5).

7" g DDD
zone D\ HV L]
=resl_ ]

Fia. A.5 = Simulation du générateur de missions: premiére étape

Pour chaque véhicule, on détermine les forces de transition du graphe d’états

associé, par activation du systeme flou. La zone de recharge se remplit et le reste



Annexes

118

des véhicules se répartit dans les zones de stockage. Un véhicule est directement
acheminé en tampon de sortie: en cas de demande de véhicule, c¢’est ce véhicule

(prét a étre utilisé) qui sera sélectionné (A.6).
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Fic. A.6 — Simulation du générateur de missions: deuxiéme €tape
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Les véhicules rechargés sont placés en zone tampon de sortie, remplacés par
les véhicules qui étaient en attente dans la zone tampon d’entrée (A.7).

eoee T
zoneTE‘HH D D
zoneRML.
oreril] [ [ [ [ ]
re s L LIC ]

Fic. A.7 — Simulation du générateur de missions: troisieme €tape
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Enfin, apres un certain temps, tous les véhicules sont passés en recharge et
sont préts a étre utilisés (A.8).
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Fia. A.8 — Simulation du générateur de missions: quatrieme €étape

5. Conclusion

Nous avons utilisé la logique floue afin de générer des missions pour des véhi-
cules dans un cadre particulier, a savoir un parking. Tout comme cela avait été
le cas en ce qui concerne 1’élaboration de notre controleur d’exécution de mou-
vements flou, la logique floue a permis de coder de maniere simple les différents
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comportements attendus de la part du générateur de missions. Un tel générateur
doit prendre en considération un certain nombre de criteres dans son mécanisme
de décision, ce qu'un systeme flou sait réaliser tout naturellement, grace a un
codage uniforme de ces criteres.

Des travaux sur le méme probleme ont été réalisés récemment au laboratoire
avec des approches neuronale et neuro-floue [27]. Des résultats similaires ont été
obtenus, mais au prix d’un apprentissage conséquent, surtout en ce qui concerne
I’approche neuronale pure. Par contre, le systeme flou a tout de suite donné des
résultats satisfaisants, sans phase d’apprentissage.

Une amélioration du générateur de missions est envisageable au niveau de la
génération de sous-buts intermédiaires pour les véhicules, permettant de ce fait
d’alléger la tache qui incombe au planificateur de trajectoires.
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Annexe B

Base de regles du controleur flou

Nous donnons dans cette annexe un extrait de la base de regles utilisées par
notre controleur flou présenté dans le chapitre § I11. Cette base a été décomposée
en un certain nombre de comportements, en précisant pour chacun les entrées et
sorties considérées du contréleur. Un effort a été fait pour respecter le séquence-
ment du chapitre § III.

1. Suivi de trajectoire

1.1. Minimisation de la configuration relative | ¢,.f(t) —
Geour (1)]]

Convergence en position

1. Entrées concernées du contréleur flou
Il s’agit des coordonnées polaires de la position de référence du véhicule
dans le repere de celui-ci a sa position courante, a savoir :

— angle_cap;

— erreur_distance.
2. Sorties concernées du controleur flou

— v_point:
accélération longitudinale du robot;
~ phi_point :
vitesse de braquage des roues directrices du robot.
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3. Extrait de la base de regles

/* —==========================================
/% 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
si (erreur_distance est
alors (v_point

si (erreur_distance est
alors (v_point

remarque:

la Vitesse ===========
ERREUR_DISTANCE_NG)
est V_POINT_NG);

ERREUR_DISTANCE_PG)
est V_POINT_PG);

Dans les regles, les suffixes de labels de sous-ensembles flous PG, PP, ZR,
NP, NG correspondent respectivement a Positif Grand, Positif Petit, ZéRo,
Négatif Petit, Négatif Grand.

Convergence en orientation

1. Entrée concernée du controleur flou

— delta_theta:

différence entre 0,.; et 0.0y

2. Sortie concernée du controleur flou

~ phi_point :

vitesse de braquage des roues directrices du robot.
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3. Extrait de la base de regles

/% 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 |v,.; — veour

1. Entrée concernée du controleur flou

— delta_v:
différence entre v,y et vogy, .

2. Sortie concernée du controleur flou

— v_point:
accélération longitudinale du robot.

3. Extrait de la base de regles

/% 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 I’environnement local

2.1. Environnement statique

1. Entrées concernées du contréleur flou
Les entrées du systeme flou pour la prise en compte de ’environnement
statique sont les zones d’intérét. Bien que ces zones soient les mémes pour le
traitement des obstacles statiques et dynamiques, on les nomme de maniere
différente selon que I’on s’intéresse a une catégorie d’obstacle ou a une autre.
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Les suffixes des noms de zones correspondent aux noms donnés dans la

figure III.11 du chapitre § III, page 56.

— zone_stat_FA :
zone d’intérét avant;

— zone_stat_FR, zone_stat_SR, zone_ stat_RR:
zones d’intérét latérales droites;

— zone_stat_FL, zone stat_SL, zone_stat_RL:
zones d’intérét latérales gauches:

— zone_stat_RA :
zone d’intérét arriere.
2. Sorties concernées du controleur flou
— v_point:
accélération longitudinale du robot;
~ phi_point :

vitesse de braquage des roues directrices du robot.

3. Extrait de la base de regles

/* B e e e e e e */
/* Prise en compte de l’environnement x/
/* statique x/
/* B e e e e e e */

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 méme que
celui des obstacles statiques. Pour cette raison, nous retrouvons toutes les regles
concernant ’environnement statique avec cependant la modification suivante:
compte tenu des vitesses relatives des obstacles dynamiques, il est nécessaire de
rallonger les distances de prise en compte des obstacles dynamiques (dans la
limite de la portée des zones d’intérét). Pour cette raison, nous avons renommé
les variables linguistiques associées et leurs caractérisations floues, bien que ces
zones soient strictement identiques.

2.3. Prise en compte de la vitesse du véhicule

La vitesse du véhicule est ajoutée en prémisse de certaines regles traitant de
I’évitement d’obstacles. 1l s’agit en fait des seules regles portant sur la détection
d’obstacles dans les zones d’intérét a 'avant et a 'arriere du véhicule i.e FL,
FA, FR et RA (figure III.11 du chapitre § 111, page 56). En effet, la vitesse du
véhicule ne doit pas, a nos yeux, avoir d’incidence sur les sous-comportements
associés aux zones latérales RL, SL, SR et RR. Ainsi la derniere regle concernant
la prise en compte de ’environnement statique présentée précédemment s’écrit
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 réécrire la regle initiale sous la forme de trois

regles:

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’échec et appel du planificateur

1. Entrée concernée du controleur flou

— erreur_distance :

distance relative du point de référence du robot dans la configuration

désirée (exprimée dans le repere du robot).
2. Sorties concernées du controleur flou

— appel_planif:

indicateur de rappel du planificateur;
— v_point:

accélération longitudinale du robot.
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3. Extrait de la base de regles

/* 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 premiere regle signifie que, par
défaut, on n’aura pas d’appel au planificateur. Le poids associé a cette regle
est tres faible mais suffit pour envoyer en sortie la valeur désirée (“OFF”).
La seconde regle est dotée d’un poids beaucoup plus fort: de ce fait, lors-
qu’elle est activée, la valeur associée a I'appel du planificateur sera “ON”.
La derniere regle permet au véhicule de s'immobiliser.

Extension 1: coopération passive entre véhi-
cules

. Entrées concernées du controleur flou

Comme nous 'avons dit précédemment pour la prise en compte des obs-
tacles statiques, les entrées seront les zones d’intérét. Leurs noms différents
sont justifiés par le fait que 'on ne s’intéresse ici qu’aux obstacles dyna-
miques.

— zone_dyn_FA :
zone d’intérét avant;

— zone_dyn_FR, zone_dyn_SR, zone_dyn_RR:
zones d’intérét latérales droites;

— zone_dyn_FL, zone_dyn_SL, zone_dyn_RL:
zones d’intérét latérales gauches:

— zone_dyn_RA :

zone d’intérét arriere.

2. Sorties concernées du controleur flou

— v_point:
accélération longitudinale du robot;
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~ phi_point :

vitesse de braquage des roues directrices du robot.

3. Extrait de la base de regles

/*
/*
/*

si

si

si

si

Prise en compte de l’environnement */
dynamique */

(((zone_dyn_FA est
(zone_dyn_FR est
ou

OBST_DYN_PROCHE) et
OBST_DYN_PROCHE))

((zone_dyn_FA est OBST_DYN_PROCHE) et
(zone_dyn_FL est OBST_DYN_PROCHE)))
alors (v_point est V_POINT_NG);

(zone_dyn_FA est OBST_DYN_ASSEZ_PROCHE)
alors (v_point est V_POINT_NP);

((zone_dyn_SR est OBST_DYN_TRES_PROCHE) ou
(zone_dyn_FR est OBST_DYN_TRES_PROCHE))
alors (phi_point est PHI_POINT_PG);

(((zone_dyn_FA est
(zone_dyn_FA est
(zone_dyn_FR est
(zone_dyn_FR est

et

((zone_dyn_SL est
(zone_dyn_SL est

OBST_DYN_LOIN) ou
OBST_DYN_ASSEZ_PROCHE) ou
OBST_DYN_LOIN) ou
OBST_DYN_ASSEZ_PROCHE) )

OBST_DYN_LOIN) ou
OBST_DYN_NON_DETECTE)))

alors (phi_point est PHI_POINT_PP);

5. Extension 2: environnement structuré

1. Entrées concernées du controleur flou

— contexte:

indicateur de contexte;

— zone_dyn_FA, zone_dyn_FR, zone_dyn_SR:

zones d’intérét a 'avant et & droite.
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2. Sortie concernée du controleur flou

— v_point:
accélération longitudinale du robot.

3. Extrait de la base de regles

/* B e e e e e e */
/* Prise en compte du contexte */
/* B e e e e e e */
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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