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maine apprise en les côtoyant n’en est pas moins importante. Merci pour tout.
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i



ii

trus dans ce paragraphe) plein de bonne humeur qui tient la liste des thésards qui sont passés dans
le bureau B-159. Le groupe de l’école d’́et́e à Sophia Antipolis 2004 òu «ét́e» et «école» ont
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Chapitre I

Introduction

Un peu de rêve, de fiction et d’histoire

«Tout ce qu’un homme est capable d’imaginer, d’autres hommes seront un jour capables de
le réaliser.»

Jules Verne (1828-1905)

Depuis des siècles, les ŕecits de science-fiction exploitent les robots. En effet, selon le chant
18 de l’Iliade d’Homère qui date du 8e siècle avant l’̀ere chŕetienne,Héphäıstos(dieu des for-
gerons chez les Grecs, plus connu sous son nom romainVulcain) fut le premier fabricant de
machines artificielles.Homère y décrit des tables circulaires sur trois pieds, munies de roues.
Autonomes, elles se rendaient seules vers l’Olympe pour y transporter les produits de la forge
d’Héphäıstos. Ce m̂eme personnage de la mythologie grecque s’était également construit deux
servantes en or qui l’assistaient dans ses travaux,Homèreprécise m̂eme qu’elles pouvaient parler
et penser. La civilisatiońegyptienne, quant̀a elle, n’est pas en reste. En effet, certaines statues de
dieuxégyptiens retrouv́ees dans les tombeaux sont articulées, comme le masque d’Anubisdont
la mâchoire est mobile. Certains chercheurs n’hésitent pas̀a y voir les anĉetres de nos automates
même si l’appellation«robot» n’y figure pas encore.

Le terme«robot» n’apparâıt qu’en 1920 sous la plume du romancier tchèqueKarel Capek,
terme signifianttravail forcé en sa langue maternelle. Dans sa pièce de th́eâtre, le savant vedette
Rossuminventait une śerie de robots si intelligents qu’ils finirent par dominer le monde. Depuis,
des romans du célèbreécrivainIsaac Asimov(1920-1992) jusqu’au cińema de science-fiction tel
les fameuses trilogies de«La Guerre deśetoiles», l’imaginaire humain ne cesse d’être productif
à ce sujet.
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2 Chapitre I. Introduction

Retour à la réalité

Les d́ecouvertes et nombreuses avancées dans des disciplines telles que la mécanique, l’au-
tomatique et l’informatique ont permis durant la seconde moitié du sìecle pŕećedent de donner
les premìeres lueurs d’espoir̀a l’homme pour commencerà construire la ŕealisation de l’un de
ses r̂eves de toujours, concevoir des robots autonomes.

Un robot autonome est capable d’interpréter des descriptions de tâches̀a un haut niveau et
de les ex́ecuter sans une intervention humaine. Les descriptions d’entrées sṕecifient la volont́e
de l’utilisateur sans pour autant qu’il ait besoin de spécifier la d́emarchèa suivre afin d’atteindre
cet objectif. Pour ce faire, le robot dispose de moyens de planification lui permettant d’établir un
plan de sońevolution dans son environnement, de moyens de locomotion et d’action lui permet-
tant d’́evoluer dans cet environnement. Des outils sensoriels proprioceptifs permettent au robot
d’avoir des informations sur sońetat interne et des capteurs extéroceptifs lui fournissent un retour
perceptuel de sa situation par rapportà l’environnement afin de suivre et corriger sonévolution
par un processus de contrôle.

De nos jours, les robots ne sont pas encore complètement autonomes mais offrent néanmoins
des performances satisfaisantes et occupent des secteurs variés dans la vie quotidienne des
hommes, allant des robots d’assemblage dans les chaı̂nes de montages industriels, aux robots
d’exploration spatiale et sous-marine, en passant par les robots pour l’assistance médicale et chi-
rurgicale, etc.

Cadre de notre travail

Développer les technologies nécessaires pour les robots autonomes est un formidable défi qui
englobe le raisonnement automatique, la perception et le contrôle. L’un des aspects autonomes
que le robot doit̂etre capable d’effectuer est d’exécuter des mouvements sûrs dans son environ-
nement lui permettant d’une part de faire face aux différents obstacles statiques, changeants et
dynamiques qu’il peut rencontrer durant sonévolution et d’autre part d’offrir une certaine fiabi-
lit é quant̀a la ŕealisation de l’objectif de son mouvement.

Durant les trois dernières d́ecennies, les chercheurs en robotique ont produit beaucoup de tra-
vaux dans le domaine de la géńeration automatique de mouvement. Géńeralement, ce ḿecanisme
se passe en deuxétapes ; une premièreétape òu un chemin ǵeoḿetrique reliant une situation ini-
tiale du robot̀a une situation finale est planifié et une deuxièmeétape òu ce chemin est exécut́e. La
phase de planification du chemin repose sur une connaissance a priori parfaite de la géoḿetrie de
l’environnement et de la structure cinématique du robot. La plupart des efforts dans ce domaine
ont d́ebut́e dans les anńees 1980. Durant les dix dernières anńees, la compŕehension th́eorique
et pratique de certaines questions liéesà la planification de chemin ont permis rapidement de
produire des algorithmes capables de résoudre une large classe de problème de planification de
chemin. La deuxìemeétape qui consistèa ex́ecuter un chemin planifíe en pŕesence d’obstacles
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n’est pas une tâche aiśee pour plusieurs raisons.

Premìerement, le plan utiliśe pour planifier le chemin ǵeoḿetrique n’est jamais exact d’au-
tant que l’environnement peut parfoisêtre sujet̀a des changements dynamiques des obstacles
mod́elisés ou bien encorêetre sujet̀a des apparitions d’obstacles non modélisés.
Deuxìemement, en raison de l’imperfection des capteurs du robot, la connaissance de la situation
géoḿetrique du robot dans son environnement n’est jamais parfaite.

Depuis une quinzaine d’années beaucoup de techniques ontét́e propośees pour ŕesoudre ces
deux questions. Ces techniques se basent géńeralement sur l’utilisation de capteurs extéroceptifs
permettant d’asservir le robot sur des primitives géoḿetriques de l’environnement et ainsi de
déterminer sa situation pour rendre l’exécution du chemin robustèa l’égard des imperfections
du mod̀ele de l’environnement et des erreurs de mesure des capteurs. Notre travail s’inscrit dans
cette th́ematique.

Objectif de notre travail

Quand on effectue un créneau entre deux voitures pour essayer d’amener son véhicule pa-
rallèlement̀a la bordure d’un trottoir, intuitivement, on prend comme base de départ un chemin
appris au pŕealable (apr̀es de nombreuses manoeuvres effectuée chez son moniteur d’autoécole)
dont on asservit l’ex́ecution sur des primitives de l’environnement, par exemple : le bord du trot-
toir ou l’arrière et l’avant des v́ehicules adjacents. M̂eme si dans le domaine de la robotique, la
question du chemin planifié est ŕesolue dans ce cas, la question de l’extraction automatique des
primitives d’asservissement reste posée.

Dans notre travail nous proposons de fournir pour un chemin géoḿetrique sans collision des
primitives de l’environnement qui serviront lors de la phase d’exécutionà contr̂oler la position
et l’orientation du robot par une boucle d’asservissement tenant compte des perceptions prévues
par le plan de ŕeférence et des perceptions mesurées par les capteurs extéroceptifs dans l’envi-
ronnement ŕeel. Dans notre travail on considère que l’environnement est statique et que tous les
obstacles sont modélisés.

L’originalit é de notre travail ŕeside dans la spécification de l’asservissement du chemin par
l’attribution de fonctions d’importance aux différentes primitives de l’environnement. Ces fonc-
tions servent d’une partà la śelection des primitives au cours de l’exécution du chemin et d’autre
partà l’asservissement de la trajectoire. Aussi le formalisme proposé a pour objectif d’̂etre suffi-
samment ǵeńerique pour̂etre applicablèa tout type de robot, tout de type de capteur extéroceptif
et tout type de primitive.

Plan du manuscrit

Le manuscrit va dans le second chapitre aborder les principaux travaux concernant la planifi-
cation de chemin ǵeoḿetrique sans collision. Nous mentionneront dans ce chapitre les différentes
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techniques de localisation de robot et principalement les techniques probabilistes de localisa-
tion. Ensuite nous discuterons des principales méthodes de navigation référenćees capteurs en
présentant quelques travaux qui ont abordé ce sujet. Ceci nous m̀eneraà la fin du chapitrèa in-
troduire notre travail et̀a le positionner par rapportà cette litt́erature.

Dans le chapitre 3 nous posons la définition formelle de notre approche demouvement as-
servi sur amersqui constitue la principale contribution de notre travail. Au cours de ce chapitre
nous montrerons comment nous localisons notre robot par une méthode purement géoḿetrique
qui tient compte de l’importance des primitives de l’environnement. Ce résultat de localisation,
qui repŕesente essentiellement unécart de perception entre le plan de référence et les mesures
des capteurs extéroceptifs, est utiliśe dans un processus d’asservissement afin d’amener le robot,
dans l’environnement d’exécution, dans une configuration, diteconfiguration corriǵee, qui res-
pecte la configuration correspondante sur le chemin planifié. Nouśetudierons alors l’existence de
cette configuration et la stabilité du syst̀eme robotique pour cette configuration. Dans ce chapitre
nous supposons les primitives d’asservissement avec leurs fonctions de pondération connues.

Le chapitre 4 s’int́eresse aux propriét́es des fonctions de pondération des primitives. Dans ce
chapitre on propose des méthodes ǵeńeriques permettant de les construire. La construction de
ces fonctions va nous permettre de proposer des algorithmes permettant de sélectionner les pri-
mitives d’asservissement et de définir leurs successions le long du chemin géoḿetrique planifíe.
Nous d́efinissons ainsi la structure d’unmouvement asservi sur amers.

Le chapitre 5 est un chapitre de première validation de notre approche. Les résultats exṕerimentaux
qui y sont pŕesent́es, ontét́e test́es sur le robot mobile non holonome Hilare2 auquel est attaché
une remorque (voir figure II.6). Ce robot estéquiṕe de deux scanners lasers situés à l’avant
et à l’arrière sur la remorque. Ce chapitre propose une instanciation des méthodes formelles
présent́ees au cours des deux chapitres préćedents. Dans la dernière partie de ce chapitre, on
discutera de quelques problèmes survenus lors de l’implémentation de notre approche notam-
ment sur la śelection des primitives d’environnement. On proposera alors des solutions qui
amélioreront la production dumouvement asservi sur amers.

A la fin du manuscrit, une conclusion géńerale permettra de mettre en avant des futurs travaux
compĺementaires.



Chapitre II

État de l’art : de la planification de
trajectoire à l’exécution du mouvement

II.1 Introduction

Durant les deux dernières d́ecennies de nombreux chercheurs de la communauté robotique
ont trait́e deux questions qui se posent en robotique,à savoir comment planifier un chemin
géoḿetrique sans collision et comment exécuter un tel chemin. Au début des anńees 80 le travail
de Shwartz et Sharir [78] a apporté une ŕeponsèa la ŕesolution de la première question, plus
connue sous le nom du problème du«déménageur de piano», qui peut se ŕesumerà trouver
un chemin ǵeoḿetrique sans collision pour des corps rigidesévoluant dans un environnement
comprenant des obstacles connus. Au jour d’aujourd’hui on peut considérer que cette question
est ŕesolue pour une large classe de problème. La deuxìeme question qui concerne l’exécution
du chemin planifíe a aussi connu de nombreux développements.̀A cause des imperfections des
mod̀eles et pour prendre en compte desévénements non prévus lors de la phase de planification
des chemins, les chercheurs ont dévelopṕe des techniques permettant de suivre l’évolution du
robot dans son environnement, problème plus connu sous le nom de localisation et se sont aussi
pench́es sur l’́elaboration de stratégies baśees sur le retour sensoriel des capteurs extéroceptifs
du robot pour rendre l’ex́ecution de la trajectoire plus robuste, problème plus connu sous le nom
de navigation ŕeférenćee capteur.

Notre contribution s’inscrit dans la deuxième cat́egorie de travaux òu dans la perspective de
rendre l’ex́ecution du chemin planifíe plus robuste nous le munissons, dans une phase de planifi-
cation, de stratégies de mouvement qui rendront plus sûre son ex́ecution.

5
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Dans ce chapitre nous présentons une vision assez large des travaux qui ont traité des diff́erentes
questions de planification de chemins géoḿetriques, de localisation et enfin de navigation référenćee
capteur. Nous terminerons en présentant notre approche de mouvement et en la situant par rap-
port à la littérature.

II.2 Planification de chemins géométriques

Le probl̀eme de la planification de chemin se pose dans divers domaines comme la robotique,
l’analyse d’assemblage, le prototypage virtuel, l’usinage et l’animation graphique, en résuḿe,
dès qu’on veut faire bouger un corps dans un environnement encombré d’obstacles.

En effet lorsque on veut fairéevoluer un robot dans un environnement connu, la question
de la ǵeńeration d’un mouvement sans collision est alors soulevée. La planification de chemins
géoḿetriques constitue la premièreétape pour la construction de trajectoires exécutables en en-
vironnement ŕeel. Ici seul le probl̀eme ǵeoḿetrique de la non collision du robot avec l’environ-
nement est pris en compte. Même si la construction de ce chemin géoḿetrique est simple dans
le cas de robots ponctuelsévoluant dans des environnements peu contraints, elle devient très
difficile dès que le robot a une structure complexe et/ou l’environnement contraint fortement les
déplacements. D’òu la ńecessit́e et toute la difficult́e de d́evelopper des techniques géńeriques
permettant d’automatiser la construction d’un tel chemin.

Le probl̀eme«basique» de la planification de chemin implique le calcul d’un chemin sans
collision entre deux situations géoḿetriques dans un environnement composé d’obstacles connus.
Dans ce cas, les contraintes sur le chemin solution relève de la ǵeoḿetrie des obstacles et de celle
du robot. Si ce dernier peutêtre repŕesent́e comme un unique objet rigide pouvant effectuer des
rotations et des translations, alors le problème peut̂etre assimiĺe au«probl̀eme du d́eménageur
de piano» [78].
Habituellement, on distingue la«planification de mouvement» de la «planification de che-
min» lorsque ce dernier est paramétŕe en temps.

Nous allons voir dans ce paragraphe les grandes familles de méthodes permettant de résoudre
ce probl̀eme apr̀es avoir introduit sa formulation.

II.2.1 Formulation du problème

Un robotR est un ensemble de solides reliés entre eux par des liaisons mécaniques. Il est de
plus muni de capteurs extéroceptifs lui permettant d’avoir un retour sensoriel de l’environnement
et d’actionneurs lui permettant de se déplacer. Ces diff́erents solideśevoluent dans l’espace de
travail W , il s’agit en ǵeńeral du plan(R2) ou de l’espace(R3). La position et l’orientation des
diff érents solides sont détermińees par rapport̀a un rep̀ere de base fixe associé àW .
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La situation ǵeoḿetrique du robot dans son espace de travail est détermińee par un vec-
teur multidimensionnelq appeĺe configurationdu robot. Ainsi on peut noterR(q) la position et
l’orientation du rep̀ere líeàRpar rapport au rep̀ere de base lorsque le robot se trouveà la configu-
rationq. L’ensemble des configurations possibles du robot est appelé espace des configurations
C . Certaines parties de l’espace de travail du robot sont occupées par des obstacles. D’un point
de vu formel, ces obstacles peuventêtre repŕesent́es par des mod̀eles semi-alǵebriques ou bien
par un ensemble de polygones et de polyhèdres.

On appelleespace des configurations libre, Clibre, l’ensemble des configurations pour les-
quelles l’intersection entre le robot et les obstacles est vide. L’introduction de la notion d’espace
des configurations [55] a permis de substituer la recherche d’un chemin sans collision pour un
robot R évoluant parmi des obstacles deW par la recherche de la courbe d’un pointévoluant
dans l’espace des configurations libres du robot. Si le déplacement d’un point dans un espace est
simple il va ńecessiter le calcul de la transformée des obstacles dans ce nouvel espaceC . Nous
verrons que la complexité de ce calcul est́evitée par les ḿethodes ŕecentes de planification. Ainsi
un chemin est une fonction continue dans l’espace de configurationC :

γ : [0, U ] −→ C
u 7−→ γ(u)

avecu appeĺe param̀etre du chemin ǵeoḿetrique.γ(0) = qi est la configuration initiale du robot
et γ(U) = q f est la configuration finale du robot. Un chemin est ditlibre s’il est entìerement
contenu dansClibre. On dit qu’un chemin estadmissibles’il respecte les contraintes intrinsèque
au robot (châıne ferḿee, non-holonomie, etc). Nous appelons un cheminfaisable, un chemin
libre et admissible.

Ainsi le probl̀eme de la planification de chemin peutêtre formuĺe parla recherche d’un che-
min faisable entre une configuration initialeqi et une configuration finaleq f pour un robot R
évoluant dans un espace de travailW .

Typiquement le problème de planification de chemin est soumisà des contraintes qui dépendent
de l’environnement et de la structure cinématique du robot. Une première classe de contraintes
concerne les contraintes ditesholonomes. Elles imposent des conditions d’ordre géoḿetrique en
interdisant certaines régions de l’espace de configuration. Une sous classe de contraintes holo-
nomes appeléescontraintes d’ińegalit́e holonomes[47] concerne des régions interdites de l’es-
pace des configurations en plus des régions en collision avec les obstacles de l’environnement.
Dans le cas des chaı̂nes articuĺees, cette zone correspond aux configurations d’auto-collision
entre les corps constituant cette chaı̂ne. Un autre exemple de contrainte d’inégalit́e holonome
s’observe dans le cas d’interaction homme-robot où une zone de sécurit́e est impośee au robot.
Les contraintes holonomes concernent aussi les contraintes géoḿetriques sur les chaı̂nes ferḿees
et la manipulation d’objet.

Si les contraintes citées jusqu’̀a pŕesent ŕeduisent l’ensemble des configurations libres, il
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θ
(x, y)

FIG. II.1 – Exemple de plate-forme mobile non-holonome avec une roue folleà l’avant.

existe d’autres types de contraintes parmi lesquelles la contrainte ditenon-holonomèa laquelle
nous consacrons le paragraphe suivant.

Contrainte non-holonome

Une contraintenon-holonomes’exprime par unéequation lińeaire sur l’espace des vitesses
qui est non int́egrable. Dans ce cas l’espace des vitesses accessibles a une dimension inférieureà
celle de l’espace des configurations. Typiquement, dans le domaine de la robotique ce problème
se pose dans le cas des robots mobileséquiṕes de deux roues motrices parallèles port́ees par
un même axe et une ou plusieurs roues folles (voir figure II.1). Qui dit roue, dit contrainte de
roulement sans glissement. Ainsi la vitesse des points de l’axe des roues motrices est parallèleà
l’orientation du robot emp̂echant ainsi tout d́eplacement latéral. Un changement de configuration
dans le sens latéral n’est alors possible qu’avec un certain nombre de manoeuvres.

Formellement ceci se traduit par le fait que la vitesse du robot est contrainte dans un sous
espace de dimension deux de l’espace tangent de l’espace des configurationsC du robot qui est
de dimension trois (C = R2× S1). Même si l’espace des vitesses a une dimension inférieure
à celle de l’espace des configurations, ces systèmes disposent d’une propriét́e intrins̀eque dite
decommandabilit́e localeleurs permettant d’atteindre tout point de l’espace des configurations
libres.

Un syst̀eme est dit localement commandable si pour tout voisinageV d’une configuration
q, l’ensemble des configurations accessibles par un chemin inclus dansV est encore un voisi-
nageV ′ de q [51, 45]. Cette notion permet d’approximer un chemin faisable quelconque par
une śequence finie de chemins respectant des contraintes non holonomes [50]. Ces résultats ont
ét́e étendus au cas plus complexe d’un véhicule tractant une remorqueétudíe par [43]. Ce type
de v́ehicule est la plateforme sur laquelle nous avons mené les exṕeriences ŕeelles de notre travail.
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Malgré sa complexit́e, ces ŕesultats ont permis de formuler et de résoudre le problème de
la planification de mouvement pour des systèmes soumis̀a des contraintes non-holonomes dans
l’espace des configurations. Il est alors possible d’élaborer des techniques géńeriques de pla-
nification pouvant̂etre appliqúees aussi bien aux systèmes holonomes qu’aux systèmes non-
holonomes. Dans ce qui suit nous allons présenter les principales techniques de planification de
chemin ǵeoḿetrique.

II.2.2 Méthodes de planification de chemin géométrique

La premìere difficult́e de la planification de trajectoire provient de la contrainte de continuité
du cheminà travers l’espace des configurations. Les approches proposées se basent essentielle-
ment sur la d́ecomposition de l’espace des configurations et/ou sur la discrétisation du chemin
géoḿetrique mod́elisant ainsi le problème sous la forme d’un graphe.

Depuis la d́efinition de l’espace des configurations comme espace de recherche durant le
début des anńees 80, la planification de chemin est devenue rapidement un domaine de recherche
très actif qui a connu principalement l’émergence de trois approches :

– la d́ecomposition cellulaire,
– les champs de potentiel,
– les ḿethodes aĺeatoires.

Pour une ḿethode donńee, si le planificateur peut répondreà la question de l’existence d’une
solution alors la ḿethode est ditecompl̀ete.

Ces trois ḿethodes se d́eroulent ǵeńeralement en deux́etapes : La première est unéetape
de pŕe calcul, ou encore d’apprentissage, où la connexit́e de l’espaceClibre est repŕesent́ee par
l’intermédiaire d’un graphe. La secondeétape,́etape de reqûete, consistèa rechercher un chemin
libre entre deux configurations en se basant sur le graphe construit au préalable. D’un point de vu
de la complexit́e algorithmique, la planification de chemin prend un temps exponentiel suivant
la dimension de l’espace des configurations et un temps polynomial suivant la complexité des
obstacles (nombre de surfaces et degré deséquations alǵebriques qui les mod́elisent). Voyons̀a
présent les principaux travaux concernant ces méthodes durant les 25 dernières anńees.

Techniques de décomposition cellulaire

Dans les ḿethodes de d́ecomposition cellulaire [78, 22],Clibre est d́ecompośe en un en-
semble de cellules dont la connexité est repŕesent́ee par un graphe d’adjacence. Ces cellules
sont convexes et ne se chevauchent pas.À l’ étape de reqûete et apr̀es avoir identifíe les cellules
contenantqi etq f , une recherche dans le graphe permet de trouver, si elle existe, une séquence de
cellules adjacentes connectant la cellule initialeà la cellule finale. Si une telle séquence est pro-
duite elle est alors transforḿee en un chemin. Cette méthode poss̀ede deux variantes majeures :
la décomposition cellulaire exacte et la décomposition cellulaire approchée.
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Dans une d́ecomposition cellulaire exacte l’ensemble des cellules représente exactement l’es-
pace des configurations libres ou son complémentaire. L’inconv́enient de ces ḿethodes est la dif-
ficulté algorithmique de calcul des cellules exactes dans un espace des configurations de grande
dimension.

Dans les ḿethodes approchées les cellules de forme plus simple ne sont qu’une approxima-
tion de l’espace des configurations libres.

Les ḿethodes exactes sont complètes tandis que les ḿethodes approchées ne sont quecompl̀etes
en ŕesolution, c’est à dire qu’elles garantissent de trouver un chemin solution s’il existe mais
uniquement pour une résolution donńee. La complexit́e algorithmique exponentielle suivant la
dimension deC réduit l’utilisation de ces ḿethodes̀a des syst̀emes pour lesquels la dimension
de l’espace des configurations est petite.

Méthodes des champs de potentiel

Autour du milieu des anńees 80, apparaissent les techniques basées sur les champs de poten-
tiels. Une des applications̀a la planification globale de chemin consisteà d́efinir une fonction (le
champs de potentiel)̀a travers une grille représentant l’espace des configurations avec pour mi-
nimum global la configuration finale [47]. L’étape de reqûete consistèa chercher sur la grille un
chemin utilisant le champs de potentiel comme heuristique (e.g. suivre la descente du gradient).
Comme toute ḿethode discr̀ete, la complexit́e algorithmique limite cette approcheà des espaces
des configurations de dimension limitée. D́efinir une fonction de potentiel pour un espace des
configurations de haute dimension reste un problème ouvert.

Durant les quinze dernières anńees et devant la difficulté des ḿethodes pŕećedentes, plu-
sieurs approches non déterministes sont apparues, elle ne reposent plus sur une construction
préalable d’une représentation exacte ou approchée de l’espace de configurations. Certaines de
ces ḿethodes se basent sur l’exploration de l’espace des configurations libres alors que d’autre
visentà capturer sa connexité. Ces nouvelles ḿethodes de planification ditesméthodes aĺeatoires,
permettent de faire facèa la complexit́e exponentielle du problème.

Ce type d’approche est caractériśe par unecompĺetude en probabilit́e. Le terme complet en
probabilit́e d́esigne le fait que ces algorithmes sont capables de trouver un chemin solution si
un temps suffisant leur est accordé. Bien que cette propriét́e soit moins forte que la complétude
déterministe v́erifiée par les ḿethodes exactes préćedemment cit́ees, les nouvelles approches pro-
babilistes sont moins sensiblesà la dimension de l’espace de recherche et s’avèrent tr̀es efficaces
en pratique. Nous allons consacrer le reste de la sectionà apporter quelques explications sur
ces ḿethodes. Pour plus de détail sur l’ensemble des contributions, notamment sur les autres
méthodes, nous renvoyons les lecteurs vers le livre de référence dans ce domaine [47] ainsi qu’à
l’ouvrage plus ŕecent [48].
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FIG. II.2 – Phase d’apprentissage pour une technique PRM classique. La figure de gauche
repŕesente deux composantes connexes construites après un certain nombre de tirages aléatoires
de configurations conduisantà la connexion entre certains noeuds. Cependant aucune d’entre
elles n’a pu relier ces deux composantes. La figure de droite représente le tirage d’un noeud qui
réussità relier les deux composantes connexes.

Techniques d’échantillonnage aléatoire : méthodes PRM et RRT

L’aube des anńees 90 a vu apparaı̂tre des ḿethodes aĺeatoires de planification de chemin.
Elles furent initialement introduites par [4] sous le nom de RPP (Random Path Planning) qui
propose d’introduire un mouvement aléatoire pour ŕesoudre le problème des minima locaux de
la méthode des champs de potentiel. Quelques années plus tard une nouvelle approche aléatoire
a vu le jour sous le nom de PRM (Probabilistic RoadMap) ou encore PPP (Probabilistic Path
Planner) [36]. Depuis, plusieurs variantes de cette méthodes ont́et́e propośees dans la litt́erature
se basant sur le m̂eme concept. Avant de présenter l’essentiel de ces algorithmes nous allons
d’abordénoncer quelques principes ayant traità ces ḿethodes.

Le principe des ḿethodes probabilistes est simple. Il consisteà capturer la connexité de
l’espace libre par un graphe (ou un arbre) appelé réseauconstruit à partir de configurations
choisies aĺeatoirement dans l’espace des configurations. Uneméthode localepermet de tester
l’existence d’un chemin faisable entre deux noeuds donnés du graphe et ainsi créer des arcs entre
les noeuds. Elle d́efinit un chemin d’un robot entre ces deux configurations, i.e. un changement
continu dans l’espace des configurations. La méthode locale utiliśee prend en considération les
diff érentes contraintes ḿecaniques et cińematiques du système (e.g. contrainte non holonome).
Une ḿethode locale est ditenon orient́eesi l’ensemble des configurations qu’elle parcourt d’un
noeudA à un noeudB est le m̂eme que celui permettant d’aller du noeudB au noeudA.
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FIG. II.3 – Phase de requête pour un PRM classique. La figure de gauche représente deux confi-
gurationsqi et q f qu’on veut relier par un chemin faisable s’il existe. L’algorithme réussit
à connecter ces configurations au réseau et trouver ainsi un chemin faisable les reliant. Une
proćedure d’optimisation permet de lisser le chemin obtenu, figure de droite.

Un réseau(roadmap) est un graphe orienté ou non suivant la nature de la méthode locale, dont
les noeuds correpondentà des configurations choisies aléatoirement et les arcs correspondent
aux ḿethodes locales.
Un détecteur de collisionpermet de v́erifier si les configurations ainsi que les chemins locaux des
arcs sont libres (sans collision). Le calcul des collisions ne se fait pas dans l’espaceC puisque
celui-ci n’est pas calculé explicitement mais dans l’espace de travailW qui est de dimension 2
ou 3 (des tests de collisions entre polygones dans le cas bidimensionnel et des tests de collisions
entre polyh̀edres dans le cas tridimensionnel). Ainsi deux noeuds d’un réseau sont reliés par un
arc lorsque le chemin calculé est sans collision et respecte les contraintes cinématiques du ro-
bot. Unecomposante connexeest un sous-ensemble de noeuds d’un réseau qui sont connectés
directement ou indirectement les uns aux autres. La figure II.2 représente le d́eroulement de la
phase d’apprentissage pour un PRM classique. Le réseau capturant la topologie de l’espace libre
peutêtre construit lors d’unéetape d’initialisation pour résoudre efficacement plusieurs requêtes
de planification de chemin. Il peutégalement̂etre enrichi au fur et̀a mesure que le planificateur
résout un probl̀eme. La phase de requête (figure II.3 de gauche) consisteà connecter dans un
premier temps les configurations initiales et finales aux noeuds du réseau en utilisant la ḿethode
locale. Puis, en cas de succès,à rechercher un chemin dans le réseau entre les noeuds auxquels on
s’est connect́e. Ce chemin, quand il existe, est une séquence de chemins locaux. Un algorithme
de typeA∗ peutêtre utiliśe pour la recherche du chemin dans le réseau. Si les deux configurations
de d́epart et d’arriv́ee n’appartiennent pas̀a la m̂eme composante connexe, la phase d’appren-
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tissage du ŕeseau peut̂etre effectúee dans le but d’accroı̂tre le ŕeseau et de pouvoir relier ces
deux configurations dans une même composante connexe. Si cette phaseéchoue, le planificateur
répond qu’il n’y a pas de solution.

En raison du caractère probabiliste du planificateur, le chemin solution est géńeralement loin
d’être optimal. Il peut̂etre long et irŕegulier, une phase d’optimisation locale, ou de lissage,
s’avère donc ńecessaire (figure II.3 de droite).

Une des caractéristiques des ḿethodes probabilistes est liée à la ǵeńeration automatique
des noeuds. Les ḿethodes classiques (PRM ou PPP)échantillonnent de façon uniforme l’es-
pace libre. Ce type d’échantillonnage produit une couverture admissible de l’espace libre si les
diff érents obstacles sont répartis de façon uniforme dans l’environnement. Dans certains cas,
l’espace des configurations admissibles se compose d’espaces dégaǵes connect́es par des pas-
sageśetroits. Ǵeńerer des noeuds dans ce type de passage est très côuteux en terme de temps de
calcul, ce qui ce traduit aussi par un réseau de grande taille (un grand nombre de noeuds géńeŕes)
car la probabilit́e de tirer une configuration dans un passageétroit, dans un temps petit (raison-
nable) est quasiment nulle (voir figure II.4 de gauche). De nombreux auteurs se sont penchés sur
cette probĺematique. Une première approche [36], concentre l’échantillonnage aléatoire autour
des composantes isolées du ŕeseau afin de capturer plus efficacement les passagesétroits. L’idée
principaleétant de conserver le nombre d’échecs du planificateur local lors de la connexion entre
certains noeuds. Quand ce nombre devient grand pour un noeud donné, ceci signifie que ce der-
nier se trouve dans une zonedifficile d’acc̀es. Une exploration de cette zone est alors favorisée
(voir figure II.4 de droite). Une autre technique d’échantillonnage gaussien proposée dans [6] tire
aléatoirement des paires de configurations sépaŕees par une distance selon une distribution gaus-
sienne et ne conserve unéchantillon sitúe dans l’espace libre que lorsque le secondéchantillon
est en collision. Cette ḿethode d’́echantillonnage présente l’inconv́enient de ǵeńerer des confi-
gurations le long des obstacles et pas uniquement dans les passagesétroits. La solution envisagée
pour contourner ce problème consistèa faire un tirage de trois configurations au lieu de deux et
de ne garder une des configurations que si les deux autres sont en collision. La méthode de ti-
rage gaussien est très sensible au réglage des param̀etres de la distribution gaussienne. D’autres
approches visant̀a minimiser soit la taille du ŕeseau construit lors de la phase d’apprentissage,
soit le nombre d’appels au détecteur de collision lors de la même phase, ont́et́e propośees dans
la littérature. L’approche appeléePRM par Visibilit́e [83] définit une condition d’arr̂et pour un
PRM classique. Le principe de cet algorithme est d’ajouter deséchantillons en tant que noeuds du
réseau seulement s’ils serventà connecter diff́erentes composantes connexes ou s’ils ne sont pas
«visibles» par les autres noeuds. Une configuration est dite visible d’une configuration donnée
pour une ḿethode locale donńee si, et seulement si, le chemin local est sans collision. La taille
du ŕeseau produit par cette méthode est nettement plus petite que celle géńeŕee par un PRM clas-
sique.

D’autres ḿethodes aĺeatoires, appelées ḿethodes par diffusion, combinant les phases d’ap-
prentissage et de recherche pour un problème donńe ont vu le jour ces dernières anńees. Le
réseau construit par ces techniques dépendétroitement de la configuration initiale et de la confi-
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FIG. II.4 – Figure de gauche : Une première construction du réseau permet d’obtenir deux com-
posantes connexes que le planificateur n’a pas pu relier en un premier temps. Cetteétape permet
de reconnâıtre les noeuds qui sont les plus difficilesà relier (noeuds isolés ou noeuds ayant
un grand nombre d’échecs de tentative de connexionà une composante du réseau). Figure de
droite : en concentrant les tirages autour de ces noeuds le planificateur réussità relier les deux
composantes connexes. Le noeud isolé n’a pas pûetre connect́e à une composante.

guration finale du problème de planification de chemin. Ceci donne des réseaux qui ne peuvent
souvent paŝetre ŕeutilisés pour traiter d’autres requêtes de recherche de chemin. La méthode
RRT (Rapidly-exploring Random Trees) est la plus connue d’entre elles. Initialement décrite
dans [52], elle consistèa faire évoluer un arbre partant de la configuration initiale afin d’at-
teindre la configuration finale. A chaque itération, un nouveau noeud est aléatoirement ǵeńeŕe
et rajout́e à l’arbre s’il n’est pas en collision (voir figure II.5 gauche). Une extension de cette
méthode áet́e pŕesent́ee dans [41] sous le nom deRRT-bidirectionnelqui consistèa faireévoluer
deux arbres simultanément ayant comme racine respective la configuration initiale et finale. Les
deux arbres progressent l’un vers l’autre selon une heuristique simple (voir figure II.5 droite).
La méthode RRT ainsi que ses variantes ont montré des performances meilleures que les méthodes
aléatoires classiques lorsque les positions initiales ou finales sont fortement contraintes. Par
contre elles sont peu efficaces pour trouver les passagesétroits, et moins performantes sur des
probl̀emes type labyrinthe que les algorithmes PRM. Elles sont géńeralement utiliśees pour
résoudre des problèmes d’assemblage mécanique òu la distance aux obstacles reste très faible
autour du chemin solution.

Ces ḿethodes ont connu un tel intér̂et dans la communauté robotique qu’̀a l’heure actuelle
on ne compte plus les travaux et les scientifiques qui se penchent sur le développement et
l’amélioration des ḿethodes aĺeatoires pour ŕesoudre des problème de planification de che-
min. Leurs domaines d’application ne cessent de s’étendre, allant de la manipulation [75]à
la planification de chemin pour personnages animés [70], en passant par les applications aux
châınes cińematiques ferḿees, le probl̀eme de docking de molécules [18] et la planification multi-
robots [27], etc.

Nous verrons que notre approche utilise en donnée d’entŕee une trajectoire sans collision qui
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FIG. II.5 – Repŕesentation de l’́evolution des ḿethodes RRT et RRT-bidirectionnel. La figure de
gauche repŕesente l’́evolution d’un algorithme RRT. Etant données une configuration initialeqi

et une configuration finaleq f , cette technique consisteà faire progresser une rechercheà partir de
qi en ǵeńerant aĺeatoirement des noeuds sans collision pouvantêtre relíes entre eux (q1

i , . . . ,q
10
i )

jusqu’̀a pouvoir atteindre la configuration finaleq f . L’algorithme RRT-bidirectionnel lance deux
séquences de rechercheà partir deqi et deq f jusqu’̀a la connexion des deux composantes
connexes (par les noeudsq4

i etq6
f dans ce cas).

est calcuĺee par une ḿethode probabiliste basée soit sur un RRT soit sur un PRM par visibilité.

La planificateur retourne un chemin géoḿetrique sans collision construità partir d’un plan
de ŕeférence de l’environnement. Ce chemin planifié est ameńe à être ex́ecut́e par le robot dans
l’environnement ŕeel en tant que chemin de référence. De manière ǵeńerale, pour faire cette
exécution, le robot doit savoir òu se trouve la configuration de départ, la configuration d’arriv́ee
et avoir un suivi des configurations exécut́ees par rapport aux configurations du chemin planifié.
À cause des erreurs de modélisation de l’environnement, des imperfections des capteurs et des
actionneurs du robot, il est fort probable que l’exécution du chemin planifíeéchoue. Pour savoir si
le robot a bien commencé l’exécution de son chemiǹa la configuration initiale et/ou qu’il n’a pas
dévié de son chemin planifié il faut pouvoir le localiser. La section suivante présente le problème
de la localisation pour le robot en environnement réel. Ce probl̀eme concerne principalement
les structures robotiques de type plate-forme mobile naviguant librement dans l’environnement.
Dans ce cas le risque de faireéchouer l’ex́ecution est favoriśe par la grandéetendue du domaine
de locomotion possible qui metà rudeépreuve les erreurs de modélisation, les imperfections
des syst̀emes de perception et de locomotion. Le problème est particulièrement critique dans les
environnements fortement contraints et/ou quand le système robotique a une structure complexe
de telle sorte que l’ex́ecution pŕecise du chemin planifíe devient une forte contrainte.
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II.3 Localisation sur amers

La localisation est un problème fondamental en robotique mobile (voir chapitre 3 dans [49]
et [7]). L’objectif de la localisation est d’estimer la position et/ou l’orientation d’un robot dans
son environnement,étant donńe un plan de l’environnement et des données capteurs. La connais-
sance de la situation géoḿetrique du robot est essentielle pour le succès de la plupart des tâches
de robotique. Les techniques de localisation dévelopṕees peuvent se distinguer en deux grandes
familles suivant le problème qu’elles traitent. Pour les premières, les techniques locales com-
pensent les erreurs odométrique durant la navigation du robot. Elles nécessitent une connaissance
au moins approximative de la position initiale du robot et cette localisation peutéchouer si le ro-
bot perd le suivi de sa position courante. L’autre famille d’approches de localisation concerne
les techniques globales. Celles ci estiment la position du robot sans connaissance a priori. Les
techniques de localisations globales sont plus robustes que les techniques locales alors que ces
dernìeres offrent un ŕesultat de localisation géńeralement plus précis. Certaines ḿethodes tentent
de combiner les deux approches pour bénificier des avantages de chacune d’elles.

Il est tr̀es important de localiser le robot afin de suivre sonétat et de pouvoir menerà bien la
tâche qui lui est attribúee. Toutefois, la localisation est un problème en robotique principalement
à cause des imperfections des systèmes et des modèles de robots et de capteurs. De ce fait, ni
les mesures de capteurs, ni l’exécution de configurations de référence ne sont exactes, ce qui
peut conduirèa un grand́ecart entre le ŕesultat obtenu et celui désiŕe. Une notion de processus
stochastique vient alors suppléer cette grosse lacune de conception et de modélisation. [69] donne
un aperçu ǵeńeral des ḿethodes de localisation. Dans ce qui suit nous proposons un survol des
principaux travaux sur la localisation probabiliste. Ensuite nous consacrerons un paragraphe sur
les ḿethodes de localisation non probabilistes qui mettent l’accent sur la situation géoḿetrique
du robot dans l’espace de travail.

II.3.1 Localisation probabiliste

En termes probabiliste, la localisation peutêtre d́ecrite comme un problème d’estimation
baýesienne. Elle permet de déterminer la probabilit́e P(xk|d0,...,k) que le robot soit̀a l’état (si-
tuation) xk ∈ E au tempsk connaissant toutes les donnéesd0,...,k jusqu’̀a cet instant, avecE
l’ensemble deśetats (situations) possibles du robot. Pour pouvoir mettreà jour cette probabilit́e
lors du mouvement du robot il faut exprimer les informations de mesure en terme de probabilité.
De plus, il est ńecessaire de définir le mod̀ele de mouvement qui donne la probabilité que le robot
se trouvèa l’étatxk sachant qu’̀a l’instantk−1 il étaità l’étatxk−1 et que le robot a effectué une
actionuk−1 ∈U , ce qui s’exprime par :

P(xk|xk−1, uk−1) (II.1)

avecU l’espace des actions pouvantêtre effectúees par le robot. Aussi il faut définir le mod̀ele
de perception en terme probabiliste. SoitΣ l’espace des mesures provenant d’un capteur, et soit
σk un élément deΣ observ́e à l’instant k. Le mod̀ele de perception d́etermine la probabilit́e
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d’observerσk depuis uńetatxk, il s’exprime comme suit :

P(σk|xk) (II.2)

A la diff érence de la probabilité de transition (II.1), cette probabilité est difficileà calculerà
cause de la grande dimension de l’espace des mesures (e.g. pour une caméra la densit́e de proba-
bilit é doit retourner une probabilité pour chaque image possible età chaquéetat possible ce qui
repŕesente une grande masse de calcul).

Partant d’une probabilité initiale,à chaque instantk−1 et sous l’effet d’une actionuk−1, le
robot passe de l’étatxk−1 à l’étatxk suivant la relation de densité (II.1). Une fois dans cet́etat
il peut obtenir des informations du capteur suivant la relation de densité (II.2). Les formules
suivantes d́ecrivent l’enchâınement du processus de localisation :

– A l’initialisation, le robot a une probabilitéP(x0) sur l’état dans lequel il se trouve. Dans le
cas id́ealP(x0) est une distribution avec un pic pour l’état dans lequel il se trouve réellement.
Dans le cas ǵeńeral,P(x0) est une distribution uniforme.
– La probabilit́e sur l’́etat du robot après avoir incorpoŕe l’action uk−1 à l’instantk− 1 et

avant d’obtenir une nouvelle observationσk est donńee par :

P(xk|σ1,u1, . . . ,σk−1,uk−1) (II.3)

– Une fois que le robot reçoit une mesureσk à l’instantk, il l’inclut pour obtenir une proba-
bilit é post́erieure :

P(xk|σ1,u1, . . . ,σk−1,uk−1,σk) (II.4)

Sous l’hypoth̀ese que le processus est markovien, qui dans ce cas permet de supposer que l’état
présent du robot ne dépend que de l’état pŕećedent et que l’observation actuelle ne dépend que
de l’état actuel on obtient les formules suivantes :

P(xk|uk−1) =
∫
E

P(xk|xk−1,uk−1)P(xk−1|σk−1)d xk−1 (II.5)

P(xk|σk) =
P(σk|xk)P(xk|uk−1)

P(σk|σ1,u1, . . . ,σk−1,uk−1)
(II.6)

L’ équation (II.5) permet d’obtenir la probabilité a priori d’être enxk apr̀es avoir fini l’action
uk−1 du temps pŕećedentk−1, en int́egrantà travers tous leśetats pŕećedentxk−1, la probabilit́e
que l’actionuk−1 amène le robot dexk−1 à xk, multiplié par la probabilit́e a posteriorique le
robot était enxk−1 à l’étape pŕećedente. La ŕegle de Bayes (équation II.6) permet d’obtenir la
probabilit́e a posterioriqui est le ŕesultat du produit de la probabilité conditionnelle d’observer
σk (mod̀ele de perception) par la probabilitéa priori d’êtreà l’étatxk normaliśe par la probabilit́e
d’observer la mesureσk conditionńee par toutes les informations préćedentes. Le ŕesultat de la
localisation est donńe par la probabilit́e a priori P(xk|σk). Cette ḿethode d’estimation probabi-
liste de la localisation représente le canevas de base des méthodes de localisation probabiliste. Si
P(x) est repŕesent́e par une fonction lińeaire par morceau, nous obtenons une localisation marko-
vienne baśee-grille [26]. En repŕesentantP(x) comme un ensemble de particules, on obtient une
localisation de Mont́e Carlo [94]. On obtient un filtrage de Kalman lorsque toutes les densités
sont repŕesent́ees par des gaussiennes. Les paragraphes suivants offrent une vision globale de ces
méthodes avec quelques travaux qui les ont traitées.
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Localisation markovienne discrétisée

La localisation Markovienne discrétiśee traite du problème de l’estimation d’états discrets
à partir des donńees capteurs. Au lieu de maintenir une seule hypothèse sur la position du ro-
bot, elle maintient une distribution de probabilité à travers l’espace de toutes les hypothèses.
Ces probabilit́es sont mises̀a jour à chaque mesure de données capteurs. L’hypothèse de la lo-
calisation Markovienne stipule que, connaissant la situation du robot, les mesures futures sont
indépendantes des mesures passées et ne d́ependent que de l’état actuel. Hypoth̀ese qui s’av̀ere
être inexacte si l’environnement contient des obstacles dynamiques (e.g. environnement peuplé
de personnes). Mais la localisation Markovienne est robuste visà vis des changements occa-
sionnels de l’environnement tel que l’ouverture et la fermeture de porte. On distingue parmi les
techniques de localisation markoviennes deux grandes familles :

– des ḿethodes de localisation topologique [15, 81] où l’espace d’́etat est organiśe selon la
structure topologique de l’environnement et
– des ḿethodes de localisation markovienne basées sur une d́ecomposition en grille per-

mettant de discŕetiser l’espace d’état et d’utiliser les cellules résultantes comme une base
pour l’approximation du mod̀ele probabiliste du système [14]. Les ḿethodes utilisant cette
repŕesentation sont très puissantes mais souffrent de la forte complexité calculatoire et de la
difficulté de fixer une taille pour la résolution des cellules.

Fox et al [26] proposent une technique de localisation markovienne dans des environnements
dynamiques tels que les environnements peuplés de type muśees. Ils proposent une discrétisation
de l’espace d’́etat en grille pour un robot mobile holonome. Pour le problème des obstacles dyna-
miques, ils ajoutent au modèle de perception une probabilité de mesure des obstacles dynamiques
et utilise une couche de filtrageà deux niveaux. Un filtrage entropique qui permet de rejeter les
mesures capteurs qui baissent la certitude sur la position du robot et un filtrage de distance dont le
principe est le suivant : sachant l’état du syst̀eme, toute mesure inférieureà la plus petite mesure
issue de l’objet le plus proche du plan provient d’un objet non modélisé. Cette approche permet
d’étendre l’utilisation des modèles de Markov̀a des environnements non-statiques.

Localisation par le maximum de vraisemblance

Olson et al [68] d́ecrivent des techniques d’estimation de maximum de vraisemblance pour la
localisation de rovers en environnement naturel. Un plan de l’environnement est d’abord géńeŕe
en utilisant une stéŕeo vision (plan global). La position globale du rover est calculée en comparant
l’image perçue (plan local) par rapport au plan global en utilisant une formulation probabiliste de
l’appariement des images. Les mesures utilisées sont formulées par la distance entre les voxels de
l’image du plan local et ceux du plan global. La fonction de vraisemblance est alors le produit des
distributions de probabilité de ces mesures. La position maximisant la fonction de vraisemblance
est prise comme la position du rover. Dans ce travail on suppose que l’orientation est détermińee
par un capteur externe et la localisation ne détermine que la position enx et y. Cet espace d’état
est alors discŕetiśe en grille. Cette technique permet de trouver la position du robot dans l’espace
discŕetiśe et ne ńecessite pas une estimation initiale de la position du rover. Cependant le résultat
dépend beaucoup de la résolution de la discrétisation de l’espace d’état.
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Localisation par le filtre de Kalman

Il est l’un des outils les plus connus et les plus souvent utilisés pour l’estimation d’́etat de
processus stochastiquesà partir de mesures bruitées. Un filtre de Kalman a les propriét́es sui-
vantes :

– Il permet d’utiliser toutes les informations disponibles avec le modèle dynamique du système,
sa description aléatoire et toute information sur l’état initial du syst̀eme.
– Il est ŕecursif, ce qui lui conf̀ere la propríet́e que toute les données n’ont pas̀a être stocḱee

et recalcuĺeesà chaque fois que de nouvelles données apparaissent. Les informations obtenues
lors deśetapes successives sont toutes incorporées dans le dernier résultat en cours.
– C’est un algorithme de filtrage car seule la connaissance des variables d’entrées et de sor-

ties du syst̀eme sont utiliśees pour l’estimation. Les variables d’intér̂et ne peuvent paŝetre
mesuŕees directement, mais peuventêtre connues en utilisant les données disponibles. Il per-
met d’obtenir une estiḿee optimale de ces variablesà partir de donńees bruit́ees.

Pour les applications en robotique, le FK peutêtre utiliśe pour combiner les informations des
capteurs pour estimer l’état du robot (sa situation). Le FK prend en compte les différentes incer-
titudes et erreurs qui perturbent le modèle du robot et les mesures capteurs. En fusionnant les
donńees de mesures de capteurs du robot (encodeurs de roues, gyroscopes, accélérom̀etres, etc)
on obtient une estiḿee de la position et de l’orientation du robot. Les techniques se basant sur le
filtrage de Kalman [77, 32] sont robustes pour le suivi de la position du robot. Il existe princi-
palement deux approches dans la littérature : le filtre de Kalman utilisé pour l’estimation d’́etat
de syst̀eme lińeaire et le filtre de Kalmańetendu utiliśe pour les systèmes qui ont un mod̀ele
dynamique non lińeaire. Dans les applications réelles d’inǵenierie le filtre de Kalmańetendu est
l’estimateur d’́etat le plus utiliśe et le plus fiable pour les systèmes non lińeaire [89].

Le filtre de Kalmańetendu est le filtre de Kalman du modèle linéaire approxiḿe au premier
ordre par un d́eveloppement de Taylor du système non lińeaire. Parmi les nombreux travaux
on peut citer par exemple : [33, 89] qui proposent de fusionner les données odoḿetriques et
les mesures ultrasoniques avec un filtre de Kalmanétendu pour localiser la position d’un robot
mobile. [66] utilise un filtre de Kalmańetendu pour la localisation en fusionnant des données
télémétriques et des données visuelles.

L’approximation au premier ordre du système lińeaire peut introduire des erreurs dans l’es-
timation des param̀etres qui peuvent amenerà des performances sous optimales et parfoisà une
divergence du filtre. Une approche de filtrage de Kalman proposée initialement par [34] et utiliśee
dans [2] permet d’obtenir une estimée de la moyenne et de la covariance dont l’ordre de précision
correspond̀a un d́eveloppement de Taylor du troisième ordre. Les inconvénients des approches
de filtrage de Kalman sont d’une part la restriction sur l’hypothèse de densité de probabilit́e gaus-
sienne pour la mod́elisation, d’autre part elles ne donnent pas de représentation probabiliste sur
les autreśetat du syst̀eme (la probabilit́e que le robot se trouve dans d’autres situations de son
espace d’́etat) et enfin dans le cas où la localisatiońechoue on ne peut pas (re)-localiser le robot
dans le rep̀ere global de l’environnement.
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[74] propose de compléter le filtrage de Kalman par une couche supérieure d’estimation
baýesienne afin de permettre un suivi de positionà travers des hypothèses multiples sur l’espace.
[30] propose une approche similaire pour combiner des méthodes de localisation markovienne
baśee-grille avec filtrage de Kalman. L’idée de l’approche est de compenser les lacunes de chaque
méthode par les avantages de l’autre. En effet, la localisation markovienne est utilisée pour une
recherche globale de la position du robot permettant une grande robustesse aux bruits des me-
sures capteurs, alors que le filtrage de Kalman est utilisé localement pour un calcul précis de la
position du robot.

Localisation par la méthode de Monté Carlo

[19, 94] repŕesentent la densité de probabilit́e en maintenant un ensemble d’échantillons
qui sont aĺeatoirement ǵeńeŕes à partir de cette fonction. La ḿethode propośee est capable de
localiser le robot sans la connaissance de sa configuration initiale. Cette méthode est rapide et
nécessite moins d’espace mémoire que les ḿethodes baśees sur une d́ecomposition en grille.
Les ḿethodes du type de Monté Carlo offrent l’avantage qu’offrent les méthodes de localisation
markovienne baśee-grille avec l’efficacit́e des techniques de filtrage de Kalman. Comme dans les
méthodes baśees-grille, on repŕesente une densité de probabilit́e à travers l’espace d’état, la loca-
lisation avec la ḿethode Mont́e Carlo est capable de traiter les ambiguı̈tés de position localiśee
(plusieurs localisation possible) et donc permet une localisation globale du robot. En concen-
trant le tirage deśechantillons sur la partie pertinente de l’espace d’état, cette ḿethode offre une
exactitude d’estimation comparable au résultat d’un suivi de position avec un filtrage de Kalman.
L’inconvénient majeur de cette ḿethode provient du fait qu’une localisation globale temps-réel
nécessite un petit nombre d’échantillons et cette localisation peutéchouer si ce nombre est trop
faible et ne couvre pas assez de régions dans l’espace d’état. [93, 42] proposent de résoudre ce
probl̀eme de d́eǵeńerescence par une approche d’optimisation permettant d’adapter le nombre
d’échantillons et de faire des tirages autour de la région de plus grande vraisemblance.

Dans [31] on trouve une comparaison expérimentale d́etaillée entre les ḿethode de localisa-
tion markovienne basée-grille, les ḿethodes de localisation utilisant un filtrage de Kalman et des
méthodes de localisation plus récentes qui utilisent le filtrage particulaire tel que la méthode de
Monté Carlo.

II.3.2 Localisation non probabiliste

Il est vrai qu’̀a l’heure actuelle il est difficile d’imaginer de se passer des méthodes proba-
bilistes dans la localisation. Toutefois dans la littérature peu de travaux s’intéressent̀a l’aspect
géoḿetrique du positionnement du robot. On peut citer néanmoins le travail de [5] qui décrit une
méthode de localisation géoḿetrique non probabiliste dans le cas de mesures capteurs bruitées.
Sur la base d’une triangulation et d’une représentation en nombre complexe, ils construisent un
syst̀eme lińeaire sur-contraint qu’ils résolvent par une ḿethode des moindres carrés.
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Construire des systèmes sur-contraints est un bon moyen pour contourner le problème d’in-
certitude des mesures des capteurs. Dans notre travail, comme nous le verrons dans le chapitre
suivant, nous nous basons sur cette idée pour d́eterminer la situation ǵeoḿetrique lors du proces-
sus de localisation.

II.3.3 Sélection d’amers pour la localisation

Plusieurs auteurs ont traité de strat́egie de śelection d’amers pour la localisation et la na-
vigation. Dans cette section on s’intéresse uniquementà la śelection d’amers pour la locali-
sation. La śelection d’amers pour la navigationétant une question sous-jacente de la navigation
référenćee capteur, elle sera traitée dans la prochaine section. Cependant beaucoup de techniques
de śelection des amers pour la localisation sont utilisées pour la śelection d’amers pour la navi-
gation.

En ǵeńeral on peut distinguer dans la littérature deux approches de sélection d’amers pour la
localisation :

– La premìere approche regroupe les auteurs qui considèrent le probl̀eme òu les amers sont
sélectionńesà partir d’un ensemble préd́etermińe d’amers. Elle consistèa utiliser les donńees
des capteurs (stéŕeo vision, scanner laser, etc) pour construire un modèle de l’environne-
ment [3, 13, 40]. Dans cette approche un effort considérable est ńecessaire pour maintenir
la consistance et la précision de la représentation ǵeoḿetrique de l’espace de travail [16].

– La seconde approche initialement proposées par [12] ne prend pas d’ensemble préd́etermińe
d’amers et base la localisation du robot sur les données capteurs imḿediats plut̂ot que sur des
donńees sauvegardées. Ainsi une largéetape de reconstruction estévitée et comme le monde
n’est pas statique, il est difficile de maintenir une représentation consistante qui s’avère inutile
dans la plupart des tâches de navigation.

En ce qui concerne la première cat́egorie [84, 85] furent parmi les premiersà d́evelopper une
méthode de śelection d’amers. Ils ont appliqué des fonctions heuristiques pour sélectionner un
triplet d’amers, pris d’un ensemble de triplet, qui vraisemblablement produit une bonne localisa-
tion. [28] apprend une fonction pour la sélection d’amers qui minimise l’erreur de localisation.
Une technique similaire est proposée par [88], qui fait l’apprentissage d’un réseau de neurones
pour apprendre les amers qui optimisent l’incertitude de la localisation. [25] décrit une strat́egie
pour d́eterminer le mouvement du robot et la direction de perception dans l’objectif d’améliorer
la localisation du robot.

[95] sélectionne un sous ensemble de caractéristiques possibles qui minimisent un coût baýesien
de localisation. [65] śelectionne et classe des candidats de triplets d’amers utilisant des heuris-
tiques. Les meilleurs amers sont alors pris pour la navigation. [79] s’intéresse aux amers issus de
perception par une caḿera, il prend de chaque image les points les plus pertinents comme amers
candidats et extrait une sous-fenêtre autour de chacun d’eux. Ensuite, il procèdeà une analyse de
composantes principales sur ces sous fenêtres pour produire une description sous dimensionnée
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de l’apparence des amers candidats. Lors de la localisation, une phase d’appariement permet
de retrouver les amers candidats et de calculer par rapportà chacun d’eux une estimation de la
localisation. Finalement le résultat de la localisation est la moyenne de toutes les estimations.
[54] recherche des amers stables en détectant les coins dans l’environnement. [67] utilise un
mod̀ele d’erreur de capteur pour estimer la distribution de probabilité de l’environnement que les
capteurs s’attendentà percevoir depuis la position courante du robot. La distribution estimée est
compaŕeeà un mod̀ele de l’environnement et les amers optimaux sont sélectionńes en minimisant
la pŕediction sur l’incertitude de localisation. [35] sélectionne les śequences d’amers permettant
au robot d’atteindre son objectif final en un minimum de temps. [39] propose de prendre les
amers les plus convenables enévaluant et en comparant les distributions de l’estimation de la
position du robot issue de l’utilisation des différents amers disponibles. Le calcul de l’estimation
de la position est effectué par un filtre de Kalmańetendu.

Les travaux de recherche qui ne considèrent pas un ensemble préd́etermińe d’amers incluent
les travaux de [80]. Ils proposent de choisir des régions dans l’environnement où peuvent s’ap-
pliquer des mesures ḿetriques locales suivant un critère de distinction des mesures. Ce critère est
évalúe comme une fonction de la stratégie de localisation et de l’environnement. Les régions de
l’environnement ont une haute distinction des mesures si elles proposent des structures spatiales
suffisantes et de bons retours pour la perception des capteurs. [29] font l’apprentissage d’une
fonction entre une image issue d’une caméra et la position du robot. Ils utilisent un algorithme
d’apprentissage sans connaissance a priori sur le modèle de structure pour la construction de l’en-
vironnement. [91] propose, pour un système de vision, d’utiliser un suivi affine pour sélectionner
les amers dans un environnement naturel.

Si la localisation permet au robot de connaı̂tre sa situation statique dans l’environnement
d’exécution et avoir ainsi une information nécessaire sur l’état de l’ex́ecution de sa trajectoire
planifiée, le probl̀eme qui se pose concerne l’aspect dynamique de l’exécution du mouvement.
En effet il est tr̀es important de d́efinir des strat́egies de navigation permettant d’utiliser les amers
de l’environnement de manière optimale par les capteurs extéroceptifs du robot. Ce problème est
pris en charge par les ḿethodes de navigation référenćee capteur que nous présentons dans la
section suivante.

II.4 Navigation référencée capteur

Au lieu de planifier un chemin et de le suivre en essayant de localiser le robot, la«navigation
référenćee capteur» introduit les informations des capteurs extéroceptifs, refĺetant l’́etat courant
de l’environnement, dans un processus de planification de mouvement du robot. Elle est impor-
tante pour des raisons liées principalement̀a l’environnement d’́evolution du robot. En effet le
robot peut̂etre suppośe n’avoir aucune connaissance a priori sur le monde qui l’entoure, il peut
aussi avoir une représentation tr̀es sommaire ou bien«compl̀ete» de ce monde. Dans tous ces
cas, le plan de cet environnement est inexact par rapportà la ŕealit́e. De plus, le monde peut
parfaitement̂etre sujet̀a des changements de situation inattendus. La taille du robot et la com-
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plexité de sa structure articulaire est aussi un facteur important qui doitêtre pris en compte pour
la navigation. Un robot de taille relativement petite par rapportà l’environnement et de structure
articulaire simple (robot qui peutêtre assimiĺe à un corps ponctuel après avoir augmenté la taille
des obstacles suivant celle du robot) peut naviguer aisément dans son environnement sans un
grand risque de collision avec les obstacles qui l’entourent. Un robot qui est amené à traverser
des passageśetroits ouà se positionner préciśement par rapport̀a un certain nombre d’obstacles
est soumis̀a davantage de contraintes. Le problème est d’autant plus important lorsque le robot
présente une structure articulaire ou cinématique complexe.

Beaucoup de ḿethodes qui ont́et́e propośees dans le domaine de la navigation référenćee
capteur traitent surtout du problème de l’inexactitude de l’environnement et assimile le robot
à un corps ponctuel orienté. Dans ce travail on s’intéresse plus particulièrement aux approches
qui se basent sur la construction de chemins qui seront par la suite exécut́es par le robot. Ces
méthodes peuventêtre diviśees en trois grandes classes : la première regroupe les techniques qui
proposent de construire des réseaux directement en phase d’exploration avant de planifier des
chemins, la seconde et la troisième quant̀a elles se basent d’abord sur un chemin construità
partir d’un plan de ŕeférence de l’environnement. Alors que la seconde classe munit l’exécution
du chemin avec des techniques d’évitement d’obstacle, la troisième tente avant l’ex́ecution du
chemin de fournir des primitives issues du plan de l’environnement afin de les utiliser dans une
boucle d’asservissement lors de la phase d’exécution. Notre travail se situe dans le cadre de cette
dernìere approche.

Parmi les techniques se basant sur la construction de graphe en phase d’exploration, [92]
proposent des fonctions de navigation définies sur la base des propriét́es du graphe de Voronoı̈.
L’originalit é de cette approche réside dans le fait que, grâceà un sch́ema de commande référenćee
capteur utilisant les informations issues du capteur (un laser dans ce cas) ils garantissent que le
robot se d́eplace sur le diagramme de Voronoı̈ sans que celui ci soit construit explicitement.
Ceci permet de fournir des trajectoires dans l’espace libre tout enévitant les obstacles de façon
autonome. Le sch́ema de navigation ainsi construit consiste en une phase d’exploration, une
étape de localisation et uneétape de commande référenćee capteur. [53] propose une approche
de construction de réseau, appelé «convex-HGVG» (convex hierarchical generalized Voronoi
graph), pouvant̂etre utiliśee pour explorer un espace de travail plan par un corps convexe. Une
caract́eristique de ce graphe est qu’il est défini en terme de distance dans l’espace de travail ce
qui rend facile l’exploitation des informations métriques issues des capteurs. Utilisant un convex-
HGVG, le robot peut explorer des configurations inconnues sans explicitement construire l’es-
pace de configuration.

De leur ĉoté [96] ont d́evelopṕe un algorithme PRM ŕeférenće capteur. Cette ḿethode fait
une expansion incrémentale de la roadmap au fur età mesure que le capteur métrique fournit des
informations sur les nouvelles régions exploŕees de l’espace de travail. Le calcul de la roadmap
repŕesentant l’espace de travail peut s’avérer tr̀es côuteux si l’environnement (ou bien la scène
actuellement visible) et/ou la géoḿetrie du robot sont complexes. Cette méthode est basée sur
l’utilisation d’un seul capteur ḿetrique embarqúe sur le robot.
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Se focalisant sur le contexte du mouvement, une stratégie commune est de calculer un che-
min et de l’utiliser pour diriger un module réactif à l’exécution [9, 63, 1]. Ces techniques re-
quièrent beaucoup de ressources de calcul, mais utilisent des planificateurs complets. D’autre
techniques calculent un chemin qui est déformé lors de l’ex́ecution baśe sur l’́evolution de l’en-
vironnement dans l’espace de travail [11] ou dans l’espace de configuration [72]. Néanmoins, ces
méthodes ńecessitent une replanification lorsque le chemin n’est plus valide ou lorsqu’il est trop
loin de la configuration initialement planifiéeà cause des obstacles non modélisés. [90] pŕesente
une strat́egie permettant de géńerer des arbres de chemins obtenus en exécutant un algorithme
prédictif-réactif quelqueśetapes avant l’ex́ecution, afin de calculer l’ensemble intermédiaire de
commandes de mouvement possibles et prendre celle qui sera la meilleure. Ce système obtient
de bons ŕesultats avec un moindre coût de ressource calculatoire mais il n’assure pas une conver-
gence au but (d́efaut classique des ḿethodes ŕeactives). Une autre possibilité est de calculer un
canal d’espace libre qui contient des ensembles de chemins, laissant le choix s’effectuer lors de
l’exécution [17].

Toutes ces stratégies utilisent un planificateur pour obtenir un chemin pour guider le contrôle
réactif. Le planificateur est habituellement un outil assez efficace pour obtenir un chemin permet-
tant de guider le contrôle ŕeactif. Cependant ces méthodes ŕeactives sont d’utilit́e limitée dans les
applications ŕeelles lorsque le scénario de la t̂ache rend difficile la manoeuvre du robot, ceci se
produit ǵeńeralement lorsqu’il y a une grande densité d’obstacles. Ŕecemment [62] ont identifíe
certaines limitations líeesà ces ḿethodes, comme les situations de blocage local («local trap»),
les mouvements irréguliers et les mouvements oscillatoires, ou l’impossibilité d’amener le robot
à une ŕegion avec une grande densité d’obstacle.

Ces comportements sont très pertinents dans le développement d’applications robustes pour
naviguer ind́ependamment de la complexité de l’environnement. Enfin dans ce type d’architec-
ture, les mod̀eles sont normalement construits pour servir de base dans le planificateur dans
l’optique de ŕealiser des comportements réactifs en temps réel.

La troisìeme classe de techniques de navigation référenćee capteur suppose un environne-
ment parfaitement connu où tout en se basant sur un plan de cet environnement pour construire
un chemin sans collision, elle tente d’associerà ce chemin des primitives d’asservissement issues
de l’environnement lors d’une phase de planification afin de rendre plus robuste l’exécution de la
trajectoire en environnement réel. La śelection des primitives se fait géńeralement en d́efinissant
une fonction de côut. Le contr̂ole de l’ex́ecution de la trajectoire se fait géńeralement par la
définition d’une fonction de t̂ache [76] garantissant le suivi du chemin par un asservissement sur
les primitives śelectionńees.

Des travaux initíes dans notre groupe de recherche [8] proposent une approche de planifica-
tion de mouvement pour un robot mobile qui prend en compte les incertitudes des mesures des
capteurs et les incertitudes de contrôle du mouvement d̀es la phase de planification. En suppo-
sant un environnement parfaitement connu, une première ḿethode produit automatiquement un
plan en terme de primitives référenćees capteurs. Ce plan permet d’atteindre un but fixé avec
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une incertitude borńeeà partir d’une position initiale incertaine. Pour réduire l’incertitude sur la
position du robot ce dernier peut se déplacer dans des zones de localisation absolue (localisation
avec un moyen de perception qui n’est pas monté sur le robot). Une seconde technique proposée
dans ce travail traite du problème de la planification basée sur le d́eplacement asservi du robot
dans des ŕegions de validit́e des mesures capteursà partir d’un mod̀ele incertain de l’environne-
ment. Les plans sont géńeŕes sous la forme de listes de fonctions d’exécution prenant en compte
les contraintes de non-holonomie du robot.

À la mêmeépoque, [24] introduit une planification de déplacement pour un robot mobile basé
sur le concept de tâche robotique [76]. Il d́ecompose la ǵeńeration de cette tâche en troiśetapes :
définir un chemin comme une séquence discrète de configurations sur une grille de cellules qui
décompose l’espace des configurations du robot. Chaque configuration est attachéeà une liste de
primitives du plan (amers du plan). Il utilise un algorithmeA∗ pour la recherche de trajectoires
dans la grille de l’espace de configuration. La fonction de coût pour chaque noeud (cellule) cor-
respond̀a une combinaison d’un coût de localisation et d’un côut de changement de primitive.
La deuxìemeétape groupe les configurations utilisant les mêmes listes de primitives, cette liste
est alors appeléeplan local. Une classification binaire permet de grouper les configurations qui
ont les m̂emes primitives du plan local. La troisièmeétape consistèa d́efinir un chemin (avec une
interpolation utilisant les courbes de Bézier) pour chaque groupe de configuration dans le plan
local. Le chemin global planifíe apparâıt comme une śequence de sous chemin, chacunétant
défini dans son propre plan local. Il utilise le suivi des morceaux de chemin comme fonction de
tâche de l’asservissement avec la localisation comme retour d’état. La condition de changement
de plan local s’effectue lorsque tous les nouveaux segments du plan local suivant sont détect́es et
si tous les segments actuels ne le sont pas. Au départ le robot ne commence pas si tous les seg-
ments du plan local initial ne sont pas détect́es. A la fin le v́ehicule s’arr̂eteà condition qu’il soit
dans le voisinage de la configuration d’arrivée. Finalement chaque tâche robotique est définie par
un plan local, un chemin référenće dans ce plan, et un algorithme de suivi de chemin.
[20] décrit une classe d’algorithmes pourétablir un plan d’ex́ecution pour un chemin donné
dans un environnement connu. Le plan d’exécution consiste en une liste d’amers qui sont vi-
sibles et qui doivent̂etre d́etect́es et suivis aux diff́erents segments d’un chemin donné. Tous les
amers visibles depuis un segment de chemin ne sont pas inclus dans la liste d’amers associésà
ce segment. Les ensembles d’amers et de segments de chemin sont définis de manìereà mini-
miser l’effort de d́etection et de suivi des amers. Ce travail ne considère que des robots ponctuels.

Parce que leśechecs de navigation en robotique mobile sont souvent causés par les erreurs
de localisation du robot dans l’environnement, [87] explorent l’idée que ces erreurs peuventêtre
consid́erablement ŕeduites en planifiant des chemins amenant le robotà travers des positions
où des caractéristiques pertinentes de l’environnement peuventêtre perçues par les capteurs du
robot. Utilisant un mod̀ele probabiliste des capteurs du robot, ils simulent des perceptions en sup-
posant le robot dans une configurationq donńee et ex́ecutent un algorithme d’appariement sur
ces perceptions par rapport au plan modèle. En ŕeṕetant cettéetape ils construisent un modèle de
la distribution probabilisteP à travers l’espace de configuration libre du robot. Une discrétisation
en cellules de cet espace est construite en la munissant d’une distribution de probabilité sur la



26 Chapitre II. État de l’art : de la planification de trajectoire à l’exécution du mouvement

configuration du robot. Une fois cette grille de cellules obtenue elle est utilisée par un planifica-
teur afin de chercher un chemin sans collision qui optimise le coût d’une fonction. Cette fonction
peutêtre choisie pour retourner les cellules les plus fiables en terme de probabilité. Cette ḿethode
pouvant amener̀a des chemins de longueur assez conséquente, la fonction de coût peutêtre une
combinaison de minimisation d’erreur d’appariement et de longueur de chemin. Les résultats
donnent des chemins fiables avec une longueur raisonnable. Les chemins produits peuvent alors
être suivis avec une plus grande précision.
Si ces diff́erents travaux se basent essentiellement sur l’utilisation de capteurs extéroceptifs de
proximité (ultrasonique, scanner laser) l’utilisation de caméras comme moyen de perception pour
le développement de techniques d’asservissement visuel a connu une avancée depuis une quin-
zaine d’anńee dans la communauté robotique.

L’asservissement visuel a connu une popularité croissante en tant que méthode de sṕecification
des t̂aches robotiques référenćees capteurs. Il représente la capacité d’extraireà partir d’une
image des informations suffisantes et pertinentes pour effectuer une tâche qui est ǵeńeralement
une t̂ache de positionnement. L’algorithme de contrôle est une boucle d’asservissement qui pro-
cure une robustesse acceptable par rapport aux incertitudes issues des capteurs et de l’environ-
nement. Dans son schéma classique, un asservissement visuel se déroule ǵeńeralement en deux
étapes : d’abord on définit dans l’image un ensemble de points caractéristiques qui constituent
l’objectif à atteindre. Ensuite une procédure de contr̂ole assure la convergence vers la configura-
tion correspondant̀a l’image butà partir d’une configuration initiale différente [21].

Typiquement le problème de l’asservissement visuel [21] est basé sur l’approche de fonction
de t̂ache initialement introduite par [76]. Lorsque le problème de contr̂ole visuel implique la suc-
cession de certaines primitivesà suivre, le probl̀eme d’enchâınement de t̂aches visuelles est alors
soulev́e. Dans le cas d’un enchaı̂nement d’asservissement sur deux primitives [71, 59] proposent
une fonction de t̂ache issue de la combinaison convexe des deux fonctions de tâche associéesà
chaque primitive. Une telle combinaison permet de lisser le passage d’une primitiveà une autre.
Nous verrons plus tard dans ce manuscrit (notamment dans les chapitres IV et V) comment, dans
notre approche, nous gérons l’enchâınement des primitives d’asservissement par la construction
de fonctions de côut qui seront associéesà ces primitives.

Les t̂aches de contrôle baśees sur les asservissements référenćes image sont d́efinies en termes
de caract́eristiques extraites de ces images et suivies dans une séquence d’image. Toutefois, avec
les ḿethodes classiques d’asservissement visuel, la tâche d’́evitement d’obstacle est rarement
prise en charge par la tâche de contr̂ole de l’asservissement visuel du fait de la difficulté de re-
connaissance d’objets perçus en temps réel pour pouvoir ex́ecuter des algorithmes d’évitements
d’obstacles. [86] propose une approche multi-capteurs où la t̂ache est sṕecifiée en terme d’objec-
tif visuel est effectúee en utilisant des techniques d’asservissement visuel alors que lesévitements
d’obstacles sont effectués en utilisant un scanner laser. Dernièrement [60] proposent une méthode
d’évitement d’obstacle avec un asservissement visuel.

Géńeralement les ḿethodes d’asservissement visuel se basent surtout sur la régulation d’une
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consigne qui s’exprime dans l’espace image de la caméra. Un des inconv́enient des ḿethodes
de contr̂ole visuel classiques est qu’elles ne tiennent pas compte de certaines contraintes, par
exemple l’objet observ́e doit rester entièrement dans le champ de vision de la caméra et le mou-
vement du robot est limité par ses butées articulaires. Un autre inconvénient est que les tâches
d’asservissement visuel sont définies de manière locale alors que le déplacement qui doit̂etre
effectúe par la caḿera peutêtre grand et engendrer un risque d’échec de la t̂ache d’asservis-
sement. Ŕecemment [61] proposent de coupler la planification de chemin dans l’espace image
avec le contr̂ole ŕeférenće image, cette ḿethode de planification de chemin proposée est baśee
sur la notion du champ de potentiel. L’approche proposée permet d’́etendre la robustesse locale
et la stabilit́e des techniques d’asservissement visuelsà un champ d’application plus global. Les
contraintes de visibilit́e de la cible et des limites articulaires sont introduites. Le schéma de l’ap-
proche se ŕesume en troiśetapes : pour planifier directement des chemins dans l’espace image
il faut introduire les contraintes afin que les images calculées correspondentà des positions va-
lides de la caḿera. L’approche consistèa planifier d’abord le chemin de la caméra et ensuitèa
en d́eduire le chemin correspondant dans l’espace image. Le chemin de la caméra est calculé
comme une śequence deN positions interḿediaires òu chaque morceau s’approche autant que
possible d’une translation linéaire. Ces configurations sont calculées par les ḿethodes du champ
de potentiel. Ici la force ŕepulsive est la combinaison de deux forces ; une force qui croit lorsque
le robot a des configurations qui tendent vers les limites articulaires et une seconde fonction
répulsive qui tend vers l’infini lorsqu’au moins une caractéristique de l’image devient proche des
limites de perception. La force d’attraction permet d’amener le robotà la configuration finale.
Ainsi dans cette phase les contraintes mécanique et de visibilité sont introduites. Dans l’objec-
tif d’utiliser un contr̂ole ŕeférenće sur image, le chemin géoḿetrique discret de la cible dans
l’image est alors d́etermińe à partir du chemin de la caḿera. Afin de ŕealiser des chemins conti-
nus et avoir des courbes dérivable pour aḿeliorer le comportement dynamique du système ils
utilisent des ḿethodes de B-spline pour interpoler une séquence de configurations. Le chemin
continu ainsi obtenu est alors suivi de manière efficace en exploitant la robustesse locale et la
stabilit́e des ḿethodes de contrôle baśees sur image.

Les ḿethodes de navigation référenćees capteur présent́ees dans cette section s’appliquent
pour des types particuliers de capteurs et des robots de structure articulaire assez simple. Bien
qu’elles d́efinissent des stratégies de mouvement basées sur des primitives de l’environnement
elles ne d́efinissent pas de moyen permettant d’automatiser l’enchaı̂nement entre plusieurs pri-
mitives pour l’asservissement du mouvement alors que cet enchaı̂nement est tr̀es important pour
maintenir une continuitée dans l’estimation de la localisation comme nous le verrons dans la
suite de ce travail.

Ayant pŕesent́e ces diff́erentes techniques de mouvement référenće capteur nous allons au
cours de la section suivante faire une présentation de notre approche de«mouvement asservi sur
amers» en nous positionnant par rapportà littérature traitant de ce thème.



28 Chapitre II. État de l’art : de la planification de trajectoire à l’exécution du mouvement

FIG. II.6 – Robot mobile Hilare 2 avec une remorque. Cette structure robotique dispose de deux
scanners laser ; le premier est monté à l’avant du v́ehicule et le second est monté sur la remorque.

II.5 Idée générale de notre approche

En ce d́ebut de 21́emesiècle, on peut raisonnablement considérer que les chercheurs en robo-
tique ont produit un ensemble suffisant de techniques et d’algorithmes permettant de résoudre le
probl̀eme de la planification de chemins géoḿetriques en environnement structuré.

Résoudre le problème de la planification ǵeoḿetrique ne suffit pas pour effectuer une tâche
de navigation de manière efficace essentiellement pour trois raisons. Premièrement l’environne-
ment n’est jamais connu exactement et les obstacles ne sont pas exactement où ils sont suppośes
être dans le plan de l’environnement. Deuxièmement, parce que la localisation du robot n’est
pas exacte. En effet, les erreurs de localisation résultent non seulement de l’imprécision du plan
mais aussi d’une connaissance obsolète de la situation initiale du robot et de la non fiabilité des
capteurs proprioceptifs utilisés ǵeńeralement pour avoir un modèle d’́etat de la situation du robot
(e.g. capteurs odoḿetriques). Enfin, les obstacles statiques ou dynamiques non modélisés dans
le plan peuvent̂etre en collision avec le mouvement planifié.

Ces trois types de perturbations peuvent produire une collision durant l’exécution du mou-
vement planifíe. Pour un robot mobile de petite taille, ces perturbations peuventêtre surmont́ees
d’une façon relativement simple. En localisant le robot sur des amers locaux de l’environne-
ment, les impŕecisions du plan sont automatiquement corrigées par le processus de localisation.
En plus, augmenter la taille du robot dans la phase de planification du mouvement permet de
réduire les risques de collision après localisation en produisant un chemin loin des obstacles.
Pour prendre en compte des obstacles dynamiques non modélisés dans le plan, des méthodes
réactives d’́evitement d’obstacles peuventêtre utiliśees [73, 37, 10, 62]. Toutefois ces techniques



II.5. Idée générale de notre approche 29

réactives sont inefficaces dès que le robot présente une structure géoḿetrique complexe ou que
l’environnement est fortement contraint. Plus préciśement, pour des robots mobiles non holo-
nome navigant̀a proximit́e d’obstacles comme par exemple des camions de livraison tractant des
remorques et effectuant une manoeuvre d’amarrage le problème est plus compliqué comme ceci
sera expliqúe dans l’exemple suivant.

Soit le robot mobile non holonome Hilare 2 tractant une remorque représent́e en figure II.6.
La figure II.7(a) repŕesente un chemin planifié permettant au robot d’effectuer une tâche d’amar-
rage. Le robot et la remorque sontéquiṕes de deux scanners laser. Durant le mouvement le robot
se localise en utilisant des segments de droite sauvegardés dans un plan construit au préalable.
Dans cet exemple l’environnement est composé de trois obstacles polygonaux notésO1, O2 et
O3. On suppose que la position de l’obstacleO2 dans le plan est différente de sa position réelle
dans l’environnement (figure II.7(b)). Dans ce cas, si le robot se localise sur l’obstacleO2 unique-
ment, l’estimation de l’erreur sur la position du robot sera la même que l’erreur dans la position
de l’obstacleO2. Ainsi, si cette erreur est plus grande que la distance entre le chemin planifié et
O1 et si le robot se localise surO2 alors qu’il est encore proche deO1 il entrera en collision avec
ce dernier. Ce raisonnement est valable pour des robots sans contrainte cinématique. Cependant
le probl̀eme est plus critique dans le cas de robots mobiles non-holonomes constitués de plusieurs
corps. En effet lorsque la procédure de localisation passe de l’obstacleO1 et O3 à l’obstacleO2,
une discontinuit́e apparâıt dans la localisation du robot car celui-ci n’est plus sur la trajectoire
planifiée. La loi de contr̂ole du mouvement corrige alors cetécart. Toutefois les systèmes non ho-
lonome requìerent un d́eplacement longitudinal pour corriger des erreurs de mouvement latéral
et en plus ce type de correction nécessite des déviations angulaires du système.

Pour ŕesumer, le raisonnement ci-dessus consistantà naviguer̀a proximit́e des obstacles avec
un robot mobile non holonome constitué de plusieurs corps dans un plan inexact, conduità des
localisations discontinues poussant le robotà quitter sa trajectoire de référence. M̂eme si la trajec-
toire de ŕeférence n’est pas en collision et est adaptée dynamiquement comme expliqué dans [44],
le robot pourra percuteŕeventuellement un obstacle. De plus comme on a vu préćedemment, les
techniques d’́evitement d’obstacle cherchent davantageà éviter des collisions qu’à d́efinir une
configurationà suivre pour le robot ce qui peutêtre un inconv́enient dans le cas de structures
robotiques complexes.

Dans un contexte plus géńeral, les techniques de navigation référenćee capteur, basées sur
la śelection de primitives issues du plan de l’environnement ne définissent pas une stratégie de
passage d’un ensemble de primitivesà un autre qui permettrait d’éviter un changement brutal
dans les amers utilisés lors du processus de localisation. Concrètement dans notre exemple, ceci
se traduit par une technique permettant au robot de passer progressivement d’un asservissement
par rapport̀a l’ensemble de primitive{O1, O3} à un asservissement par rapportà l’ensemble
{O2}.

L’approche de mouvement asservi sur amers que nous proposons repose sur un aspect pu-
rement ǵeoḿetrique. Notre formalisme a pour objectif d’être ǵeńerique, i.e. applicable pour
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tout type de robot, tout type de capteur et tout type d’amer.À partir d’un chemin ǵeoḿetrique
sans collision nous attribuons aux différents capteurs du robot un ensemble d’amers tout au
long du chemin ǵeoḿetrique, construisant ainsi des séquences de couple capteur-amer. Pour
chaque paire nous attribuons une fonction de coût continue sur l’ensemble du chemin. Les paires
capteur-amer avec leurs fonctions de poids associées constituent les primitives d’asservissement
de contr̂ole de l’ex́ecution du chemin planifíe.

Cette fonction de poids qu’on appellerafonction de pond́eration repŕesente, pour chaque
configuration du chemin planifié, l’importance que le robot doit accorderà l’amer perçu par
le capteur de la paire capteur-amer lors de la phase d’exécution du chemin. Cette importance
va se ŕepercuter sur le résultat du processus de localisation. La configuration de localisation
calcuĺee, on d́efinit la situation ǵeoḿetrique du robot dans l’environnement réel qui satisfait
le critère de localisation en fonction des primitives d’asservissement et de la configuration du
chemin planifíe. On utilise l’́ecart de localisation pour exprimer une propriét́e importante de cette
situation ǵeoḿetrique. Ainsi tout au long de l’exécution du chemin on d́efinit des configurations
dans l’environnement réel permettant une exécution plus robuste du chemin planifié par rapport
aux primitives d’asservissement. En dehors de l’intér̂et des fonctions de pondération dans le
processus de localisation, elle vont permettre d’assurer un enchaı̂nement lisse des différentes
primitives d’asservissement pendant l’exécution du mouvement afin d’éviter des discontinuités
indésirables dans la localisation.

II.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présent́e une vue ǵeńerale de la litt́erature tr̀es fournie qui traite
du probl̀eme du mouvement d’un robot, de la planification géoḿetrique de chemin sans collision
à la navigation ŕeférenćee capteur en passant par les techniques de localisation. A la fin nous
avons introduit l’id́ee ǵeńerale de notre approche de mouvement asservi sur amers. Le chapitre
suivant sera consacré à la pŕesentation des bases de notre formalisme.
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FIG. II.7 – Le robot Mobile Hilare 2 avec une remorque estéquiṕe de 2 scanners laser : le premier
est mont́e sur le robot et le second est monté sur la remorque. Le robot se localise en utilisant un
plan polygonale 2D de l’environnement. Dans cet exemple, e robot doit effectuer un amarrageà
proximité de l’obstacleO2. Le chemin ǵeoḿetrique planifíe correspond au mouvement en marche
arrière (figure de haut). Les lignes en pointillé repŕesentent les caractéristiques utiliśees par le
robot pour la localisation (figure du bas). Si la position de l’obstacleO2 est inexacte dans la
carte, l’utilisation de cet obstacle pour la localisation lors du passageà proximit́e deO1 peut
conduireà une collision.
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Chapitre III

Mouvement asservi sur des amers

III.1 Introduction

Dans ce chapitre nous abordons les bases formelles de notre approche de mouvement as-
servi sur amers. Notre objectif est d’établir un formalisme ǵeńerique applicable pour tout type
de robot, tout type d’amer et tout type de capteur. En prenant comme point de départ un chemin
géoḿetrique sans collision nous construisons tout au long de ce dernier des primitives d’asser-
vissement issues du plan de référence. L’approche dévelopṕee dans ce travail ne prend pas en
compte les obstacles de l’environnement non modélisés dans ce plan. Au cours de l’exécution
de la trajectoire planifíee dans l’environnement réel, pour faire facèa l’inexactitude du plan de
référence et/oùa d’éventuelles d́erives du robot, ce dernier s’appuie sur ces primitives pour se
localiser et corriger sa configuration. Dans cette perspective les primitives en question doivent
être prises en compte selon leur degré d’importance vis-̀a-vis de l’ex́ecution du mouvement. La
question du choix des primitives sera traitée au cours du chapitre suivant. Dans ce chapitre nous
supposons ces primitives déjà connues pour un chemin donné. Nous verrons alors comment le
robot va les utiliser pour se localiser et corriger sa configuration visà vis des erreurs de percep-
tions pour respecter le chemin planifié. Nous utilisons pour cela le formalismeétabli dans [21]
qui se base sur le principe de la fonction de tâche en robotique introduit par [76]. Notre approche
se distingue par l’utilisation de fonctions de pondération des primitives dont l’étude est l’objet
du chapitre suivant. Nous pourrons alors donner la définition du mouvement asservi sur amers,
ce qui repŕesente la contribution principale de notre travail.

Afin de pouvoir d́efinir pŕeciśement notre approche, il est préférable de commencer par in-
troduire quelques notations et définitions.

33
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III.2 Notations et définitions

III.2.1 Amer

De manìere ǵeńerale, le terme d’amer fait référencèa une caractéristique ǵeographique uti-
lisée par les explorateurs afin de trouver leur cheminà travers une région lors du retour d’un
voyage. En robotique nous adoptons la définition suivante :

Definition III.2.1 Un amer L est une caractéristique ǵeoḿetrique dans l’espace de travail détectable
par un capteur. SoitL, l’espace des configurations de L et l∈ L la configuration de L.

Par exemple, siL est un point dans l’espace,L = R3 et siL est un segment de droite dans le plan,
L = R4.

III.2.2 Capteur

Dans sa d́enomination courante un capteur désigne un appareil technologique ou un organe
biologique capable de détecter un signal ou une propriét́e physique et/ou une composition chi-
mique. En ce qui nous concerne nous adoptons la définition suivante :

Definition III.2.2 Un capteur S est un objet mobile qui fait correspondreà un ou plusieurs
amers une caractéristique dans son espace image. On noteS = SE(2) ou SE(3), l’espace des
configurations du capteur S et s∈ S la configuration de S.

III.2.3 Le couple capteur-amer

Un capteur peut̂etre ameńe à percevoir plusieurs types d’amers et réciproquement un amer
peutêtre perçu par plusieurs types de capteurs. Ainsi nous adoptons la définition suivante pour
la perception d’un amer par un capteur :

Definition III.2.3 La perception d’un amer L par un capteur S est caractérisée par une appli-
cation de classe C1 :

PS,L : S×L −→ IS,L

(s, l) 7−→ PS,L(s, l)

qui fait correspondrèa chaque configuration du capteur et de l’amer une caractéristique dans
l’espace image IS,L. Cet espace correspond en pratiqueà un espace euclidien de dimension p.

Remarque III.2.1 On consid̀ere que P est d́efini sur un sous ensemble deS×L correspondant
aux paires de configurations (capteur, amer) pour lesquelles l’amer est dans le champ de per-
ception du capteur. En dehors de ce sous ensemble deS×L l’image PS,L(s, l) n’est pas d́efinie.

Par exemple, dans le cas d’un scanner laser percevant une ligne droite(∆) l’espace image de
perception est de dimensionp = 2 (voir figure (III.1)). En effet si pour un référentiel global
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(o,x,y) on d́efinit cette droite par le pointL(l1, l2) issu de la projection orthogonale du pointo
sur(∆), l’ équation de la droite est donnée par :

(∆) : l1x + l2y = (l1)2 +(l2)2

Soit s(s1,s2,s3) la configuration du scanner laser où (s1,s2) est la position de son centreoS dans
le référentiel global ets3 son orientation par rapportà l’axex du même ŕeférentiel. L’image de
cette droite dans l’espace image du capteur est donnée par les coordonnées du pointim, issu de la
projection du centre du capteur sur cette droite, exprimées dans le référentiel capteur. Soit(x′,y′)
les coordonńees de ce point expriḿees dans le référentiel global (figure (III.1) de gauche). Nous
avons alors : {

im∈ (∆)⇒ l1x′ + l2y′ = (l1)2 +(l2)2

(oSim)⊥ (∆)⇒ −l2(x′−s1)+ l1(y′−s2) = 0

Ce syst̀eme lińeaire de deux́equations et de deux inconnues permet d’obtenir les coordonnées
(x′,y′) du point imageim exprimées dans le repère global(o,x,y) :

x′ =
l1

[
(l1)2 +(l2)2

]
+(l2)2s1− l1 l2s2

(l1)2 +(l2)2 , y′ =
l2

[
(l1)2 +(l2)2

]
+(l1)2s2− l1 l2s1

(l1)2 +(l2)2

Exprimées dans le référentiel capteur, ces coordonnées retournent l’image de la droite dans le
scanner laser (figure (III.1) de droite) :

im1 = cos(s3)
l1

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l1)2s1− l1 l2s2

(l1)2 +(l2)2 +sin(s3)
l2

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l2)2s2− l1 l2s1

(l1)2 +(l2)2

im2 = −sin(s3)
l1

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l1)2s1− l1 l2s2

(l1)2 +(l2)2 +cos(s3)
l2

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l2)2s2− l1 l2s1

(l1)2 +(l2)2

Cette image n’est pas définie lorsque la droite(∆) passe par le centre du référentiel global. Dans
son espace de définition on retrouve bien une expression dePS,L correspondant̀a la d́efinition (III.2.3) :
connaissant la configurationl(l1, l2) de l’amerL et la configurations(s1,s2,s3) du capteurSon
peut calculer la perceptionim(im1, im2) de cet amer par le capteur. Ici l’espace image est de
dimensionp = 2.

Ayant introduit ces quelques définitions, nous abordons dans ce qui suit la question de la
localisation dans notre approche de mouvement asservi sur amers.

III.3 Localisation

Soit un robot́equiṕe den capteursS1, . . . ,Sn et soitC son espace des configurations supposé
euclidien de dimensionr. La configurationsi de chaque capteurSi , i = 1, . . . ,n est uniquement
définie par la configurationq du robot. Soitm amersL1, . . . ,Lm de configurations de référence
connuesl01, . . . , l0m. Chaque amerL j est visible par un capteurSi j où i1, . . . , im est une śequence
d’indices avec des valeurs dans 1, . . . ,n, définissant quel capteur perçoit quel amer.
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FIG. III.1 – Image d’une droite par un scanner laser. A gauche les coordonnées du point image
exprimées dans le référentiel global. A droite les coordonnées du point image expriḿees dans le
référentiel capteur.

Ainsi chaque paire(Si j ,L j) de capteur et d’amer donne lieuà uneéquation de localisation:

PSi j ,L j (si j (q), l0 j) = im j (III.1)

où im j ∈ ISi j ,L j est l’image deL j dansSi j .

L’ équation III.1 repŕesente uneliason virtuelle[21] du fait qu’elle contraint un sous espace
de l’espace des configurations du robot par rapportà la perception du capteur.

Ce syst̀eme contientM équations etr inconnues. La configurationl0 j est suppośee connue et
im j est mesuŕee. L’inconnue dans cettéequation est la configurationq du robot.

Si le nombre d’amers n’est pas suffisant, le système d’́equations (III.1) peut admettre une
infinité de solutions. La localisation est ditesous d́etermińee. Si le nombre d’amers est trop
grand, le syst̀eme (III.1) n’a pas de solution. La localisation est ditesur-contrainte.
Certaines des notations mentionnées ci dessus nécessitent d’̂etre justifíee. Les deux remarques
suivantes sont destinéesà cet effet.

Remarque III.3.1 Afin d’alléger les notations, on suppose que chaque amer ne peutêtre perçu
que par un seul capteur̀a la fois. Dans le cas òu un amer serait visible par plus d’un capteurà
la fois on admet alors, pour maintenir la validité deśequations, que cet amer est présent dans la
liste L1, . . . ,Lm autant de fois que le nombre de capteurs le percevant.

Remarque III.3.2 En supposant qu’à la configurationq les m amers sont visibles, si chaque
fonction de perception PSi j ,L j retourne un vecteur image de dimension pi j alors pour les m amers

nous avons un vecteur image de dimension∑m
j=1 pi j . Pour alléger les notations nous notons cette

dimension par M. Dans l’exemple préćedent de la droite perçue par un scanner laser, si on
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essaye de localiser ce capteur avec trois droites nous aurons un systèmeà M = 6 équations et
r = 3 inconnues.

Le syst̀eme d’́equations de localisation obtenu est non linéaire. Pour le ŕesoudre nous proposons
dans une premièreétape de lińeariser seśequations autour d’une configuration de référence. C’est
ce que nous verrons dans la section suivante.

III.3.1 La localisation autour d’une configuration de référence

Si le robot est ameńe à suivre une trajectoire de référence, ou si la localisation est effectuée
avec une fŕequence asseźelev́ee , on peut supposer que le résultat du système (III.1) est au
voisinage d’une configuration de référence qui peut̂etre le ŕesultat de la dernière localisation ou
bien une configuration appartenantà la trajectoire planifíee [57]. Soitq0 cette configuration de
référence. La lińearisation de chaquéequation de localisation (III.1) autour deq0 donne lieuà
l’ équation lińeaire suivante :

im0 j +
∂ PSi j ,L j

∂s
(si j (q0), l0 j)

∂ si j

∂q
(q0)(q−q0) + o(q−q0) = im j (III.2)

En ńegligeant le ŕesidu de la lińearisation nous obtenons l’équation ci-dessous :

∂ PSi j ,L j

∂s
(si j (q0), l0 j)

∂ si j

∂q
(q0)(q−q0) = im j − im0 j (III.3)

Cetteéquation exprime l’approximation d’ordre 1 de la relation entre la variation de configu-
ration autour deq0 et la variation de l’image de chaque amer dans le capteur correspondant.
∂ PSi j

,L j

∂s (si j (q0), l0 j) est une matrice Jacobienne qui représente la variation de l’image en fonction
de la variation de la configuration du capteur. Cette matrice Jacobienne dépend des propriét́es

géoḿetriques du capteur et de l’amer.
∂ si j
∂q repŕesente la variation de la configuration du capteur

en fonction de la variation de la configuration du robot. Cette matrice Jacobienne dépend de la
structure cińematique du robot.im j et im0 j repŕesentent respectivement l’image de l’amerL j

dans le capteurSi j et l’image pŕevue,i.e. l’image qui serait perçue depuis la configurationq0 si
le plan de ŕeférencéetait exact.
Pour l’ensemble des perceptions nous avons le système :

∂ PSi1
,L1

∂s (si1(q0), l01)
∂ si1
∂q (q0)

...
∂ PSim,Lm

∂s (sim(q0), l0m)∂ sim
∂q (q0)

 (q − q0) =

 im1
...

imm

 −
 im01

...
im0m

 (III.4)

La matrice ci-dessus est appeléematrice d’interaction[21] du fait qu’elle exprime comme une
transformation lińeaire les variations de perception des primitives d’asservissement en fonction
des variables de configuration du robot.

Avant de poursuivre le d́eveloppement sur la résolution du système (III.4), on se propose
d’illustrer le probl̀eme de localisation par l’exemple didactique suivant.
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FIG. III.2 – Le robot Hilare 2 et sa remorque, figure de gauche, se trouvent dans un plan de
référence contenant deux mursL1 etL2 perpendiculaire l’uǹa l’autre constituant un corps rigide
en forme de L. Le robot se trouve en une configuration de référenceq0. Soit D1 et D2 respecti-
vement les distances deL1 et deL2 au centre du robot. L’axex du robot est perpendiculaireà L1

et est parall̀eleà L2. L’axe longitudinal de la remorque est parallèleà L2. Dans l’environnement
réel, figure de droite, le corps rigide constitué des deux murs est décaĺe vers le haut et vers la
gauche d’une m̂eme distanceD. Il subit ensuite une rotation, suivant l’axe parallèleàzet passant
par le coinc, d’un angleα dans le sens des aiguilles d’une montre. Le plan de référence devient
inexact. Dans cet exemple, par rapport au référentiel global de l’environnement d’exécution le
robot se trouvèa la m̂eme configuration que celle dans le plan de référence.

III.3.2 Exemple didactique de localisation

Soit le robot Hilare 2 et sa remorque dans un plan de référence donńe (voir figure (III.2)
de gauche). Ce plan contient deux mursL1 et L2 perpendiculaires l’uǹa l’autre constituant un
corps rigide en forme de L. Le robot se trouve en une configuration de référenceq0. On suppose
que ces murs sont perceptibles par le scanner avant du véhicule. Il est consid́eŕe dans ce cas que
la fonction de perception du scanner laser avant retourne la distance ainsi que l’orientation des
murs par rapport au robot tandis que la fonction de perception du scanner laser arrière retourne
uniquement l’orientation des murs par rapportà la remorque. SoitD1 et D2 respectivement les
distances deL1 et deL2 au centre du robot. L’axex du robot est perpendiculairèa L1 et est pa-
rallèleàL2. La remorque est parallèle au murL2.
L’environnement ŕeel, figure (III.2) de droite, est décaĺe vers le haut et vers la gauche d’une même
distanceD par rapport au plan de référence. On suppose que cette transformation en translation
est suivie d’une transformation en rotation dans le sens des aiguilles d’une montre d’un angleα.
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Cette rotation est effectuée suivant l’axe perpendiculaire au plan et passant par le coin intérieur
reliant les deux murs. Ainsi le plan de référence devient inexact. Pour simplifier l’exemple on
consid̀ere dans ce cas que le robot se trouve dans l’environnement d’exécutionà la m̂eme confi-
guration de ŕeférenceq0.

Lorsque le robot proc̀edeà une oṕeration de localisation, dans le cas de petite variation en
rotation (α petit), il s’aperçoit que d’une part le murL1 est plus loin que prévu d’une distanceD
suivant son axex et queL2 est plus loin d’une m̂eme distanceD par rapport̀a son axey. D’autre
part il s’aperçoit qu’il existe uńecart angulaire d’ordreα entre sa configuration de référence et
sa perception. Ainsi, en supposant que les murs n’ont pas bougé, le robot va croire que dans son
plan de ŕeférence il s’est d́ecaĺe d’une distanceD vers la droite et d́ecaĺe d’une distanceD vers
le bas par rapport̀a sa configuration prévueq0 et qu’ensuite il a subit une rotation d’un angleα

dans le sens opposé de l’aiguille d’une montre (voir figure (III.3)).

Cet exemple représente un cas simple où le robot se localise de manière unique dans son plan
étant donńees les mesures de perception. Dans un cadre plus géńeral òu le syst̀eme d’́equations (III.4)
est sur-contraint il serait plus intéressant de paramétrer ceśequations par des pondérations qui
permettrons d’ajuster le résultat de la localisation en donnant plus d’importanceà certainśecarts
de perception qu’à d’autres.

III.4 Pondération des couples capteurs-amers

Si le syst̀eme (III.4) est sur-contraint, une approche commune consisteà mod́eliser les confi-
gurations des capteurs et des amers comme des variables aléatoires gaussiennes indépendantes et
à d́eterminer la configuration du robot qui maximise la fonction de vraisemblance des mesures.
Dans ce cas chaque amer est pondéŕe en fonction de la variance sur sa configuration.

Dans notre approche, le poids associé à chaque amer est une partie de la spécification de
la tâche de contr̂ole du mouvement. Ainsi,̀a partir de l’́equation (III.4) nous construisons un
syst̀eme lińeaire d’́equations òu en affectant̀a chaque paire capteur-amer(Si j ,L j) un ŕeel positif
w j on pond̀ere chaquéequation par cette valeur. Nous expliquerons plus tard dans ce manuscrit
le rôle de ces coefficients. Nous obtenons ainsi le système lińeaire suivant :

W(q−q0) = IM − IM0 (III.5)

où W est la matrice : 
w1

∂ PSi1
,L1

∂s (si1(q0), l01)
∂ si1
∂q (q0)

...

wm
∂ PSim,Lm

∂s (sim(q0), l0m)∂ sim
∂q (q0)


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FIG. III.3 – Lors de la localisation, le robot s’aperçoit que les deux mursL1 et L2 sont plus
éloigńes d’une m̂eme distanceD. Il s’aperçoit aussi qu’il existe uńecart angulaire entre l’orien-
tation des murs ŕeels et son orientation de référence. Le ŕesultat de la localisation retourne, dans
le plan de ŕeférence et pour des petites variations angulaires, une configuration décaĺee d’une
distanceD vers la droite, d́ecaĺee d’une distanceD vers le bas et avec une rotationα dans le sens
contraire des aiguilles d’une montre par rapportà la configuration de référenceq0.
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et

IM =

 w1im1
...

wmimm

 IM0 =

 w1im01
...

wmim0m


La solution de ce système deM lignes et der colonnes est donnée au sens des moindres carrés
par l’expression :

qloc = q0 + W+(IM − IM0) (III.6)

OùW+ est la matrice pseudo inverse deW. Le résultat retourńe est soumis̀a certaines conditions :

1. SiM > r et rang(W) = r, le syst̀eme (III.5) n’admet pas de solution. Le résultat retourńe
par (III.6) minimise la somme pondéŕee des carrés de la norme euclidienne de la différence
entre l’approximation d’ordre 1 de l’image perçue enq et l’image ŕeelleim j :

J =
m

∑
j=1

w2
j

∥∥∥∥∥∂ PSi j ,L j

∂s
(si j (q0), l0 j)

∂ si j

∂q
(q0)(q−q0)− (im j − im0 j)

∥∥∥∥∥
2

2. Si M < r et rang(W) = M, le syst̀eme (III.5) admet une infinité de solutions exactes.
Le résultat retourńe par (III.6) minimise la norme euclidienne de la différence entre la
configuration solutionq et la configuration de référenceq0 :

min
q
‖q − q0‖ sur{q/ W(q−q0) = IM − IM0}

3. Si rang(W) < min(M, r), le syst̀eme (III.5) n’a pas de solution. Le résultat retourńe
par (III.6) minimise le crit̀ereJ ainsi que la norme euclidienne de la différence entre la
configuration solutionq et la configuration de référenceq0.

4. Si rang(W) = M = r, le syst̀eme (III.5) admet une solution exacte unique, dans ce cas la
matrice pseudo inverseW+ correspond̀a la matrice inverseW−1.

Le développement conduit dans cette section peutêtre ŕesuḿe comme suit. Localiser un robot
sur des amers consisteà ŕesoudre un système d’́equations qui relie la configuration du robot
avec les images des amers perçus dans les capteurs du robot. Si le système est sur-contraint, la
localisation consistèa trouver une configuration qui minimise une somme pondéŕee de ŕesidus.
Si les amers sont exactementà la m̂eme configuration dans le plan de référence que dans la
réalit́e, le choix des poids n’a pas d’influence sur le résultat. Cependant si le plan des amers n’est
pas exact, le choix des poids va avoir une grande influence. C’est pourquoi dans notre approche
nous sugǵerons d’utiliser ces poids comme un moyen pour planifier un mouvement asservi sur
amers.

III.5 Mouvement asservi sur des amers

Sur la base des développements de la section préćedente, nous d́efinissons un mouvement
asservi sur amers pour un robot comme suit :
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Definition III.5.1 Pour un robot avec n capteurs S1, . . . ,Sn et un environnement avec m amers
L1, . . . ,Lm, respectivement associés aux capteurs Si1, . . . ,Sim, un mouvement asservi sur amers est
défini par :

1. Une trajectoire de ŕef́erence sans collision :

γ : [0,U ] → C
u → γ(u)

2. m fonctions ŕeelles continues et positives w1, . . . ,wm :

w j : [0,U ] → R+

u → w j(u)

Tel que wj(u) = 0 pour tout u òu L j n’est pas visible depuis le capteur Si j quand le robot est̀a la
configurationγ(u).

Finalement, suivre un mouvement asservi sur amers pour un robot consisteà estimer la
configuration courante du robot avec une tâche de contr̂ole en boucle ferḿee en ŕesolvant le
syst̀eme (III.5) autour d’une configuration de référenceq0 appartenant̀a la trajectoire planifíee
γ(u) et avec les valeurs des poidsw j(u) pour l’abscisseu le long de cette trajectoire.

Une fois cette configuration courante estimée, un processus d’asservissement doit amener
le syst̀eme dans une situation d’équilibre qui permettra alors de réduire l’́ecart de perception
entre le plan de référence et l’environnement d’exécution selon la sṕecification des valeurs de
pond́eration. Le paragraphe suivant est consacré à l’étude de cette situation d’équilibre.

III.6 Asservissement sur la localisation

La configuration de localisation calculée d’apr̀es l’équation (III.6) d́epend de la configuration
de ŕeférenceq0, du vecteur de perception de référenceIM0 et du vecteur de perception mesuré
IM . Ce dernier est fonction des configurations réelles des amersl1, . . . , lm et de la configuration
du robot en environnement réel d’òu les mesures ontét́e acquises, soitq cette configuration. On
peutécrire de nouveau l’expression de la localisation sous la forme :

qloc(q, l) = q0 + W+(IM(q, l) − IM0) (III.7)

où l = (l1, . . . , lm)T est le vecteur des configurations réelles des amers supposé inconnus.

Asservir le robot sur la configuration de référenceq0 par rapport aux amersL1, . . . ,Lm revient
à modifier la perception mesuréeIM(q, l) (en modifiant la configuration du robot en environne-
ment d’ex́ecution) de manièreà obtenir une configuration de localisationqloc égaleà la configu-
ration de ŕeférenceq0. Le sch́ema classique d’un tel asservissement se traduit par la formulation
suivante :

q̇ = −(qloc(q, l) − q0) (III.8)
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L’ équation (III.8) repŕesente une commande proportionnelle. Nous allons maintenantétudier les
propríet́es de stabilit́e de ce système au voisinage deq0 et montrer qu’il admet une unique confi-
gurationlocalement asymptotiquement stableen ce voisinage.

Definition III.6.1 La configuration corriǵeeqc est l’unique configuration localement asympto-
tiquement stable au voisinage deq0 du syst̀eme (III.8).

Les candidats̀a l’équilibre stable du système (III.8) permettent de vérifier q̇ = 0. Le rempla-
cement de l’expression de la localisation de (III.7) dans (III.8) permet de déduire la propríet́e
suivante pour la configuration corrigée.

Propri été III.6.1 La configuration corriǵeeqc vérifie la condition ńecessaire suivante :

W+(IM(qc, l) − IM0) = 0 (III.9)

L’expression (III.9) est un système non lińeaire avec autant d’équations que d’inconnues.

Remarque III.6.1 L’ équation (III.8) est une commande proportionnelle classique qui suppose
que les variables de configuration sont complètement actionńees sans aucune contrainte cinématique.
Elle a pour but de montrer que dans ce cas simple, notre formalisme a un sens, au moins locale-
ment.

Dans ce qui suit nous allonśetudier les conditions d’existence et d’unicité des candidats̀a
l’ équilibre stable du système (III.8). Ensuite nous passeronsà l’étude de la stabilité de ce système
dans le cas òu la configuration d’́equilibre stable existe et est unique. Enfin nousétablirons deux
propríet́es suppĺementaires de la configuration corrigéqc.

III.6.1 Existence de la configuration corrigée

Pour prouver l’existence de la solution de l’équation (III.9), on pose d’abord la fonctionΦ
tel que :

Φ : L ×C −→ C
(l, q) 7−→ Φ(l, q) = W+(IM(q, l) − IM0)

avecL = L1× . . .×Lm l’espace des configurations desm amers(L1, . . . ,Lm).
La preuve d’existence de candidatsà l’équilibre stable du système (III.8) repose sur lethéor̀eme
des fonctions implicites. En effet la propríet́e formuĺee en (III.9) exprime une relation implicite
entreq et l sous certaines conditions suivant lethéor̀eme des fonctions implicitesdont nous
rappelons l’́enonće dans ce qui suit.

Théorème III.6.1 Soit Φ une application de classe C1 définie sur le produit de deux ouverts
U et V de deux espaces de Banach E et F et prenant ses valeurs dans un troisième espace de
Banach G.

Supposant qu’en un point(a,b) de U×V, l’application linéaire tangente de l’application
partielleΦa : y 7→Φa(y) = Φ(a,y) soit un isomorphisme de F sur G. Alors il existe un voisinage
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ouvert U′ de a (U′ ⊂ U), un voisinage ouvert W deΦ(a,b), un voisinage ouvertΩ de (a,b)
(Ω ⊂ U ×V), et une applicationψ : U ′×W→ V de classe C1 tels que les deux conditions
suivantes soient́equivalentes :

1. (x,y) ∈ Ω, z∈W etΦ(x,y) = z ;

2. (x,z) ∈ U ′×W et y= ψ(x,z).
En particulier, pour tout(x,z) ∈ U ′×W, z= Φ(x,ψ(x,z)).

Puisque la fonction de perceptionPS,L est de classeC1 d’apr̀es la d́efinition (III.2.3) il s’en
suit queΦ est aussi de classeC1. Dans notre cas, le point(a,b) correspond au point(l0, q0) qui
vérifieΦ(l0, q0) = zavecz = 0. Au point(l0, q0), L’application lińeaire tangente de l’application
partielleΦl est un isomorphisme deL versC si la deriv́ee partielle de l’applicationΦ par rapprort
à q est inversible au point(l0, q0). L’expression de cette dérivée en ce point est donnée par
l’expression :

∂ Φ
∂q

(l0,q0) = W+ ∂ IM
∂q

(q0, l0) (III.10)

Notons queW = ∂ IM
∂q (q0, l0), on obtient alors :

∂ Φ
∂q

(l0,q0) = W+W (III.11)

Cette d́erivée partielle est une matrice carrée syḿetrique d’ordrer. Sa condition d’inversibilit́e
dépend du rang deW par rapport̀a r :

1. Si rang(W) = r, alors ∂ Φ
∂q (l0,q0) est égaleà la matrice unit́e d’ordre r et donc inver-

sible. Dans ce cas, il existe un voisinage ouvertL ′ de l0 (L ′ ⊂ L ), un voisinage ou-
vert C ′ de Φ(l0, q0), un voisinage ouvertΩ de (l0, q0) (Ω ⊂ L ×C ) et une application
ψ : L ′×C ′→ C de classeC1 tel queq s’exprime en fonction de l’unique variablel, i.e.
q = ψ(l,0) pour toutl ∈ L ′. En particulier, si la configuration réellel des amers appartient
au voisinageL ′ de l0 alors il existe une unique configurationq du robot fonction de la
configuration ŕeelle des amers et qui vérifieΦ(l,q) = 0. Ainsi dans ce cas la configuration
corrigéeqc existe et est unique.

2. Si rang(W) = k < r, alors ∂ Φ
∂q (l0,q0) n’est pas inversible. Dans ce cas on ne peut pas

utiliser lethéor̀eme des fonctions implicitepour exprimer la variable de configurationq en
fonction de la configuration des amers.

Ainsi l’existence et l’unicit́e deqc dépendent du rang de la matriceW par rapport̀a la dimension
r de l’espace des configurations. Dans la suite de notreétude de la configuration corrigée on se
placera toujours dans la première situation.

Pouréclaircir ces situations voyons quelques cas classiques de localisation. Le premier concerne
la situation òu on veut localiser dans un plan un robot mobileéquiṕe d’un scanner laserSavec
deux droites perpendiculairesL1 et L2 (voir figure (III.4) de gauche). Considérons que la confi-
guration du robot correspondà la configuration du capteur, i.e.q = (s1,s2,s3). Soitq0 = (1,0,0)
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la configuration de ŕeférence du robot. Soitl01 = (l101 = 4, l201 = 0) et l02 = (l102 = 0, l202 = 5)
respectivement les configurations de référence des deux droitesL1 et L2 (ces configurations cor-
respondent aux coordonnées du point issu de la projection de l’origine du référentiel global sur
chacune des deux droites). Soitw1 = 1 etw2 = 1 les poids associés respectivement aux amersL1

et L2 visible parS. En tenant compte des formulesétablies dans la section III.2.3 concernant la
perception d’une droite par un scanner laser, nousécrivons la matriceW pour cette situation :

W =

 w1
∂ PS,L1

∂s (s(q0), l01) ∂ s
∂q (q0)

w2
∂ PS,L2

∂s (s(q0), l02)
∂ si2
∂q (q0)

 =


−1 0 0
0 0 3
0 0 5
0 −1 0


La matriceW est de rang plein colonne,égalà la dimension de l’espace des configuration (r = 3).
Dans ce cas la configuration corrigée existe et est unique. Dans la situation de la figure (III.4) du
milieu, où les deux droitesL1 etL2 sont parall̀ele avec les configurations de référence respectives
l01 = (l101 = 0, l201 =−5) et l02 = (l102 = 0, l202 = 5), nous obtenons la matriceW suivante :

W =

 w1
∂ PS,L1

∂s (s(q0), l01) ∂ s
∂q (q0)

w2
∂ PS,L2

∂s (s(q0), l02)
∂ si2
∂q (q0)

 =


0 0 −5
0 −1 0
0 0 5
0 −1 0


Ainsi la matriceW n’est que de rang 2, ce qui est inférieurà la dimension de l’espace des confi-
gurations. Dans ce cas particulier toutes les configurationsà orientatiońegale appartenantà une
droite parall̀ele aux deux droiteL1 et L2 produisent la m̂eme perception. Ceci est le problème
classique de localisation d’un robot mobile dans un long couloir où les bouts ne sont pas per-
ceptibles par les capteurs embarqués. Un autre cas de rang déficient de la matriceW peut se
produire lorsqu’on consid̀ere par exemple que notre robot mobile, cité dans cet exemple, est
équiṕe d’une remorque dont la position est caractériśee par l’angleα qu’elle fait avec l’axe du
robot (figure (III.4) de droite). Dans ce cas le vecteur de configurationq = (s1,s2,s3,α) est de
dimension 4 . En reprenant les hypothèses de la première situation mettant en jeu deux droites
perpendiculaires, on obtient la matriceW suivante :

W =

 w1
∂ PS,L1

∂s (s(q0), l01) ∂ s
∂q (q0)

w2
∂ PS,L2

∂s (s(q0), l02)
∂ si2
∂q (q0)

 =


−1 0 0 0
0 0 3 0
0 0 5 0
0 −1 0 0


L’indépendance de la configuration du capteur par rapport au paramètre de configuration de la
remorque rend la matriceW de rang colonne d́eficient et ceci quel que soit le nombre d’amers
utilisés pour la localisation. Alors que la configuration corrigée de la partie mobile du véhicule est
unique, la remorque peut adopter n’importe qu’elle situation sans que ceci affecte la perception
des amers. D’après l’étude que nous avons faite sur la configuration corrigée, nous ne pourrons
rien dire sur son existence et son unicité pour ces deux derniers cas. Lors de la planification on
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essaiera d’́eviter ces situations en cherchant des amers qui permetteront d’avoir une matrice de
localisation de ranǵegalà la dimension de l’espace des configurations du robot.

Après avoirétabli l’existence de la configuration corrigéeqc, nous allons nous intéresser̀a
présent̀a la stabilit́e du syst̀eme (III.8).

L1

s1

L2

x

y

( ), s2
scanner laser

plan

s1

L1
L2

x

y

( ), s2

plan

L1

s1
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y

( ), s2
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FIG. III.4 – Exemples d’unicit́e de la configuration corriǵee. Figure de gauche,qc existe et est
unique. La figure du milieu et celle de droite représentent des situations où on ne peut pas se
prononcer sur l’existence deqc. En pratique ońevitera ces situations.

III.6.2 Étude de la stabilité autour de la configuration corrigée

Nous allons maintenant montrer queqc est une configurationlocalement asymptotiquement
stabledu syst̀eme (III.8). Le syst̀eme d́efini par l’équation (III.8) est un système non lińeaire òu
qloc est une fonction non lińeaire de la configuration réelle du robot. En utilisant la formulation
de (III.7) onécrit notre syst̀eme sous la forme :

q̇ = −W+(IM(q, l) − IM0) (III.12)

En d́eveloppant l’expression deIM(q, l) autour du point(qc, l) au premier ordre par un développement
de Taylor nous obtenons :

q̇ = −W+
(

IM(qc, l) − IM0 +
∂ IM
∂q

(qc, l)(q − qc) + o(q − qc)
)

(III.13)

aveco(q − qc) le reste d’ordre 1 de la lińearisation autour deqc.
D’après la propríet́e (III.9), le terme{W+(IM(qc, l) − IM0)} s’annule, nous obtenons alors :

q̇ = −W+ ∂ IM
∂q

(qc, l)(q − qc) + o(q − qc) (III.14)

En posant le changement de variableq̃ = q − qc, nous obtenons le système suivant :

˙̃q = −W+ ∂ IM
∂q

(qc, l) q̃ + o(q̃) (III.15)

Pour d́eterminer la stabilit́e d’un tel syst̀eme nous utilisons la théorie deLyapunov. Pour cela,
nous posons la fonction deLyapunovquadratique suivante :

V(q̃) =
1
2
‖q̃‖2 (III.16)
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Rappelons que le théor̀eme destabilitédeLyapunovstipule que si :

∃α > 0, ∀q̃ ∈ C , V̇(q̃)≤ −α V(q̃)

alorsq̃ = 0 est uńequilibre globalement asymptotiquement stable.
Calculons la d́erivée par rapport au temps de notre fonction deLyapunov:

V̇(q̃) = q̃T ˙̃q

= q̃T
(
−W+ ∂ IM

∂q (qc, l) q̃ + o(q̃)
)

= − q̃T W+ ∂ IM
∂q (qc, l) q̃ + o(‖q̃‖2)

Notons que par d́efinitionW+W est une matrice syḿetrique, elle est́egaleà la matrice identit́e
d’ordrer dans notre cas. Commeqc est au voisinage deq0 et la configuration ŕeellel des amers
est dans le voisinage de leur configuration de référencel0, alors∂ IM

∂q (qc, l) est proche deW. Mais

comme
(
W+ ∂ IM

∂q (qc, l)
)

n’est pas syḿetrique nouśecrivons de nouveau l’expression deV̇(q̃)
de la façon suivante :

V̇(q̃) = − 1
2 q̃T

[(
W+ ∂ IM

∂q (qc, l)
)

+
(
W+ ∂ IM

∂q (qc, l)
)T

]
q̃ + o(‖q̃‖2)

En posantA = 1
2

[(
W+ ∂ IM

∂q (qc, l)
)

+
(
W+ ∂ IM

∂q (qc, l)
)T

]
on obtient :

V̇(q̃) = − q̃T Aq̃ + o(‖q̃‖2) (III.17)

la matriceA est une matrice syḿetrique proche de la matrice symétriqueW+W qui estégaleà
la matrice identit́e d’ordrer. Dans ce cas les valeurs propres deA sont suffisamment proches de
l’unit é. Soit,λmin≥ 3

4, la plus petite de ces valeurs propres qu’on choisit de minorer par3
4. Nous

savons par ailleurs que :
q̃T Aq̃≥ λmin‖q̃‖2

nous en d́eduisons alors̀a partir de (III.17) que :

V̇(q̃) ≤ − 3
4
‖q̃‖2 + o(‖q̃‖2) (III.18)

sachant que :

∀ε > 0 il existe un voisinage deo sur lequelq̃ satisfait :− ε ‖q̃‖2≤ o(‖q̃‖2) ≤ ε ‖q̃‖2

En prenantε = 1
4 et en remplaçant dans (III.18) on obtient :

V̇(q̃) ≤ − 3
4
‖q̃‖2 +

1
4

q̃T q̃

d’où
V̇(q̃) ≤ −V(q̃) (III.19)
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Finalement, d’apr̀es le th́eor̀eme deLyapunov, la configuration corriǵeeqc qui existe dans un voi-
sinage deq0 est le point d’́equilibre localement asymptotiquement stablepour le syst̀eme (III.8).

Reprenons les trois situations de l’exemple préćedent. Pour le premier cas où la configuration
corrigée est unique (figure (III.4) de gauche), le robot converge vers la configuration planifiée.
Dans les deux dernières situations (figures (III.4) du milieu et de droite), on ne peut rien dire. On
essaiera lors de la phase de planification d’éviter ces situations.
Dans la suite de cette section, nous allonsétablir deux propríet́es v́erifiées par la configuration
corrigéeqc.

III.6.3 Calcul de l’expression de la configuration corrigée

Dans le cas òu rang(W) = r, la configurationqc existe et est unique. Elle est au voisinage de
q0 et la configuration ŕeellel des amers est dans le voisinage de leur configuration de référence
l0. Linéarisons autour du point(l0,q0) l’expression (III.9). Nous obtenons alors par un calcul
immédiat :

W+
(

∂ IM
∂q

(q0, l0)(qc−q0) +
∂ IM
∂ l

(q0, l0)(l− l0) + o(qc−q0) + o(l− l0)
)

= 0 (III.20)

avec :∂ IM
∂ l (q0, l0), une matrice Jacobienne représentant la variation de l’image en fonction de la

variation de la configuration amer. Cette matrice dépend des propriét́es ǵeoḿetriques des capteurs
et des amers.
En ńegligeant les restes d’ordre 1 de cetteéquation en(qc−q0) et (l− l0) et en remarquant que
W+ ∂ IM

∂q (q0, l0) estégalà la matrice identit́e, on obtient le système lińeaire suivant :

qc − q0 +W+WL(l− l0) = 0 (III.21)

Où WL est la matrice :

∂ IM
∂ l

(q0, l0) =

 w1
∂ PSi1

,L1

∂ l (si1(q0), l01)
...

wm
∂ PSim,Lm

∂ l (sim(q0), l0m)


Les inconnues du système lińeaire (III.21) sontqc et l. En se ŕeférant au§ III.3.1 où nous avons
mentionńe que si la localisation s’effectueà une fŕequence assezélev́ee, on peut supposer que la
configuration de localisationqloc est au voisinage de la configuration de référenceq0. L’asservis-
sement du robot sur la configuration de référence nous permet de considérer que les perceptions
mesuŕeesIM(q, l) en environnement réel et utiliśees pour le calcul de la localisation sont ef-
fectúees d’une configuration proche de la configuration de référence. Nous d́eveloppons cette
fonction au premier ordre enq et enl autour du point(q0, l0). L’expression obtenue après avoir
négligé les restes de la linéarisation en(q−q0) et (l− l0) s’écrit :

IM(q, l) = IM0 + W (q−q0) + WL (l− l0) (III.22)
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En arrangeant les termes de cetteéquation et en les multipliantà gauche parW+ nous avons :

W+ (IM(q, l) − IM0) = W+W (q−q0) + W+WL (l− l0) (III.23)

En se ŕeférent au ŕesultat de localisation de l’équation (III.7) nous d́eduisons l’expression :

qloc(q, l) − q0 = W+W (q−q0) + W+WL (l− l0) (III.24)

Ce qui nous donne :
qloc(q, l) = q + W+WL (l− l0) (III.25)

En substituant le termeW+WL (l− l0) issu de l’́equation (III.21) dans l’expression ci-dessus nous
trouvons apr̀es arrangement :

qc − q = −(qloc(q, l) − q0) (III.26)

Ainsi l’ écart entre configuration corrigée et configuration de perception est l’opposé de l’́ecart
entre configuration de localisation et configuration de référence. Ce ŕesultat exprime une pro-
priét́e locale de la configuration corrigée.

Propri été III.6.2 L’ écart entre la configuration corriǵee et la configuration de perception est
l’oppośe de l’́ecart entre la configuration de localisation et la configuration de réf́erence suivant
la formule (III.26).

Une propríet́e de la configuration corriǵee qui concerne les résidus de perception découle de
ce ŕesultat. Ceci est l’objet du paragraphe suivant.

III.6.4 Calcul du résidu de la perception en configuration corrigée

Dans un cadre ǵeńeral, il est impossible que le robot se localise dans son plan de référence
de manìereà parfaitement respecter la perception de son environnement. De façon analogue une
fois dans la configuration corrigée il est impossible que le robot ait satisfait complètement la
perception pŕevue par le plan dans la configuration de référence.

Nous rappelons ici l’expression du résidu de localisation (c.f.§ (III.4)) qui repŕesente la
norme carŕee de l’́ecart entre la perception des amers dans la configuration de localisation et la
perception mesurée.

J = ‖IM(qloc(q, l), l0) − IM(q, l)‖2 (III.27)

Le résidu de correction est formulé par la norme carrée de l’́ecart entre la perception des amers
dans la configuration corrigée et la perception de référence.

J′ = ‖IM(qc, l) − IM(q0, l0)‖2 (III.28)

Développons au premier ordre la perception au point(qc, l) autour du point de référence(q0, l0)
et en ńegligeant le ŕesidu de lińearisation nous trouvons :

IM(qc, l) = IM0 + W (qc − q0) + WL (l − l0) (III.29)
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Remplaçons ce résultat et le ŕesultat de l’́equation (III.22) dans l’expression (III.28) du résiduJ′

nous obtenons après calcul :
J′ = ‖W (qc − q)‖2 (III.30)

En utilisant le ŕesultat de la propriét́e (III.6.2) nous exprimons le résidu de perception enqc en
fonction de la configuration de localisation :

J′ = ‖−W (qloc(q, l) − q0)‖2

= ‖W (qloc(q, l) − q0)‖2 (III.31)

Par ailleurs si nous d́eveloppons la perception au point(qloc(q, l), l0) autour de la ŕeférence
(q0, l0) en ńegligeant le ŕesidu d’ordre 1 de la lińearisation,

IM(qloc(q, l), l0) = IM0 + W (qloc(q, l) − q0) (III.32)

En remplaçant cettéequation dans l’expression (III.27) du résidu de localisationJ′, on obtient
apr̀es simplification des termes opposés :

J = ‖W (qloc(q, l) − q0)‖2 (III.33)

Finalement, en comparant (III.31) et (III.33) nous trouvons que :

J′ = J (III.34)

D’où la propríet́e suivante :

Propri été III.6.3 Le résidu de la perception dans la configuration corrigéeqc expriḿe en (III.28)
estégal au ŕesidu de perception dans la configuration de localisationqloc(q, l) expriḿe en (III.27).

Revenons̀a l’exemple III.3.2 pour lequel la configuration corrigée est unique. Celle-ci est
décaĺee en translation par rapportà la configuration ex́ecut́eeq0 d’une distanceD vers le haut et
d’une m̂eme distance vers la gauche. En rotation, le robot subit une transformation d’un angleα

dans le sens des aiguilles d’une montre (voir figure (III.5)). Pour cette configuration, le robot a
une perception dans son environnement d’exécution des mursL1 et L2 identiqueà la perception
des m̂emes murs dans le plan de référence. De ce fait, la localisation retourne la configuration
planifiéeq0.

III.7 Conclusion

La définition III.5.1 constitue l’́elément le plus important de notre approche de mouvement
asservi sur amers. Elle présente ce mouvement comme un chemin géoḿetrique auquel est attribué
un ensemble de primitives pondéŕees issues de l’association des amers de l’environnement et
des capteurs du robot. La pondération de chaque primitive est une spécification intrins̀eque du
mouvement asservi sur amers. La construction de ces fonctions est l’objet du chapitre suivant.
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FIG. III.5 – Robot se trouvant̀a la configuration corriǵee. Cette configuration est décaĺee vers la
gauche d’une distanceD et vers le haut d’une m̂eme distance par rapportà la configuration ac-
tuelle du robot dans l’environnement d’exécution. En rotation, le robot subit une transformation
d’un angleα dans le sens des aiguilles d’une montre. Dans ce cas, la configuration corrigée est
unique.
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Chapitre IV

Principes et calculs des fonctions de
pondération

IV.1 Introduction

A la fin du chapitre pŕećedent nous avons introduit la définition du mouvement asservi
sur amers òu l’on proposeà partir d’un chemin ǵeoḿetrique planifíe de fournir une liste de
fonctions de pond́eration associées aux amers de l’environnement, afin de les utiliser pour as-
servir l’exécution de la trajectoire dans l’environnement réel. L’introduction des fonctions de
pond́eration comme caractéristique intrins̀eque du mouvement asservi sur amers soulève essen-
tiellement trois grandes questions :

– Comment construire ces fonctions ?
– Comment śelectionner les amers les plus pertinents pour l’exécution du mouvement ?
– Comment enchaı̂ner la succession des amers choisis au cours du mouvement ?

Dans un premier temps, ce chapitre tente de répondrèa chacune de ces questions en proposant
des ḿethodes de calcul géńeriques des fonctions de pondération, tout eńetablissant certaines pro-
priét́es. Dans un deuxième temps, on propose des algorithmes permettant de définir des crit̀eres
de śelection par rapport̀a la trajectoire planifíee et nous montrons comment construire la struc-
ture algorithmique d’un mouvement asservi sur amers afin de pouvoir prendre en compteà la
fois l’aspect śelection des amers et l’aspect enchaı̂nement des śequences d’amers choisis. Nous
verrons dans le chapitre dédíe aux exṕerimentations que cette approche peut grandementêtre
améliorée en prenant en compte des critères líesà l’exécution du mouvement tels que le condi-
tionnement de la matrice de localisation pondéŕee et l’appariement des primitives planifiées en
environnement ŕeel. A la fin de ce chapitre, on fournit des résultats de simulations effectuées sur
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le robot Hilare2 avec sa remorque.
Avant d’aborder cette partie du chapitre nous allons d’abord voir sur un exemple le problème de
la variation de la pond́eration des amers.

IV.2 Exemple de l’effet statique de la variation des poids

Pour voir l’influence de la variation des poids sur le résultat de la localisation on considère
l’exemple de la figure IV.1. Soit le robot Hilare2 avec sa remorque s’apprêtantà passer en ligne
droite au milieu du passage entre deux obstaclesL1 et L2. Tout au long du chemin on considère
deux couples capteur-amer issus de l’association du scanner laser avantS1 et des deux amersL1

et L2 (voir figure IV.1(a)). Soitw11 et w12 les deux fonctions de pondération associées respec-
tivement aux couples(S1,L1) et (S1,L2). Ainsi nous avons dans ce cas un mouvement asservi
sur amers constitúe d’un chemin ǵeoḿetrique sans collision (une ligne droite passant au milieu
d’une porte entreL1 etL2) et de deux fonctions de pondérationw11 etw12.

Dans un premier temps, figure IV.1(b), on suppose que l’amerL1 en environnement réel est
décaĺe vers le bas d’une distanceD de sa position de référence dans le modèle, ce qui n’est pas
le cas de l’amerL2 qui garde sa configuration de référence. On obtient alors un environnement
d’exécution localement incohérent par rapport au plan de référence. En attribuant, le long du
chemin, la valeur 1̀a la fonctionw11 et la valeur 0à w12, le robot sera d́ecaĺe vers le bas par
rapport au chemin de référence d’une distanceD. S’il n’est pas en collision avecL2 ce chemin
solution ne traversera pas la porte par le milieu.

Dans un second temps, figure IV.1(c), on met la fonctionw12 à 1 et donc tout au long du
chemin les deux amers auront la même importance vis̀a vis de la localisation. Le robot ne se
décalera vers le bas que deD/2 ce qui va lui permettre de traverser la porte par le milieu. La
troisième situation, figure IV.1(d), correspond au cas où l’amer L2 est d́ecaĺe d’une distanceD
mais vers le haut par rapportà sa position de référence. En gardant des fonctions de pondération
égales, le robot ne se décale pas et reste sur sa trajectoire de référence car l’effet conjugúe des
erreurs oppośes issues des deux murs s’annule avec une pondérationégale. On constate donc que
le choix des pond́erations des couples capteurs-amers aura une grande importance sur la boucle
de mouvement ŕeférenće sur des amers.

IV.3 Fonctions de pondération

Comparons les figures IV.1(b) et IV.1(c) avec la même repŕesentation de l’environnement
d’exécution par rapport̀a l’environnement de référence (seulL1 est d́ecaĺe). De façon triviale, on
observe que dans les deux situations et pour une même configuration, deux valeurs différentes
du poids produisent deux estimées diff́erentes de la configuration du robot. Ceci entraı̂ne une
discontinuit́e de la localisatioǹa cause du changement brutal dew11 de 0à 1. Pour cette raison
on impose une condition nécessaire de continuité aux fonctions de pondération.
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FIG. IV.1 – Exemple de l’effet de la variation statique des fonctions de pondération. Fig IV.1(a) :
Dans un plan de référence donńe, le robot Hilare2 avec sa remorque s’apprêteà traverser une
porte par le milieu suivant une ligne droite.q0 est une configuration appartenant au chemin
géoḿetrique planifíe. Tout au long de ce chemin le scanner laser avantS1 est associé aux deux
côtés de la porteL1 et L2 avec les poidsw11 et w12 respectivement. Fig IV.1(b) : Dans l’envi-
ronnement d’ex́ecution,L1 est d́ecaĺe vers le bas d’une distanceD par rapport̀a sa position de
référence. Tout au long du chemin on prendw11 = 1 et w12 = 0. Pour atteindre la configura-
tion de correction le robot se décale d’une distanceD vers le bas par rapportà q0. Fig IV.1(c) :
Même situation que préćedemment sauf que cette fois ciw12 = 1. L’estimation de la configura-
tion de correction retourne une position décaĺee seulement deD/2 vers le bas par rapportà q0.
Fig IV.1(d) Par rapport aux deux cas préćedents,̀a pŕesent on consid̀ere que l’amerL2 est d́ecaĺe
vers le haut d’une distanceD. Avec des fonctions de pondérationégales, le robot ne se décale
pas de sa configuration de référence apr̀es localisation.
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En ne prenant pas en compte les amers non perçus par les capteurs dans le processus de
localisation on impose aux fonctions de pondération d’̂etre nulles lorsque l’amer en question
n’appartient pas au champ de perception du capteur.

De manìere ǵeńerale, on admet que pour une petite variation de la configuration du robot, la
fonction de pond́eration varie peu pour ne pas produire desécarts dynamiques importants dans
l’estimation de la localisation. Par exemple dans la situation de l’environnement d’exécution des
figures IV.1(b) et IV.1(c). En supposant que le robot parcourt une distanceδ suivant sa trajec-
toire rectiligne et que durant cette distance le poidsw12 assocíe à l’amerL2 varie de 0à 1, alors
le robot auràa rattraper cette erreur deD/2 sur une distance proche deδ . Suivant le type de
contraintes cińematiques auquel le robot est soumis, deux cas se présentent. Si le robot est ho-
lonome, il peut facilement rattraper l’écart de localisation car il peut se mouvoir instantanément
dans toutes les directions de l’espace de travail. Mais si le robot est non-holonome et que l’écart
à corriger est suivant la direction transversaleà sa vitesse (comme le montre la figure IV.1(c)),
alors le probl̀eme est plus critique. En effet pour que ce type de robot réalise un d́eplacement
transversal il doit parcourir une certaine distance longitudinale et doit modifier son orientation.
Pour cela la distanceδ durant laquelle le poidsw12 passe de 0̀a un 1 doitêtre suffisamment
grande pour permettre au robot de réaliser l’́ecart transversal deD/2 qui va lui permettre de cor-
riger sa configuration. L’erreur de perception induite par l’angle de braquage peutêtre ŕeduite si
la distanceδ est grande.
Ainsi on peut d́efinir les propríet́es ńecessaires de nos fonctions de pondération :

Propri été IV.3.1 Une fonction de pond́eration d’une paire(S,L) doit ob́eir aux trois propríet́es
suivantes :

1. Elle doitêtre continue et positive tout au long du chemin géoḿetrique planifíe γ(u), u∈ [0,U ].

2. Elle doitêtre nulle lorsque l’amer L n’appartient pas au champ de perception du capteur S qui
lui est assocíe.

3. ∀u, u′ ∈ [0,U ], |w(u)−w(u′)| ≤ β |u− u′ |, avecβ une constante qui d́epend des contraintes
cinématiques du robot et de ces paramètres cińetiques et dynamiques. Dans ce cas la fonction de
pond́eration w est diteβ −Lipschitz.

Plus tard dans ce chapitre on reviendra sur la propriét́e 3. Pour le moment on s’intéresse au calcul
formel des fonctions de pondération.

IV.4 Construction des fonctions de pondération

IV.4.1 Principe Général

Dans les ḿethodes d’estimation probabiliste utilisant des moindres carrés pond́eŕes, les va-
leurs des poids utiliśes correspondentà l’inverse de la matrice de variance covariance associée
aux mesures. Dans ce cas, plus les mesures ont une grande variance moins elles seront prises en
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compte. Ce principe est le m̂eme pour la majeure partie des méthodes probabiliste d’estimation
qui supposent une représentation gaussienne des variables aléatoires associées au mod̀ele (e.g.
filtrage de Kalman).

Dans notre travail, on considère les poids comme une propriét́e intrins̀eque de la t̂ache ro-
botique associée à l’exécution du chemin ǵeoḿetrique planifíe. Ainsi pour une configuration
donńee le long d’une trajectoire, l’attribution d’un poidsà un couple capteur-amer doit refléter
son importance par rapportà l’environnement et̀a la trajectoire, afin d’éviter toute collision.
En ce sens il est semblable au module de la force de répulsion utiliśee dans les ḿethodes de
déformation de trajectoire par bandeélastique [73] et il doit permettre de respecter le chemin pla-
nifié tout en tenant compte des changements de l’environnement. Ces fonctions de pondération
peuvent̂etre assimiĺees̀a des modules de forces tentant d’amener le robotà la position d’́equilibre
(configuration de ŕeférence dans le plan de référence) dont l’expression d’équilibre est ŕegie
par l’équation de localisation pondéŕee (III.6). Il est difficile d’́etablir une ḿethode ǵeńerique
et pŕecise permettant le calcul formel de telles fonctions pour tout type de robot, tout type de
capteur et tout type d’amer. Cependant nous présentons dans ce qui suit un formalisme géńeral
pouvant̂etre adapt́e suivant les diff́erents cas qui peuvent se présenter pour calculer ces fonctions.

L’id ée est de d́ecomposer la fonction de pondération en un produit de sous fonctions où
chacune d’elle représente une caractéristique pŕecise, essentiellement la perception de l’amer par
le capteur et le risque de collision que cet amer représente pour une configuration donnée du
robot tout en respectant les propriét́esétablies en IV.3.1. Ces sous fonctions de pondération sont
définies dans l’espace des configurations. Comme on le verra plus tard dans ce chapitre, pour
un chemin ǵeoḿetrique donńe, on calcule ces fonctions pour les différents couples capteurs-
amers extraient de l’environnement par les algorithmes de sélection. Le choix des amers se fera
essentiellement sur les amers de plus grandes valeurs de poids calculées apr̀es construction de
ces fonctions de pondération.

IV.4.2 Fonction de pondération associée à la perception

Definition IV.4.1 Dans un plan de ŕef́erence donńe, soit PS,L une fonction de perception de
classe C1 définie sur une partie deS×L lorsque L est visible depuis S. Pour le couple(S,L)
la fonction de pond́eration assocíeeà la perception wvisiS,L est d́efinie par :

wvisiS,L : S×L → R+

(s, l) 7→ wvisiS,L(s, l)

où

wvisiS,L(s, l)
{

> 0 si à la configuration s, L est visible depuis S.
= 0 sinon.

En multipliantwvisiS,L avec les sous fonctions de pondération continues d́efinies ci-dessous, on va
permettre d’assurer la deuxième propríet́e (c.f.§ IV.3), à savoir que le poids associé à un couple
capteur-amer sera nul en dehors du champs de visibilité du capteur.wvisiS,L est une fonction
décroissante lorsque l’amer tendà disparâıtre du champ de visibilit́e du capteur.
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IV.4.3 Fonction de pondération associée à la collision

Cette sous fonction de pondération est inspiŕee des ḿethodes utiliśes pour l’́evitement ŕeactif
d’obstacle propośees initialement dans [38]. En effet, le long d’un chemin géoḿetrique planifíe,
sa valeur correspond au module de la force de répulsion entre l’amer, vu ici comme un obstacle,
et le robot. Ainsi nous adoptons la définition suivante pour la fonction de pondération associéeà
la collision :

Definition IV.4.2 Dans un plan de ŕef́erence donńe, pour chaque amer L la fonction de pondération
wColL assocíeeà la collision est d́efinie par :

wColL : C ×L → R+

(q, l) 7→ wColL(q, l)

En utilisant la plus courte distance entre le robot et l’amerL, wColL peut avoir une valeur in-
versement proportionnellèa cette distance. Dans la littérature traitant deśevitements ŕeactifs
d’obstacle, on d́efinit une distance limite de l’influence du champs de potentiel de répulsion.
Dans notre cas, il n’est pas nécessaire de définir cette distance car l’influence de la fonction de
pond́eration associéeà la collision sera limit́ee par la fonction de pondération associéeà la per-
ception. Dans une configuration donnée, le robot sera sujetà des poids (ou forces) représentant
le danger de collision potentiel issue de chaque amer sélectionńe pour la localisation. Ainsi la
correction de la configuration du robot sera fonction du danger de collision et de l’écart entre
plan de ŕeférence et plan d’ex́ecution.

IV.4.4 Fonction de pondération prédéfinie

En plus du calcul automatique des sous fonctions de pondération telles que les fonctions
assocíeesà la collision età la perception servant au calcul du poids d’un couple capteur-amer,
on peut ajouter une fonction continue préd́efinie par l’utilisateur servant̀a ŕehausser oùa ra-
baisser l’importance qu’on veut attribuerà un amer particulier par rapportà la valeur calcuĺee
automatiquement. Ceci peutêtre, par exemple, le cas d’un environnementéquiṕe de balises de
localisation ou encore des obstacles immobiles comme par exemple les piliers d’un bâtiment. Ces
amers sont des primitives d’asservissement très fiables pour un bon positionnement du robot et il
est ńecessaire qu’ils soient pris en compte en priorité. Ainsi ce type de fonction force la sélection
d’amers sṕecifiques dans le cas où ils ne constituent pas un danger de collision ou quand ils sont
moins visibles que d’autres amers de l’environnement. Cette fonction sera notée :

wuser : C ×L → R+

(q, l) 7→ wuser(q, l)

IV.4.5 Calcul générique de la fonction de pondération

Definition IV.4.3 Soit un robot ameńe à suivre un chemin ǵeoḿetrique γ(u), u ∈ [0,U ]. Une
fonction de pond́eration wSL assocíeeà un couple capteur-amer constitué d’un capteur S monté



IV.4. Construction des fonctions de pondération 59

sur ce robot et d’un amer L est le produit de trois fonctions continues :

∀u∈ [0,U ], wSL(u) = wvisiS,L(s(γ(u)), l) × wColL(γ(u), l) × wuser(γ(u), l),

Bien evidemment il est difficile d’arrêter la d́ecomposition d’une fonction de pondération au
produit de ces uniques trois fonctions. D’autres critères de pond́eration peuvent́egalement̂etre
dévelopṕes et ajout́es à ceux ci. La fonction de pondération ainsi obtenu respecte les deux
premìeres propríet́es établies en IV.3.1 c’est̀a dire qu’elle est continue et nulle en dehors du
champs de perception du capteur. Toutefois elle ne tient pas compte des contraintes de mouve-
ment du robot. Ce point est traité dans la section suivante.

Notonségalement que la fonction de pondérationétant d́efinie dans l’espace de configuration
C ×L, il faut construire cette fonction pour chaque chemin planifié γ(u), u∈ [0, U ].

IV.4.6 Contraintes cinématique et fonction de pondération

Dans notre approche on veut que la fonction de pondérationwSL assocíeeà une paire capteur-
amer(S, L) tienne compte des contraintes cinématiques du robot sur lequel est monté le capteur.
Pour cela la d́erivée des variables de configuration du robot impose une contrainte sur la dérivée
dewSL , qui s’exprime par la fonction :

∂ wSL

∂u
= f (

∂ q
∂u

) (IV.1)

La production du mouvement associé à ce chemin permet de paramétrer l’abscisse curviligneu
de la trajectoire en fonction du tempsu = g(t). Ainsi on exprime cette contrainte sur l’espace
temporel en tenant compte des contraintes des vitesses du robot.

∂ wSL

∂ t
= h(

∂ q
∂ t

) (IV.2)

Dans le cas d’un robot non-holonome (c.f section (IV.3)), cette contrainte permet de réduire
les grandes variations de l’erreur de localisation durant l’exécution du mouvement afin d’éviter
des corrections latérales trop importantes et aussi pouréviter de ǵeńerer des erreurs de perception
importantes issues de la correction (changement d’orientation du robot pour corriger des erreurs
de position lat́erales).

Ne pouvant pas résoudre ce problème de manière formelle, nous avons opté pour une so-
lution sous-optimale qui consistèa imposer̀a la fonction de pond́eration une variation lente le
long du chemin planifíe. Cette contrainte a donné lieuà la troisìeme propríet́e pŕesent́ee au para-
graphe (IV.3).

Les d́eveloppements conduits jusqu’ici traitent de la première question posée dans l’intro-
duction de ce chapitre. Les algorithmes proposés ci-apr̀es traitent des deux dernières questions̀a
savoir la śelection et l’enchâınement des paires capteurs-amers.
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IV.5 Algorithmes de sélection de couples capteurs-amers

Savoir comment calculer les fonctions de pondération pour un couple capteur-amer donné
n’est pas suffisant pour pouvoir construire un mouvement asservi sur amers et ceci principale-
ment pour trois raisons :

1. Pour un couple capteur-amer donné, la courbe de poids qui lui est associé d́epend du
chemin ǵeoḿetrique planifíe alors que les fonctions de pondération sont construites sur
le produit cart́esien des espaces des configurationsC ×L. Ainsi pour chaque trajectoire
γ(u), u∈ [0,U ] il est ńecessaire de calculer ces fonctions.

2. Pour un environnement de référence composé deκ amers et pour un robotà n capteurs, il
existeκ×n couples capteurs-amers possibles mais tous les couples ne sont pas forcément
nécessaires pour l’asservissement de la trajectoire.

3. Si on śelectionne des couples capteurs-amers pour en faire des séquences utiliśees pour
l’asservissement de la trajectoire alors il faut pouvoir traiter le passage d’une séquence
à l’autre, c’està dire leur enchâınement. Dans le cadre de l’asservissement visuel, ce
probl̀eme est ǵeńeralement ŕesolu en proposant pour le suivi de deux primitives une fonc-
tion de t̂ache qui ŕesulte de la combinaison convexe des deux fonctions de tâche associées
à chaque primitive [71, 59].

Il faut maintenant d́efinir un moyen qui va nous permettre de structurer un mouvement asservi
sur amers pour un robot sur lequel sont montésn capteursS = {S1, . . . ,Sn} évoluant dans un
environnement dont le plan de référence comprendκ amers ǵeoḿetriquesLenv= {L1, . . . ,Lκ}.

Soitγ(u) : [0,U ]→ C , un chemin ǵeoḿetrique sans collision permettant au robot de se déplacer
d’une configuration initialèa une configuration finale. La structure d’un mouvement asservi sur
amers, not́emaa, est constitúee d’un chemin ǵeoḿetriqueγ(u), u∈ [0,U ] et d’un śequencement
de paires capteur-amer où pour chaque capteur est défini un ensemble d’amers tout au long de la
trajectoire.

Pour une configurationγ(u′), nous avons vu que l’on peutévaluer les fonctions de pondération
assocíeesà chaque couple capteur-amer et déterminer ainsi le meilleur choix de couples qui cor-
respond aux poids les plusélev́es. Cependant, nous ne connaissons pas la forme analytique de
ces fonctions de poids le long d’un cheminγ. Aussi nous ne savons pas comment varient ces
poids au voisinage deu′ lorsque le robot se d́eplace le long deγ.

Enfin, nous ne connaissons pas les amers qui vont devenir non visibles ou bien visibles
lorsqueu = u′+ ε. Cette approche statique peut entraı̂ner des discontinuités dans le calcul de
l’erreur de localisation.

Pour éclaircir ce point consid́erons le cas de la figure (IV.2) qui illustre les fonctions de
pond́erationw1(u), . . . ,w4(u) obtenues pour des amersL1, . . . ,L4, tous associésà un capteurS
donńe. Ces fonctions sont calculées pour un chemin planifié donńe. Si lors de l’ex́ecution, le
robot se trouvèa la configurationγ(u′) et si celui-ci s’asservit uniquement sur les deux meilleurs
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amers, en l’occurrenceL1 etL2, on s’aperçoit qu’̀a l’abscisse curviligneu′′, L3 prend la place de
L2 dans la liste des deux meilleurs amers. SiL1 et L2 n’engendrent pas d’erreur de localisation
le long deγ et si la configuration ŕeelle deL3 est tr̀es diff́erente de sa configuration de référence,
nous aurons une discontinuité de l’erreur de localisation enu′′. Pour que l’intervention de l’amer
L3 ne provoque pas de forte discontinuité il doit être pris en compte avantu′′.

w1

w2

w2

w

w3
w4

u0 Uu’’u’

FIG. IV.2 – Fonctions de pond́eration ŕeelles pour des amersL1, . . .L4 le long d’une trajectoire
géoḿetrique.

Pour ces raisons il faut déterminer, avant l’ex́ecution d’un chemin donńe, les fonctions de
pond́eration des amers. Nous avons fait le choix d’extraire les points caractérisant ces fonctions,
essentiellement les maxima et minima locaux, pour reconstituer les fonctions par des méthodes
d’interpolation lors de la phase d’exécution du mouvement. Les maxima et minima locaux sont
des valeurs importantes de ces fonctions car :

– Lorsqu’on atteint un maximum, la valeur de la fonction va décrôıtre et donc l’amer va
perdre de l’int́er̂et.
– Lorsqu’on atteint un minimum, soit la fonction est nulle car l’amer n’est plus visible soit

la valeur de la fonction va croı̂tre et l’amer va devenir de plus en plus intéressant pour le calcul
de l’erreur de la localisation.

Ne disposant pas de forme analytique de ces fonctions nous calculons celles-ci point par point le
long de la trajectoire afin de déterminer leurs valeurs extrémales. N’ayant pas de contrainte sur
la continuit́e de la d́erivé de la fonction de pondération nous adoptons une simple méthode d’in-
terpolation lińeaire. Il sera ainsi facile de connaı̂tre la valeur de ces fonctions pour toute valeur
deu.

Ainsi pour chaque capteur, l’ensemble des amers qui lui est associé est d́ecompośe en des
sous ensembles de séquences locales d’amers sur des portions[u1,u2] de la trajectoire. Ces sous
ensembles d’amers possèdent la propríet́e suivante :
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Propri été IV.5.1 La śequence locale d’amersLselect, assocíee à un capteur S, d́efinie sur un
intervalle [u′,u′′]⊂ [0,U ] du chemin ǵeoḿetriqueγ(u) est caract́erisée d’une part par la mono-
tonie des fonctions de pondération attribúees aux paires issues de l’association de S et des amers
deLselectsur [u′,u′′] et d’autre part par les valeurs wSL(u

′) et wSL(u
′′) pour tout L∈Lselect.

Dans le cadre de notre exemple, pour les amersL1, . . . ,L4 assocíes au capteurS, nous avons des
séquences locales d’amers définies sur les intervalles[ui ,ui+1], i = 1,15 avecu1 = 0 etu15 = U .
Ainsi les fonctions de pond́eration de la figure IV.3 sont approximées par les fonctions de la
figure IV.4.

1u’
w

u0 Uu3 u4 u5 u6 u7 u8 u9 u10 u11 u12 u13

2u’ 3u’ 4u’ 5u’ 6 7u’ 8u’u’

u2 u14

FIG. IV.3 – Extraction des points extrémauxui , i = 1,15 (u1 = 0 etu15 = U) des fonctions de
pond́eration. Extraction des points d’intersectionu′i , i = 1,8 entre les fonctions de pondération.

Par conśequent, un mouvement asservi sur amers est structuré selon le sch́ema ci-dessous :
– Un chemin ǵeoḿetriqueγ(u), u∈ [0,U ].
– Pour chaque capteurSi , i ∈ [0,n], est attribúe une śequence d’enchaı̂nement d’amers notée

maaSi sur[0,U ].
– Une śequencemaaSi est constitúee d’une succession depi sous ensemble de séquences

locales d’amersL i
selectsur[u j ,u j+1], j = 0, pi−1, où u0 = 0 etupi = U .

– Une śequence locale d’amersL i
select est entìerement d́efinie sur une portion de trajec-

toire [u′,u′′]⊂ [0,U ] par l’ensemble des amers qu’elle contient et les valeurs des fonctions de
pond́eration,w(u), assocíeesà ces amers aux pointsu′ etu′′.

Afin d’obtenir un mouvement asservi sur amersà partir de cette structure, nous proposons
trois algorithmes : Le premier prend en considération tous les amers visibles et il est surtout
adapt́e à un environnement contenant un nombre faible d’amers. Les deux autres algorithmes
peuventêtre utiliśes dans des environnements contenant un nombre conséquent d’amers et où
tous les amers visibles ne sont pas forcément ńecessaires̀a l’asservissement de la trajectoire. Ces
algorithmes d́efinissent ainsi les séquences d’enchaı̂nement de couples capteurs-amers tout au
long d’une trajectoireγ(u) sans collision.
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FIG. IV.4 – Approximation lińeaire des fonctions de pondération.

IV.5.1 Algorithme classique : “Take All”

Le premier algorithme qu’on propose est très simple. Il produit un mouvement asservi sur
amers qui prend en compte tous les amers visibles au cours du chemin géoḿetrique planifíe. Il
est surtout adapté aux environnements ayant un faible nombre d’amers. Il admet principalement
en entŕee un ensemble d’amers constituant l’environnement en questionLenv, l’ensemble des
capteurs du robotS et un chemin ǵeoḿetrique planifíe sans collisionγ(u), u∈ [0,U ].

À l’initialisation, le robot està la configuration de d́epartγ(u1 = 0). Pour un capteurSi ∈
S on d́etermine,L i

select, l’ensemble des amers visiblèa la configurationγ(u1 = 0). Cet en-
sembleL i

selectconstitue alors la première śequence locale d’amers associéeà la śequence d’en-
châınement des amersmaaSi de ce capteur. Cette séquence s’́etend sur un intervalle[u1,u2]
durant lequel les poids associés aux amers deL i

selectvisibles depuisSi gardent la m̂eme monoto-
nie. Aussi, durant cet intervalle seuls les amers deL i

selectsont visibles depuisSi . Tenant compte
des ces contraintes, la fonction MaxDist() retourne la longueur maximaledistParamde l’inter-
valle [u1,u2]. Ce calcul deu2 correspond̀a un changement de monotonie de l’une des fonctions
de pond́eration capteur-amer. Afin de définir entìerement cette première śequence locale, on cal-
cule pour chaque paire issue de l’association du capteurSi aux amers deL i

select, les valeurs des
poids aux pointsu1 et u2. En mettantu1 = u2 et en ŕeṕetant cette proćedure, on progresse sur
le chemin planifíe pour trouver la suite des séquences locales d’amers attribuées au capteurSi

jusqu’̀a la fin du chemin ǵeoḿetriqueγ. Les m̂emesétapes sont alors réṕet́ees pour l’ensemble
desn capteurs du robot.

Dans le cas de notre exemple (figure (IV.2)),à la configuration initialeγ(u1 = 0) l’ensemble
des amers visiblesLselect= {L1,L2,L3} constitue la première śequence locale d’amers associée
au capteurS. Lors de cette première it́eration, la fonction MaxDist() retourne (distParam=
u2− u1) car en (u2) apparâıt l’amer L4 dans le champ de perception du capteur. On complète
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alors la d́efinition de cette première śequence en calculant les valeurswi(u1) et wi(u2) pour les
amersLi , i = 1,3. En sortie l’algorithme retourne une séquencemaaSde 14 śequences locales
d’amers parmi lesquelles̀a titre d’exemple :{L1,L2,L3,L4} sur [u2,u3], {L1,L3,L4} sur [u3,u4]
qui diffère de la pŕećedente par la disparition deL2 du champs de perception deSet le change-
ment de monotonie deL4. Enfin la śequence{L1,L2,L3} où on retrouveL2 qui est ŕeapparu dans
le champs de perception deSau milieu du chemin (u = u4) et qui est rest́e visible jusqu’̀a la fin
du chemin. Les fonctions de pondération consid́eŕees dans le mouvement asservi sur amers ob-
tenu sont construites̀a partir de l’interpolation lińeaire des extrema des fonctions de pondération
réelles (figure (IV.4)).

Notons que la particularité de cet algorithme réside dans le fait que deux séquences locales
d’amers successives définies sur des intervalles successifs[ui ,ui+1] et [ui+1,ui+2] assocíeesà un
même capteurSi poss̀edent au moins l’une des propriét́es suivantes :

– Si les deux śequences contiennent les mêmes amers, alors au moins une fonction de
pond́eration a deux monotonies différentes durant[ui ,ui+1] et [ui+1,ui+2] (e.g.L3 dans[u4,u5]
et [u5,u6]).
– La śequence locale d’amers définie sur[ui+1,ui+2] a au moins un amer quiétait visible

durant[ui ,ui+1] et qui ne l’est plus.
– Il y a au moins un nouvel amer visible qui apparaı̂t sur l’intervalle[ui+1,ui+2] (e.g.L4 dans

[u2,u3] par rapport̀a [u1,u2]).

Cet algorithme a un temps de calcul en(n×κ). Si le nombre d’amers du plan de référence est
important alors cet algorithme devient très côuteux en terme de temps de calcul. L’algorithme
suivant pŕesente une complexité algorithmique moindre que celuiétudíe dans ce paragraphe car
il sélectionne les meilleurs amers visibles de l’environnement.
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Données: Lenv, S , γ(u)
Résultat : maa
début

pour i← 1 à n faire
u1← 0;
maaSi← Null;
tant que u1≤U faire

L i
select← AmersVisibles(Lenv,Si ,γ(u),u);

distParam← Max Dist(Lenv,L i
select,Si ,γ(u),u);

u2← u1 +distParam;
pour L ∈ L i

select faire
wiL(u1)←Calcul Poids(Si ,L,u1);
wiL(u2)←Calcul Poids(Si ,L,u2);

maaSi← Ajouter SéquenceLocale(L i
select,wi(u1),wi(u2),u1,u2);

u1← u2;

maa←Ajouter maacapteur(maaSi);

fin

Algorithme 1 – Take all

IV.5.2 Algorithme de sélection des meilleurs amers

Le second algorithme qu’on propose produit un mouvement asservi sur amers qui prend en
compte les meilleurs amers visibles par rapportà leurs poids au cours du chemin géoḿetrique
planifié [58]. Il est surtout adapté aux environnements ayant un grand nombre d’amers et où
tous les amers visibles ne sont pas forcément int́eressants pour la localisation. On prendra les
meilleurs amers en fonction de la grandeur de leur poids. En effet, d’après l’équation de localisa-
tion (III.5) nous savons que ce sont les amers de poids prépond́erant qui ont le plus d’influence sur
le calcul de la localisationqloc. Il est alors inutile de prendre tous les amers, lesNBL meilleurs
suffisentà calculer une bonne estimée de cette configuration. Les entrées principales de l’al-
gorithme sont un ensemble d’amers associés à l’environnementLenv, l’ensemble des capteurs
du robotS , un chemin ǵeoḿetrique planifíe γ(u), u ∈ [0,U ] et un entierNBL, choisi a priori,
repŕesentant le nombre d’amers de plus grandes valeurs retenus pour la localisation.

À l’initialisation le robot est̀a la configuration de d́epartγ(u1 = 0). Pour un capteurSi ∈S
on d́etermine,L i

select (Cardinal{L i
select} ≤ NBL), l’ensemble des amers visiblesà la configu-

ration γ(u1 = 0) qui ont lesNBL plus grandes valeurs de poids associés à Si . Si le nombre
d’amers visibles de cette configuration est inférieur à NBL alors tous les amers visibles sont
sélectionńes. Cet ensembleL i

select constitue la première śequence locale d’amers attribuéeà la
séquence d’enchaı̂nement des amersmaaSi de ce capteur. Cette séquence locale s’étend sur un
intervalle[u1,u2] durant lequel les poids associés aux amers deL i

selectvisible depuisSi gardent
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la même monotonie. Aussi, durant cet intervalle seules les amers deL i
selectont les poids les plus

grands parmi les amers visibles. Tenant compte des ces contraintes, la fonction MaxDist() re-
tourne la longueur maximaledistParamde l’intervalle[u1,u2]. Afin de d́efinir entìerement cette
premìere śequence locale, on calcule pour chaque paire issue de l’association du capteurSi aux
amers deL i

select, les valeurs des poids aux pointsu1 et u2. Une fois cette śequence d́efinie on
l’ajoute aux śequences d’enchaı̂nementmaaSi du capteurSi . En mettantu1 = u2 et en ŕeṕetant
cette proćedure, on progresse ainsi sur le chemin planifié pour trouver la suite des séquences
locales d’amers attribúees au capteurSi et ce jusqu’̀a la fin du chemin ǵeoḿetriqueγ. Au final on
obtient une śequence d’enchaı̂nementmaaSi qui contient une successions de séquences locales
d’amers sur[0,U ] où chacune est composée au maximum deNBL amers.

Dans l’exemple pŕećedent (figure (IV.2)), on suppose que l’on veut sélectionner lesNBL = 2
meilleurs amers durant le chemin planifié. À la configuration initialeγ(u1 = 0) l’ensemble des
deux meilleurs amers visiblesLselect= {L1,L2} est retourńe par la fonction MeilleursAmers().
Cette śequence constitue la première śequence locale d’amers attribuée à la śequence d’en-
châınement des amersmaaS. Dans cette première it́eration, la fonction MaxDist() retourne
(distParam= u′1− u1) et non pas (distParam= u2− u1) comme dans le cas de l’algorithme
préćedent car m̂eme siL4 apparait enu2 il n’est pas pris en compte car son poids est moins
important que celui des amers actuels deLselect. Au point u′1 le poids deL3 devient plus im-
portant que celui deL2. On compl̀ete alors la d́efinition de cette première śequence en calcu-
lant les valeurswi(u1) et wi(u′1) pour les amersLi , i = 1,2. En progressant ainsi, on construit
une premìere śequence d’enchaı̂nement d’amers telle que celle illustrée en figure (IV.5). On ob-
tient à ce stade unemaaSde 12 śequences locales d’amers parmi lesquellesà titre d’exemple :
Lselect= {L1,L3} sur[u′1,u4] etLselect= {L1,L2} sur[u′5,u11].

Arriv é à ce point de l’algorithme, deux séquences locales d’amers successives définies sur
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des intervalles successifs[ui ,ui+1] et [ui+1,ui+2] et assocíeesà un m̂eme capteurSi poss̀edent
une des propriét́es suivantes :

– Si les deux śequences contiennent les mêmes amers, alors au moins une fonction de
pond́eration a deux monotonies différentes durant[ui ,ui+1] et [ui+1,ui+2], c’est à dire que
ui+1 repŕesente un optimum locale pour cette fonction (e.g.L3 dans les intervalles[u4,u5] et
[u5,u6]).
– La śequence locale d’amers définie sur[ui+1,ui+2] a au moins un amer qui avait un poids

faisant parti desNBL plus grand poids des amers visibles sur[ui ,ui+1] et qui ne l’est plus (e.g.
L2 disparâıt dans[u′1,u4] alors qu’il est pŕesent dans[u1,u′1]).
– Il y a au moins un nouvel amer visible dont le poids est devenu significatif sur l’intervalle

[ui+1,ui+2] par rapport aux amers de la séquence produite sur[ui ,ui+1] (e.g.L3 apparâıt dans
[u′1,u4]).

L’impl émentation et le test de cet algorithme a donné de bons ŕesultats dans des cas simples mais
présente des discontinuités de localisation lors du changement de séquences locales d’amers.
Même si dans ces séquences d’amers on prendà chaque fois les meilleurs amers visibles, l’in-
convenient d’un tel enchaı̂nement est que m̂eme si certains amers restent visibles il peuvent
disparâıtre d’une śequence locale d’amers̀a la suivante parce que leurs poids sont devenus
moins importants et que le nombre d’amers par séquence est fixe. De m̂eme, certains amers
bien que visibles depuis un certain moment apparaı̂ssent brutalement dans une séquence parce
que leurs poids sont devenus suffisament grands. Pour des raisons de contraintes sur la lo-
calisationévoqúes aux paragraphe§ IV.4.6, ces apparitions et disparitions brutales des amers
peuvent causer de grandsécarts dans le résultat de la localisation issue de l’utilisation de deux
séquences consécutives. Pour cela la fonction EtendreAmers() permet pour chaque séquence lo-
cale d’amers d’́etendre les amers qu’elle contient aux séquences préćedentes et suivantes afin de
rendre plus lisse le passage d’une séquencèa une autre. Finalement, pour construire entièrement
notre mouvement asservi sur amers ces mêmesétapes sont alors réṕet́ees pour l’ensemble desn
capteurs du robot.

Dans l’exemple consid́eŕe, le ŕesultat obtenu (voir figure (IV.6)) est similaireà celui obtenu
par l’algorithme pŕećedent, sauf que dans ce cas on ne prend jamais en compte l’amerL4 car son
poids n’est jamais classé parmi les deux plus grands poids des amers de l’environnement.
Cet algorithme a un temps de calcul en(n×NBL). Même si cet algorithme a une complexité

algorithmique inf́erieureà celle du pŕećedentà condition bien ŝur de prendre unNBL inférieur
à κ, nombre d’amers du plan de référence, il est tr̀es difficile de fixer le param̀etreNBL pour
prendre tous les amers pertinents lors de l’exécution du mouvement. Un des cas critiques est
illustré en figure (IV.7). En effet si on considère par rapport̀a l’exemple pŕećedent un cinquìeme
amersL5 qui à un certain moment a un poids de même ordre que les amers pertinents par exemple
sur[u′,u′′]. Comme il n’est jamais parmi les deux meilleurs amers et si on choisitNBL = 2, alors
l’algorithme de śelection ne le prend pas en considération dans le calcul de la localisationqloc

même s’il pŕesente un risque de collision non négligeable. Pour les amers présentant un danger
de collision dans des environnements contraints et qui risquent de ne pasêtre śelectionńes par
cet algorithme, nous proposons de sélectionner les amers au voisinage deγ(u).
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Données: Lenv, S , γ(u), NBL

Résultat : maa
début

pour i← 1 à n faire
u1← 0;
maaSi← Null;
tant que u1≤U faire

L i
select, Cardinal{L i

select}≤NBL←Meilleurs Amers(Lenv,Si ,γ(u),u,NBL);
distParam← Max Dist(Lenv,L i

select,Si ,γ(u),u);
u2← u1 +distParam;
pour L ∈ L i

select faire
wiL(u1)←Calcul Poids(Si ,L,u1);
wiL(u2)←Calcul Poids(Si ,L,u2);

maaSi← Ajouter SéquenceLocale(L i
select,Si ,γ(u),u1,u2);

u1← u2;

maaSi← EtendreAmers(maaSi);
maa←Ajouter maacapteur(maaSi);

fin

Algorithme 2 – Algorithme nombre d’amers maximum

IV.5.3 Algorithme des plus proches amers le long de la trajectoire

Le troisìeme algorithme proposé produit un mouvement asservi sur amers qui prend en
compte les amers visibles situés à une distance inférieureà une distance maximale par rap-
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port au robot quand celui-ci parcourt le chemin géoḿetrique planifíe. Cet algorithme est sur-
tout adapt́e aux environnements ayant un grand nombre d’amers puisque dès le d́epart il permet
de faire un filtrage sur les amers de l’environnement. N’ayant pas un nombre d’amers imposé
par śequence locale d’amers, les amers choisis sont essentiellement liés au chemin ǵeoḿetrique
planifié. L’algorithme admet principalement en entrée un ensemble d’amers constituant l’envi-
ronnement en questionLenv, l’ensemble des capteurs du robotS , un chemin ǵeoḿetrique pla-
nifié γ(u), u∈ [0,U ] et une distanceρ. Cette distance utiliśee comme argument par la fonction
Amersproches() sert̀a śelectionner parmi les amers deLenv ceux qui vontêtreà une distance
inférieure oúegaleà ρ par rapport au robot quand celui-ci parcourt le cheminγ(u). L’ensemble
d’amers obtenu est notéLproche.

Le déroulement de l’algorithme est similaireà celui de l’algorithme pŕesent́e au paragraphe
§ IV.5.1 où les amers de l’environnement concernés sont limit́esà l’ensembleLproche. Pour un
capteurSi ∈S on d́etermine,L i

select⊂Lproche, l’ensemble des amers visiblesà la configuration
γ(u1 = 0). Cet ensembleL i

select constitue la première śequence locale d’amers attribuée à la
séquence d’enchaı̂nement des amersmaaSi de ce capteur. Cette séquence locale s’étend sur un
intervalle[u1,u2] durant lequel les poids associés aux amers deL i

selectvisibles depuisSi gardent
la même monotonie. Durant cet intervalle, parmi les amers deLproche, seuls les amers deL i

select
sont visibles depuisSi . Tenant compte de ces contraintes, la fonction MaxDist() retourne la
longueur maximaledistParamde l’intervalle[u1,u2]. Afin de d́efinir entìerement cette première
séquence locale on calcule pour chaque paire issue de l’association du capteurSi aux amers de
L i

select, les valeurs des poids aux pointsu1 et u2. Une fois cette śequence complètement d́efinie,
on l’ajoute aux śequences d’enchaı̂nementmaaSi du capteurSi . En remplaçantu1 paru2 et en
réṕetant la proćedure pŕećedente on progresse sur le chemin planifié pour trouver la suite des
séquences locales d’amers attribuées au capteurSi jusqu’̀a la fin du chemin ǵeoḿetriqueγ. Les
mêmesétapes sont ainsi réṕet́ees pour l’ensemble desn capteurs du robot. En ne contenant que
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des amers appartenantà Lproche, les śequences locales d’amers produites partagent les mêmes
propríet́es que celles d́eduites pour les séquences locales d’amers présent́ees en§ IV.5.1. Cet
algorithme a un temps de calcul en(n×α).

Données: Lenv, S , γ(u), ρ

Résultat : maa
début

Lproche= {Lλ (1), . . . ,Lλ (α)}←AmersProches(Lenv, γ(u), ρ);
pour i← 1 à n faire

u← 0;
maaSi← Null;
tant que u≤U faire

Lselect← AmersVisibles(Lproche,Si ,γ(u),u);
distParam← Max Dist(Lproche,Si ,γ(u),u);
u2← u1 +distParam;
pour L ∈ Lselect faire

wiL(u1)←Calcul Poids(Si ,L,u1);
wiL(u2)←Calcul Poids(Si ,L,u2);

maaSi← Ajouter SéquenceLocale(L i
select,Si ,γ(u),u1,u2);

u1← u2

maa←Ajouter maacapteur(maaSi)

fin

Algorithme 3 – Algorithme des plus proches amers le long de la trajectoire

Dans l’exemple de la figure (IV.7), l’algorithme fait d’abord un filtrage sur les amers qui
sont sitúes à une distance inférieureà ρ du robot, le long du chemin planifié. Consid́erons
que les amers gardés sont alorsLproche= {L1,L2,L3,L5}. Un processus similairèa celui uti-
lisé dans le premier algorithme est alors effectué sur cet ensemble pour construire les fonc-
tions de pond́eration associées aux amers pour la trajectoire actuelle (voir résultat figure (IV.8)).
Bien que le choix de la distanceρ soit un probl̀eme critique pour cet algorithme, il reste moins
probĺematique que la d́etermination des nombres d’amers pour l’algorithme préćedent.

Les trois algorithmes d́ecrits ci-dessus permettent d’obtenir des séquences locales d’amers
contenant des amers choisis selon certains critères. Le premier algorithme prend en compte tous
les amers visibles. Il est donc peu intéressant dans le cas d’un environnement contenant un grand
nombre d’amerśetant donńe qu’il n’introduit aucun crit̀ere de śelection. Ainsi le nombre de
couple capteur-amer sera d’autant plus grand que le cheminγ(u) sera grand. Les deux derniers
algorithmes sont par contre mieux adaptés pour ce type d’environnement, prenant les amers les
plus pertinents qui peuvent représenter un danger de collision ou du moins qui sontà une cer-
taine distance de la trajectoire. Ces deux algorithmes peuventêtre combińes pour produire un
algorithme, priviĺegiantà la fois les amers importants au vu de leurs poids pour une situation
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FIG. IV.8 –

donńe et les amers qui sontà une certaine distance du robot durant le chemin planifié. On peut
ainsi imaginer d’autres combinaisons pour prendreà chaque fois les meilleurs amers du plan de
référence selon certains critères de choix. Dans la perspective d’exécuter le mouvement asservi
sur amers dans un environnement réel, d’autres questions apparaissent telles que la mise en cor-
respondance entre les amers sélectionńes par ces algorithmes et les amers perçus par les capteurs
du robot dans l’environnement réel.

Dans le paragraphe suivant nous allons présenter quelques résultats de simulation obtenus
avec l’algorithme de śelection des meilleurs amers. Les deux autres algorithmes seront testés
durant la partie exṕerimentale dans le chapitre suivant.

IV.6 Résultats de simulation

Les algorithmes pŕesent́es ci-dessus sont intégŕes au sein d’une plate-forme software orientée
objet que nous avons dévelopṕe et que nous d́etaillerons dans le chapitre suivant. Avant de
les int́egrer dans une plate-forme réelle nous avons dévelopṕe un environnement de simulation
permettant de valider notre approche. Les résultats de simulation présent́es dans cette section
ont pour objectif d’́etudier l’effet du nombre d’amers sélectionńes en utilisantl’algorithme de
sélection des meilleurs amers(c.f. § IV.5.2). Les simulations sont appliquées au robot mobile
Hilare2 avec sa remorque (voir figure (II.6)). Cette structure robotique dispose de deux scanners
laser : Le premier est monté à l’avant du v́ehicule et le second est monté sur la remorque. Pour la
simulation des perception des scanners lasers, nous utilisons une librairie dévelopṕee dans notre
laboratoire de manièreà avoir une simulation de la fonction de perception qui utilise les même
fonctionnalit́es que la fonction de perception réelle. Cette librairie dispose aussi de fonctionnalité
d’appariement que nous utilisons pour apparier les mesures simulées aux mesures de référence.
L’environnement de ŕeférence áet́e construit au pŕealable par l’interḿediaire d’un scanner laser
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FIG. IV.9 – Figure de gauche, le plan de référence avec une trajectoire planifiée. Figure de droite,
environnement ŕeel simuĺe différent du plan de référence. Ex́ecution de la trajectoire avec un
mouvement asservi sur amers construit avec lesNBL = 3 meilleurs amers.

dans l’environnement réel1. Le plan obtenu est illustré en figure (IV.9) de gauche. Dans ce plan
de ŕeférence, une trajectoire sans collision est planifiée d’une configuration initialèa une confi-
guration finalèa l’aide du planificateur de chemin géoḿetriqueMove3D [82] dévelopṕe au sein
de notre groupe de recherche. En sélectionnant pour chaque capteur un nombre d’amers maxi-
mumNBL = 3 on construit un mouvement asservi sur amers.

À présent nous introduisons dans le plan de référence des perturbations en translation et en
rotation pour simuler un environnement réel différent du mod̀ele, voir figure (IV.10). L’ex́ecution
de la trajectoire planifíee dans l’environnement réel simuĺe n’est pas correcte (voir figure (IV.10))
puisqu’elle rentre en collision lorsque le robot entre par la porte de gauche. De plus puisque
l’environnement ŕeel simuĺe est diff́erent du mod̀ele, les perceptions de référence ne sont pas
égales aux perceptions réelles simuĺees. L’ex́ecution du mouvement asservi sur amers construit
avec les trois meilleurs amers pour chaque capteur permet d’asservir la trajectoire en fonction des
perturbations de l’environnement réel simuĺe (voir trajectoire en vert dans figure (IV.10)). Durant
cetteétape d’ex́ecution, les perceptions des capteurs sont simulées par le mod̀ele du scanner laser
dont nous disposons. La comparaison entre la trajectoire initiale (figure (IV.9) de gauche) et la
trajectoire ex́ecut́ee en simulation avec un mouvement asservi sur amers (figure (IV.9) de droite)
montre que le robot s’adapte parfaitement aux perturbations introduites dans l’environnement en
modifiant sa trajectoire.

La figure (IV.11) montre un agrandissement où on peut remarquer la configuration de référence
en bleu et la configuration corrigée correspondante en vert. Dans cette configuration, on remarque
que le robot s’asservit sur trois amers pour le capteur avant :L136, L135etL43 et trois amers pour le
capteur arrìere :L163, L197etL65. Les valeurs des poids pour cette configuration sont représent́ees
en figure (IV.12). La figure (IV.13) illustre les poids des paires capteurs-amers construits pour
les segmentsL136, L43, L76, L213 lorsqu’ils sont perçus par le capteur laser avant.

1Le mod̀ele construit repŕesente«la cité de l’espace» à Toulouse (France).
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environnement réel

plan de référence
en collision

trajectoire de référence

FIG. IV.10 – Le plan de ŕeférence et l’environnement réel simuĺe sont superposés. La trajec-
toire planifíee est en collision avec le bord supérieure de la porte de gauche. La trajectoire
exécut́ee avec un mouvement asservi sur amers n’est pas en collision et respecte les perceptions
de ŕeférence.
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FIG. IV.11 – Agrandissement des plans superposés. Le robot en vert està la configuration cor-
rigée et le robot en bleu està la configuration de référence. Les amers en rouge avec des pastilles
jaunes repŕesentent les segments sélectionńes que le robot a réussià apparier avec les segments
de l’environnement ŕeel simuĺe.

FIG. IV.12 – Poids des segments pour la configuration illustrée en figure (IV.11). La figure de
gauche correspond aux segments perçus par le capteur avant et la figure de droite correspond aux
segments perçus par le capteur arrière.
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FIG. IV.13 – Poids associés aux amers sélectionńes pour le capteur avant. On observe bien les
sauts des fonctions de poids le long de la trajectoire.

Nous avons par ailleurs construit des mouvements asservis sur amers en variant le nombre
NBL des meilleurs amers choisis. La figure (IV.14) montre que pour un nombreNBL > 3, on ob-
tient le m̂eme ŕesultat qu’avec un nombre d’amersNBL = 3. Cependant pourNBL = 2 on trouve
des sauts dans la localisation si l’environnement est fortement perturbé. Dans ces simulations,
nous n’avons pas pris en compte l’extension des meilleurs amersà travers le chemin planifié
ce qui explique les sauts dans les fonctions de pondération (figure (IV.13)). On constate sur cet
exemple que prendre tous les couples capteurs-amers ne sertà rien lors de la phase d’exécution
de la trajectoire. Par contre choisir un nombre d’amers minimum permet de prendre les amers
les plus pertinents le long de la trajectoire. Une modélisation fortement entachée d’erreurs induit
automatiquement un nombre d’amers minimumNBL suṕerieur au nombre minimum nécessaire
pour calculer l’erreur de localisation et ainsi corriger la trajectoire du robot. Cette condition re-
joint la condition d’existence et d’unicité de la configuration corriǵeeétablie au§ III.6. Au cours
du chapitre suivant nous verrons comment améliorer les algorithmes par rapportà ce type de
probl̀eme.

IV.7 Conclusion

Les fonctions de pond́erations sont d́efinies comme le produit de deux sous fonctions : une
sous fonction qui prend en compte la visibilité des amers et une seconde qui prend en compte le
danger de collision que représente cet amer par rapportà la configuration du robot. Ces fonctions
doiventêtre continues, positives, nulles en dehors de l’espace de perception du capteur et doivent
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FIG. IV.14 – En haut̀a gaucheNBL = 4, en haut̀a droiteNBL = 5, en bas̀a gaucheNBL = 2 et
en bas̀a droiteNBL = 2 avec un environnement faiblement perturbé.
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varier lentement afin d’éviter des variations brutales dans l’erreur de localisation entre deuxétats
discrets de la boucle de commande le long de la trajectoire.

Nous avons proposé trois algorithmes : le premier permet essentiellement de construire les
fonctions de pond́eration pour une trajectoire donné. Les deux derniers permettent de poser des
critères de śelection pour les amers les plus pertinents. En fin de chapitre des tests de simula-
tion ont permis de montrer d’une part l’intér̂et de notre approche et d’autre part le problème de
discontinuit́e de l’erreur de localisation due au saut des valeurs des fonctions de pondération et
au mauvais conditionnement de la matrice de localisation pondéŕee (condition d’existence de la
configuration corriǵee).
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Chapitre V

Implémentation sur Hilare 2 avec
remorque

V.1 Introduction

Ce chapitre pŕesente l’impĺementation du formalisme du mouvement asservi sur amersà bord
du robot Hilare2 avec sa remorque. Dans un premier temps nous allons présenter la mod́elisation
utilisée pour les capteurs, les amers et le calcul des poids. Cette modélisation sera int́egŕee dans
les fonctionnalit́es bas niveau de notre software dont l’architecture haut niveau définit un cadre
géńerique de “planificateur” de mouvement asservi sur amers pouvantêtre appliqúe à tout type
de robot, tout type de capteur et tout type d’amer. Nous présentonśegalement l’architecture de
contr̂ole du robot utilisant le mouvement asservi sur amers issu du planificateur. Finalement nous
montrons des ŕesultats exṕerimentaux ŕealiśes avec notre robot. Il està noter que ce système est
non-holonome et ne peut donc pasêtre asservi suivant la loi proportionelle définie par l’́equation
(III.8). Cependant, les résultats exṕerimentaux montrent que le robot converge toujours vers sa
trajectoire de ŕeférence.

V.2 Modélisation

V.2.1 Capteurs

Le robot Hilare2 tractant une remorque estéquiṕe de deux scanners laserS1 etS2, le premier
mont́e sur le robot mobile et le second monté sur la remorque (voir figure II.6). La configuration
des capteurs varie dans un plan horizontal :S1 = S2 = SE(2). La figure V.1 d́ecrit la ǵeoḿetrie

79
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FIG. V.1 – Le robot mobile Hilare2 avec sa remorqueéquiṕe de deux scanners lasers. La confi-
guration du robot est paramétŕee par(x,y,θ ,ϕ), où (x,y) est le centre,θ l’orientation du robot et
ϕ est l’angle de la remorque par rapportà l’axe de la base.̀1 est la distance entre l’axe du robot
et le point de connection de la remorque,`2 est la distance entre l’axe des roues de la remorque
et le point de connection de la remorque. La configuration de capteurS1, mont́e sur le robot,
est donńee pars1 = (x+ `3cosθ ,y+ `3sinθ ,θ). La configuration du capteurS2 mont́e sur la re-
morque est donńee pars2 = (x−`1cosθ−`4cos(θ +ϕ),y−`1sinθ−`4sin(θ +ϕ),θ +ϕ +π).
`3 et `4 sont des longueurs constantes.

du robot mobile. SoitR = (O,x,y,z) un rep̀ere global fixe. Les configurations des capteurs en
fonction de la configurationq = (x,y,θ ,ϕ) du robot sont donńees par :

s1(q) =

 x+ `3cosθ

y+ `3sinθ

θ

 (V.1)

s2(q) =

 x− `1cosθ − `4cos(θ +ϕ)
y− `1sinθ − `4sin(θ +ϕ)

θ +ϕ +π

 (V.2)

V.2.2 Amers

On consid̀ere deux types d’amers : des plans verticaux et des lignes verticales. Les lignes
verticales sont d́efinies par l’intersection de deux plans verticaux. Ces amers sont projetés dans
l’espace image d’un scanner laser respectivement comme des lignes droites et des points.

droite verticale

Une ligne droiteL1 est repŕesent́ee par ses projectionsl1 = (l11, l
2
1) sur(O,x,y). L’image d’une

ligne verticale dans un scanner laser se trouvantà la configurations∈ S = SE(2) est l’image de
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FIG. V.2 – Un scanner laserà la configurations= (s1,s2,s3) percevant deux amers, avec(s1,s2)
la position du centre ets3 l’orientation du capteur dans le plan(O,x,y). L1 est une ligne verticale
repŕesent́ee par ses projectionsl1 = (l11, l

2
1) dans(O,x,y). L2 est un plan vertical représent́e par

l2 = (l12, l
2
2), les coordonńees polaires dans le plan(O,x,y) de la projection de l’origineO dans

le plan.

l1 pars−1 :

PS,L1(s, l1) =
(

cos(s3)(l11−s1)+sin(s3)(l21−s2)
−sin(s3)(l11−s1)+cos(s3)(l21−s2)

)
Plan vertical

Nous repŕesentons un plan verticalL2 par les coordonńees cart́esiennesl2 = (l12, l
2
2) dans le

plan (O,x,y) de la projection de l’origineO dans le plan, voir figure (III.1). L’́equation deL2

dans l’espace s’exprime alors par :

(x,y,z) ∈ L2⇔ l1x + l2y = (l1)2 +(l2)2

On exclut du domaine de définition de la fonction de perception la singularité qui apparâıt lorsque
O appartient au plan vertical. L’image d’un plan vertical dans un scanner laser est une ligne droite
dansR2 définie par les coordonnées cart́esiennesim2 = (im1

2, im
2
2) de la projection de l’origine

du capteur sur la ligne droite.s = (s1,s2,s3) dénote respectivement la position et l’orientation
du scanner laser. De manière équivalente,s repŕesente une transformation rigide de corps qui
correspond̀a la composition d’une rotation d’angles3 avec une translation de vecteur(s1,s2).
L’image deL2 dansSest l’image de l’intersection du plan avec le plan horizontalà traverss−1.
Nous rappelons ci dessous l’expression de la fonction de perception déjà établie au§ (III.2.3) :

im1 = cos(s3)
l1

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l1)2s1− l1 l2s2

(l1)2 +(l2)2 +sin(s3)
l2

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l2)2s2− l1 l2s1

(l1)2 +(l2)2
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FIG. V.3 – Fonction de côut de visibilit́e d’un point dans le champ de perception d’un scanner
laser. A gauche la fonctionf1 assocíee aux limites ḿetriques du champ de perception. A droite la
fonction f2 assocíee aux limites angulaires du champ de perception. Plus le point est proche des
limites de perception plus l’effet de la visibilité s’estompe. Dans ce cas on considère queαmax=
π

2 , quedmin = 0 et quedmax= 20 mètres. L’effet de clart́e des couleurs montre la diminution de
la fonction de visibilit́e vers les limites du champ de perception.

im2 = −sin(s3)
l1

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l1)2s1− l1 l2s2

(l1)2 +(l2)2 +cos(s3)
l2

[
(l1)2 +(l2)2

]
− (l2)2s2− l1 l2s1

(l1)2 +(l2)2

V.2.3 Équations de localisation

Chaque paire capteur-amer donne lieuà un syst̀eme d’́equations lińeariśes de la forme III.4.

Ligne verticale

Pour une ligne verticaleL1 perçue par un scanner laserS,

∂ PS,L1
∂s =

(
−coss3 −sins3 −sins3(l11−s1)+coss3(l21−s2)
sins3 −coss3 −coss3(l11−s1)−sins3(l21−s2)

)
Plan vertical

Pour un plan verticalL2 perçu par un scanner laserS,

∂ PS,L2

∂s
=

 −
(l1)2

(l1)2+(l2)2 − l1 l2

(l1)2+(l2)2
l2[(l1)2+(l2)2]−(l2)2s2−l1 l2s1

(l1)2+(l2)2

− l1 l2

(l1)2+(l2)2 −
(l2)2

(l1)2+(l2)2
l1[(l1)2+(l2)2]−(l1)2s1−l1 l2s2

(l1)2+(l2)2


V.2.4 Calcul des fonctions de pondération

La construction des fonctions de pondération pour les deux types d’amers considéŕes tient
compte des propriét́esétablie en§ IV.3. Dans ce qui suit nous allons voir comment nous avons
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choisi de construire ces fonctions.

Fonction de pondération pour un point

Soit un pointp l’image d’une ligne verticale visibleL1 depuis un scanner laserS. Soit ξρ et
ξα deux fonctions continues qui donnent pour une configurationsdu capteur et une configuration
l1 de l’amer les coordonńees polaires du pointp, ρ et α, dans le rep̀ere capteurRS, soit alors :

ξρ : SE(2)×R2 → [dmin,dmax]

(s, l1) 7→ ρ = ξρ(s, l1)

ξα : SE(2)×R2 → [−αmax,αmax]

(s, l1) 7→ α = ξα(s, l1)

Où [dmin,dmax] est l’intervalle de visibilit́e en distance des scanners lasers montés sur le robot et
[−αmin,αmax] repŕesente le champ de perception angulaire de ces capteurs. En se référentà la
section§ IV.4, le poids associé à ce point est le produit d’une fonction qui tient compte de la vi-
sibilité du point par le scanner laser et d’une fonction qui prend en compte le danger de collision
que ce point représente par rapport au robot.

On propose alors la formulation suivante de la fonction de pondération qui concerne la visi-
bilit é :

wvisi : SE(2)×R2 → [0,1]
(s, l1) 7→ wvisi(s, l1) = fvisi(ξρ(s, l1),ξα(s, l1))

Avec :
∀(ρ,α) ∈ [dmin,dmax]× [−αmin,αmax], fvisi(ρ,α) = f1(ρ) f2(α)

Où

∀ρ ∈ R+, f1(ρ) =


1, si ρ ∈ [dmin,

dmin+dmax
2 ]

− 2
dmin+dmax

ρ + 2, si ρ ∈]dmin+dmax
2 ,dmax]

0, sinon.

et

∀α ∈ [−αmax,π[, f2(α) =


1, si α ∈ [−αmax

2 , αmax
2 ]

− 2
αmax
|α| + 2, si α ∈ [−αmax,−αmax

2 ]∪ [αmax
2 ,αmax]

0, sinon.

Les fonctionsf1(ρ) et f2(α) permettent de tenir compte de la visibilité d’un point par rapport
aux frontìeres ḿetriques et angulaires du champ de perception des scanners lasers. La figure V.3
montre une vue sur le plan(Os,xs,ys) de l’effet de ces deux fonctions sur le champ de visibilité
du scanner laser. La fonctionfvisi est continue sur[dmin,dmax]× [−αmax,αmax] et nulle en dehors
de cet espace. Il s’en suit que la fonction de pondérationwvisi obtenue est continue sur l’espace
de visibilité du scanner laser et nulleà l’extérieur.
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FIG. V.4 – Fonction de pond́eration associéeà un point. Ce traće correspond̀a la fonctionw(s, l1)
pour une configuration donnée du capteur lorsque les coordonnées polaires du point perçu varient
à travers l’espace[dmin,dmax]× [−αmax,αmax].

Pour un objet quelconque de l’environnement, la fonction de pondération associéeà la colli-
sion est une fonction inversement proportionnelleà la distance śeparant le robot de cet obstacle.
Dans le cas d’un amer en ligne verticale perçu par un scanner laser, nous prenons la distance
entre le pointp, image de cet amer dans le capteur, et le centre du capteurOS(s1,s2). On propose
ainsi la formulation suivante de la fonction associéeà la collision :

wcol : SE(2)×R2 → [0,1]
(s, l1) 7→ wcol(s, l1) = 1

1+ξρ (s,l1)

Finalement la fonction de pondération associéeà l’image pointp d’une ligne verticale perçue
par un scanner laser est le produitwp = wvisi×wcol. L’effet de wcol dans la fonctionwp est
limit é parwvisi au champ de perception du scanner laser. Le tracé de la fonctionwp pour une
configuration donńee du capteur et un pointp dont les coordonńees polaires(ρ,α) varient à
travers l’espace de visibilité [dmin,dmax]× [−αmax,αmax] est illustŕe à la figure V.4.

Fonction de pondération pour un segment

Soit un segmentseg, image d’un plan verticalL2 depuis un scanner laserS. Pour une confi-
guration donńee s du capteur et une configuration donnée l2 de l’amer, on appelleVseg(s, l2)
l’ensemble des points visibles du segment défini comme suit :

∀s∈ SE(2), ∀ l2 ∈ R2 : Vseg(s, l2) = { pi ∈ seg/ρpi ∈ [dmin,dmax] et αpi ∈ [−αmax,αmax]}

Où (ρpi ,αpi) sont les coordonńees polaires du pointpi dans le rep̀ereRS. En pratique, l’ensemble
Vseg contient un nombre fini de points car on discrétise le segment suivant le pas angulaire de
segmentation du scanner laser. On noteNVseg le cardinal de cet ensemble.
En utilisant la fonctionfvisi définie ci-dessus, nous proposons la formulation suivante de la fonc-
tion de pond́eration associéeà la visibilité deSE(2)×R2 dans[0,NVseg] pour un segment :

∀s∈ SE(2), ∀ l2 ∈ R2 : wvisi(s, l2) = ∑
pi∈Vseg(s,l2)

fvisi(ρpi ,αpi)
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FIG. V.5 – Discŕetisation des segments pour le calcul de la fonction de pondération. Dans ce cas
une partie du segmentL1 n’est pas prise en compte car elle est masquée par le segmentL2. Une
partie de ce dernier n’est pas prise en compte car elle n’appartient pas au champ de perception
du scanner laser si on considère que sonαmax= π

2 .

Pour la fonction de pond́eration associé à la collision d́efinie deSE(2)×R2 dans[0,NVseg], nous
proposons l’expression suivante :

∀s∈ SE(2), ∀ l2 ∈ R2 : wcol(s, l2) = ∑
pi∈Vseg(s,l2)

1
1+ρpi

Les fonctionswvisi(s, l2) etwcol(s, l2) sont continues surSE(2)×R2. La fonction de pond́eration
issue du produitwseg(s, l2) = wvisi(s, l2)wcol(s, l2) est continue sur l’espaceSE(2)×R2 et nulle
lorsque le segment n’appartient plus au champ de perception du scanner laser. Lorsque un seg-
ment se trouve partiellement caché par un ou plusieurs autres segments, l’ensembleVseg ne
contient que les points appartenant aux parties visibles de ce segment (voir figure V.5).

Les formules de mod́elisation pośees ci-dessus représentent les fonctionnalités bas niveau de
la plateforme logiciel d́evelopṕee pour produire un mouvement asservi sur amers pour contrôler
le mouvement d’un robot lors de l’exécution d’une trajectoire planifiée.

V.3 Intégration software

Dans cette section, nous allons d’abord décrire l’intégration software basée sur les concepts
définis dans les chapitres III et IV. Ensuite nous présentons les résultats exṕerimentaux sur le
robot mobile Hilare2 avec sa remorque.
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V.3.1 Planification de mouvement asservi sur amers

Notre planificateur de mouvement asservi sur amers estécrit en langage orienté objet (C++)
dans l’objectif de prendre avantage de la géńeralit́e de notre approche dans le code source. Le
niveau haut de la planification de mouvement et le calcul des poids utilisent des classes abstraites,
alors qu’̀a un niveau plus bas, les calculs spécifiques sont effectúes avec des classes dérivées. Les
quatre classes abstraites principales sontrobot, capteur, amer et paire-capteur-amer. Elles sont
décrites comme suit :

– robot mod́elise la châıne cińematique qui compose le robot.
– capteur traite de la configuration du capteur en fonction de la configuration du robot. Elle

prend en compte les séquences d’enchaı̂nement des amers qui lui sont associés dans le mou-
vement asservi sur amers.
– amer traite des diff́erentes instantiations des amers et leurs positions dans l’espace de tra-

vail.
– paire-capteur-amer traduit les interactions entre amers et capteurs. Cette classe procède

au calcul de l’image d’un amer donné dans un capteur donné en fonction de leurs positions
respectives. La fonction de calcul des poids est une méthode polymorphe de la classe abstraite
paire-capteur-amer.

La figure V.6 pŕesente l’impĺementation de notre software pour notre robot mobile Hilare2 avec
sa remorque. Dans ce cas, la classe abstraitecapteur est d́erivée pour obtenir la classesick cor-
respondant̀a un scanner laser. La classeamer est d́erivée pour obtenir les classesligne vert et
plan vert correspondant respectivement aux amers ligne verticale et plan vertical. Ainsi, la classe
paire-capteur-amer est d́erivée en classespoint et segment. Ces deux dernières classes dérivées
contiennent des ḿethodes qui calculent l’image d’une ligne verticale et d’un plan vertical dans
un capteur laser.

V.3.2 Contrôle du mouvement asservi sur amers

Notre architecture de contrôle de mouvement asservi sur amers est montéeà bord du robot
mobile Hilare2 avec sa remorque et utilise deséléments de l’architecture de contrôle d́ecrite
dans [46]. Le principe du schéma de contr̂ole d’un mouvement asservi sur amers est présent́e en
figure V.7. Notons que ce schéma peut̂etre int́egŕe dans n’importe quelle architecture de contrôle
en boucle ferḿee. Pour cette raison nous n’apportons ici aucun détail sur la loi de contr̂ole en
boucle ferḿee. Nous invitons le lecteur pour plus de détail à se ŕeférerà [56] et [46]. L’architec-
ture de contr̂ole d’un mouvement asservi sur amers est composée de modules construits avec le
logiciel de prototypage temps-réelGenoM [23] dévelopṕe auLAAS-CNRS. Un GenoM-module
est un serveur temps-réel multi-thread qui ex́ecute des fonctions définies par l’utilisateur lors-
qu’elle sont appelées par un client via des requêtes. Ces modules peuvent aussi se partager des
informations. Les principales caractéristiques d’un tel module sont :

– Des reqûetes d́eclench́ees par un client qui lancent l’exécution des fonctions définies par
l’utilisateur,
– Des t̂aches d’ex́ecutions avec leurs propres périodes qui ex́ecutent les fonctions lorsqu’une

reqûete est d́eclench́ee.
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FIG. V.6 – L’architecture software implément́eeà bord du robot Hilare2 tractant une remorque.
Étant donńe un plan de l’environnement, une configuration initiale et une configuration finale,
un chemin ǵeoḿetrique sans collision obtenu avec le planificateur de cheminMove3D. Alors,
utilisant le plan de l’environnement composé de plans verticaux, notre software retourne un en-
semble de paires capteur-amer pondéŕees qui est utiliśe durant l’ex́ecution du mouvement pour
localiser le robot dans l’environnement.
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FIG. V.7 – Diagramme d’asservissement du mouvement asservi sur amers. Le robot prend en
entŕee un vecteuru et retourne en sorties des données capteurs (i.e. les images des amers dans
les capteurs). Ces images sont des entrées de la fonction de localisation qui les compare avec
les images de référence et calcule une estimée de la configuration de localisationqloc du robot
comme unécart par rapport̀a la configuration de référenceq0, utilisant des paires capteurs-
amers pŕeselectionńees{Si j ,L j ,λ j}. Cette estimation de la configuration du robot est une entrée
de la boucle d’asservissement qui la compare avec la configuration de référence et retourne en
sortie une correctionδu. À noter que la fonction d’asservissement n’est pas spécifiqueà notre
approche : toute boucle d’asservissement stabilisant le système peut̂etre utiliśee.

– Une structure de donnée interne contenant toutes les informations partagées par les diff́erentes
tâches.
– Des posters, i.e. des segments de mémoire partaǵes dans lesquels le moduleécrit des in-

formations qui peuvent̂etre lues par d’autre modules ou clients.
De son ĉoté l’utilisateur doit uniquement́ecrire le prototype du module dans un fichier, définir
les t̂aches, les requêtes, la structure de donnée interne, les posters et les fonctions appelées lors-
qu’une reqûete est d́eclench́ee.

La figure V.8 montre le sch́ema des modules de contrôle int́egŕes à bord du robot mobile
Hilare2. Le moduleLOCO s’exécute avec une période de 25ms et contrôle le mouvement du
robot. Il correspond̀a la boite feed-back de la figure V.7. Le moduleWLOC correspond̀a la
boite de localisation dans la figure V.7. La fréquence de calcul de localisation dansWLOC n’est
pas assez rapide pour se synchroniserà la fŕequence deLOCO (40Hz). Pour contourner cette
limitation, nous proćedons comme suit.̀A chaque calcul de localisation dansWLOC, nous cal-
culons la transformation rigideTglob

odo qui permet de passer de la configurationqodo, estiḿee par
l’odométrieà l’instant òu les donńees capteur sont prises,à la configuration̂q calcuĺe parWLOC

avec les donńees de perception capteur. Entre deux calculs deTglob
odo , la localisation globale du ro-

bot est donńee par la transformation :q̂ = Tglob
odo qodo, où à pŕesentqodo est la mesure odoḿetrique

courante etTglob
odo est la dernìere valeur calculée. Utilisant cette ḿethode, nous avons une loca-

lisation globalèa la fŕequence odoḿetrique (40Hz). Comme le moduleLOCO contr̂ole le robot
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FIG. V.8 – L’architecture de contrôle du mouvement asservi sur amers telle qu’elle est
implément́eeà bord du robot mobile Hilare2 avec sa remorque. Les boites blanches représentent
des modulesGenoM, les boites grises représentent des posters. Le moduleLOCO contr̂ole les
moteurs du robot en utilisant une loi de contrôle classique de suivi de trajectoire. Le module
FOLLOW échantillonne la trajectoire de référence et exporte la configuration de référence cou-
ranteq0odo exprimée dans le rep̀ere odoḿetrique.FOLLOW exporte aussi l’abscisse courantes
le long de la trajectoire.WLOC lit les donńees capteurs exportées par les modulesSICK-F et
SICK-R qui gèrent respectivement les lasers scanners avant et arrière, et calcule la localisation
pond́eŕee asservi sur amersqloc du robot. Cette configuration est exportée comme la transforma-
tion rigideTglob

odo transformant la configuration estimée par l’odoḿetrieà la localisation pond́eŕee

asservi sur amers du robot :q̂ = Tglob
odo qodo.
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FIG. V.9 – Écart entre une configurationq0 de la trajectoire de référence etqloc, configuration
de la trajectoire ex́ecut́ee en utilisant un mouvement asservi sur amers. Les variables intervenant
dans la loi de commande du robot sont l’écart longitudinaleδx, l’ écart transversalδy et l’écart
angulaireδθ .

sur la base des données odoḿetriques, le modulefollow exprime les configurations de référence
le long de la trajectoire dans le repère odoḿetrique :q0odo = Tglob−1

odo q0.

V.4 Résultats expérimentaux

A présent nous présentons deux expériences. La première illustre comment la pondération
des amers permet au robot d’avoir un mouvement robuste visà vis des incertitudes du plan de
l’environnement. La seconde montre comment exécuter une t̂ache de parking entre deux obs-
tacles dont la position n’est pas connue préciśement.

Ces exṕeriences ont́et́e ŕealiśees au sein m̂eme de notre laboratoire. Le plan de l’environ-
nement est un ensemble de plan verticaux construit au préalable. La ǵeńeration d’un chemin
géoḿetrique sans collision se faità l’aide du planificateur ǵeoḿetriqueMove3D [82] dévelopṕe
dans notre laboratoire. L’appariement des primitives planifiées avec les primitives perçues par
les scanners laser se fait par l’intermédiaire d’une librairie«segkit» dévelopṕee au LAAS sur la
base des travaux de [64].

V.4.1 Manoeuvre dans un couloir

Dans cette première exṕerience, nous planifions d’abord un chemin géoḿetrique sans colli-
sion que nous ex́ecutons dans un environnement lég̀erement diff́erent (Figure (V.10) gauche). La
figure (V.10) de droite montre une configuration appartenantà la trajectoire de référence et les
quatre segments de droite utilisés pour ex́ecuter le mouvement. Nous mettons une longue planche
en face du mur pour simuler une position différente de ce dernier. Le couloir réel est alors plus
étroit que le couloir du plan de référence mais l’espace restant est suffisant pour le passage du
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FIG. V.10 – Sur l’image de gauche, un chemin géoḿetrique sans collision est planifié à travers
un couloir. Sur l’image de droite, sont représent́es quatre segments de droite utilisés dans cette
exṕerience :seg101, seg164, seg205, et seg206 et une configuration de référence le long de la tra-
jectoire.
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FIG. V.11 – Poids associésà chaque amer.
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appariements

perceptions

FIG. V.12 – Ex́ecution d’un mouvement asservi sur amers dans un plan de l’environnement in-
exact. Sur la figure de gauche, la position d’un mur est différente dans le plan et dans l’environ-
nement ŕeel. Malgŕe cette erreur, le robot adapte la trajectoire pour resterà la distance sṕecifiée
par rapport au mur. Sur la figure de droite, la position du robot correspondà la configuration de
référence montŕe en figure (V.10)̀a droite. Les segments verts représentent les segments d’as-
servissement. Les segments rouges sont les segments perçus par le robot dans l’environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que la procédure d’apparie-
ment a ŕeussià faire correspondre.

FIG. V.13 – Zoom de la fin de la trajectoire. Sur la gauche, la trajectoire de référence ; sur la
droite, la trajectoire ex́ecut́ee. A noter que la configuration finale està la distance sṕecifiée par
rapport au segment 101.
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FIG. V.14 – Manoeuvre du couloir : Leśecarts de localisation entre configurations de référence
et configurations de localisation (voir figure (V.9)) au cours de la trajectoire.

robot. L’objectif de cette exṕerience est d’illustrer le contrôle de la t̂ache de mouvement par rap-
port au mur«déplaće ». Pour cette raison, les poids associés à chaque segment sont modifiés
manuellement et montrés dans la figure (V.11). La figure (V.12) montre la trajectoire exécut́ee
dans l’environnement modifié. La figure (V.13) montre la fin de la trajectoire de référence (̀a
gauche) et la fin de la trajectoire exécut́ee (̀a droite). Notons que la fin de la configuration està la
distance de ŕeférence sṕecifiée par rapport au segment 101. Dans ce cas la localisation retourne
la configuration de ŕeférence. Le ŕesidu de perception par rapport aux segment 101 et 65 pour
la configuration de localisation finale (configuration de référence) est́egal au ŕesidu de percep-
tion pour la configuration atteinte et sont tous deux nuls. La figure (V.14) représente leśecarts
de localisation entre configuration de référence et configuration de localisation tout au long de
la trajectoire. On peut observer que lesécartδx, δy et δθ convergent vers 0 ce qui montre que
le robot a bien atteint sa configuration corrigée. A la configuration initiale le robot est sujetà
un grandécart de correction d̂u à la différence de perception entre le plan et l’environnement
d’exécution et cet́ecart converge progressivement vers 0. Lorsque le segment 65 apparaı̂t et que
le segment 206 commenceà disparâıtre (changement de primitives d’asservissement) ceci cor-
respond en m̂eme temps̀a une rotation progressive de 90◦ du robot ce qui fait apparaı̂tre unécart
de perception suivant la direction transversale et la direction longitudinale du robot. Cetécart est
principalement d̂u au fait qu’avant de tourner l’erreur du modèleétait dans la direction longitudi-
nale du robot (segment 101 modifié) et ensuite elle s’est transformée en une erreur transversale.



94 Chapitre V. Implémentation sur Hilare 2 avec remorque

seg
10

seg
56

seg
113

seg
12

seg
8

seg
111

seg
11

obstacle réelplan

obstacle réel

FIG. V.15 –À gauche, la trajectoire de référence planifíee dans le plan de l’environnement et les
segments de droite utilisés pour ex́ecuter le mouvement.̀A droite, les segments 8, 10, 11 et 12
sont d́ecaĺesà droite. Cependant, le robot adapte le mouvement pour se garer entre ces amers.

V.4.2 Manoeuvre de garage

Dans cette seconde expérience, nous montrons notre approche dans le cadre d’une manoeuvre
de garage. Nous avons utilisé dans cette situation le troisième algorithme proposé dans§ IV.5.3.
Cet algorithme est le plus approprié dans ce cas de figure car le robot effectue une manoeuvre as-
sez proche des côtés du parking et les amers proches de la trajectoire sont les plus pertinents. Au
final, le robot est amené à se garer entre deux segments parallèles (11 et 12, sur la figure (V.15)
de gauche). La trajectoire de référence planifíee dans le plan de l’environnement est montréeà
gauche. Dans cette expérience on ne considère que le scanner laser avant. Les amers sélectionńes
et assocíesà ce capteur sontseg8, seg10, seg11, seg12, seg56, seg111 et seg113 (voir figure (V.15)
de gauche). Les fonctions de pondération associées aux couples capteur-amer sont illustrées en
figure (V.16). Dans la figure (V.15) de droite, les segments{seg8, seg10, seg11, seg12} définissant
la configuration du parking sont décaĺes vers la droite. L’image de droite montre la trajectoire
exécut́ee.

Les figures (V.17) et (V.18) montrent l’évolution du mouvement du robotà travers des confi-
gurations (les figures de droite) avec les valeurs des poids associés aux amers pris en charge
dans la phase d’asservissement (les figures de gauche). La figure (V.17) du haut montre la confi-
guration initiale de la trajectoire. Les amers en rouge avec une pastille jaune sont les amers de
l’environnement ŕeel apparíes avec les amers sélectionńes. On remarque que les amers perçus du
parking ne coincident pas encore avec les amers réels. Ceci est essentiellement dû au fait que le
plan de ŕeférence n’est pas exact et aussi au fait que la configuration de départ n’est pas exacte-
ment connue dans l’environnement réel. Les poids associés aux amers sontà peu pr̀eségauxà
l’instant initial. La figure (V.17) du bas montre le robot au milieu de l’exécution de sa trajectoire
de ŕeférence. Le poids du segmentseg111 est nettement plus grand que les poids des autres seg-
ments parce qu’il occupe une grande place dans l’espace de perception du capteur avant. Dans
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FIG. V.16 – les poids associésà chaque amer.
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cette configuration, les amers perçus coincident presque avec les amers du parking.
En figure (V.18) du haut, le poids du segmentseg111 continueà augmenter car ce dernier est de
plus en plus proche. Le m̂eme effet est observé sur les segmentseg12 et seg11 repŕesentant les
côtés lat́eraux du parking. Au contraire, les segmentsseg56 et seg8 voient leurs poids diminuer
parce qu’ils commencent̀a sortir du champs de perception du capteur avant.À la fin (figure
(V.18) du bas) seuls les amersseg111, seg8 etseg12 sont utiliśes pour asservir la configuration du
robot. Remarquons que dans la configuration finale atteinte, le robot a une perception des amers
seg111, seg8 etseg12 identiqueà celle de la configuration finale de référence.

La figure (V.19) repŕesente leśecarts de localisation entre configurations de référence et confi-
gurations de localisation au cours de la trajectoire. On peut observer que lesécartδx, δy et δθ

convergent vers 0 ce qui montre que le robot a bien atteint sa configuration corrigée. A la confi-
guration initiale le robot est sujetà un grand́ecart de correction d̂u à la différence de perception
entre le plan et l’environnement d’exécution, cet́ecart converge progressivement vers 0. Avant
la dernìere phase d’entrée dans le parking (lorsque sa direction longitudinale est perpendiculaire
au segment 111) le robot corrige sa position transversale en effectuant une lég̀ere rotation avant
de revenir̀a une direction perpendiculaire au segment 111.

V.5 Amélioration des algorithmes de sélection

V.5.1 Sélection tenant compte du conditionnement du système de
localisation linéarisé

Les amers śelectionńes par les algorithmes du chapitre préćedent peuvent ne pas tenir compte
du conditionnement du système de localisation (équation III.5). Dans la section III.6 nous avons
établi que l’existence et l’unicité de la configuration corriǵeeqc dépend du rang de la matrice de
localisationW qui doit être de rang plein colonne.

L’id ée est de prendre parmi les amers visibles non sélectionńes celui ou ceux qui aḿeliorent
le conditionnement de la matrice du système de localisation. L’amer qui sera introduit est donc
un amer n’appartenantà aucune śequence locale d’amers et au vu du critère de śelection de l’al-
gorithme il n’est jamais considéŕe comme pertinent pour l’asservissement du chemin planifié.
C’est pourquoi, si cet ensemble d’amers existe, il faut limiter l’influence de ceséléments sur le
résultat de la localisation.

L’algorithme 4 d́ecrit la d́emarchèa suivre pour ajouter les amers améliorant le condition-
nement deW au mouvement asservi sur amers. Il admet en entrée l’ensemble des amers de
l’environnementLenv, l’ensemble des capteurs du robotS de cardinaln, le mouvement asservi
sur amersmaaqui contient le chemin planifíe γ(u), u∈ [0,U ] et n séquences d’enchaı̂nement
maaSi où chacune d’elles contient une succession depi séquences locales d’amers. Le dernier
argument d’entŕee de l’algorithme est le conditionnement maximalKdmax qu’on tol̀ere pour la
matrice de localisation pondéŕeeW. Rappelons que la valeur du conditionnement d’une matrice
est repŕesent́ee par le rapport entre sa plus grande valeur singulière et sa plus petite valeur sin-
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FIG. V.17 – Ex́ecution du mouvement asservi sur amers pour effectuer une manoeuvre de par-
king : phase de d́epart. Les segments verts représentent les segments sélectionńes pour l’as-
servissement. Les segments rouges sont les segments perçus par le robot dans l’environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que la procédure d’apparie-
ment a ŕeussià faire correspondre.
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FIG. V.18 – Ex́ecution du mouvement asservi sur amers pour effectuer une manoeuvre de par-
king : phase finale. Les segments verts représentent les segments sélectionńes pour l’asser-
vissement. Les segments rouges sont les segments perçus par le robot dans l’environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que la procédure d’apparie-
ment a ŕeussià faire correspondre.
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FIG. V.19 – Manoeuvre de garage : Lesécarts de localisation entre configurations de référence
et configurations de localisation (voir figure V.9) tout au long de la trajectoire.

gulière. Une matrice bien conditionnée est une matrice dont le nombre de conditionnement est
proche de 1. Elle est mal conditionnée si ce nombre est très grand par rapportà 1 et singulìere
s’il est infini.

Pour chaque capteurSi ∈S , i = 1,n l’algorithme parcourt lespi séquences locales d’amers
de la śequence d’enchaı̂nement d’amers maaSi . Pour une śequence d’amersL i

selectdéfinie sur un
intervalle[u1,u2] ⊂ [0,U ], la fonction NombreConditionnement() retourne la valeur du condi-
tionnement qui lui correspond. Si ce nombre est supérieur auKdmax toléŕe cela veut dire que
le syst̀eme est mal conditionné. Dans ce cas la fonction Aḿeliorer Conditionnement() tente de
trouver parmi les amers deLenv visible depuisSi durant l’intervalle[u1,u2] ceux qui rendent le
conditionnement de la matrice de localisation inférieur à Kdmax. Si de tels amers existent alors
ils sont ajout́es à LKd, ensemble des amers améliorant le conditionnement du système de lo-
calisation pour la śequence d’enchaı̂nement maaSi . Une fois l’ensembleLKd construit durant
l’intervalle [0,U ], la fonction AjouterAmer Conditionnement() ins̀ere dans la śequence d’en-
châınement d’amers maaSi . Cette fonction permet aussi de diminuer les valeurs des fonctions
de pond́eration des amers ajoutés afin de limiter leurs effets sur le résultat de la localisation.
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Données: Lenv, S , Kdmax, maa

Résultat : maa
début

pour i← 1 à n faire
LKd ← Null;
pour j ← 1 à pi faire

Lselect←SéquenceLocaleAmers(maaSi , j);
Kd←NombreConditionnement(Lselect);
si Kd ≥ Kdmax alors

L ←Améliorer Conditionnement(Lenv,Lselect,Kdmax);
si L 6=Null alors LKd ←LKd⊕L ;

si LKd 6=Null alors maaSi←Ajouter Amer Conditionnement(LKd,maaSi);

fin

Algorithme 4 – Aḿelioration du conditionnement de la matrice de localisation

On peut avoir une id́ee de l’utilit́e de cette proćedure en consid́erant un cas de figure assez
classique òu le robot mobile Hilare2 avec sa remorque navigue dans un couloir assez long d’une
configuration initialeqi à une configuration finaleq f . SoitLenv= {L1,L2,L3} les amers du plan
de ŕeférence òu L1 etL2 repŕesentent les deux côtés du couloir. En ne considérant que le capteur
avant, on suppose que le mouvement asservi sur amers obtenu par l’algorithme de sélection 3
(c.f.§ IV.5.3) contient la śequenceLselect= {L1,L2} qui contient les plus proches amers au long
de la trajectoire planifíe. D’un point de vu sucćes de la t̂ache de navigation, ce résultat est tout̀a
fait acceptabléetant donńe que selon le chemin planifié les deux murs du couloir sont les amers
sur lesquels il faut s’asservir. Pour la localisation on considère uniquement la composante(x,y)
du vecteur de configuration du robot et on suppose que le vecteur d’image ne contient que la
distance du robot au mur. On obtient ainsi un système de localisatioǹa deux inconnues et deux
lignes.

Dans le cas òu les mursL1 et L2 sont parfaitement parallèles, voir plan 1 de la figure V.20, il
estévident que nous obtenons, tout au long de la trajectoire, une matrice du système de localisa-
tion de rang un. Quand les murs du couloir sont léǵerement en entonnoir, voir plan 2 de la même
figure, bien que les système soit de rang 2, il est mal conditionné car il pŕesente une très grande
sensibilit́e sur le ŕesultat de la composantex du vecteur de configuration(x,y). L’application de
la proćedure d́ecrite ci-dessus permet d’ajouter l’amerL3 à la śequenceLselectsous ŕeserve qu’il
soit perceptible par le capteur du robot. Elle permet aussi de rendre négligeable l’effet d’une
erreur de perception surL3 en diminuant son poids. Ainsi nous aurons amélioré le ŕesultat de
la localisation en le rendant moins sensible aux erreurs de mesures tout en gardant le caractère
pertinent des amers déjà śelectionńes.
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FIG. V.20 – Hilare2 avec sa remorque traversant un long couloir.

V.5.2 Sélection tenant compte de l’appariement des amers

Un autre aspect important pour le succès de l’ex́ecution d’un mouvement asservi sur amers en
environnement ŕeel est de pouvoir retrouver dans l’environnement réel, et de manière continue,
les amers śelectionńes lors de la phase de planification du mouvement.

Retrouver ces amers est primordial pour principalement deux raisons :
– pouréviter de grandśecarts dans le calcul des erreurs de localisation successives,
– étant consid́eŕes pertinents par le critère de śelection ils doivent̂etre pris en compte pour

exécuter avec succès le chemin planifíe.

S’affranchir de certains amers non pertinents mais visibles dans le processus d’asservisse-
ment de la trajectoire est judicieux pour donner plus d’attention aux amers importants. Toutefois
ceci ŕeduit la probabilit́e de les retrouver d’autant plus si l’environnement est riche en amer et si
l’ensemble śelectionńe ne constitue pas une empreinte assez discriminante permettant de retrou-
ver ceśeléments lors du processus d’appariement.

On peut s’apercevoir de cette problématique en observant le schéma de la figure V.21 représentant
un plan de ŕeférence constitúe des amersLenv= {L1, . . . ,L6}. Dans ce plan Hilare2 avec sa re-
morque suit une ligne droite d’une configuration initialeqi à une configuration finaleq f . On
suppose que le mouvement asservi sur amers construità partir de cette trajectoire par l’algo-
rithme des amers les plus proches présent́e au paragraphe IV.5.3 produit pour le capteur monté
à l’avant du robot une séquence locale d’amersLselect= {L3,L4,L5} pour l’exécution de l’en-
semble du chemin planifié. Or il se trouve que d’après la disposition des amers{L2, . . . ,L6},
les éléments de l’ensembleLselect peuvent probablement ne pasêtre reconnus d’autant plus si
dans l’environnement d’exécution ces amers sont lég̀erement d́ecaĺes (le pire des caśetant quand
ils ont subis une translation suivant l’axex du rep̀ere du plan). Un choix judicieux permettant
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de rendre plus robuste la phase d’appariement consisteà prendre l’amerL1 avec les śequences
locales d’amers afin que l’ensemble ainsi construit présente une empreinte assez reconnaissable.
Les amers utiliśes pour aḿeliorer l’appariement n’interviennent pas dans le processus de locali-
sation. Le poids associé à de tels amers est nul tout au long de la trajectoire.

q
f

q
i

plan yL1

L6L5L4LL2 3

x

FIG. V.21 – Probl̀eme d’appariement des amers sélectionńes du plan de référence avec les amers
de l’environnement ŕeel.

L’algorithme qu’on propose pour aḿeliorer l’appariement des amers lors de la phase d’exécution
d’un mouvement asservi sur amers prend en entrée l’ensemble des amers de l’environnement
Lenv, et un mouvement asservi sur amers. Dans un premier temps l’algorithme introduit des
perturbations dans les configurations des amers des séquences locales afin de simuler des per-
ceptions ŕeelles. Ensuite il tente de trouver une correspondance entre les amers perturbésLreel

et les amers du plan de référence par l’interḿediaire de la fonction Appariement(). Si la to-
talité des amers deLreel sont apparíes avec les bons amers deLenv alors la śequence locale
d’amers contienta priori une empreinte assez discriminante permettant de la retrouver lors d’une
phase d’ex́ecution. En ŕesuḿe on fait rejouer l’ex́ecution du chemin asservi pour des amers per-
turbés pour v́erifier sa robustesse. On considère que si un pourcentage d’amersLreel n’est pas
retrouv́e alors la proćedure d’appariement́echoue. Dans ce cas l’algorithme tente de compléter
la śequence locale d’amers par d’autre amers deLenv pour pouvoir ainsi faire des appariements
avec succ̀es. Si l’algorithme arrivèa trouver de tels amers il les ajoute aux amers de la séquence
locale par la fonction AjouterAmer Appariement. Cette fonction metà źero les fonctions de
pond́eration des amers ajoutés pour qu’ils n’interviennent pas dans le processus de localisation
car ils ne servent qu’à donner plus de robustesseà l’appariement des amers.
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Données: Lenv, maa
Résultat : maa
début

L← Null;
Lreel← Null;
pour i← 1 à n faire

pour j ← 1 à pi faire
Lapp← Null;
Lselect←SéquenceLocaleAmers(maaSi , j);
Lreel←Perturabation(Lselect);
tant que Appariement(Lreel, Lenv) sans succ̀es faire

L←Amer visible(Lenv, Lselect);
Lapp←Lapp⊕{L};
Lreel←Perturabation(Lselect⊕Lapp);
siLapp 6=Null alorsmaaSi←Ajouter Amer Appariement(Lapp,maaSi);

fin

Algorithme 5 – Aḿelioration de l’appariement des amers d’un mouvement asservi sur
amers.

D’autres probl̀emes ont́emerǵe lors de la phase de validation expérimentale de notre ap-
proche. La plupart de ces problèmes produisent des effets indésirables de discontinuité de la
localisation. On peut les résumer ainsi :

– Le probl̀eme d’incoh́erence des changements de l’environnement : ce problème se traduit
par le fait que dans le système lińeaire (III.5) le second membre représent́e par le vecteur des
écarts de perception n’appartient pasà l’espace image de la matrice de localisationW. Même si
la variation lente des poids dans ce cas tente de lisser le résultat de localisation, ils ne peuvent
pas prendre en charge de grandsécart de perception entre l’environnement réel et le plan de
référence.
– Parce que les amers ne sont pas exactement aux configurations désiŕees, ils peuvent ap-

parâıtre ou disparâıtre plus t̂ot ou plus tard durant l’ex́ecution du mouvement. Cet effet peut
engendrer des sauts dans l’estimation de la localisation car on risque de considérer comme nul
le poids d’un amer qui doit continuer d’être pris en compte (e.g. dans le cas où il disparâıt plus
tard que pŕevu). Aussi de manière analogue le robot peut commencerà consid́erer un amer
alors que dans l’environnement réel il n’est pas encore entré dans le champ de perception du
capteur. Une situation similaire se produit lorsque un des amers prévu pour l’asservissement
se trouve cach́e par un autre.
– Au départ de l’ex́ecution du mouvement les valeurs des fonctions de pondération ne sont

pas ńecessairement nulles car souvent des amers visibles sont présents dans le champ de per-
ception des capteurs du robot. Cette situation est similaireà l’intervention brutale (avec un
poids assez conséquent) d’un amer durant l’exécution de trajectoire.
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Dans le paragraphe suivant nous allons montrer sur une expérimentation ŕealiśee dans les
couloirs de notre laboratoire l’implantation des algorithmes de sélection des amers qui améliorent
le conditionnement de la matrice de localisation et la robustesse de l’appariement des amers
planifiés avec les amers perçus.

V.6 Réalisation d’une tâche de navigation en environne-
ment structuré

FIG. V.22 – Trajectoire planifíee.

Dans les couloirs du b̂atiment duLAAS/CNRSnous planifions une trajectoire géoḿetrique
sans collisions d’une configuration initialeà une configuration finalèa l’aide deMove3D (voir
figure (V.22)). Ensuite, cette trajectoire ainsi que la carte sont passées en arguments d’entréeà
notre planificateur de mouvement asservi sur amers afin de sélectionner et construire les fonc-
tions de pond́eration des diff́erents amers qui seront utilisés lors de l’ex́ecution du mouvement.
Notons que cette sélection sera faite uniquement pour les amers visibles par le scanner laser
avant. Dans cette expérimentation, la production du mouvement asservi sur amers résulte de la
réunion de troiśetapes de śelection :

1. une premìere étape òu sont śelectionńes les amers de plus grande valeur de poids tout
au long du chemin planifíe. Pour cela, nous utilisons l’algorithme (2, c.f§ IV.5.2) avec
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FIG. V.23 – Repŕesentation des distances dans le plan pour les passages critiques de la tâche de
navigation.

un nombre d’amersNBL = 2. Ce choix pour un petit nombre d’amers nous permettra de
mettre en evidence les amers sélectionńes pour le conditionnement et l’appariement.

2. la secondéetape consistèa śelectionner les amers qui améliorent le conditionnement de
la matrice de localisation pondéŕee. Ces amers sont nécessaires surtout lorsqu’il s’agit de
naviguer dans des longs couloirs comme c’est le cas pour cette expérimentation.

3. la troisìemeétape consistèa śelectionner les amers qui rendent plus robuste le processus
d’appariement. Ces amers sont indispensables lorsque le robot se trouve dans un environ-
nement tr̀es riche en amers car ils permettrontà la proćedure d’appariement de retrouver,
et de manìere plus robuste, les amers sur lesquels le robot a prévu de s’asservir.

Le plan dont nous disposons n’est pas exact et le tableau V.1 illustre certaines incohérences
entre ce plan et l’environnement d’exécution. Les distances qui y sont mentionnées sont représent́ees
dans la figure (V.23). En moyenne l’écart entre notre modèle et la ŕealit́e est d’une dizaine de cen-
timètre. De plus les murs des couloirs ne sont pas parfaitement parallèles et peuvent donc induire
une erreur en orientation et/ou un mauvais conditionnement du système de localisation (dans le
cas òu la localisation est calculée uniquement par rapport aux côtés du couloir). L’erreur issue
de la localisation globalèa la configuration initiale de la trajectoire et l’ accumulation de l’erreur
odoḿetrique ne permet pas d’exécuter correctement cette tâche de navigation. Le problème est
d’autant plus critique que la taille du robot par rapportà l’environnement de navigation contraint
fortement les mouvements de ce dernier. Nous allonsà pŕesent discuter de certains passages cri-
tiques lors de l’ex́ecution du mouvement asservi sur amers obtenu après les troiśetapes d́ecrites
plus haut dans cette section (voir figures (V.24) et (V.25). Les figures de la colonne de droite
repŕesentent des situations du robot au cours de la navigation. Les figures de la colonne de gauche
repŕesentent les poids associés aux amers illustrés dans la colonne de droite).
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Distance (m) Plan Exécution
D1 1.296 1.210
D2 1.570 1.545
D3 1.320 1.260
D4 3.080 3.040
D5 1.520 1.475

Distance (m) Plan Exécution
D6 1.400 1.260
D7 1.600 1.340
D8 4.023 3.945
D9 1.886 1.735
D10 11.373 11.200

TAB . V.1 – Tableau représentant les distances entre certains amers dans le plan et les distances
correspondantes dans l’environnement réel (c.f figure (V.23)).

La figure (V.24) du haut, montre le premier passage délicat, il faut noter que m̂eme si l’erreur
dueà l’odométrie n’est pas importante, les incohérences entre le plan et l’environnement peuvent
faire échouer la t̂ache de navigation. Dans ce passage, les amers sélectionńes dans la première
étape de construction du mouvement asservi sur amers suffisentà bien conditionner la matrice
de localisation. Les segmentsseg197, seg232, seg235 et seg236 avec des poids nuls sont des amers
d’appariement qui aident̀a retrouver les amers de localisation. Le passage réel étant pluśetroit
que le passage dans le plan (voir valeur de la distanceD1 (c.f tableau V.1), les segmentsseg165 et
seg244 ont des poids tr̀es importants pour pouvoir traverser ce passage délicat.

La figure (V.24) du milieu, illustre un passage où il est ńecessaire de sélectionner des amers
pour aḿeliorer le conditionnement de la matrice de localisation, dans ce cas ces amers n’ont pas
des poids pertinents par rapport aux amers sélectionńes dans la premièreétape de construction du
mouvement asservi sur amers. L’algorithme n’a sélectionńe au d́epart que des amers parallèles
ou quasiment parallèles (e.gseg560 et seg258), la proćedure d’aḿelioration du conditionnement
ajoute alors les amersseg259 etseg260.

La figure (V.24) du bas, représente le cas typique d’un long couloir où le robot ne dispose
que des murs des deux côtés qui ne permettent pas de déterminer la position longitudinale du
véhicule. M̂eme si le mouvement asservi sur amers prévoit d’utiliser le segmentseg587, référenće
dans la figure (V.25), le robot ne le prend pas en compte car il n’a pas puêtre apparíe. Dans ce
cas le robot continuèa avancer dans le couloir en corrigeant sa configuration suivant le sens
transversal et sans pouvoir le faire dans la direction longitudinale.

La figure (V.25) du haut, montre que le robot a enfin réussià apparier le segmentseg587 qui
va lui permettre de se recaler dans le sens longitudinal et préparer le viragèa gauche qu’il va
effectuer ensuite. Dans cette situation, le robot traverse un passage où le couloir devient plus
étroit et òu, de plus, dans la réalit́e il est plusétroit que dans le plan (c.f valeur deD6 dans le
tableau V.1). On remarque que les segments du coinseg575 et seg576 avec des poids nuls servent
à aḿeliorer l’appariement.

La figure (V.25) du bas, illustre le dernier passage délicat de la t̂ache de navigation du robot.
Ce passage se caractérise par une double incohérence entre le plan et l’environnement réel :
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– la premìere par rapport̀a la distanceD10 (tableau V.1) qui rend plus proche le segment
seg587 dans la ŕealit́e que dans le plan.
– la seconde concerne le fait que le passage suivant le virage est plusétroit dans la ŕealit́e

que dans le plan.
Aussi, la taille du robot par rapportà la taille de l’espace libre de l’environnement rend cette
manoeuvre tr̀es difficile.
Au début de la ŕealisation de cette expérimentation, le succ̀es de cette manoeuvre n’était pas
syst́ematique. Ceci est principalement dû au fait qu’au d́epart le segmentseg580 était un segment
de localisation mais la présence de certains amers non modélisés dans le plan (principalement des
chaises et une table) amenaient la procédure de localisatioǹa le confondre avec ces obstacles non
mod́elisés. Pour pouvoir systématiser la ŕeussite de cette manoeuvre nous avons manuellement
mis à źero le poids deseg580 afin qu’il n’intervienne pas dans la localisation. Ceci montreà quel
point les amers de localisation sont important pour ce type de manoeuvre età quel point il est
aussi important de pouvoir les retrouver pendant l’exécution. Cettéetape utilise beaucoup de
segments aidantà l’appariement car l’environnement y est plus riche en amers non sélectionńes
par rapport au cas préćedents.

V.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présent́e l’architecture logicielle orientée objet que nous avons
dévelopṕee afin de mettre en oeuvre notre formalisme de façon géńerique. Nous avons montré
comment nous avons instancié les diff́erents objets et leurs ḿethodes pour construire des mou-
vements asservis sur amers pour le robot mobile Hilare2 tractant une remorque. Nous avons
présent́e l’architecure des modules de contrôle de mouvement embarquée sur ce robot. A cette
plate-forme nous avons intégŕe un nouveau module qui prend en entrée un mouvement asservi
sur amers retourńe par notre logiciel et l’utilise pour asservir l’exécution de la trajectoire pla-
nifiée sur les primitives planifíees.

Nous avons pŕesent́e deux manoeuvres que nous avons réaliśees avec le robot réel afin de
valider la pertinence de notre approche. Ces expérimentations nous ont permis d’avoir un retour
d’expérience et d’envisager ainsi des améliorationsà nos algorithmes pour pouvoir faire face
à des cas plus complexes. Nous avons alors implanté ces aḿeliorations dans notre architecture
logicielle et ŕealiśe une exṕerimentation de navigation permettant de les valider. Les différentes
exṕerimentations ont permis de mettre enévidence le problème d’incoh́erence des changements
de l’environnement par rapport au modèle utiliśe en phase de planification.
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FIG. V.24 – Premiers passages critiques de la tâche de navigation. Les segments verts
repŕesentent les segments sélectionńes lors de la premièreétape de planification. Les segments
violets repŕesentent les segments ajoutés lors de l’́etape de l’aḿelioration du conditionnement.
Les segments blancs représentent les segments ajoutés lors de l’́etape de l’aḿelioration de l’ap-
pariement. Les segments rouges sont les segments perçus par le robot dans l’environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que la procédure d’appa-
riement a ŕeussià faire correspondre. Les figures de la colonne de droite représentent les poids
instantańes associés aux amers du mouvement (représent́esà droite).
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FIG. V.25 – Derniers passages difficiles de la tâche de navigation. Les segments verts
repŕesentent les segments sélectionńes lors de la premièreétape de planification. Les segments
violets repŕesentent les segments ajoutés lors de l’́etape de l’aḿelioration du conditionnement.
Les segments blancs représentent les segments ajoutés lors de l’́etape de l’aḿelioration de l’ap-
pariement. Les segments rouges sont les segments perçus par le robot dans l’environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que la procédure d’appa-
riement a ŕeussià faire correspondre. Les figures de la colonne de droite représentent les poids
instantańes associés aux amers du mouvement (représent́esà droite).
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Chapitre VI

Conclusion

Le travail pŕesent́e dans ce ḿemoire de th̀ese initie une nouvelle approche dans le domaine de
la planification de mouvement en robotique. La contribution principale de l’approche présent́ee
réside dans la d́efinition ǵeńerique du mouvement asservi sur amers. Cette définition pŕesente un
tel mouvement pour un robotévoluant dans un environnement, dont le plan est supposé connu,
comme un chemin ǵeoḿetrique sans collision reliant la configuration de départà la configuration
d’arrivée et une liste de primitives capteurs-amers pondéŕees sur lesquelles s’asservit le robot lors
de l’exécution de son mouvement.

Cet asservissement est présent́e comme une ŕegulation de la configurationq du robot dans
l’environnement d’ex́ecution autour de la configuration de référenceq0 appartenant au chemin
géoḿetrique planifíe. Ceci nous a permis dans un premier temps de considérer que la configura-
tion de localisationqloc se trouve dans un voisinage de la configuration de référenceq0. Dans un
second temps de démontrer que notre asservissement atteint une configurationasymptotiquement
localement stabledans un voisinage de cette configuration de référence.

L’appartenance deqloc au voisinage deq0 nous a permis de lińeariser l’́equation de loca-
lisation autour de la configuration de référence afin de pouvoir formuler l’écart de localisation
comme une transformation linéaire de l’́ecart de perception entre le plan de référence et l’environ-
nement d’ex́ecution. Nous avons ainsi formulé le probl̀eme de localisation comme un problème
d’estimation par des moindres carrés que nous avons pondéŕes afin d’attribuer̀a chaque erreur
de perception un poids proportionnelà la pertinence de chaque paire capteur-amer.

Nous avons d́emontŕe, sous certaines conditions liéesà la matrice de transformation linéaire
de localisation, qu’ilexisteune uniqueconfiguration, appelée configuration corriǵee qc, vers
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laquelle le robot converge dans son environnement réel. Cette configuration vérifie certaines
propríet́es notamment le fait que pour une localisation donnée, l’écart de configuration pour at-
teindre la configuration corriǵee est l’oppośe de l’écart entre la configuration de localisation et
la configuration de ŕeférence. Une seconde propriét́e stipule que le ŕesidu de perception enqc est
égal au ŕesidu de perception enqloc.

Au cours de ce travail nous avons aussi abordé la question critique de la construction des
fonctions de pond́eration qui constituent une spécification intrins̀eque au mouvement asservi sur
amers. Cette construction présente de telles fonctions comme le produit de sous fonctions conti-
nues et positives d́efinies sur une partie de l’espace issu du produit cartésien de l’espace des
configurations du robot (ou espace des configurations du capteur) et de l’espace des configura-
tions de l’amer pour lequel on calcule cette fonction. Chacune de ces sous fonctions représente
un aspect particulier de la pertinence de cet amer. Nous avons proposé dans cette formalisation
deux sous fonctions :

– la premìere sous fonction prend en charge la visibilité de l’amer par le capteur qui lui est
assocíe dans la primitive capteur-amer. Cette fonction attribue un poids décroissant aux amers
qui tendent̀a s’́eloigner du champs de perception du capteur.
– la seconde sous fonction prend en charge le danger de collision que peut représenter un

amer par rapport̀a la configuration du robot. Cette sous fonction se présente comme la fonction
de ŕepulsion assurant l’évitement d’obstacle dans les méthodes de mouvement réactif.

La combinaison de ces deux sous fonctions donne un plus grand poids aux amers les plus visibles
et qui constituent un danger de collision pour le robot.

Ces fonctions sont d́efinies sur un espace issu du produit cartésien de deux espaces de confi-
guration. Le calcul des différentes fonctions de pondération pour une trajectoire donnée est alors
nécessaire pour chaque paire capteur-amer.À cet effet nous avons proposé trois algorithmes
diff érents. Le premier algorithme calcule essentiellement ces fonctions pour l’ensemble des
amers perçus le long de la trajectoire planifiée. Le second et le troisième algorithme d́efinissent
des crit̀eres de śelection des amers perçus basés sur l’importance de ces derniers. Par ailleurs, ces
algorithmes d́efinissent un crit̀ere d’enchâınement des amers sélectionńes qui consistèa dire que
«si un amer est pertinent selon un certain critère de śelection alors il faut le prendre en compte
dès qu’il entre dans le champs de perception du capteur (i.e. dès que son poids est différent de
zéro)».

Ces algorithmes produisent un mouvement asservi sur amers comme un ensemble de séquences
d’enchâınement d’amers associés aux diff́erents capteurs du robot. Chaque séquence d’enchaı̂nement
d’amers est composée d’une succession de séquences locales d’amers. Une séquence locale
d’amer contient les informations nécessaires pour la reconstitution de la fonction de pondération
durant l’ex́ecution du mouvement.

Les différentes sṕecifications formelles présent́ees ci dessus ontét́e int́egŕees dans une archi-
tecture logicielle orient́ee objet afin de tirer profit de la géńericité de notre approche. Nous avons
ainsi impĺement́e quatre classes abstraites :robot, capteur, amer et paire-capteur-amer. Nous
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avons d́efini la gestion de l’interaction entre ces différentes classes et les méthodes ǵeńeriques
permettant de mettre en oeuvre notre approche. L’intégration des algorithmes a permis d’aboutir
à une plate-forme qui admet en entrée un chemin ǵeoḿetrique sans collision et un plan de l’en-
vironnement et qui retourne en sortie un mouvement asservi sur amers. Cette plate-forme nous a
permis dans un premier temps de valider notre approche en simulation et dans un second temps
de faire une validation expérimentale ŕeelle.

Les deux validations sont effectuées sur le robot mobile non-holonome Hilare2 tractant une
remorque. Ce robot dispose de deux scanners laser embarqués ; le premier monté à l’avant sur
la partie mobile et le second est monté à l’arrière sur la remorque. Les tâches de navigation de
ce robot sont ǵeŕees par des modules construit par le logiciel de prototypage temps-réelGenoM
dévelopṕe au sein de notre laboratoire. L’architecture des modules embarqués sur le robot ne
prend en charge que l’exécution de la trajectoire planifiée. La phase de validation expérimentale
a ńecessit́e la ǵeńeration d’un nouveau module prenant en charge les spécifications de notre ap-
proche. Notre nouveau module aét́e int́egŕe au sein de l’architecture existante afin d’asservir le
robot sur les primitives de l’environnement produites par notre logiciel de planification de mou-
vement asservi sur amers.

Nous avons pŕesent́e dans ce manuscrit trois expérimentations permettant de valider la perti-
nence de notre approche. Une première exṕerience montre comment le robot adapte son mouve-
ment quand il passe dans un couloir qui est plusétroit que le couloir représent́e dans son plan de
référence. La seconde expérience montre comment le robot modifie son mouvement pour mener
à bien une manoeuvre de garage où ce dernier n’est pas̀a sa position d́esiŕee. La troisìeme qui
est une t̂ache de navigation en environnement structuré a permis de tester notre approcheà une
plus grandéechelle.

Les ŕesultats que nous avons obtenus sont encourageants mais néanmoins pŕesentent quelques
inconv́enient dont le principal est le fait de se baser sur un chemin géoḿetrique dont la pla-
nification n’a tenu compte que des obstacles et des contraintes cinématique. En effet il serait
plus int́eressant de prendre en compte des informations de perception comme une spécification
d’entŕee dans notre formalisme. Ces quelques inconvénients nous permettent de proposer les
prospectives suivantes.

Prospective de notre travail

Le travail pŕesent́e ici, comme tout travail de recherche, est loin d’être complet ou fini. Ainsi,
plusieurs axes de recherche sont envisageables. Certains ont pour objectif d’améliorer les fonc-
tionnalit́es d́ejà propośees au cours de ce travail, d’autres explorent de nouvelles pistes que nous
mentionneront plus loin dans ce paragraphe.

Un des points de ce travail qu’il faudra certainement améliorer concerne les algorithmes
propośes qui ont pour objectif principal la construction du mouvement asservi sur amers. Il est
nécessaire d’optimiser le temps de calcul de ces algorithmes afin de pouvoir leur ajouter d’autres
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fonctionnalit́es tout en gardant un temps de calcul raisonnable.

Il serait int́eressant de ǵerer les probl̀emes líesà la perte d’un amer lors de l’exécution du
mouvement. Pour cela, nous proposons de définir des fonctions calculées en temps réel qui di-
minueraient le poids des amers qui risquent de disparaı̂tre du champs de perception du capteur.
Nous ŕesoudrons ainsi, par exemple, le problème des amers qui disparaissent plus tôt que pŕevu
ou des amers qui sont occultés par d’autres amers que le plan ne prend pas en compte.

Pour pouvoir introduire convenablement les contraintes cinématiques incombant aux systèmes
robotiques il est ńecessaire de définir de manìere plus rigoureuse la dépendance entre la dérivée
temporelle de la fonction de pondération∂ w

∂ t et la d́erivée des variables de configuration∂ q
∂ t .

Par la suite, il faudrait faire des tests de validation expérimentale sur la ǵeńericité de l’ap-
proche en l’appliquant sur d’autres types de robots, d’autres types de capteurs et d’autres types
d’amers.

Parmi les nouvelles pistes que nous souhaitons explorer par la suite, définir les configurations
initiales et finales par rapportà des primitives pertinentes. Ceci nous permettra alors d’aborder
d’un autre point de vue le problème de la planification de trajectoire. En effet, au lieu de s’ap-
puyer sur un chemin ǵeoḿetrique d́ejà construit pour planifier un mouvement asservi sur amers il
serait plus judicieux de construire un chemin géoḿetrique qui tient compte de la pertinence des
amers. Cette planification s’effectuerait alors dans l’espace issu du produit cartésien de l’es-
pace des configurations du robot (ou espace des configurations du capteur) et de l’espace des
configurations des amers avec une heuristique permettant de maximiser les poids des primitives
capteurs-amers. Une telle formalisation pourra alors facilementêtre int́egŕeeà une architecture
bas niveau de commande référenćee capteur.

Nous envisagerons alors de porter ce formalisme sur des applications plus larges telles que la
navigation autonome de voiture en milieu urbain pour aider les conducteursà se garer plus faci-
lement dans des situations très contraintes, rendre plus souple la tâche d’amarrage d’un camion
de livraison sur le portail d’un hangar ou encore suivre des itinéraires en plein centre ville. Ce
formalisme peut aussi apporter des solutions aux tâches qui ńecessitent beaucoup de dextérité
comme les applications robotiques dans le domaine médical.
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Références bibliographiques 119

[59] N. Mansard and F. Chaumette. Tasks sequencing for visual servoing. InIEEE/RSJ In-
ternational Conference on Intelligent Robots and Systems, pages 992–997, Sendai, Japan,
October 2004.

[60] N. Mansard and F. Chaumette. Visual servoing sequencing able to avoid obstacles. In
IEEE International Conference on Robotics and Automation, pages 3154–3159, Barcelona,
Spain, April 2005.

[61] Y. Mezouar and F. Chaumette. Path planning for robust image-based control.IEEE Tran-
sactions on Robotics and Automation, 18(4) :534–549, 2002.

[62] J. Minguez and L. Montano. Nearness diagram (nd) navigation : collision avoidance in
troublesome scenarios.IEEE Transactions on Robotics and Automation, 20(1) :45–59, Feb
2004.
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RÉSUMÉ :

Planifier un chemin ǵeoḿetrique pour un robot d’une configuration initialeà une confi-
guration finale est aujourd’hui un problème quasiment résolu moyennant une représentation
géoḿetrique de l’environnement statique du robot, une modélisation de la châıne cińematique
du robot et de ses contraintes cinématiques. L’ex́ecution de tels chemins en environnement réel
est en revanche un problème qui est loin d’̂etre ŕesolu malgŕe une litt́erature fournie sur le su-
jet. De nombreuses raisons expliquent cette difficulté parmi lesquelles l’inexactitude des modèles
d’environnement utiliśes et des moyens de localisation. L’objectif de notre travail est de proposer
une approche ǵeńerique de planification de mouvements référenćes sur des amers. Le principe
de notre approche consisteà associer̀a une trajectoire ǵeoḿetrique sans collision des couples
amers-capteurs qui pendant l’exécution sont utiliśes pour asservir localement le mouvement du
robot. Cette approche nous permet de produire des mouvements sûrs en donnant plus d’impor-
tance aux amers qui ont de bonnes propriét́es de localisation ou bieǹa ceux qui repŕesentent un
danger de collision. Des résultats exṕerimentaux ŕealiśes sur un robot mobile non holonome de
type Hilare avec remorque valident notre approche.

SUMMARY :

Robot motion execution is a difficult task for mainly three reasons. The first one comes from
the high complexity of the path planning problem. The second one resides in the inaccuracy of the
map of the environment used to plan the trajectory and the third reason is that the motion task in
cluttered environments requires precise localization. The first of these three issues has raised a lot
of interest for the past fifteen years and solutions have been proposed to solve the path planning
problem for simple or complex kinematic systems. Our work deals with the two last issues.
The generic approach we propose aims at producing motion features composed of a reference
trajectory and a set of sensor-landmark pairs. These motion features define along the planned
trajectory closed-loop motion strategies for the robot. We develop a generic strategy planning
algorithms within a software platform to select the most relevent landmarks. These strategies
have to take into account obstacles that represent a danger of collision and landmarks that yield a
good localization. Experimental results on-board mobile robot Hilare 2 towing a trailer validate
our approach as well for maneuvers like parking as for navigation task in cluttered environment.
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