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Chapitre |

Introduction

Un peu de réve, 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 sicles, lesé&cits de science-fiction exploitent les robots. En effet, selon le chant
18 de I'lliade dHomere qui date du 8 siecle avant kre chétienne Héphdstos(dieu des for-
gerons chez les Grecs, plus connu sous son nom ro¥daain) fut le premier fabricant de
machines artificiellesHomere y décrit des tables circulaires sur trois pieds, munies de roues.
Autonomes, elles se rendaient seules vers I'Olympe pour y transporter les produits de la forge
d’'Héphastos Ce néme personnage de la mythologie grecq@étast également construit deux
servantes en or qui I'assistaient dans ses traudargreprécise néme qu’elles pouvaient parler
et penser. La civilisatioagyptienne, quarit elle, n'est pas en reste. En effet, certaines statues de
dieux égyptiens retroudes dans les tombeaux sont arté@d, comme le masqueAtiubisdont
la machoire est mobile. Certains chercheursasitent pas y voir les anétres de nos automates
méme si I'appellatiorcrobot» n'y figure pas encore.

Le terme«robot> n'apparédt qu'en 1920 sous la plume du romancierdgheKarel Capek
terme signifiantravail forcé en sa langue maternelle. Dans sagei de tBatre, le savant vedette
Rossumnventait une érie de robots si intelligents qu’ils finirent par dominer le monde. Depuis,
des romans duédebreécrivainlsaac Asimoy1920-1992) jusqu’au céma de science-fiction tel
les fameuses trilogies dd.a Guerre de£toiles>, I'imaginaire humain ne cesseélie productif
a ce sujet.
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Retour a la réalité

Les cecouvertes et nombreuses aveag dans des disciplines telles que kcanique, I'au-
tomatique et I'informatique ont permis durant la seconde iaiti secle pecdent de donner
les preméres lueurs d’espoi I’'homme pour commencer construire la&alisation de I'un de
ses eves de toujours, concevoir des robots autonomes.

Un robot autonome est capable d'intéar des descriptions daachesa un haut niveau et
de les ekcuter sans une intervention humaine. Les descriptions denspcifient la volong
de l'utilisateur sans pour autant qu’il ait besoin dédfier la emarchex suivre afin d’atteindre
cet objectif. Pour ce faire, le robot dispose de moyens de planification lui permetéatild’un
plan de sorévolution 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 sdat interne et des capteurs@xiceptifs lui fournissent un retour
perceptuel de sa situation par rappmttenvironnement afin de suivre et corriger sarolution
par un processus de cobie.

De nos jours, les robots ne sont pas encore cétapient autonomes mais offrefammoins
des performances satisfaisantes et occupent des secte@s dans la vie quotidienne des
hommes, allant des robots d’assemblage dans léaehale montages industriels, aux robots
d’exploration spatiale et sous-marine, en passant par les robots pour I'assiséaticalenet chi-
rurgicale, etc.

Cadre de notre travail

Développer les technologiegcessaires pour les robots autonomes est un formidafleud
englobe le raisonnement automatique, la perception et le@entrun des aspects autonomes
gue le robot doittre capable d’effectuer est d&suter des mouvementsrs dans son environ-
nement lui permettant d’'une part de faire face auxédihts obstacles statiques, changeants et
dynamiques qu'il peut rencontrer durant sarlution et d’autre part d’offrir une certaine fiabi-
lité quanta la realisation de I'objectif de son mouvement.

Durant les trois dergres @cennies, les chercheurs en robotique ont produit beaucoup de tra-
vaux dans le domaine de l@iggration automatique de mouvemenér@ralement, ce gcanisme
se passe en dewtapes ; une premieétape 6 un chemin gonétrique reliant une situation ini-
tiale du robot une situation finale est plar@fet une deuximeétape o ce chemin est @cué. La
phase de planification du chemin repose sur une connaissance a priori parfaiteatedtig de
I'environnement et de la structure éimatique du robot. La plupart des efforts dans ce domaine
ont cebug dans les arges 1980. Durant les dix deemes anaes, la comphension thorique
et pratique de certaines questiorteba la planification de chemin ont permis rapidement de
produire des algorithmes capables desaudre une large classe de pasbé de planification de
chemin. La deuxdmeétape qui consista executer un chemin plandien pesence d'obstacles
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n'est pas uneéche aiée pour plusieurs raisons.

Premerement, le plan utilis pour planifier le cheminépnétrique n’est jamais exact d’au-
tant que I'environnement peut parfddre sujeta des changements dynamiques des obstacles
mocklisés ou bien encoretre sujeta des apparitions d’obstacles non ralises.
Deuxiemement, en raison de I'imperfection des capteurs du robot, la connaissance de la situation
géonetrique du robot dans son environnement n’est jamais parfaite.

Depuis une quinzaine d’aées beaucoup de techniques e®Btpropoges pour@soudre ces
deux questions. Ces techniques se basemitrglement sur I'utilisation de capteurs &dceptifs
permettant d’asservir le robot sur des primitivé&ogetriques de I'environnement et ainsi de
déterminer sa situation pour rendre léoution du chemin robuste I'égard des imperfections
du mockle de I'environnement et des erreurs de mesure des capteurs. Notre travail s’inscrit dans
cette tlematique.

Objectif de notre travail

Quand on effectue un @neau entre deux voitures pour essayer d’amener 8oicwle pa-
rallelementa la bordure d’un trottoir, intuitivement, on prend comme baseépad un chemin
appris au pealable (aprs de nombreuses manoeuvres effeetthez son moniteur d’auézole)
dont on asservit I'e&cution sur des primitives de I'environnement, par exemple : le bord du trot-
toir ou l'arriere et I'avant des@hicules adjacents. &me si dans le domaine de la robotique, la
guestion du chemin planéfiest esolue dans ce cas, la question de I'extraction automatique des
primitives d’asservissement reste pes

Dans notre travail nous proposons de fournir pour un che@mgtrique sans collision des
primitives de I'environnement qui serviront lors de la phase &bexiona contbler la position
et I'orientation du robot par une boucle d’asservissement tenant compte des percepgtioes pr
par le plan deé&férence et des perceptions me&ss par les capteurs éxbceptifs dans I'envi-
ronnement&el. Dans notre travail on congig que I'environnement est statique et que tous les
obstacles sont métisés.

L'originalité de notre travail&side dans la geification de I'asservissement du chemin par
I'attribution de fonctions d’'importance aux diffentes primitives de I'environnement. Ces fonc-
tions servent d’une paétla €lection des primitives au cours de l&pution du chemin et d’autre
parta I'asservissement de la trajectoire. Aussi le formalisme p@®pgsour objectif cétre suffi-
samment grérique pouiétre applicableé tout type de robot, tout de type de capteuesxteptif
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@pnetrique sans collision. Nous mentionneront dans ce chapitre lésatifes
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techniques de localisation de robot et principalement les techniques probabilistes de localisa-
tion. Ensuite nous discuterons des principaléthudes de navigatiorgieren@&es capteurs en
présentant quelques travaux qui ont al@oce sujet. Ceci nouséneraa la fin du chapitré in-
troduire notre travail ek le positionner par rappagtcette literature.

Dans le chapitre 3 nous posons kfidition formelle de notre approche deouvement as-
servi sur amergjui constitue la principale contribution de notre travail. Au cours de ce chapitre
nous montrerons comment nous localisons notre robot par @tieoste purementapnetrique
qui tient compte de I'importance des primitives de I'environnement.&3altat de localisation,
qui repesente essentiellement éoart de perception entre le plan @dérence et les mesures
des capteurs e&toceptifs, est utilis dans un processus d’asservissement afin d’amener le robot,
dans I'environnement d’&cution, dans une configuration, daenfiguration corrigge qui res-
pecte la configuration correspondante sur le chemin ptamNfbusttudierons alors I'existence de
cette configuration et la stab&idu systme robotique pour cette configuration. Dans ce chapitre
nous supposons les primitives d’asservissement avec leurs fonctions dggt@mrdconnues.

Le chapitre 4 s’'inéresse aux prof@és des fonctions de poardation des primitives. Dans ce
chapitre on propose desétiodes greriques permettant de les construire. La construction de
ces fonctions va nous permettre de proposer des algorithmes permettatedaiesner les pri-
mitives d’asservissement et défuhir leurs successions le long du chem@ogeétrique planife.
Nous cefinissons ainsi la structure d’'umouvement asservi sur amers

Le chapitre 5 est un chapitre de prémd validation de notre approche. Lésultats exprimentaux
gui y sont pesengs, ontéte tesés sur le robot mobile non holonome Hilare2 auquel est &tach
une remorque (voir figurg T6). Ce robot esfuige de deux scanners lasers 88@ I'avant
et a l'arriere sur la remorque. Ce chapitre propose une instanciation déedes formelles
présenkes au cours des deux chapitreegpdents. Dans la demrie partie de ce chapitre, on
discutera de quelques preinhes survenus lors de I'im@hentation de notre approche notam-
ment sur la 8lection des primitives d’environnement. On proposera alors des solutions qui
amelioreront la production dmouvement asservi sur amers

A la fin du manuscrit, une conclusioggrale permettra de mettre en avant des futurs travaux
compEmentaires.



Chapitre Il

Etat de I'art : de la planification de
trajectoire a I'exécution du mouvement

11.1 Introduction

Durant les deux derares @cennies de nombreux chercheurs de la comméanalotique
ont traie deux questions qui se posent en robotiqueavoir comment planifier un chemin
géonetrique sans collision et commentéexiter un tel chemin. Auéabut des anees 80 le travail
de Shwartz et Sharir [78] a appertine éponsea la ©solution de la prergre question, plus
connue sous le nom du pr@phe du«démenageur de piang qui peut se &umera trouver
un chemin @onetrique sans collision pour des corps rigid®luant dans un environnement
comprenant des obstacles connus. Au jour d’aujourd’hui on peut @masidue cette question
est Esolue pour une large classe de peohé. La deuxme question qui concerne I'esution
du chemin planit a aussi connu de nombreugwtloppementsA cause des imperfections des
modeles et pour prendre en compte @@snements non prus lors de la phase de planification
des chemins, les chercheurs oBvelop@ des techniques permettant de suivexdlution du
robot dans son environnement, préaile plus connu sous le nom de localisation et se sont aussi
pencles sur IElaboration de stragies bases sur le retour sensoriel des capteurgrexeptifs
du robot pour rendre I'édcution de la trajectoire plus robuste, pale plus connu sous le nom
de navigation&feren&e capteur.

Notre contribution s’inscrit dans la deéxne catégorie de travauxiwdans la perspective de
rendre I'execution du chemin plan#iplus robuste nous le munissons, dans une phase de planifi-
cation, de stragies de mouvement qui rendront plidsesson egcution.
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Dans ce chapitre nousgsentons une vision assez large des travaux qui oré tleg diferentes
guestions de planification de chemirgogetriques, de localisation et enfin de navigatieféren&e
capteur. Nous terminerons erégentant notre approche de mouvement et en la situant par rap-
porta la litterature.

1.2 Planification de chemins géométriques

Le probEme de la planification de chemin se pose dans divers domaines comme la robotique,
'analyse d’assemblage, le prototypage virtuel, I'usinage et I'animation graphiquésengr,
des qu’on veut faire bouger un corps dans un environnement enéalitirstacles.

En effet lorsque on veut fairevoluer un robot dans un environnement connu, la question
de la gerération d’'un mouvement sans collision est alors sadela planification de chemins
geonetriques constitue la pregrieétape pour la construction de trajectoireé@xtables en en-
vironnement gel. Ici seul le prol@me gonetrique de la non collision du robot avec I'environ-
nement est pris en compte.@vhe si la construction de ce chemiaogretrique est simple dans
le cas de robots ponctuetyoluant dans des environnements peu contraints, elle devéant tr
difficile des que le robot a une structure complexe et/ou I'environnement contraint fortement les
déplacements. Do la necessit et toute la difficu de @&velopper des techniquegrgriques
permettant d’automatiser la construction d’un tel chemin.

Le probEme«basiques de la planification de chemin implique le calcul d’'un chemin sans
collision entre deux situationggnetriques dans un environnement congpd®bstacles connus.
Dans ce cas, les contraintes sur le chemin soluti@veaiie la @onétrie des obstacles et de celle
du robot. Si ce dernier peetre repesené comme un unique objet rigide pouvant effectuer des
rotations et des translations, alors le pesbé peutre assimé au«probleme du éménageur
de piane [78].

Habituellement, on distingue laplanification de mouvemest de la «planification de che-
min» lorsque ce dernier est paratre en temps.

Nous allons voir dans ce paragraphe les grandes famille€tleontes permettant desoudre
ce probéme apes avoir introduit sa formulation.

11.2.1 Formulation du probleme

Un robotR est un ensemble de solides eslientre eux par des liaisongoaniques. |l est de
plus muni de capteurs ebceptifs lui permettant d’avoir un retour sensoriel de I'environnement
et d’actionneurs lui permettant de septacer. Ces diffrents solidegvoluent dans &space de
travail 7, il s'agit en geréral du planR?) ou de I'espacgR3). La position et I'orientation des
differents solides sonétkermirees par rappod un regre de base fixe assé@ 7 .
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La situation g@onetrique du robot dans son espace de travail égtrchiree par un vec-
teur multidimensionned] appeé configurationdu robot. Ainsi on peut noteR(q) la position et
I'orientation du regre liéaR par rapport au regre de base lorsque le robot se troava configu-
rationq. L'ensemble des configurations possibles du robot est aggelce des configurations
% . Certaines parties de I'espace de travail du robot sont @s=upar des obstacles. D’un point
de vu formel, ces obstacles peuvétrte repesengs par des mates semi-algbriques ou bien
par un ensemble de polygones et de petites.

On appelleespace des configurations libréji,e, 'ensemble des configurations pour les-
guelles I'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 #€ par la recherche de la courbe d’'un poavoluant
dans I'espace des configurations libres du robot. Sefdatement d’'un point dans un espace est
simple il va recessiter le calcul de la transfoemdes obstacles dans ce nouvel esgacsous
verrons que la complextde ce calcul egtvitee par les rathodesé&centes de planification. Ainsi
un chemin est une fonction continue dans I'espace de configurétion

y: [O,U] — ¥
u —  Y(u)

avecu appeé paranretre du chemin gonétrique.y(0) = q; est la configuration initiale du robot
et y(U) = gq¢ est la configuration finale du robot. Un chemin estlitite s’il est enterement
contenu dan%ipre. On dit qu’'un chemin esadmissibles’il respecte les contraintes intrigue
au robot (chime fernee, non-holonomie, etc). Nous appelons un chefaisable un chemin
libre et admissible.

Ainsi le probEme de la planification de chemin pétite formué parla recherche d’un che-
min faisable entre une configuration initiatg et une configuration finalgs pour un robot R
evoluant dans un espace de travil.

Typiguement le prot@me de planification de chemin est soumnies contraintes quéegendent
de I'environnement et de la structure @matique du robot. Une preére classe de contraintes
concerne les contraintes diteslonomesElles imposent des conditions d’ordrearétrique en
interdisant certainesgions de I'espace de configuration. Une sous classe de contraintes holo-
nomes appékescontraintes d’iregalitt holonome§47] concerne desegions interdites de I'es-
pace des configurations en plus degions en collision avec les obstacles de I'environnement.
Dans le cas des chrees articudes, cette zone correspond aux configurations d’auto-collision
entre les corps constituant cette tt& Un autre exemple de contrainte @&gali€ holonome
s’observe dans le cas d'interaction homme-rohotine zone deésuri€ est impoge au robot.
Les contraintes holonomes concernent aussi les contraibeetriques sur les chiaes fernées
et la manipulation d’objet.

Si les contraintes d@es jusqua present eduisent I'ensemble des configurations libres, il



8 Chapitre Il. Etat de I'art : de la planification de trajectoire a I'exécution du mouvement

(X,}’\3 0

NG

FIG. Il.1 — Exemple de plate-forme mobile non-holonome avec une roueddieant.

existe d'autres types de contraintes parmi lesquelles la contrainteatitbolonome laquelle
nous consacrons le paragraphe suivant.

Contrainte non-holonome

Une contraintenon-holonomes’exprime par uné&quation lirgaire sur I'espace des vitesses
qui est non inkégrable. Dans ce cas I'espace des vitesses accessibles a une dimeaszur@af
celle de I'espace des configurations. Typiqguement, dans le domaine de la robotique emprobl
se pose dans le cas des robots molélgsipes de deux roues motrices pagdls porées par
un méme axe et une ou plusieurs roues folles (voir figure 11.1). Qui dit roue, dit contrainte de
roulement sans glissement. Ainsi la vitesse des points de I'axe des roues motrices édeparall
I'orientation du robot em@chant ainsi tout@placement l&ral. Un changement de configuration
dans le sens latal 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 I'espace tangent de I'espace des config@adiomsbot qui est
de dimension trois€ = R? x S1). M@me si I'espace des vitesses a une dimensidrigire
a celle de I'espace des configurations, cesesyst disposent d’une prop# intrineque dite
de commandabili# localeleurs permettant d’atteindre tout point de I'espace des configurations
libres.

Un syseéme est dit localement commandable si pour tout voisirégiune configuration
g, I'ensemble des configurations accessibles par un chemin inclus/d&ss encore un voisi-
nage?”’ de q [51,[45]. Cette notion permet d’approximer un chemin faisable quelconque par
une £quence finie de chemins respectant des contraintes non holonomes [5@s@tgs ont
eté étendus au cas plus complexe d’'uhicule tractant une remorqégeudi par [43]. Ce type
de \ehicule est la plateforme sur laguelle nous avonsanemexgrienceséelles de notre travail.
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Malgré sa complexé, ces esultats ont permis de formuler et desoudre le proeime de
la planification de mouvement pour des gyses soumia des contraintes non-holonomes dans
'espace des configurations. Il est alors possibiaborer des technique&mgriques de pla-
nification pouvantetre appligées aussi bien aux sgshes holonomes qu’'aux sgstes non-
holonomes. Dans ce qui suit nous allongganter les principales techniques de planification de
chemin gonétrique.

11.2.2 Méthodes de planification de chemin géométrique

La premere difficule de la planification de trajectoire provient de la contrainte de corginuit
du chemina travers I'espace des configurations. Les approches @epage basent essentielle-
ment sur la dcomposition de I'espace des configurations et/ou sur laédisation du chemin
géonetrique moélisant ainsi le prol@me sous la forme d’un graphe.

Depuis la @finition de I'espace des configurations comme espace de recherche durant le
début des anges 80, la planification de chemin est devenue rapidement un domaine de recherche
tres actif qui a connu principalemenéihergence de trois approches :

— la decomposition cellulaire,

— les champs de potentiel,

— les nethodes aatoires.

Pour une rethode donee, si le planificateur peuépondrea la question de I'existence d’'une
solution alors la rathode est diteompkte

Ces trois nethodes se @oulent gréeralement en deu&tapes : La premsre est unetape
de pg calcul, ou encore d’apprentissaga,la connexié de I'espac&iine €St repesenge par
l'intermédiaire d’'un graphe. La secondmpegtape de redpte, consista rechercher un chemin
libre entre deux configurations en se basant sur le graphe construéadalge. D’un point de vu
de la complexi algorithmique, la planification de chemin prend un temps exponentiel suivant
la dimension de I'espace des configurations et un temps polynomial suivant la complexit
obstacles (nombre de surfaces et éedgsequations algbriques qui les maisent). Voyonsa
présent les principaux travaux concernant céshodes durant les 25 deénés anées.

Techniques de décomposition cellulaire

Dans les mathodes de &omposition cellulaire [78, 225iibre €St dBCOMpoé en un en-
semble de cellules dont la connéxigst repegsenée par un graphe d'adjacence. Ces cellules
sont convexes et ne se chevauchent pdsétape de redite et apes avoir identi® les cellules
contenany; etqs, une recherche dans le graphe permet de trouver, si elle exist&quense de
cellules adjacentes connectant la cellule initeala cellule finale. Si une tell&€guence est pro-
duite elle est alors transfoée en un chemin. Cetteathode possde deux variantes majeures :
la decomposition cellulaire exacte et laabmposition cellulaire approeb.
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Dans une dcomposition cellulaire exacte 'ensemble des cellule€mprte exactement I'es-
pace des configurations libres ou son campéntaire. L'incongnient de ces Bthodes est la dif-
ficulté algorithmique de calcul des cellules exactes dans un espace des configurations de grande
dimension.

Dans les rathodes appro@es les cellules de forme plus simple ne sont qu’une approxima-
tion de I'espace des configurations libres.

Les nethodes exactes sont corads tandis que leséthodes appro@es ne sont queompektes
en résolution c’esta dire qu’elles garantissent de trouver un chemin solution s'il existe mais
uniquement pour uneesolution donée. La complexé algorithmique exponentielle suivant la
dimension deg’” réduit 'utilisation de ces mthodesa des systmes pour lesquels la dimension
de I'espace des configurations est petite.

Méthodes des champs de potentiel

Autour du milieu des arges 80, apparaissent les techniquegésasur les champs de poten-
tiels. Une des applicatiorssla planification globale de chemin consiateefinir une fonction (le
champs de potentied travers une grille repsentant I'espace des configurations avec pour mi-
nimum global la configuration finale [47]. &ape de redgte consist@ chercher sur la grille un
chemin utilisant le champs de potentiel comme heuristique (e.g. suivre la descente du gradient).
Comme toute rathode disate, la complexé algorithmique limite cette approchales espaces
des configurations de dimension ligdt Cefinir une fonction de potentiel pour un espace des
configurations de haute dimension reste un gotd ouvert.

Durant les quinze derares anaes et devant la difficidt des néthodes prcedentes, plu-
sieurs approches noretkrministes sont apparues, elle ne reposent plus sur une construction
préalable d’'une ref@sentation exacte ou appr@ehde I'espace de configurations. Certaines de
ces nethodes se basent sur I'exploration de I'espace des configurations libres alors que d’autre
visenta capturer sa connegitCes nouvelles athodes de planification dite®thodes @atoires
permettent de faire facela complexié exponentielle du probime.

Ce type d’approche est caradte par unecompktude en probabilé& Le terme complet en
probabilie designe le fait que ces algorithmes sont capables de trouver un chemin solution si
un temps suffisant leur est accéerdBien que cette prog@é soit moins forte que la congtude
déeterministe erifiee par les rathodes exactesg@edemment cées, les nouvelles approches pro-
babilistes sont moins sensiblé$a dimension de I'espace de recherche etes'ent tes efficaces
en pratique. Nous allons consacrer le reste de la seatiapporter quelques explications sur
ces nethodes. Pour plus deethil sur 'ensemble des contributions, notamment sur les autres
méthodes, nous renvoyons les lecteurs vers le livrefieance dans ce domaine [47] ainsiau’
I'ouvrage plus ecent([48].
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composante connexe

composante connexe

Noeud
ajouté

FiG. 1.2 — Phase d’apprentissage pour une technigue PRM classique. La figure de gauche
represente deux composantes connexes construites aprcertain nombre de tiragegatioires

de configurations conduisaatla connexion entre certains noeuds. Cependant aucune d’entre
elles n’a pu relier ces deux composantes. La figure de droitégepte le tirage d’un noeud qui
reussita relier les deux composantes connexes.

Techniques d’échantillonnage aléatoire : méthodes PRM et RRT

L'aube des anees 90 a vu appdiee des néthodes d@atoires de planification de chemin.
Elles furent initialement introduites par|[4] sous le nom de RPP (Random Path Planning) qui
propose d’'introduire un mouvemengatoire pour&soudre le proBime des minima locaux de
la méthode des champs de potentiel. Quelquegeasiplus tard une nouvelle approchesabire
a vu le jour sous le nom de PRM (Probabilistic RoadMap) ou encore PPP (Probabilistic Path
Planner)([36]. Depuis, plusieurs variantes de cet¢hmdes onéte propoges dans la lifirature
se basant sur le @me concept. Avant de @senter I'essentiel de ces algorithmes nous allons
d’abordénoncer quelgques principes ayant teaites néthodes.

Le principe des rathodes probabilistes est simple. |l consiateapturer la connextde
'espace libre par un graphe (ou un arbre) appélseauconstruita partir de configurations
choisies a@atoirement dans I'espace des configurations. td@thode localgpermet de tester
I'existence d’un chemin faisable entre deux noeuds ésmtu graphe et ainsi@er des arcs entre
les noeuds. Elle&finit un chemin d’'un robot entre ces deux configurations, i.e. un changement
continu dans I'espace des configurations. Letiode locale utilise prend en considation les
differentes contraintesénaniques et cematiques du sysie (e.g. contrainte non holonome).
Une nethode locale est diteon orienéesi I'ensemble des configurations gu’elle parcourt d’'un
noeudA a un noeud est le néme que celui permettant d’aller du nodBidu noeudA.
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FiG. 1.3 — Phase de re@te pour un PRM classique. La figure de gaucheasgmte deux confi-
gurationsg; et gs qu’'on veut relier par un chemin faisable s’il existe. Lalgorithngaigsit

a connecter ces configurations @seau et trouver ainsi un chemin faisable les reliant. Une
procedure d’optimisation permet de lisser le chemin obtenu, figure de droite.

Un réseauroadmap) est un graphe oriéntdu non suivant la nature de lz&thode locale, dont
les noeuds correpondeatdes configurations choisiesatoirement et les arcs correspondent
aux nmethodes locales.

Un détecteur de collisiopermet de @rifier si les configurations ainsi que les chemins locaux des
arcs sont libres (sans collision). Le calcul des collisions ne se fait pas dans I'éSgadgsque
celui-ci n'est pas calcélexplicitement mais dans I'espace de travilqui est de dimension 2
ou 3 (des tests de collisions entre polygones dans le cas bidimensionnel et des tests de collisions
entre polyledres dans le cas tridimensionnel). Ainsi deux noeuds déseau sont reds par un

arc lorsque le chemin calauilest sans collision et respecte les contraintesncatiques du ro-
bot. Unecomposante connexast un sous-ensemble de noeuds d&seau qui sont connést
directement ou indirectement les uns aux autres. La figure |l.2septe le @roulement de la
phase d’apprentissage pour un PRM classiqueékeau capturant la topologie de I'espace libre
peutétre construit lors d’'unétape d’initialisation pourasoudre efficacement plusieurs rétgs

de planification de chemin. Il peégalemenétre enrichi au fur eh mesure que le planificateur
résout un protdme. La phase de re@ie (figurq I1.3 de gauche) consisieconnecter dans un
premier temps les configurations initiales et finales aux noeudasséau en utilisant la @hode
locale. Puis, en cas de s@sca rechercher un chemin danséseau entre les noeuds auxquels on
s’est conne@&. Ce chemin, quand il existe, est ugggence de chemins locaux. Un algorithme
de typeA* peutétre utili€ pour la recherche du chemin dansdsaau. Si les deux configurations
de ckpart et d'arriee n'appartiennent pasla néeme composante connexe, la phase d’appren-
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tissage du@&seau peuttre effectée dans le but d’accioe le ©seau et de pouvoir relier ces
deux configurations dans unééme composante connexe. Si cette pleasmue, le planificateur
réepond qu’il n'y a pas de solution.

En raison du caraete probabiliste du planificateur, le chemin solution @segalement loin
d’étre optimal. Il peuietre long et iregulier, une phase d’optimisation locale, ou de lissage,
s'avere donc Bcessaire (figuie 1113 de droite).

Une des caraétistiques des Bthodes probabilistes esééa la gerération automatique
des noeuds. Les @thodes classiques (PRM ou PRfhantillonnent de facon uniforme I'es-
pace libre. Ce type échantillonnage produit une couverture admissible de I'espace libre si les
difféerents obstacles sorgépartis de facon uniforme dans I'environnement. Dans certains cas,
I'espace des configurations admissibles se compose d’espegags conne&s par des pas-
sage<troits. Grerer des noeuds dans ce type de passageesstdrteux en terme de temps de
calcul, ce qui ce traduit aussi par W@seau de grande taille (un grand nombre de noegiis&s)
car la probabilié de tirer une configuration dans un passaigeit, dans un temps petit (raison-
nable) est quasiment nulle (voir figure ]1.4 de gauche). De nombreux auteurs se somspich
cette probdmatique. Une preraie approche [36], concentre&thantillonnage &htoire autour
des composantes iga@s du @seau afin de capturer plus efficacement les pasgagds. L'idee
principaleétant de conserver le nombreedhecs du planificateur local lors de la connexion entre
certains noeuds. Quand ce nombre devient grand pour un noeud, @eensignifie que ce der-
nier se trouve dans une zodé#ficile d’acaes. Une exploration de cette zone est alors fageris
(voir figure[IT.4 de droite). Une autre techniquédhantillonnage gaussien propesians [6] tire
aleatoirement des paires de configuratioggages par une distance selon une distribution gaus-
sienne et ne conserve @chantillon sité dans I'espace libre que lorsque le secéndantillon
est en collision. Cette athode déchantillonnage i@sente I'incon@nient de grérer des confi-
gurations le long des obstacles et pas uniquement dans les passaged_a solution envisdég
pour contourner ce probine consista faire un tirage de trois configurations au lieu de deux et
de ne garder une des configurations que si les deux autres sont en collisioetHcdende ti-
rage gaussien ese sensible aleglage des paragtres de la distribution gaussienne. D’autres
approches visard minimiser soit la taille duéseau construit lors de la phase d’apprentissage,
soit le nombre d’appels atetecteur de collision lors de lagme phase, oréte propoges dans
la littérature. L'approche appd PRM par Visibilige [83] définit une condition d’a@t pour un
PRM classique. Le principe de cet algorithme est d’ajouteédkantillons en tant que noeuds du
réseau seulement s'ils servéntonnecter difrentes composantes connexes ou s'ils ne sont pas
«visibless par les autres noeuds. Une configuration est dite visible d’'une configuratio@elonn
pour une nethode locale dorée si, et seulement si, le chemin local est sans collision. La taille
du reseau produit par cetteatihode est nettement plus petite que cellgegee par un PRM clas-
sique.

D’autres nethodes d@atoires, appéks néthodes par diffusion, combinant les phases d’ap-
prentissage et de recherche pour un protd@ dongé ont vu le jour ces deréres anaes. Le
réseau construit par ces techniquépehdetroitement de la configuration initiale et de la confi-
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Noeud isolé Noeud isolé

Echec de liaison

FiG. Il.4 — Figure de gauche : Une pregné construction dueseau permet d’obtenir deux com-
posantes connexes que le planificateur n’a pas pu relier en un premier tempgt&jettpermet
de reconntre les noeuds qui sont les plus difficilasrelier (noeuds isés ou noeuds ayant
un grand nombre échecs de tentative de connexi@mune composante déseau). Figure de
droite : en concentrant les tirages autour de ces noeuds le planificatessita relier les deux
composantes connexes. Le noeudésoh pas petre conne@a une composante.

guration finale du prolime de planification de chemin. Ceci donne desgaux qui ne peuvent
souvent pagtre eutilises pour traiter d’autres regtes de recherche de chemin. Lathode
RRT (Rapidly-exploring Random Trees) est la plus connue d’entre elles. Initialeraerited
dans [52], elle consista faire évoluer un arbre partant de la configuration initiale afin d’at-
teindre la configuration finale. A chaquération, un nouveau noeud eséatloirement greré

et rajoué a I'arbre s'il n'est pas en collision (voir figufe 1.5 gauche). Une extension de cette
méthode &te pesenke dans[41] sous le nom &R T-bidirectionnedjui consiste faireévoluer
deux arbres simult@ment ayant comme racine respective la configuration initiale et finale. Les
deux arbres progressent I'un vers l'autre selon une heuristique simple (voir[figlire I1.5 droite).
La méthode RRT ainsi que ses variantes ont medéas performances meilleures que |&thndes
aléatoires classiques lorsque les positions initiales ou finales sont fortement contraintes. Par
contre elles sont peu efficaces pour trouver les passtgats, et moins performantes sur des
problemes type labyrinthe que les algorithmes PRM. Elles sénérglement utiliées pour
résoudre des probines d’assemblageéoanique @ la distance aux obstacles restestfaible
autour du chemin solution.

Ces nethodes ont connu un tel @&t dans la communa@itrobotique qua I’heure actuelle
on ne compte plus les travaux et les scientifiques qui se penchent sawvdépbement et
'ameélioration des rathodes d@atoires pour&soudre des probie de planification de che-
min. Leurs domaines d’application ne cessent ddesidre, allant de la manipulation [78&]
la planification de chemin pour personnages a@srfv0], en passant par les applications aux
chdnes cirematiques feri@es, le prolime de docking de metules|[18] et la planification multi-
robots [27], etc.

Nous verrons que notre approche utilise en @gand’'entee une trajectoire sans collision qui
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FiG. II.5 — Repésentation de &volution des rathodes RRT et RRT-bidirectionnel. La figure de
gauche regrsente evolution d’'un algorithme RRT. Etant do@es une configuration initialg

et une configuration finalg;, cette technique consisidaire progresser une recheréhgartir de

gi en gerérant abatoirement des noeuds sans collision pougaetreles entre euxd, ... ,qilo)
jusgqu’a pouvoir atteindre la configuration finaje. L'algorithme RRT-bidirectionnel lance deux
sequences de recherclaepartir deq; et deqs jusqua la connexion des deux composantes
connexes (par les noeud$ etq‘fS dans ce cas).

est calcude par une @thode probabiliste béae soit sur un RRT soit sur un PRM par visilalit

La planificateur retourne un chemi@@rétrique sans collision construit partir d’'un plan
de reféerence de I'environnement. Ce chemin plandst ame@a étre execug par le robot dans
'environnement el en tant que chemin déference. De magre ¢rérale, pour faire cette
execution, le robot doit savoirtose trouve la configuration de&part, la configuration d’arree
et avoir un suivi des configurationséouges par rapport aux configurations du chemin planifi
A cause des erreurs de n@igation de I'environnement, des imperfections des capteurs et des
actionneurs du robot, il est fort probable que &extion du chemin plan#éiéchoue. Pour savoir si
le robot a bien commegd’exécution de son chemgnla configuration initiale et/ou qu'il n’a pas
dévié de son chemin plandiil faut pouvoir le localiser. La section suivant@gente le proleime
de la localisation pour le robot en environnemegelr Ce prol#me concerne principalement
les structures robotiques de type plate-forme mobile naviguant liborement dans I'environnement.
Dans ce cas le risque de fagehouer I'execution est favoris par la grandétendue du domaine
de locomotion possible qui met rudeépreuve les erreurs de nadiation, les imperfections
des systmes de perception et de locomotion. Le peoi est particidirement critique dans les
environnements fortement contraints et/ou quand leegystrobotique a une structure complexe
de telle sorte que I'eédcution pecise du chemin plandidevient une forte contrainte.
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11.3 Localisation sur amers

La localisation est un probine fondamental en robotique mobile (voir chapitre 3 dans [49]
et [7]). L'objectif de la localisation est d’estimer la position et/ou I'orientation d’un robot dans
son environnemengtant dongé un plan de I'environnement et des dées capteurs. La connais-
sance de la situatioregnetrique du robot est essentielle pour le fscde la plupart deéthes
de robotique. Les techniques de localisati@évalopgees peuvent se distinguer en deux grandes
familles suivant le prol@me qu’elles traitent. Pour les presres, les techniques locales com-
pensent les erreurs odé@ique durant la navigation du robot. Elleéscessitent une connaissance
au moins approximative de la position initiale du robot et cette localisationgobiauer si le ro-
bot perd le suivi de sa position courante. L'autre famille d’approches de localisation concerne
les technigues 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
dernires offrent un@sultat de localisationageralement plus [@cis. Certaines gthodes tentent
de combiner les deux approches poanificier des avantages de chacune d’elles.

Il est tres important de localiser le robot afin de suivre état et de pouvoir menerbien la
tache qui lui est attribee. Toutefois, la localisation est un preiyie en robotique principalement
a cause des imperfections des syseés et des mades de robots et de capteurs. De ce fait, ni
les mesures de capteurs, ni mution de configurations déference ne sont exactes, ce qui
peut conduirea un grancecart entre le@sultat obtenu et celuiégire. Une notion de processus
stochastique vient alors supglr cette grosse lacune de conception et dedfisation. [69] donne
un apercu gréral des rathodes de localisation. Dans ce qui suit nous proposons un survol des
principaux travaux sur la localisation probabiliste. Ensuite nous consacrerons un paragraphe sur
les nethodes de localisation non probabilistes qui mettent 'accent sur la situ@oretfique
du robot dans I'espace de travail.

11.3.1 Localisation probabiliste

En termes probabiliste, la localisation péite decrite comme un probme d’estimation
bayésienne. Elle permet deéterminer la probabikt P(x|dg . k) que le robot soit I'état (si-
tuation) X« € & au tempsk connaissant toutes les da@esdy i jusqua cet instant, avee’
'ensemble degtats (situations) possibles du robot. Pour pouvoir matjoeir cette probabilé
lors du mouvement du robot il faut exprimer les informations de mesure en terme de prébabilit
De plus, il est Bcessaire deddinir le modkle de mouvement qui donne la probabilifue le robot
se trouvea I'étatx, sachant qui I'instantk — 1 il étaita I'étatxx_, et que le robot a effectuune
actionuy_1 € U, ce qui s’exprime par :

P (% |Xk—1, Uk 1) (I1.1)

avecU l'espace des actions pouvagtre effectées par le robot. Aussi il fautedinir le mockle
de perception en terme probabiliste. Soitespace des mesures provenant d’'un capteur, et soit
ok un élement deX obsene a linstantk. Le mocdtle de perceptioné&termine la probabil
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d’observeroy depuis uretatxy, il s’exprime comme suit :
P(ok|%k) (1.2)

A la différence de la probabiétde transition[(T[.[l), cette probabéitest difficilea calculera
cause de la grande dimension de I'espace des mesures (e.g. pour éne leatiensé de proba-
bilité doit retourner une probabaitpour chaque image possibleszethaqueetat possible ce qui
repesente une grande masse de calcul).

Partant d’'une probabiBtinitiale,a chaque instark— 1 et sous I'effet d’une actiony_1, le
robot passe deétatx,_; a I'étatx, suivant la relation de denéif{I.1)). Une fois dans ceitat
il peut obtenir des informations du capteur suivant la relation de de(i&i#). Les formules
suivantes dcrivent 'enchznement du processus de localisation :

— Alinitialisation, le robot a une probabiétP(xp) sur I'etat dans lequel il se trouve. Dans le
cas ickalP(Xp) est une distribution avec un pic pouetat dans lequel il se trouvéellement.
Dans le cas @reral,P(xp) est une distribution uniforme.

— La probabilié sur I'etat du robot agrs avoir incorpde I'action ug_1 a l'instantk — 1 et
avant d’obtenir une nouvelle observatiopest donge par :

P(x«|o1, U1, - ., Ok—1,Uk-1) (1.3)

— Une fois que le robot recoit une mesusga I'instantk, il l'inclut pour obtenir une proba-
bilité posérieure :
P(X|o1,ug, ..., 0k_1,Uk_1, Ok) (1.4)
Sous 'hypotlese que le processus est markovien, qui dans ce cas permet de supposgatue I
présent du robot negbend que de &tat pécedent et que I'observation actuelle nepgnd que
de I'etat actuel on obtient les formules suivantes :

P(X|uk—1) = /gF’(Xk!Xkl,Ukl) P(Xk—1]0k—1) d X1 (11.5)

P (k| %) P(%«|Uk—1) (11.6)
Gk|61,ul,...,6k_17uk_1) '
L' équation [(Il.5) permet d’obtenir la probabdia priori d’étre enx, ap®s avoir fini I'action
ux_1 du temps pecddentk — 1, en inEgranta travers tous lestats pecedentx,_1, la probabilie
gue l'actionug_1 amene le robot deg_; a xx, multiplié par la probabilé a posteriorique le
robot était enx,_1 a I'étape pecedente. La&gle de Bayesgquatior] I1.6) permet d’obtenir la
probabilie a posterioriqui est le esultat du produit de la probabéitonditionnelle d’observer
ok (mockle de perception) par la probal#ld priori d’étrea I'étatx, normali€ par la probabilé
d’observer la mesurey conditionrée par toutes les informationsguedentes. Leésultat de la
localisation est dorpar la probabilé a priori P(xi|ok). Cette néthode d’estimation probabi-
liste de la localisation repsente le canevas de base déshodes de localisation probabiliste. Si
P(x) est repesené par une fonction ligaire par morceau, nous obtenons une localisation marko-
vienne base-grille [26]. En repgsentanP(x) comme un ensemble de particules, on obtient une
localisation de Moré Carlo [94]. On obtient un filtrage de Kalman lorsque toutes les densit
sont repesenges par des gaussiennes. Les paragraphes suivants offrent une vision globale de ces
méthodes avec quelques travaux qui les ontéest

P(xk|ok) = A
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Localisation markovienne discrétisée

La localisation Markovienne disetisee traite du pro@me de I'estimation @tats discrets
a partir des donees capteurs. Au lieu de maintenir une seule hygsshsur la position du ro-
bot, elle maintient une distribution de probal&lad travers I'espace de toutes les hystbs.
Ces probabiliés sont misea joura chaque mesure de ddes capteurs. Lhypodéise de la lo-
calisation Markovienne stipule que, connaissant la situation du robot, les mesures futures sont
indépendantes des mesures gasset ne @pendent que deétat actuel. Hypotlse qui s’agre
étre inexacte si I'environnement contient des obstacles dynamiques (e.g. environnement peupl
de personnes). Mais la localisation Markovienne est robusta vis des changements occa-
sionnels de I'environnement tel que I'ouverture et la fermeture de porte. On distingue parmi les
techniques de localisation markoviennes deux grandes familles :
— des nethodes de localisation topologique [15] 81]l@space detat est organésselon la
structure topologique de I'environnement et
— des nethodes de localisation markovienne &as sur une &@omposition en grille per-
mettant de dis@tiser I'espace @tat et d'utiliser les cellulesesultantes comme une base
pour I'approximation du mogle probabiliste du systne [14]. Les reéthodes utilisant cette
repesentation sontés puissantes mais souffrent de la forte compiesiticulatoire et de la
difficulté de fixer une taille pour l&solution des cellules.

Fox et al [26] proposent une technique de localisation markovienne dans des environnements
dynamiques tels que les environnements pesige type muees. lls proposent une digtisation
de I'espace dtat en grille pour un robot mobile holonome. Pour le peai des obstacles dyna-
miques, ils ajoutent au metk de perception une probal#lide mesure des obstacles dynamiques
et utilise une couche de filtragedeux 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 : sachantfat du systme, toute mesure iafieurea la plus petite mesure
issue de I'objet le plus proche du plan provient d’'un objet noné&lisel Cette approche permet
d’étendre l'utilisation des mades de Markoa des environnements non-statiques.

Localisation par le maximum de vraisemblance

Olson et all[68] écrivent des techniques d’estimation de maximum de vraisemblance pour la
localisation de rovers en environnement naturel. Un plan de I'environnement est d'&pérel g
en utilisant une &r€o vision (plan global). La position globale du rover est célein comparant
I'image percgue (plan local) par rapport au plan global en utilisant une formulation probabiliste de
'appariement des images. Les mesures @dgssont form@es par la distance entre les voxels de
I'image du plan local et ceux du plan global. La fonction de vraisemblance est alors le produit des
distributions de probabikt de ces mesures. La position maximisant la fonction de vraisemblance
est prise comme la position du rover. Dans ce travail on suppose que l'orientati@iezsticee
par un capteur externe et la localisation @¢edmine que la position epety. Cet espace état
est alors dis@tis en grille. Cette technique permet de trouver la position du robot dans I'espace
discietise et ne @cessite pas une estimation initiale de la position du rover. Cependastleat
déepend beaucoup de lasolution de la disétisation de I'espace état.



11.3. Localisation sur amers 19

Localisation par le filtre de Kalman

Il est 'un des outils les plus connus et les plus souvent aslisour I'estimation dtat de
processus stochastiquagartir de mesures bréis. Un filtre de Kalman a les propi#s sui-
vantes :

— Il permet d'utiliser toutes les informations disponibles avec le@®dynamique du sy&ine,

sa description &latoire et toute information sugkat initial du systme.

— Il est 'ecursif, ce qui lui cordre la propiete que toute les domes n’ont pas étre stocke
et recalcudesa chaque fois que de nouvelles dées apparaissent. Les informations obtenues
lors desétapes successives sont toutes incapsidans le dernieesultat en cours.

— C’est un algorithme de filtrage car seule la connaissance des variablegeegitde sor-
ties du systme sont utiliées pour I'estimation. Les variables démt ne peuvent pastre
mesuees directement, mais peuvétte connues en utilisant les d@es disponibles. Il per-
met d’obtenir une estige optimale de ces variablagartir de don@es bruiges.

Pour les applications en robotique, le FK pétre utili€ pour combiner les informations des
capteurs pour estimerétat du robot (sa situation). Le FK prend en compte le€dfites incer-
titudes et erreurs qui perturbent le nébel du robot et les mesures capteurs. En fusionnant les
donrees de mesures de capteurs du robot (encodeurs de roues, gyroscaesrasces, etc)
on obtient une estiée de la position et de I'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 lalidture : le filtre de Kalman utigspour I'estimation ctat
de syseme lireaire et le filtre de Kalma@tendu utili€ pour les sygtmes qui ont un masde
dynamique non ligaire. Dans les applicationselles d’ingnierie le filtre de Kalmagtendu est
I'estimateur détat le plus utilig et le plus fiable pour les sgshes non ligaire [89].

Le filtre de Kalmarétendu est le filtre de Kalman du nld linéaire approxira au premier
ordre par un dveloppement de Taylor du sgste non liaire. Parmi les nhombreux travaux
on peut citer par exemple [ [83,189] qui proposent de fusionner lesédsnadoratriques et
les mesures ultrasoniques avec un filtre de Kal@t@mdu pour localiser la position d’'un robot
mobile. [66] utilise un filtre de Kalmaitendu pour la localisation en fusionnant des @
telemétriques et des doges visuelles.

L'approximation au premier ordre du sgste lireaire peut introduire des erreurs dans l'es-
timation des paragtres qui peuvent amenardes performances sous optimales et pagaige
divergence du filtre. Une approche de filtrage de Kalman pépstialement par [34] et utilee
dans|[2] permet d’obtenir une est@de la moyenne et de la covariance dont I'ordre éeigion
correspondh un ceveloppement de Taylor du trodésne ordre. Les inco@nients des approches
de filtrage de Kalman sont d’une part la restriction sur I'hypsthde dendtde probabilé gaus-
sienne pour la maglisation, d’autre part elles ne donnent pas deé@sgntation probabiliste sur
les autrestat du systme (la probabil& que le robot se trouve dans d’autres situations de son
espace dtat) et enfin dans le casi ¢a localisatiorechoue on ne peut pas (re)-localiser le robot
dans le repre global de I'environnement.
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[74] propose de compter le filtrage de Kalman par une couche &iigure d’estimation
bayésienne afin de permettre un suivi de posifidravers des hypoéises multiples sur I'espace.
[30] propose une approche similaire pour combiner déthodes de localisation markovienne
bage-grille avec filtrage de Kalman. L& de I'approche est de compenser les lacunes de chaque
méthode par les avantages de l'autre. En effet, la localisation markovienne eéeytibisr une
recherche globale de la position du robot permettant une grande robustesse aux bruits des me-
sures capteurs, alors que le filtrage de Kalman estaitiisalement pour un calcul geis de la
position du robot.

Localisation par la méthode de Monté Carlo

[19,94] repesentent la den&itde probabilé en maintenant un ensembleechantillons
qui sont akatoirement grérésa partir de cette fonction. La @hode propa=e est capable de
localiser le robot sans la connaissance de sa configuration initiale. Cethede est rapide et
nécessite moins d’espaceémoire que les gthodes bases sur une &omposition en grille.
Les nethodes du type de MaatCarlo offrent 'avantage qu’'offrent lesathodes de localisation
markovienne bae-grille avec I'efficac# des techniques de filtrage de Kalman. Comme dans les
méthodes baes-grille, on re@sente une denéitle probabili¢ a travers I'espace état, la loca-
lisation avec la rathode Mon& Carlo est capable de traiter les amliigs de position localese
(plusieurs localisation possible) et donc permet une localisation globale du robot. En concen-
trant le tirage deéchantillons sur la partie pertinente de I'espa@at, cette rathode offre une
exactitude d’estimation comparable @sultat d’'un suivi de position avec un filtrage de Kalman.
L'inconvénient majeur de cette&thode provient du fait qu’une localisation globale temgss-r
nécessite un petit nombreé&thantillons et cette localisation péghouer si ce nombre est trop
faible et ne couvre pas assez @égions dans I'espaceé&tat. [93] 42] proposent désoudre ce
probleme de @gerérescence par une approche d’optimisation permettant d’adapter le nombre
d’échantillons et de faire des tirages autour d&tion de plus grande vraisemblance.

Dans [31] on trouve une comparaison exmentale étaillee entre les gthode de localisa-
tion markovienne base-grille, les rethodes de localisation utilisant un filtrage de Kalman et des
méthodes de localisation plusaentes qui utilisent le filtrage particulaire tel que lathode de
Monté Carlo.

11.3.2 Localisation non probabiliste

Il est vrai qua I'heure actuelle il est difficile d'imaginer de se passer déthades proba-
bilistes dans la localisation. Toutefois dans |€li#tture peu de travaux s’gressend l'aspect
géeonetrique du positionnement du robot. On peut citeammoins le travail de [5] quigtrit une
méthode de localisationegrétrique non probabiliste dans le cas de mesures capteurgdsuit
Sur la base d’'une triangulation et d’une regentation en nombre complexe, ils construisent un
syseme lireaire sur-contraint qu’ilsasolvent par une gthode des moindres cas:.
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Construire des sysines sur-contraints est un bon moyen pour contourner legimabt!’in-
certitude des mesures des capteurs. Dans notre travail, comme nous le verrons dans le chapitre
suivant, nous nous basons sur cetéeigour éterminer la situation@pnetrique lors du proces-
sus de localisation.

11.3.3 Sélection d’amers pour la localisation

Plusieurs auteurs ont traitde straégie de élection d’amers pour la localisation et la na-
vigation. Dans cette section on s@messe uniquemerit la €lection d’amers pour la locali-
sation. La &lection d’amers pour la navigati@tant une question sous-jacente de la navigation
referen@&e capteur, elle sera traé dans la prochaine section. Cependant beaucoup de techniques
de £lection des amers pour la localisation sont @#is pour la@&ection d’amers pour la navi-
gation.

En geréral on peut distinguer dans la&tature deux approches ddection d’amers pour la

localisation :

— La premere approche regroupe les auteurs qui camsiat le prol#me ai les amers sont
selectionrésa partir d’'un ensemble pdetermire d’amers. Elle consiste utiliser les donaes
des capteurs (8teo vision, scanner laser, etc) pour construire un @wdle I'environne-
ment [3,[13/ 40]. Dans cette approche un effort comisitile est acessaire pour maintenir
la consistance et la pcision de la refsentation gonetrique de I'espace de travall [16].

— Laseconde approche initialement propespar [12] ne prend pas d’ensembledptermiré
d’amers et base la localisation du robot sur les éasrcapteurs iméadiats plubt que sur des
donrées sauvegae#s. Ainsi une largétape de reconstruction éstitte et comme le monde
n'est pas statique, il est difficile de maintenir une Bs@ntation consistante qui s&ére inutile
dans la plupart desithes de navigation.

En ce qui concerne la preare caggorie [84| 85] furent parmi les premigxsEvelopper une
méthode de @lection d’amers. lls ont appligudes fonctions heuristiques po@exctionner un
triplet d’amers, pris d’'un ensemble de triplet, qui vraisemblablement produit une bonne localisa-
tion. [28] apprend une fonction pour l&lsction d’amers qui minimise I'erreur de localisation.
Une technique similaire est propespar[88], qui fait 'apprentissage d’uéseau de neurones
pour apprendre les amers qui optimisent I'incertitude de la localisation. g5itdine stratgie
pour ceterminer le mouvement du robot et la direction de perception dans I'objectibti@er
la localisation du robot.

[95] selectionne un sous ensemble de caastiques possibles qui minimisent urtitbayesien
de localisation. [65] @lectionne et classe des candidats de triplets d’amers utilisant des heuris-
tiques. Les meilleurs amers sont alors pris pour la navigaftioh. [79gsdase aux amers issus de
perception par une camg, il prend de chaque image les points les plus pertinents comme amers
candidats et extrait une sous-&re autour de chacun d’eux. Ensuite, il prdea une analyse de
composantes principales sur ces soug&fiess pour produire une description sous dimensgenn
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de I'apparence des amers candidats. Lors de la localisation, une phase d’appariement permet
de retrouver les amers candidats et de calculer par rapgmivacun d’eux une estimation de la
localisation. Finalement leesultat de la localisation est la moyenne de toutes les estimations.
[54] recherche des amers stables @tedtant les coins dans I'environnement.] [67] utilise un
mockle d’erreur de capteur pour estimer la distribution de probaldétl’environnement que les
capteurs s’attendentpercevoir depuis la position courante du robot. La distribution éstiest
compaéea un moele de I'environnement et les amers optimaux séldgaionrés en minimisant

la prédiction sur 'incertitude de localisation. [35¢lectionne leséxjuences d’amers permettant

au robot d’atteindre son objectif final en un minimum de temps. [39] propose de prendre les
amers les plus convenables @valuant et en comparant les distributions de I'estimation de la
position du robot issue de I'utilisation des @ifents amers disponibles. Le calcul de I'estimation

de la position est effecéupar un filtre de Kalmaatendu.

Les travaux de recherche qui ne comssi&ht pas un ensemblegoktermiré d’amers incluent
les travaux de [80]. lls proposent de choisir degions dans I'environnementigeuvent s’ap-
pliquer des mesuresétriques locales suivant un @it de distinction des mesures. Ceargtest
evallte comme une fonction de la stegie de localisation et de I'environnement. Légions de
I'environnement ont une haute distinction des mesures si elles proposent des structures spatiales
suffisantes et de bons retours pour la perception des capleurs. [29] font I'apprentissage d’'une
fonction entre une image issue d’'une @met la position du robot. lls utilisent un algorithme
d’apprentissage sans connaissance a priori sur l@ha structure pour la construction de I'en-
vironnement.[[911] propose, pour un sste de vision, d’utiliser un suivi affine pouglsctionner
les amers dans un environnement naturel.

Si la localisation permet au robot de coitna sa situation statique dans I'environnement
d’exécution et avoir ainsi une informatiorecessaire surétat de I'execution de sa trajectoire
planifiee, le probdme qui se pose concerne lI'aspect dynamique dédexon du mouvement.
En effet il est tes important deé&finir des stratgies de navigation permettant d’utiliser les amers
de I'environnement de magrie optimale par les capteurs @&dceptifs du robot. Ce pradine est
pris en charge par lesé&thodes de navigatioreferen&€e capteur que nousgsentons dans la
section suivante.

1.4 Navigation référencée capteur

Au lieu de planifier un chemin et de le suivre en essayant de localiser le rokogVayation
referen&e capteus introduit les informations des capteurs@xitceptifs, reitant I'etat courant
de I'environnement, dans un processus de planification de mouvement du robot. Elle est impor-
tante pour des raisonsks principalemerd I'environnement dvolution du robot. En effet le
robot peutétre suppaos n'avoir aucune connaissance a priori sur le monde qui I'entoure, il peut
aussi avoir une repsentation &s sommaire ou bieacompktes de ce monde. Dans tous ces
cas, le plan de cet environnement est inexact par ragptatéalitt. De plus, le monde peut
parfaitemenétre sujeta 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 quetleipris en compte pour
la navigation. Un robot de taille relativement petite par rappdenvironnement et de structure
articulaire simple (robot qui pe@tre assimié a un corps ponctuel ags avoir augmestla taille
des obstacles suivant celle du robot) peut navigué&magsit dans son environnement sans un
grand risque de collision avec les obstacles qui I'entourent. Un robot qui eséanteverser
des passagexroits oua se positionner gciment par rappod un certain nombre d’obstacles
est soumisa davantage de contraintes. Le perhke est d’autant plus important lorsque le robot
présente une structure articulaire ouérimatique complexe.

Beaucoup de &thodes qui onéte propoges dans le domaine de la navigatiéferenée
capteur traitent surtout du pravhe de I'inexactitude de I'environnement et assimile le robot
a un corps ponctuel orie;mt Dans ce travail on s’iatesse plus particéiement aux approches
qui se basent sur la construction de chemins qui seront par la séitetex par le robot. Ces
méthodes peuverdtre diviges en trois grandes classes : la pemregroupe les techniques qui
proposent de construire desseaux directement en phase d’exploration avant de planifier des
chemins, la seconde et la traisie quant elles se basent d’abord sur un chemin conséruit
partir d’un plan de&férence de I'environnement. Alors que la seconde classe murgtlgion
du chemin avec des techniquegvtement d’obstacle, la troisine tente avant I'écution du
chemin de fournir des primitives issues du plan de I'environnement afin de les utiliser dans une
boucle d’asservissement lors de la phaseé&btexion. Notre travail se situe dans le cadre de cette
dernere approche.

Parmi les techniques se basant sur la construction de graphe en phase d’explaration, [92]
proposent des fonctions de navigatiafidies sur la base des progas du graphe de Voronho
L'originalité de cette approchéside dans le fait que, &cea un sckma de commandéf#renée
capteur utilisant les informations issues du capteur (un laser dans ce cas) ils garantissent que le
robot se éplace sur le diagramme de Vordrsans que celui ci soit construit explicitement.
Ceci permet de fournir des trajectoires dans I'espace libre toavieant les obstacles de facon
autonome. Le s@ma de navigation ainsi construit consiste en une phase d’exploration, une
étape de localisation et uape de commandéferen&e capteur/[53] propose une approche
de construction deésseau, appel«convex-HGVGs> (convex hierarchical generalized Voronoi
graph), pouvanétre utilisee pour explorer un espace de travail plan par un corps convexe. Une
caracéristique de ce graphe est qu'il edfishi en terme de distance dans I'espace de travail ce
qui rend facile I'exploitation des informationsatriques issues des capteurs. Utilisant un convex-
HGVG, le robot peut explorer des configurations inconnues sans explicitement construire I'es-
pace de configuration.

De leur &té [96] ont cevelopg@ un algorithme PRMéféren& capteur. Cette @thode fait
une expansion inémentale de la roadmap au furatesure que le capteuétnique fournit des
informations sur les nouvelleggions exploges de I'espace de travail. Le calcul de la roadmap
repesentant I'espace de travail peut €eer tes cditeux si I'environnement (ou bien laeste
actuellement visible) et/ou laégnetrie du robot sont complexes. Cett&timode est b&e sur
I'utilisation d’un seul capteur &trique embarggisur le robot.
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Se focalisant sur le contexte du mouvement, une&gratcommune est de calculer un che-
min et de l'utiliser pour diriger un moduleactif a I'exécution [9, 63| 1]. Ces techniques re-
quierent beaucoup de ressources de calcul, mais utilisent des planificateurs complets. D’autre
techniques calculent un chemin qui esfané lors de I'execution bagé sur I'evolution de I'en-
vironnement dans I'espace de travail[11] ou dans I'espace de configufration E&2jnmins, ces
méthodes acessitent une replanification lorsque le chemin n’est plus valide ou lorsqu’il est trop
loin de la configuration initialement plaréfa cause des obstacles non ralisbs. [90] pesente
une stragégie permettant deégérer des arbres de chemins obtenus étetant un algorithme
prédictif-reactif quelque®tapes avant I'eéécution, afin de calculer I'ensemble inte¥diaire de
commandes de mouvement possibles et prendre celle qui sera la meilleure.dbeesykstient
de bons @ésultats avec un moindreitiode ressource calculatoire mais il n'assure pas une conver-
gence au but @faut classique deséthodes &actives). Une autre possibdiest de calculer un
canal d’espace libre qui contient des ensembles de chemins, laissant le choix s’effectuer lors de
I'exécution [17].

Toutes ces stragies utilisent un planificateur pour obtenir un chemin pour guider le @entr
réactif. Le planificateur est habituellement un outil assez efficace pour obtenir un chemin permet-
tant de guider le conbte réactif. Cependant cesathodes&actives sont d’utilé limitée dans les
applications eelles lorsque le €nario de ladche rend difficile la manoeuvre du robot, ceci se
produit geréralement lorsqu’il y a une grande deggifobstacles. Bcemment [62] ont identi
certaines limitations &esa ces néthodes, comme les situations de blocage lodalc@al traps),
les mouvements ieguliers et les mouvements oscillatoires, ou I'imposséditamener le robot
a une egion avec une grande dersit' obstacle.

Ces comportements sonésr pertinents dans leedeloppement d’applications robustes pour
naviguer in@pendamment de la complexitle I'environnement. Enfin dans ce type d’architec-
ture, les modles sont normalement construits pour servir de base dans le planificateur dans
I'optique de Ealiser des comportemengsactifs en tempseel.

La troisieme classe de techniques de navigatigieren&e capteur suppose un environne-
ment parfaitement connuwidout en se basant sur un plan de cet environnement pour construire
un chemin sans collision, elle tente d’assoéiee chemin des primitives d’asservissement issues
de I'environnement lors d’une phase de planification afin de rendre plus robu&eutsn de la
trajectoire en environnemeréel. La €lection des primitives se faiegéralement en&finissant
une fonction de cat. Le contble de I'exécution de la trajectoire se faiegeralement par la
définition d’une fonction dedche [76] garantissant le suivi du chemin par un asservissement sur
les primitives glectionrees.

Des travaux inites 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 céhrdu mouvementéks la phase de planification. En suppo-
sant un environnement parfaitement connu, une preamiéthode produit automatiguement un
plan en terme de primitivegferen&es capteurs. Ce plan permet d’atteindre un b@ éixec
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une incertitude bormea partir d’une position initiale incertaine. Po@duire I'incertitude sur la
position du robot ce dernier peut sepdiacer dans des zones de localisation absolue (localisation
avec un moyen de perception qui n’est pas raauir le robot). Une seconde technique pré&gos
dans ce travail traite du praishe de la planification bae sur le éplacement asservi du robot
dans deségions de validé des mesures capte@rpartir d’'un moele incertain de I'environne-
ment. Les plans songgerés sous la forme de listes de fonctions @extion prenant en compte
les contraintes de non-holonomie du robot.

A la mémeépoque,[[24] introduit une planification demlacement pour un robot mobile kas
sur le concept deédthe robotique [76]. Il dcompose lagrération de cetteéiche en troigtapes :
définir un chemin comme uné&gquence diséte de configurations sur une grille de cellules qui
décompose I'espace des configurations du robot. Chaque configuration estedtank liste de
primitives du plan (amers du plan). Il utilise un algorithéepour la recherche de trajectoires
dans la grille de I'espace de configuration. La fonction d& pour chague noeud (cellule) cor-
responda une combinaison d’'un &b de localisation et d'un dd de changement de primitive.
La deuxemeétape groupe les configurations utilisant lesmes listes de primitives, cette liste
est alors appékplan local Une classification binaire permet de grouper les configurations qui
ont les némes primitives du plan local. La troésheétape consista definir un chemin (avec une
interpolation utilisant les courbes deeBer) pour chaque groupe de configuration dans le plan
local. Le chemin global plan#i appardt comme une &quence de sous chemin, cha@iant
défini dans son propre plan local. Il utilise le suivi des morceaux de chemin comme fonction de
tache de I'asservissement avec la localisation comme retétatdLa condition de changement
de plan local s’effectue lorsque tous les nouveaux segments du plan local suivariéteoasat
si tous les segments actuels ne le sont pas.&aad le robot ne commence pas si tous les seg-
ments du plan local initial ne sont pastdcés. A la fin le hicule s’arétea condition qu'il soit
dans le voisinage de la configuration d’aé@ Finalement chaquadhe robotique esgdinie par
un plan local, un chemireféren@ dans ce plan, et un algorithme de suivi de chemin.

[20] déecrit une classe d’algorithmes poétablir un plan d’egcution pour un chemin doén
dans un environnement connu. Le plan @&extion consiste en une liste d’amers qui sont vi-
sibles et qui doivengtre cetecés et suivis aux diffrents segments d’'un chemin dénfious les
amers visibles depuis un segment de chemin ne sont pas inclus dans la liste d’'amegsassoci
ce segment. Les ensembles d’amers et de segments de chemifsustde marérea mini-
miser 'effort de @tection et de suivi des amers. Ce travail ne carsidue des robots ponctuels.

Parce que legéchecs de navigation en robotique mobile sont souventesaquer les erreurs
de localisation du robot dans I'environnement, [87] explorenéBidjue ces erreurs peuvétte
consicerablement &duites en planifiant des chemins amenant le r@btvavers des positions
ou des caraéristiques pertinentes de I'environnement peure percues par les capteurs du
robot. Utilisant un modle probabiliste des capteurs du robot, ils simulent des perceptions en sup-
posant le robot dans une configuratiprlonrée et ekcutent un algorithme d’appariement sur
ces perceptions par rapport au plan iled En epetant cett@tape ils construisent un melé de
la distribution probabilist® a travers I'espace de configuration libre du robot. Une @issation
en cellules de cet espace est construite en la munissant d’'une distribution de pébabili
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configuration du robot. Une fois cette grille de cellules obtenue elle eseetiiar un planifica-
teur afin de chercher un chemin sans collision qui optimiseléd'ane fonction. Cette fonction
peutétre choisie pour retourner les cellules les plus fiables en terme de prabdlsite nathode
pouvant amene& des chemins de longueur assez égugnte, la fonction de dbpeutétre une
combinaison de minimisation d’erreur d’appariement et de longueur de cheminésdtats
donnent des chemins fiables avec une longueur raisonnable. Les chemins produits peuvent alors
étre suivis avec une plus grande&gision.

Si ces diferents travaux se basent essentiellement sur I'utilisation de capteérsaexitifs de
proximité (ultrasonique, scanner laser) I'utilisation de éaas comme moyen de perception pour
le developpement de techniques d’asservissement visuel a connu unéedapeis une quin-
zaine d’ange dans la communautobotique.

L'asservissement visuel a connu une popuderibissante en tant questhode de sgcification
des fches robotiqueseferen&es capteurs. Il repsente la capaétd’extrairea partir d’'une
image des informations suffisantes et pertinentes pour effectueacine qui est gréralement
une &iche de positionnement. L'algorithme de coldrest une boucle d’asservissement qui pro-
cure une robustesse acceptable par rapport aux incertitudes issues des capteurs et de I'environ-
nement. Dans son sema classique, un asservissement visuekseule g¢réralement en deux
étapes : d’abord onélinit dans I'image un ensemble de points caastiques qui constituent
I'objectif a atteindre. Ensuite une pi&ure de conéile assure la convergence vers la configura-
tion correspondard I'image buta partir d'une configuration initiale défente([21].

Typiguement le prol@ime de I'asservissement visuel|[21] estéasr I'approche de fonction
de fache initialement introduite par [[76]. Lorsque le pkike de conbile visuel implique la suc-
cession de certaines primitivasuivre, le prol#me d’enchimement dedches visuelles est alors
soulee. Dans le cas d’'un encimement d’asservissement sur deux primitives([71, 59] proposent
une fonction deéche issue de la combinaison convexe des deux fonctioréecte aissoéesa
chaque primitive. Une telle combinaison permet de lisser le passage d’une pramitheautre.
Nous verrons plus tard dans ce manuscrit (notamment dans les chaplitrég IV et V) comment, dans
notre approche, nouggons I'enchinement des primitives d’asservissement par la construction
de fonctions de dat qui seront assogesa ces primitives.

Les faches de conbite bages sur les asservisseme@fgren&s image sontafinies en termes
de caradristiques extraites de ces images et suivies dansaqueeace d’'image. Toutefois, avec
les methodes classiques d’asservissement visuehdhe dévitement d’obstacle est rarement
prise en charge par lat¢he de conéile de I'asservissement visuel du fait de la diffieutte re-
connaissance d’'objets percus en tenge pour pouvoir e&cuter des algorithmesé&litements
d’obstacles.[[86] propose une approche multi-capteuta tache est sgcifiee en terme d’objec-
tif visuel est effectée en utilisant des techniques d’asservissement visuel alors qttraents
d’obstacles sont effedhs en utilisant un scanner laser. Demeiment/[60] proposent uneatihode
d’évitement d’obstacle avec un asservissement visuel.

Géreralement les gthodes d’asservissement visuel se basent surtout guéation d’'une
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consigne qui s’exprime dans I'espace image de lagramUn des incorenient des rathodes

de contble visuel classiques est qu’elles ne tiennent pas compte de certaines contraintes, par
exemple I'objet obse® doit rester enéirement dans le champ de vision de la éaaret le mou-
vement du robot est linéit par ses bées articulaires. Un autre incamient est que lesithes
d’asservissement visuel sonkfthies de marmire locale alors que legglacement qui doiétre
effectle par la caréra peutetre grand et engendrer un risqué&ctiec de ladche d’asservis-
sement. Rcemment [61] proposent de coupler la planification de chemin dans I'espace image
avec le confble referen@ image, cette gthode de planification de chemin propesest base

sur la notion du champ de potentiel. L'approche pr@eogermet ddtendre la robustesse locale

et la stabilie des techniques d’asservissement visaela champ d’application plus global. Les
contraintes de visibilé de la cible et des limites articulaires sont introduites. Lé&sthde I'ap-
proche se&sume en troigtapes : pour planifier directement des chemins dans I'espace image
il faut introduire les contraintes afin que les images célesicorrespondeatdes positions va-

lides de la carara. L'approche consist planifier d’abord le chemin de la céna et ensuit&

en ceduire le chemin correspondant dans I'espace image. Le chemin de ésacast calcé@
comme une &quence dé& positions interraédiaires @ chaque morceau s’approche autant que
possible d’'une translation kaire. Ces configurations sont cakeess par les @thodes du champ

de potentiel. Ici la forceapulsive 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 cagaidtique de I'image devient proche des
limites de perception. La force d’attraction permet d’amener le radatconfiguration finale.

Ainsi dans cette phase les contraintescanique et de visibikt sont introduites. Dans I'objec-

tif d’utiliser un contble referen@& sur image, le cheminggmneétrique discret de la cible dans
'image est alors étermireé a partir du chemin de la cama. Afin de ealiser des chemins conti-

nus et avoir des courbegdvable pour aréliorer le comportement dynamique du yse ils
utilisent des rethodes de B-spline pour interpoler uregigsence de configurations. Le chemin
continu ainsi obtenu est alors suivi de el efficace en exploitant la robustesse locale et la
stabilitt des néthodes de coriife bages sur image.

Les methodes de navigatiorgferen&es capteur gsenkes dans cette section s’appliquent
pour des types particuliers de capteurs et des robots de structure articulaire assez simple. Bien
gu’elles ckfinissent des stragjies de mouvement biEss sur des primitives de I'environnement
elles ne @finissent pas de moyen permettant d’automatiser I'édneha@ent entre plusieurs pri-
mitives pour I'asservissement du mouvement alors que cet grerhant est &s important pour
maintenir une continuée dans I'estimation de la localisation comme nous le verrons dans la
suite de ce travail.

Ayant peseng ces diferentes techniqgues de mouvemeaferen& capteur nous allons au
cours de la section suivante faire unégentation de notre approche«tf@ouvement asservi sur
amers> en nous positionnant par rappartittérature traitant de ceéme.
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FiG. I1.6 — Robot mobile Hilare 2 avec une remorque. Cette structure robotique dispose de deux
scanners laser ; le premier est mmait’avant du ehicule et le second est mérgur la remorque.

1.5 I|dée générale de notre approche

En ce @&but de 28™M€siécle, on peut raisonnablement cosit que les chercheurs en robo-
tique ont produit un ensemble suffisant de techniques et d’algorithmes permettasodeére le
probleme de la planification de cheminsarétriques en environnement stru@ur

Résoudre le proleime de la planificationapnetrique ne suffit pas pour effectuer ugete
de navigation de maere efficace essentiellement pour trois raisons. Rnamient I'environne-
ment n’est jamais connu exactement et les obstacles ne sont pas exacieitsesiot suppass
étre dans le plan de I'environnement. De&amiement, parce que la localisation du robot n’est
pas exacte. En effet, les erreurs de localisatésuitent non seulement de I'ingaision du plan
mais aussi d’'une connaissance obgelde la situation initiale du robot et de la non fiabililes
capteurs proprioceptifs utigs gereralement pour avoir un metk détat de la situation du robot
(e.g. capteurs odoetriques). Enfin, les obstacles statiques ou dynamiques noglisgxddans
le plan peuvenétre en collision avec le mouvement pla@ifi

Ces trois types de perturbations peuvent produire une collision duragtliggn du mou-
vement plani®. Pour un robot mobile de petite taille, ces perturbations pe@nsurmorées
d’'une facon relativement simple. En localisant le robot sur des amers locaux de I'environne-
ment, les impécisions du plan sont automatiquement c@esg 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 &grlocalisation en produisant un chemin loin des obstacles.
Pour prendre en compte des obstacles dynamiques noalisgsddans le plan, deséthodes
réactives cevitement d’obstacles peuvegtre utilies|[73], 37, 10, 62]. Toutefois ces techniques



11.5. Idée générale de notre approche 29

réactives sont inefficace®s que le robot @sente une structuregmetrique complexe ou que
I'environnement est fortement contraint. Plugggement, pour des robots mobiles non holo-
nome navigand proximi€é d’obstacles comme par exemple des camions de livraison tractant des
remorques et effectuant une manoeuvre d’amarrage legprebést plus compligucomme ceci

sera expligé dans I'exemple suivant.

Soit le robot mobile non holonome Hilare 2 tractant une remorquésepé en figure 11.6.
La figurg[T1.7(a) repesente un chemin plaréfpermettant au robot d’effectuer udehe d’amar-
rage. Le robot et la remorque s@yguipes de deux scanners laser. Durant le mouvement le robot
se localise en utilisant des segments de droite sauvegaiahs un plan construit aueatable.
Dans cet exemple I'environnement est congds trois obstacles polygonaux @01, O, et
O3. On suppose que la position de I'obstaClgdans le plan est di#frente de sa positioelle
dans I'environnement (figufe 11.7(b)). Dans ce cas, si le robot se localise sur I'obStasfeque-
ment, I'estimation de I'erreur sur la position du robot sera &ama que I'erreur dans la position
de I'obstacleO,. Ainsi, si cette erreur est plus grande que la distance entre le cheminglktnifi
O, et si le robot se localise s@» alors qu'il est encore proche @ il entrera en collision avec
ce dernier. Ce raisonnement est valable pour des robots sans contraééamatigue. Cependant
le probEme est plus critique dans le cas de robots mobiles non-holonomes @sdétplusieurs
corps. En effet lorsque la prédure de localisation passe de I'obsta@leet O3 a I'obstacleOy,
une discontinué appartt dans la localisation du robot car celui-ci n’est plus sur la trajectoire
planifiee. La loi de confile du mouvement corrige alors @atart. Toutefois les sy&tnes non ho-
lonome requérent un @placement longitudinal pour corriger des erreurs de mouvemeénallat
et en plus ce type de correctioaaessite desaviations angulaires du sgshe.

Pour €sumer, le raisonnement ci-dessus consistai@viguer proximie des obstacles avec
un robot mobile non holonome conségtde plusieurs corps dans un plan inexact, coraldiés
localisations discontinues poussant le rabqtitter sa trajectoire déf#erence. Mme si la trajec-
toire de Eféerence n’est pas en collision et est aéagtynamiquement comme expledans[44],
le robot pourra percuté@ventuellement un obstacle. De plus comme on a @@&demment, les
techniques dvitement d’obstacle cherchent davantageviter des collisions ga& cefinir une
configurationa suivre pour le robot ce qui peétre un incongnient dans le cas de structures
robotiqgues complexes.

Dans un contexte pluségéral, les techniques de navigaticgfaren&e capteur, b&gs sur
la slection de primitives issues du plan de I'environnementéfeidsent pas une stégfie de
passage d’'un ensemble de primitigesin autre qui permettrait éviter un changement brutal
dans les amers utiks lors du processus de localisation. Cetement dans notre exemple, ceci
se traduit par une technique permettant au robot de passer progressivement d’un asservissement
par rapporta 'ensemble de primitiv§O;, O3} a un asservissement par rapparfensemble

{O2}.

L'approche de mouvement asservi sur amers que nous proposons repose sur un aspect pu-
rement @onetrique. Notre formalisme a pour objectifédfe geréerique, i.e. applicable pour
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tout type de robot, tout type de capteur et tout type d’amerartir d’'un chemin gonétrique
sans collision nous attribuons aux @ifénts capteurs du robot un ensemble d’amers tout au
long du chemin gonetrique, construisant ainsi degéagaiences de couple capteur-amer. Pour
chaque paire nous attribuons une fonction d&t continue sur 'ensemble du chemin. Les paires
capteur-amer avec leurs fonctions de poids agéssatonstituent les primitives d’asservissement
de contble de I'exécution du chemin plan#i

Cette fonction de poids qu’on appellei@nction de ponération repesente, pour chaque
configuration du chemin plandj I'importance que le robot doit accord@r’amer percu par
le capteur de la paire capteur-amer lors de la phaseedigion du chemin. Cette importance
va se epercuter sur leésultat du processus de localisation. La configuration de localisation
calcuke, on @finit la situation @onetrique du robot dans I'environnemeréet qui satisfait
le critere de localisation en fonction des primitives d’asservissement et de la configuration du
chemin planife. On utilise lecart de localisation pour exprimer une préfEimportante de cette
situation gonetrique. Ainsi tout au long de I'écution du chemin onéfinit des configurations
dans I'environnemengel permettant une égution plus robuste du chemin plaaifiar rapport
aux primitives d’asservissement. En dehors de &iigit des fonctions de poedation dans le
processus de localisation, elle vont permettre d’assurer un ®wrhant lisse des défentes
primitives d’asservissement pendant Bexition du mouvement afin @viter des discontinués
indésirables dans la localisation.

11.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avongpeng une vue §rerale de la littrature tes fournie qui traite
du probeEme du mouvement d’un robot, de la planificati@ogétrique de chemin sans collision
a la navigation &feren&e capteur en passant par les techniques de localisation. A la fin nous
avons introduit I'icee gererale de notre approche de mouvement asservi sur amers. Le chapitre
suivant sera consaea la pésentation des bases de notre formalisme.
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FIG. Il.7 — Le robot Mobile Hilare 2 avec une remorque&gstiige de 2 scanners laser : le premier
est moné sur le robot et le second est mesur la remorque. Le robot se localise en utilisant un
plan polygonale 2D de I'environnement. Dans cet exemple, e robot doit effectuer un anzarrage
proximité de I'obstaclé€,. Le chemin @onetrique planifé correspond au mouvement en marche
arriere (figure de haut). Les lignes en poiilepésentent les caraaistiques utiliges par le
robot pour la localisation (figure du bas). Si la position de I'obst&gleest inexacte dans la
carte, I'utilisation de cet obstacle pour la localisation lors du pasagg@ximié deO; peut
conduirea une collision.
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Chapitre Il

Mouvement asservi sur des amers

111.1 Introduction

Dans ce chapitre nous abordons les bases formelles de notre approche de mouvement as-
servi sur amers. Notre objectif estetiblir un formalisme grérique applicable pour tout type
de robot, tout type d’amer et tout type de capteur. En prenant comme poiapedd dn chemin
géonetrique sans collision nous construisons tout au long de ce dernier des primitives d’'asser-
vissement issues du plan defarence. L'approche&Vvelopgee dans ce travail ne prend pas en
compte les obstacles de I'environnement non éligés dans ce plan. Au cours de l&oution
de la trajectoire planiie dans I'environnemengel, pour faire faca I'inexactitude du plan de
reference et/od d’éventuelles drives du robot, ce dernier s’appuie sur ces primitives pour se
localiser et corriger sa configuration. Dans cette perspective les primitives en question doivent
étre prises en compte selon leur degifimportance visa-vis de I'eXecution du mouvement. La
question du choix des primitives sera tesitau cours du chapitre suivant. Dans ce chapitre nous
supposons ces primitiveg@d connues pour un chemin danrNous verrons alors comment le
robot va les utiliser pour se localiser et corriger sa configuratioa vis des erreurs de percep-
tions pour respecter le chemin plaaifiNous utilisons pour cela le formalisré&abli dans([21]
qui se base sur le principe de la fonction dette en robotique introduit par [76]. Notre approche
se distingue par I'utilisation de fonctions de pénation des primitives dontétude est I'objet
du chapitre suivant. Nous pourrons alors donnerétnition du mouvement asservi sur amers,
ce qui repesente la contribution principale de notre travail.

Afin de pouvoir &finir preciment notre approche, il estgierable de commencer par in-
troduire quelques notations etfithitions.

33
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111.2 Notations et définitions

111.2.1 Amer

De manere gererale, le terme d’amer faieférencea une caraétistique @ographique uti-
lisee par les explorateurs afin de trouver leur chemimavers uneégion lors du retour d’'un
voyage. En robotique nous adoptons ixiition suivante :

Definition I11.2.1 Un amer L est une caragtistique gonetrique dans I'espace de travaiétectable
par un capteur. Soit., 'espace des configurations de L et IL la configuration de L.

Par exemple, di est un point dans I'espace,= RS et siL est un segment de droite dans le plan,
L =R4

111.2.2 Capteur

Dans sa @nomination courante un captew@signe un appareil technologique ou un organe
biologique capable deéatecter un signal ou une progp# physique et/ou une composition chi-
mique. En ce qui nous concerne nous adoptongfimition suivante :

Definition I11.2.2 Un capteur S est un objet mobile qui fait correspondrein ou plusieurs
amers une caraéristique dans son espace image. On ridte SE(2) ou SE3), I'espace des
configurations du capteur S etsS la configuration de S.

111.2.3 Le couple capteur-amer

Un capteur peuétre amea a percevoir plusieurs types d’amers etiproquement un amer
peutétre percu par plusieurs types de capteurs. Ainsi nous adoptogafindidn suivante pour
la perception d’un amer par un capteur :

Definition 111.2.3 La perception d’'un amer L par un capteur S est caeaiste par une appli-

cation de classe €:
PsL : SxL — IsL

(s,1) — Psi(s )

qui fait correspondrea chaque configuration du capteur et de 'amer une cagastique dans
I'espace imaged . Cet espace correspond en praticuenn espace euclidien de dimension p.

Remarque 111.2.1 On consi@re que P esté&fini sur un sous ensemble 8e L. correspondant
aux paires de configurations (capteur, amer) pour lesquelles 'amer est dans le champ de per-
ception du capteur. En dehors de ce sous ensemtfiede I'image R | (s, |) n'est pas éfinie.

Par exemple, dans le cas d'un scanner laser percevant une ligne (drpitespace image de
perception est de dimensign= 2 (voir figure [Il.1)). En effet si pour unéférentiel global
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(0,x,y) on cefinit cette droite par le poirit(I1,12) issu de la projection orthogonale du point
sur(A), I'équation de la droite est doba par :

(D) @ tx+12y = (1124 (12)2

Soits(st, %, s%) la configuration du scanner lasar (s',s?) est la position de son centog dans

le réferentiel global et® son orientation par rappoit I'axe x du méme Eférentiel. Limage de
cette droite dans I'espace image du capteur est&mpar les coordor@es du poinim, issu de la
projection du centre du capteur sur cette droite, expesrdans leaferentiel capteur. Soj',y')
les coordoné@es de ce point expriges dans le&férentiel global (figurg (lT.Jl) de gauche). Nous

avons alors :
ime (A) = 1'% + 12y = (1124 (1%)?
{ (osim) L (&) = —12(X —st) +11(y —s?) =0

Ce syskme lireaire de dewequations et de deux inconnues permet d’obtenir les coogeadsnn
(X,y') du point imagem exprimees dans le répe global(o,x,y) :

v IL[(INH24+(12)2) + (122 = 111282 12[(1N)2+ (12)2] + (1) 22— 11128t
- (|1)2+(|2>2 ’ y,_ (|1>2+(|2)2

Exprimées dans leaférentiel capteur, ces coordares retournent I'image de la droite dans le
scanner laser (figurg (I11.1) de droite) :

|1 [<|1)2+(|2)2] _<|1)231_|1|252+

|2 [<|1)2_|_(|2)2] _ (|2)232_|1|231

im! = cogs®) (21 (122 sin(s’) (1025 (122
_ . |1 |12 |22 o |1 281—|1|282 |2 |12 |22 o |2 232_|1|231
|m2: —SII’](SS) [( ) +((|i>l+((l2))2 +C0i§) [( ) +((|1));'+((|2))2

Cette image n’est paiinie lorsque la droit€A) passe par le centre déferentiel global. Dans
son espace definition on retrouve bien une expressiorRde correspondard la cefinition (111.2.3) :
connaissant la configuratidfl %, 1%) de I'amerL et la configuratiors(st,s?,s%) du capteuSon
peut calculer la perceptioim(im!,im?) de cet amer par le capteur. Ici I'espace image est de
dimensionp = 2.

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

111.3 Localisation

Soit un robo&quige den capteurss;, ..., S, et soit% son espace des configurations su@os
euclidien de dimension. La configuratiors; de chaque capte, i = 1,...,n est uniqguement
définie par la configuratioq du robot. Soitm amersLy,...,Ly de configurations deeference
connuedgy,...,lom. Chaque amelj est visible par un capted; ouiy,...,imestune 8quence
d’indices avec des valeurs dans.1, n, déefinissant quel capteur percoit quel amer.
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FiG. lll.1 — Image d’'une droite par un scanner laser. A gauche les cooedsriiu point image
exprimées dans leaférentiel global. A droite les coordoaas du point image expriges dans le
réferentiel capteur.

Ainsi chaque pairg€S;,L;) de capteur et d'amer donne liawneéquation de localisation
PSj,Lj(Sj(q)7|Oj) = Im] (”Il)
ouimj € 5, L; estl'image de.j dansS;.

L' équatior] 1.1 repesente unéason virtuelle[21] du fait qu’elle contraint un sous espace
de I'espace des configurations du robot par rappdatperception du capteur.

Ce syskme contienM équations et inconnues. La configuratidg; est suppase connue et
im; est mesue. L'inconnue dans cetéuation est la configuratiandu robot.

Si le nombre d’amers n’est pas suffisant, le 8ys déquations|[(Ill.]1) peut admettre une
infinité de solutions. La localisation est dgeus @termirée Si le nombre d’amers est trop
grand, le sysime [(I1.1) n’a pas de solution. La localisation est dite-contrainte
Certaines des notations menti@®s ci dessusétessitent dtre justifee. Les deux remarques
suivantes sont destiesa cet effet.

Remarque 111.3.1 Afin d’alleger les notations, on suppose que chaque amer negpreypercu
gue par un seul capteur la fois. Dans le caswun amer serait visible par plus d’'un captear
la fois on admet alors, pour maintenir la vali@idlesequations, que cet amer esggent dans la
liste Ly, ...,Lnautant de fois que le nombre de capteurs le percevant.

Remarque 111.3.2 En supposant g& la configurationq les m amers sont visibles, si chaque
fonction de perceptiongjj?J_j retourne un vecteur image de dimensigpgtors pour les m amers

Nnous avons un vecteur image de dimeni@_ﬂl pi;- Pour alleger les notations nous notons cette
dimension par M. Dans I'exemple grédent de la droite percue par un scanner laser, si on
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essaye de localiser ce capteur avec trois droites nous aurons wmss&tM = 6 équations et
r = 3inconnues.

Le syséme déquations de localisation obtenu est noméiime. Pour le&gsoudre nous proposons
dans une prerareétape de ligariser seéquations autour d’'une configuration ééerence. C'est
ce que nous verrons dans la section suivante.

111.3.1 La localisation autour d’une configuration de référence

Si le robot est aména suivre une trajectoire déféerence, ou si la localisation est effe@tu
avec une fequence assezlevee , on peut supposer que kesultat du sysime [I11.7) est au
voisinage d’une configuration déference qui peldtre le Esultat de la derere localisation ou
bien une configuration appartenanta trajectoire planiée [57]. Soitqg cette configuration de
réference. La ligarisation de chaquequation de localisation (ITl}1) autour dg donne lieua
I’ équation lireaire suivante :

) ast L as_j .
iMoj + —75~(8;(d0).loj) 5" (d0) (A — do) + 0(d — o) = im; (I1.2)
En regligeant le ésidu de la ligarisation nous obtenongtuation ci-dessous :
I 1, Js, o
a;’(Sj@m)Joﬁ;;j(qoxq——qo)=|wu—wnmj (11.3)

Cetteéquation exprime I'approximation d’ordre 1 de la relation entre la variation de configu-

ration autour degp et la variation de I'image de chaque amer dans le capteur correspondant.

a "Ll - - . ya - - - -
P:,'S' J ($;(do),loj) est une matrice Jacobienne qui iegente la variation de I'image en fonction

de la variation de la configuration du capteur. Cette matrice Jacobiapsnd des propgtes

géonetriques du capteur et de I ameéL repiesente la variation de la configuration du capteur
en fonction de la variation de la conflguratlon du robot. Cette matrice Jacobiépeedide la
structure ci@matique du robotm; etimg; repsentent respectivement 'image de I'anhgr
dans le capteu§; et 'image pevue,i.e.l'image qui serait percue depuis la configuratmysi

le plan de eféerenceetait exact.

Pour I'ensemble des perceptions nous avons l&pyest

8P311,'-1
ds

(5,(c0).lo1) 52 (co) imy Mo
: (d—do) = : - : (1.4)

aP m ' . R
SggL (Sim(do), IOm) m(qo) IMm IMom

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

Avant de poursuivre le &eloppement sur l&ésolution du sysime [(I1.4), on se propose
d’illustrer le probEme de localisation par 'exemple didactique suivant.
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plan plan/exécution

L. lan/exécution
exécution

FiG. lll.2 — Le robot Hilare 2 et sa remorque, figure de gauche, se trouvent dans un plan de
reference contenant deux murgetL, perpendiculaire I'ura I'autre constituant un corps rigide

en forme de L. Le robot se trouve en une configurationéfierenceqp. SoitD4 et D, respecti-
vement les distances dlg et delL, au centre du robot. L'axedu robot est perpendiculaigel;

et est para#tlea L,. L'axe longitudinal de la remorque est paeddla L,. Dans I'environnement

réel, figure de droite, le corps rigide conséitdes deux murs esédak vers le haut et vers la
gauche d’'une @me distanc®. Il subit ensuite une rotation, suivant I'axe pagtdla z et passant

par le coinc, d’'un anglex dans le sens des aiguilles d’'une montre. Le plaréference devient
inexact. Dans cet exemple, par rapport aferentiel global de I'environnement d'egution le

robot se trouveé la néme configuration que celle dans le plan @@rence.

111.3.2 Exemple didactique de localisation

Soit le robot Hilare 2 et sa remorque dans un plané&féerence dona (voir figure [(TI1.2)
de gauche). Ce plan contient deux mugset L, perpendiculaires I'ura I'autre constituant un
corps rigide en forme de L. Le robot se trouve en une configuratioafdeencegy. On suppose
gue ces murs sont perceptibles par le scanner avaréfdaule. |l est consiglé 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 laéser mtourne
uniguement 'orientation des murs par rapp@dia remorque. SoiD; et D, respectivement les
distances dé&; et deL, au centre du robot. L'axe du robot est perpendiculaigel; et est pa-
ralleleal,. La remorque est parale au mui,.
L'environnementéel, figure[(Il.2) de droite, esétak vers le haut et vers la gauche d’'unéme
distanceD par rapport au plan deference. On suppose que cette transformation en translation
est suivie d’'une transformation en rotation dans le sens des aiguilles d’'une montre d'uaxangle
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Cette rotation est effeche suivant 'axe perpendiculaire au plan et passant par le c@neat
reliant les deux murs. Ainsi le plan déference devient inexact. Pour simplifier I'exemple on
consicere dans ce cas que le robot se trouve dans I'environnemer@odigana la meéme confi-
guration de eférenceqp.

Lorsque le robot praadea une opration de localisation, dans le cas de petite variation en
rotation ( petit), il sS’apercoit que d’une part le muyg est plus loin que @vu d’'une distanc®
suivant son ax& et quel, est plus loin d’'une rame distanc® par rapport son axg. D’autre
part il s’apercoit qu’il existe uecart angulaire d’ordrer entre sa configuration déference et
sa perception. Ainsi, en supposant que les murs n’ont pasghtigpbot va croire que dans son
plan de éference il s’est dcak d’une distanc® vers la droite et dcak d’'une distanc® vers
le bas par rappo#d sa configuration pvueqg et qu’ensuite il a subit une rotation d’'un angte
dans le sens oppésie I'aiguille d’'une montre (voir figuré (IM1}3)).

Cet exemple ref@sente un cas simpléide robot se localise de mame unique dans son plan
étant donies les mesures de perception. Dans un cadre giésaj ai le syseme déquations/(T1.4)
est sur-contraint il serait plus iEtessant de paratrer cesquations par des poarhtions qui
permettrons d’ajuster l@sultat de la localisation en donnant plus d'importaacertaingcarts
de perception q& d'autres.

111.4 Pondération des couples capteurs-amers

Si le syseéme [(IIT.4) est sur-contraint, une approche commune corsisteckliser les confi-
gurations des capteurs et des amers comme des varigkddsiads gaussiennes gmpkndantes et
a determiner la configuration du robot qui maximise la fonction de vraisemblance des mesures.
Dans ce cas chaque amer est ga@aen fonction de la variance sur sa configuration.

Dans notre approche, le poids asgazichaque amer est une partie de ladfication de
la thche de conéle du mouvement. Ainsi partir de lequation [(TlT.4) nous construisons un
syseme lireaire dequations 0 en affectana chaque paire capteur-am@&;,L;) un reel positif
wj on ponare chaqué&quation par cette valeur. Nous expliquerons plus tard dans ce manuscrit
le rble de ces coefficients. Nous obtenons ainsi leesystlireaire suivant :

W(g—qo) = IM — Mg (I11.5)

ou W est la matrice : e
§,.L 2§
W1 —5%— (8, (do), l01) 5 (do)

IPs Im
Win 2 (s, (0lo). lom) S22 (lo)
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FIG. 11l.3 — Lors de la localisation, le robot s’apercoit que les deux niyret L, sont plus
eloigres d’une néme distanc®. Il s’apercoit aussi qu’il existe uacart angulaire entre I'orien-
tation des murséels et son orientation déference. Leé&sultat de la localisation retourne, dans
le plan de eféerence et pour des petites variations angulaires, une configurdeae d'une

distanceD vers la droite, @cake d’'une distancP vers le bas et avec une rotatiardans le sens
contraire des aiguilles d’'une montre par rapgold configuration deéferenceqp.
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et
W1lmzp W1lmMg1
WiniMm WmiMom

La solution de ce systne deM lignes et de colonnes est doré®e au sens des moindres &arr
par I'expression :
Qioc = Qo + W' (IM — M) (111.6)

OuW™ est la matrice pseudo inverse\le Le résultat retouré est soumia certaines conditions :

1. SiM > r etrang(W) =r, le syseme ((I1l.5) n’admet pas de solution. Lesultat retoura
par (111.6) minimise la somme poiee des caés de la norme euclidienne de la éiténce
entre I'approximation d’ordre 1 de 'image percuecgat 'image €elleim; :

aPSijj 8qu . . ?

55 (S (qO),loj')W(qO)(q — o) — (imj —imgj)

ngwj2
i=1

2. SiM < r etrangW) = M, le syséme [{ll.§) admet une infirét de solutions exactes.
Le résultat retouré par [I1.6) minimise la norme euclidienne de la @ince entre la
configuration solutiom et la configuration deéferenceqp :

mqin||q — dol| sur{q/ W(q—qo) = IM — IMo}

3. SirangW) < min(M,r), le syseme (111.5) n'a pas de solution. Leesultat retour@
par (Il1.6) minimise le criéreJ ainsi que la norme euclidienne de la éince entre la
configuration solutiom et la configuration deéferenceq.

4. Sirang(\W) = M = r, le syséme [.5) admet une solution exacte unique, dans ce cas la
matrice pseudo inver8¥'* correspond la matrice inversé/ 1.

Le développement conduit dans cette section pé&ateésung comme suit. Localiser un robot
sur des amers consiséerésoudre un systne déquations qui relie la configuration du robot
avec les images des amers percus dans les capteurs du robot. Séeesgst sur-contraint, la
localisation consista trouver une configuration qui minimise une somme @oeel de esidus.
Si les amers sont exactementia néme configuration dans le plan deférence que dans la
réalite, le choix des poids n’a pas d’influence surésultat. 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 suggrons d'utiliser ces poids comme un moyen pour planifier un mouvement asservi sur
amers.

111.5 Mouvement asservi sur des amers

Sur la base desévdeloppements de la sectiorépedente, nousé&finissons un mouvement
asservi sur amers pour un robot comme suit :
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Definition I11.5.1 Pour un robot avec n capteurs S..,S, et un environnement avec m amers
L1,...,Lm, respectivement ass@si aux capteursS.. ., S, un mouvement asservi sur amers est
défini par :

. Une trajectoire deé&férence sans collision :

v: OU] —
u — 7y
. m fonctions &elles continues et positiveg,w..,wWn :

wj: [0U] — R*
u = wu

Tel que v(u) = O pour tout u @ L n’est pas visible depuis le capteyr §uand le robot esi la
configurationy(u).

Finalement, suivre un mouvement asservi sur amers pour un robot coasstaner la
configuration courante du robot avec uigehe de conéile en boucle fere en esolvant le
syseme [[11.5) autour d’une configuration déferenceqo appartenand la trajectoire planiée
y(u) et avec les valeurs des poi$(u) pour I'abscisse le long de cette trajectoire.

Une fois cette configuration courante estign un processus d’asservissement doit amener
le syseme dans une situationétjuilibre qui permettra alors déduire I'ecart de perception
entre le plan deéference et I'environnement d’eégution selon la sification des valeurs de
ponceration. Le paragraphe suivant est consadiétude de cette situation&huilibre.

111.6 Asservissement sur la localisation

La configuration de localisation cal@d d’apes I'équation[(ITT.6) @&pend de la configuration
de éferenceqo, du vecteur de perception deférencelMg et du vecteur de perception mesur
IM. Ce dernier est fonction des configuratiogsltes des amelts, ..., |y et de la configuration
du robot en environnemenrgel d'al les mesures orme acquises, sog cette configuration. On
peutécrire de nouveau I'expression de la localisation sous la forme :

Qioc(a,1) = do + W (IM(q,1) — IMg) (1.7)

oul=(lg,...,Im)T estle vecteur des configuratioréeties des amers supjgaisiconnus.

Asservir le robot sur la configuration defeérenceyg par rapport aux amets, ..., Ly revient
a modifier la perception mesegIM(q,1) (en modifiant la configuration du robot en environne-
ment d’exécution) de mamirea obtenir une configuration de localisatigg. €galea la configu-
ration de eféerenceyp. Le sctema classique d’un tel asservissement se traduit par la formulation
suivante :

d = — (dioc(a,1) — o) (1.8)
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L' équation|(TIT.8) repesente une commande proportionnelle. Nous allons mainténatier les
proprietes de stabilé de ce systme au voisinage dg, et montrer qu’il admet une unique confi-
gurationlocalement asymptotiquement stabtece voisinage.

Definition I11.6.1 La configuration corrig¢eqc est I'unique configuration localement asympto-
tiguement stable au voisinage dedu syséme|[(T11.8).

Les candidats I'équilibre stable du sy&me [I11.8) permettent deérifier = 0. Le rempla-
cement de I'expression de la localisation fe (JII.7) dans {I11.8) permetédiice la propéte
suivante pour la configuration corég.

Propriété I11.6.1 La configuration corri@eq Vérifie la condition iecessaire suivante :
WT(IM(g,1) — IMg) = 0 (111.9)

L'expression|(Tl1.9) est un sy8me non ligaire avec autant équations que d’inconnues.

Remarque 111.6.1 L' équation [(Tll.8) est une commande proportionnelle classique qui suppose
gue les variables de configuration sont coatpment actiones sans aucune contrainte @matique.
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 allonstudier les conditions d’existence et d’'ungitles candidata
I équilibre stable du syaine (I11.8). Ensuite nous passera@niétude de la stabiktde ce sysime
dans le caswla configuration céquilibre stable existe et est unique. Enfin nétablirons deux
proprietes suppgEmentaires de la configuration cogigc.

111.6.1 Existence de la configuration corrigée

Pour prouver I'existence de la solution déduation[(TTT.9), on pose d'abord la fonctisp
tel que :
. Lx¥ — €
(ba) +— &, q)=W"(IM(q,]) — IMo)

avecL =1; x ... x Ly, I'espace des configurations desamers(Li,...,Lm).

La preuve d’existence de candidatBéquilibre stable du sysine [(T11.8) repose sur lthéoréme
des fonctions implicitesEn effet la prop@éte formuke en|[(11.9) exprime une relation implicite
entreq et | sous certaines conditions suivanttf&oreme des fonctions implicitetont nous
rappelons Enon& dans ce qui suit.

Théoréme 111.6.1 Soit ® une application de classel@léfinie sur le produit de deux ouverts
U etV de deux espaces de Banach E et F et prenant ses valeurs dans @mteoespace de
Banach G.

Supposant qu’en un poirig, b) de U x V, I'application linéaire tangente de I'application
partielle @, :y— Dy(y) = P(a,y) soit un isomorphisme de F sur G. Alors il existe un voisinage
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ouvert U de a (U c U), un voisinage ouvert W d&(a,b), un voisinage ouver® de (a,b)
(Q C U x V), et une applicationy :U’ xW — V de classe €tels que les deux conditions
suivantes soier#quivalentes :

. (xy) € Q,ze W etd(xy) = z;
. (%,2) e U xW ety= y(x,2).
En particulier, pour tout(x,z) € U’ x W, z= ®(x, y(X,2)).

Puisque la fonction de perceptid, est de class€! d'apres la finition (Il.2.3) il s’en
suit qued est aussi de clas€}. Dans notre cas, le poifia, b) correspond au poirflo, go) qui
vérifie®(lp, qo) = zavecz = 0. Au point(lg, o), L'application liréaire tangente de I'application
partielle®, est un isomorphisme devers% sila derivee partielle de I'applicatio® par rapprort
a g est inversible au pointlp, qo). L'expression de cetteélivee en ce point est doaa par
I'expression :

P dIM
ﬁ(lo,qO) = W+W(QO,|0) (I11.10)
Notons queN = a'—(';"(qo,lo), on obtient alors :
P n
ﬁ(lo,%) =W"W (I1.11)

Cette erivee partielle est une matrice caersynétrique d’ordrer. Sa condition d’inversibili
dépend du rang d¢/ par rapportr :

1. Sirang(W) =r, alors %—g’(lo,qo) estégalea la matrice uné& d’ordrer et donc inver-

sible. Dans ce cas, il existe un voisinage ouuertde Ig (L’ C L), un voisinage ou-
vert ' de ®(lp, qo), un voisinage ouver® de (lIp, o) (Q C L x %) et une application
v L' x €' — € de class&€! tel queq s’exprime en fonction de I'unique variablgi.e.

g = y(l,0) pour toutl € L’. En particulier, si la configuratioreellel des amers appartient
au voisinagel.’ delg alors il existe une unigue configurationdu robot fonction de la
configuration eelle des amers et quésifie d(I,q) = 0. Ainsi dans ce cas la configuration
corrigéeq. existe et est unique.

2. SirangW) =k <r, alors‘g—g’(lo,qo) n'est pas inversible. Dans ce cas on ne peut pas
utiliser lethéoreme des fonctions implicifour exprimer la variable de configuratiqren
fonction de la configuration des amers.

Ainsi I'existence et 'unicié deq; dépendent du rang de la matrdépar rapport la dimension
r de I'espace des configurations. Dans la suite de ratrée de la configuration corég on se
placera toujours dans la pregné situation.

Pouréclaircir ces situations voyons quelques cas classiques de localisation. Le premier concerne
la situation @ on veut localiser dans un plan un robot mol&tplige d’un scanner lase8 avec
deux droites perpendiculairés et L, (voir figure (II1.4) de gauche). Conggons que la confi-
guration du robot corresporidia configuration du capteur, ig= (st,s?,s%). Soitqg = (1,0,0)
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la configuration de&férence du robot. Solby = (13, = 4,12, = 0) etlox = (13, = 0,12, = 5)
respectivement les configurations @éerence des deux droités etL, (ces configurations cor-
respondent aux coordo@es du point issu de la projection de I'origine @férentiel global sur
chacune des deux droites). Seit= 1 etw, = 1 les poids assoes respectivement aux amérs
etL, visible parS. En tenant compte des formuletablies dans la sectipn T1.2.3 concernant la
perception d’'une droite par un scanner laser, reausons la matric&V pour cette situation :

IPs. _
R C ORI 01 8 g
W: =
. 0 0 5
W2 —552(S(do), |02) 22 (do) 0 -1 0

La matriceW est de rang plein colonnegala la dimension de I'espace des configuratios @).
Dans ce cas la configuration corigexiste et est unique. Dans la situation de la figure|(l11.4) du
milieu, ol les deux droitek; etL, sont parable avec les configurations deférence respectives
lor= (13, =0,13, = —5) etlo2 = (I}, = 0,13, = 5), nous obtenons la matrit® suivante :

IPs. _
w155 (S(do), 101) 52 (dlo) 8 _01 05
W: et
. 0 0 5
W2 —552(s(do), |02) 22 (do) 0 -1 0

Ainsi la matriceW n’est que de rang 2, ce qui esténieura la dimension de I'espace des confi-
gurations. Dans ce cas patrticulier toutes les configuratiamentatioregale appartenaatune
droite parakle aux deux droité et L, produisent la rame perception. Ceci est le prebie
classique de localisation d'un robot mobile dans un long couloiles bouts ne sont pas per-
ceptibles par les capteurs embaguUn autre cas de ran@fitient de la matric&V peut se
produire lorsqu’on consite par exemple que notre robot mobilegaitans cet exemple, est
équipe d’'une remorque dont la position est caegiste par I'anglex qu’elle fait avec I'axe du
robot (figure ) de droite). Dans ce cas le vecteur de configurafien(s',s?,s>, ) est de
dimension 4 . En reprenant les hypesies de la preraie situation mettant en jeu deux droites
perpendiculaires, on obtient la matrMésuivante :

IR —
w “52 (s(clo).lo1) 33(0) AP
R I “| o o0 50
Wo—52(S(qo), Ioz) 2(o) 0 -1 00

L'indépendance de la configuration du capteur par rapport au ptreaade configuration de la
remorque rend la matrid&/ de rang colonneéficient et ceci quel que soit le nombre d’amers
utilisés pour la localisation. Alors que la configuration cazggle la partie mobile diehicule est
unique, la remorque peut adopter n’importe qu’elle situation sans que ceci affecte la perception
des amers. D’ags I'étude que nous avons faite sur la configuration cégajgous ne pourrons

rien dire sur son existence et son urégiour ces deux derniers cas. Lors de la planification on
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essaiera @viter ces situations en cherchant des amers qui permetteront d’avoir une matrice de
localisation de ran@gala la dimension de I'espace des configurations du robot.

Apres avoirétabli I'existence de la configuration coréigqc, nous allons nous iatessea
présent la stabilie du systme [T11.8).

plan X plan X plan X

—L L L L

| L
‘ b scanner laser I remorque
P
“““

I
(s, ¢) i (s',sa)‘
P L ﬁ‘ P

I y I y
\'/\\
[ [ o
L

FiG. lll.4 — Exemples d’'unicié de la configuration corrég. Figure de gauchgg existe et est
unique. La figure du milieu et celle de droite repentent des situationsi @n ne peut pas se
prononcer sur I'existence @g. En pratique orevitera ces situations.

7 .

111.6.2 Etude de la stabilité autour de la configuration corrigée

Nous allons maintenant montrer ggeest une configuratiolocalement asymptotiquement
stabledu syseme [II1.8). Le systme fini par I'equation[(Ill.8) est un sy8ime non likaire a
Jioc €St une fonction non liaire de la configuratioreelle du robot. En utilisant la formulation
de (I11.7) onécrit notre systme sous la forme :

q=—WH(IM(q,1) — IMo) (I1.12)

En développant I'expression d# (g, |) autour du pointqc, ) au premier ordre par urégeloppement
de Taylor nous obtenons :

a=-W* (1M(ge) ~ 1Mo + %t @e) (@~ a0) + 0(a — o)) (1.13)

aveco(q — qc) le reste d’ordre 1 de la l@arisation autour dg.
D'apres la propiéte (111.9), le terme{W* (IM(qc,!) — IMg)} s'annule, nous obtenons alors :

: dIM
q= _W+W(QC7|)(Q_QC) +0(q - qc) (111.14)
En posant le changement de variaf)le g — q¢, nous obtenons le syshe suivant :
N dIM ~ ~
q= —W+W(QC,|)Q+0(Q) (11.15)

Pour ceterminer la stabilé d’'un tel systme nous utilisons la &orie deLyapunov Pour cela,
nous posons la fonction dgzapunowquadratique suivante :

V(@) =5l (1.16)
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Rappelons que le éoeme destabilité de Lyapunovstipule que si :
Ja>0,V§e?, V(@) < -aV(d)

alorsg = 0 est uréquilibre globalement asymptotiquement stable
Calculons la érivee par rapport au temps de notre fonctiorLgapunov.

V(@)

e
g ( q (ac. 1) G + of ))
% (@)@ + o([16[1%)

Notons que paréfinitionW™W est une matrice syatrique, elle estgalea la matrice identé
d’ordrer dans notre cas. Comnag est au voisinage day et la configurationé&ellel des amers
est dans le voisinage de leur configuration@&énmencdy, alorsa”v' (gc,!) est proche d&V. Mais

comme(W* oIM (qc,l)> n'est pas syratrique nouscrivons de nouveau I'expression \éd)
de la fagcon suwante

V@ =-

Nl

a | (W 2ae) + (W Aaen) | @+ o
En posanA = 1 {(W+ 2N (g, I)) + (W+ "(;—g”(qc,l))T] on obtient :

V(@) = -8 Ag+o(|dl?) (111.17)

la matriceA est une matrice syatrique proche de la matrice sgmiqueW W qui estégalea
la matrice identi d’ordrer. Dans ce cas les valeurs propresfAdsont suffisamment proches de
'unité. Soit,Amin > %, la plus petite de ces valeurs propres qu’on choisit de minore%.pﬂous
savons par ailleurs que :

6" A8 > Aminl|6i[|°
nous en éduisons alora partir de[(Ill.17) que :

- 3 3
V(@) < —llall* + o(all®) (1n.18)
sachant que :
Ve > 0 il existe un voisinage desur lequelj satisfait : — £|§||? < o([|§]|%) < &]|[|?

En prenant = % et en remplacant dans (111..8) on obtient :

— 1~ -
V(§) < ——IIQH2 7§

dou

V(d) < —V(d) (111.19)
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Finalement, d’ap#s le tleoeme dd.yapunoyla configuration corrigeqc qui existe dans un voi-
sinage dejg est le point déquilibre localement asymptotiquement stgier le systme [I11.8).

Reprenons les trois situations de I'exemplegdent. Pour le premier cas ta configuration
corrigée est unique (figur¢ (I14) de gauche), le robot converge vers la configurationgsanifi
Dans les deux deréies situations (figures (I11.4) du milieu et de droite), on ne peut rien dire. On
essaiera lors de la phase de planificaticgvder ces situations.

Dans la suite de cette section, nous alléteblir deux propétes \erifiees par la configuration

corrigeeqc.

111.6.3 Calcul de I'expression de la configuration corrigée

Dans le casorang(W) =r, la configuratiorg existe et est unique. Elle est au voisinage de
go et la configuration&ellel des amers est dans le voisinage de leur configuratiogfdeence
lo. Linéarisons autour du poirttp,qo) I'expression [(111.9). Nous obtenons alors par un calcul
immediat :
dIM dIM
w (et anlo) (@e-a0) + 251 (@nlo) (1~ o) + (6 ~Go) + (1 ~1o) ) =0 (1120)

avec :%'—l'\"(qo, lp), une matrice Jacobienne régentant la variation de I'image en fonction de la

variation de la configuration amer. Cette matriépeind des proptes geonetriques des capteurs
et des amers.

En régligeant les restes d’ordre 1 de ceétpiation er{dc — qo) et (I —lp) et en remarquant que
W+‘9a'—'\"(qo, lp) estégala la matrice ident&, on obtient le sysime liréaire suivant :

q
dc — do+W WL(I—lg) =0 (11.21)
OuW_est la matrice :

8P3 L
Wi —+= (81, (qo), lo1)

dIM
W(Qo;'o)z

Wi 4" (5,0 lom)

Les inconnues du syame liraire [TI1.21) song. etl. En se éférant au; [Il1.3.1) ot nous avons
mentionré que si la localisation s’effectideune fequence asséteee, on peut supposer que la
configuration de localisatiofc est au voisinage de la configuration éérenceyg. L'asservis-
sement du robot sur la configuration @dérence nous permet de coridr que les perceptions
mesueesIM (q,l) en environnementéel et utiliges pour le calcul de la localisation sont ef-
fectiées d’'une configuration proche de la configuration &érence. Nous &veloppons cette
fonction au premier ordre egpet enl autour du poin{qo,lo). L'expression obtenue ags avoir
négligé les restes de la lgarisation eriqg — qop) et (I —lp) s'écrit :

IM(q,1) = IMg + W (g — qo) + WL (I —lo) (111.22)
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En arrangeant les termes de cétgiation et en les multiplia@t gauche paWv "™ nous avons :
W' (IM(q,1) — IMo) = W*W (g —do) +W"WL(I~lo) (11.23)
En se éférent au ésultat de localisation dedguation|[(TT1.7) nous @duisons I'expression :

Qioc(a,1) — do = WTW (g —do) + WWL (I —1o) (111.24)

Ce qui nous donne :
Qioc(a;1) = g + W WL (1 —1o) (I1.25)

En substituant le term&™W_ (I — o) issu de [equation|(Ill.21) dans I'expression ci-dessus nous
trouvons apes arrangement :

dc — 9 = —(dioc(a;!) — do) (11.26)

Ainsi I’ écart entre configuration corég et configuration de perception est I'oppake I'ecart
entre configuration de localisation et configuration @tenence. Ceésultat exprime une pro-
priéte locale de la configuration corég.

Propri été I11.6.2 L’écart entre la configuration corrige et la configuration de perception est
'oppo<t de I'ecart entre la configuration de localisation et la configuration @&rence suivant

la formule [T11.28).

Une propreté de la configuration corr@e qui concerne legsidus de perceptioredoule de
ce resultat. Ceci est I'objet du paragraphe suivant.

111.6.4 Calcul du résidu de la perception en configuration corrigée

Dans un cadre@yéral, il est impossible que le robot se localise dans son plagféeence
de mangérea parfaitement respecter la perception de son environnement. De fagon analogue une
fois dans la configuration cor@ég il est impossible que le robot ait satisfait coatpiment la
perception pevue par le plan dans la configuration éérence.

Nous rappelons ici I'expression désidu de localisation (c.§ ([l1.4)) qui représente la
norme caree de lecart entre la perception des amers dans la configuration de localisation et la
perception meseée.

3= [IIM(@ioc(a,1),l0) — IM(a,1)]|? (1.27)

Le résidu de correction est forn@par la norme cage de lécart entre la perception des amers
dans la configuration corrig et la perception déférence.

I =1[IM(qe,1) — IM(qo,lo)[I? (111.28)

Développons au premier ordre la perception au p@gatl) autour du point deéférence(qo, lo)
et en regligeant le esidu de ligarisation nous trouvons :

IM(dc,1) = IMo +W (gc — do) + WL (I = lo) (111.29)
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Remplacons ceasultat et le @ésultat de equation|(111.22) dans I'expression (111.28) dasiduJ’
nous obtenons aes calcul :
J =W (ge — q)|? (111.30)

En utilisant le ésultat de la propeié (11.6.2) nous exprimons leesidu de perception e en
fonction de la configuration de localisation :

== W (dioc(a,l) — qo)||?
= W (Qioc(a,1) — qo)]2 (I1.31)

Par ailleurs si nous@&leloppons la perception au poifto:(q,!),lp) autour de la &férence
(do,lo) en regligeant le esidu d’ordre 1 de la ligarisation,

IM(Qi0c(0,1),10) = IMo 4+ W (Qlioc(a; 1) — do) (11.32)

En remplagant cettéquation dans I'expression (I11.27) dasidu de localisatiod’, on obtient
apres simplification des termes opj@ss

J = |W (dioc(a,1) — qo)||? (111.33)

Finalement, en comparait (111.31) et (TI1]33) nous trouvons que :

J=1 (111.34)
D’ou la propréte suivante :

Propriété 111.6.3 Le résidu de la perception dans la configuration coégg)c exprine en (I11.28)
estégal au Esidu de perception dans la configuration de localisatigg(q, 1) exprine en(111.27).

Revenonsa I'exempl€e 111.3.2 pour lequel la configuration coig est unique. Celle-ci est
déecake en translation par rapparia configuration excugeqo d’'une distancd® vers le haut et
d’'une neéme distance vers la gauche. En rotation, le robot subit une transformation d’'umangle
dans le sens des aiguilles d’une montre (voir fighre {I11.5)). Pour cette configuration, le robot a
une perception dans son environnement @ation des murk; etL, identiquea la perception
des némes murs dans le plan deférence. De ce fait, la localisation retourne la configuration
planifieeqp.

111.7 Conclusion

La définition[IT1.5.1] constitue Element le plus important de notre approche de mouvement
asservi sur amers. Ellegsente ce mouvement comme un chendorgetriqgue auquel est attribu
un ensemble de primitives poaées issues de I'association des amers de I'environnement et
des capteurs du robot. La pardtion de chaque primitive est uneéspication intringque du
mouvement asservi sur amers. La construction de ces fonctions est I'objet du chapitre suivant.
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exécution

FiG. lll.5 — Robot se trouvard la configuration corrige. Cette configuration estcake vers la
gauche d’'une distand® et vers le haut d’'une &me distance par rappatla configuration ac-
tuelle du robot dans I'environnement déoution. En rotation, le robot subit une transformation
d’'un anglea dans le sens des aiguilles d’'une montre. Dans ce cas, la configuratioreeasy

unique.
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Chapitre III.

Mouvement asservi sur des amers




Chapitre IV

Principes et calculs des fonctions de
pondération

IV.1 Introduction

A la fin du chapitre peddent nous avons introduit leéfinition du mouvement asservi
sur amers 0 I'on proposea partir d’'un chemin gonetrique planife de fournir une liste de
fonctions de poneration assoées aux amers de I'environnement, afin de les utiliser pour as-
servir I'exécution de la trajectoire dans I'environneme@élr L'introduction des fonctions de
ponceration comme caragtistique intrineque du mouvement asservi sur amersesmiessen-
tiellement trois grandes questions :

— Comment construire ces fonctions ?

— Comment 8lectionner les amers les plus pertinents pourdéexion du mouvement ?

— Comment enchiaer la succession des amers choisis au cours du mouvement ?

Dans un premier temps, ce chapitre tentegndrea chacune de ces questions en proposant
des néthodes de calculagériques des fonctions de pdration, tout etablissant certaines pro-
prietes. Dans un deugme temps, on propose des algorithmes permettangfitdrddes crieres
de <lection par rappor la trajectoire planiie et nous montrons comment construire la struc-
ture algorithmique d’un mouvement asservi sur amers afin de pouvoir prendre en Golapte
fois I'aspect glection des amers et I'aspect enicteanent deséquences d’amers choisis. Nous
verrons dans le chapitreadié aux exgrimentations que cette approche peut granderdat
ameliorée en prenant en compte deséndts lesa I'exécution du mouvement tels que le condi-
tionnement de la matrice de localisation pére et I'appariement des primitives plaa#és en
environnementéel. A la fin de ce chapitre, on fournit dessultats de simulations effeées sur

53
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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 lempetde
la variation de la pongration des amers.

IV.2 Exemple de I'effet statique de la variation des poids

Pour voir I'influence de la variation des poids sur ésultat de la localisation on consie
I'exemple de la figurg TV]L. Soit le robot Hilare2 avec sa remorque s&ppta passer en ligne
droite au milieu du passage entre deux obstdciest L,. Tout au long du chemin on congia
deux couples capteur-amer issus de lI'association du scanner laseBagades deux amets,
etL, (voir figure[IV.I(a)). Soitw; 1 etws les deux fonctions de poidation assoéies respec-
tivement aux couplesS;, L) et (S;,Lp). Ainsi nous avons dans ce cas un mouvement asservi
sur amers constitud’'un chemin gonétrique sans collision (une ligne droite passant au milieu
d’'une porte entré.; etLy) et de deux fonctions de po@dationw; 1 etws 5.

Dans un premier temps, figyre IV.I(b), on suppose que I'dm@n environnemengel est
déecak vers le bas d’'une distanEede sa position degference dans le metke, ce qui n'est pas
le cas de 'ameL, qui garde sa configuration déeference. On obtient alors un environnement
d’exécution localement inca@mnent par rapport au plan déference. En attribuant, le long du
chemin, la valeur & la fonctionwy; et la valeur 0a ws », le robot sera @cak vers le bas par
rapport au chemin deeférence d’'une distande. S'il n’est pas en collision avelc, ce chemin
solution ne traversera pas la porte par le milieu.

Dans un second temps, figure TV.1(c), on met la fonctign & 1 et donc tout au long du
chemin les deux amers auront l&me importance via vis de la localisation. Le robot ne se
décalera vers le bas que 822 ce qui va lui permettre de traverser la porte par le milieu. La
troisieme situation, figurg TV.I(f), correspond au cad’amerL; est cecak d'une distanc®
mais vers le haut par rapparisa position deéference. En gardant des fonctions de gaaton
egales, le robot ne se&dale pas et reste sur sa trajectoire &érence car I'effet conjugudes
erreurs oppadss issues des deux murs s’annule avec unegratidnégale. On constate donc que
le choix des pongrations des couples capteurs-amers aura une grande importance sur la boucle
de mouvementaferen& sur des amers.

IV.3 Fonctions de pondération

Comparons les figurés TV.1(b) let TV.I[c) avec |&mme repesentation de I'environnement
d’exécution par rappo#d I'environnement deaference (seul; est cecak). De fagon triviale, on
observe que dans les deux situations et pour uamenconfiguration, deux valeurs @fentes
du poids produisent deux estes diferentes de la configuration du robot. Ceci €ingaune
discontinuié de la localisatior cause du changement brutalwig de 0a 1. Pour cette raison
on impose une conditionatessaire de contingiiux fonctions de pordation.




IV.3. Fonctions de pondération 55

exécution
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FiG. IV.1 — Exemple de I'effet de |a variation statique des fonctions de @ain. Fig IV.1(d) :
Dans un plan deéférence dong, le robot Hilare2 avec sa remorque s'&dpi@ traverser une
porte par le milieu suivant une ligne droitgy est une configuration appartenant au chemin
géonetrique planife. Tout au long de ce chemin le scanner laser aSaett asso@ aux deux
cotés de la portéd; etL, avec les poidsv; 1 et ws, respectivement. Fig IV.I(p) : Dans I'envi-
ronnement d’e&cution,L; est cecak vers le bas d’'une distan€epar rapporta sa position de
reference. Tout au long du chemin on premgh = 1 etwy, = 0. Pour atteindre la configura-
tion de correction le robot seédale d’une distanc® vers le bas par rappoétqo. Fig[TV.I(c] :
Méme situation que piedemment sauf que cette foisvei, = 1. L'estimation de la configura-
tion de correction retourne une positioaadte seulement dB/2 vers le bas par rappcétqo.
Fig[IV.1(d) Par rapport aux deux casgpedentsa piesent on consite que I'amet., est cecab
vers le haut d’'une distand®. Avec des fonctions de poadationégales, le robot ne sedale
pas de sa configuration deference aprs localisation.
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En ne prenant pas en compte les amers non percus par les capteurs dans le processus de
localisation on impose aux fonctions de pération détre nulles lorsque I'amer en question
n'appartient pas au champ de perception du capteur.

De manere ¢erérale, on admet que pour une petite variation de la configuration du robot, la
fonction de pondration varie peu pour ne pas produire éearts dynamiques importants dans
I'estimation de la localisation. Par exemple dans la situation de I'environnemegcdon des
figureg IV.1(b) ef IV.1(d). En supposant que le robot parcourt une dist@rstevant sa trajec-
toire rectiligne et que durant cette distance le powsassodd a I'amerL, varie de 0a 1, alors
le robot auraa rattraper cette erreur d&/2 sur une distance proche de Suivant le type de
contraintes ciamatiques auquel le robot est soumis, deux casé&septent. Si le robot est ho-
lonome, il peut facilement rattrapegtart de localisation car il peut se mouvoir instagtaent
dans toutes les directions de I'espace de travail. Mais si le robot est non-holonome étqtte I
a corriger est suivant la direction transversalga vitesse (comme le montre la figure TV.JL(c)),
alors le probdme est plus critique. En effet pour que ce type de robalise un édplacement
transversal il doit parcourir une certaine distance longitudinale et doit modifier son orientation.
Pour cela la distancé durant laquelle le poids;, passe de @ un 1 doitétre suffisamment
grande pour permettre au robot @aliser Iecart transversal d&/2 qui va lui permettre de cor-
riger sa configuration. L'erreur de perception induite par I'angle de braquagétpeuéduite si
la distanced est grande.

Ainsi on peut @finir les proprétes recessaires de nos fonctions de penadion :

Propri été 1V.3.1 Une fonction de poretation d’'une paire(S,L) doit ob&ir aux trois proprétes
suivantes :

1. Elle doitétre continue et positive tout au long du chem@ogétrique planifé y(u), u e [O,U].
2. Elle doitétre nulle lorsque I'amer L n'appartient pas au champ de perception du capteur S qui

lui est asso@.

. Yu,w € [0,U], w(u) —w(w)| < Blu—w]|, avecf une constante quigbend des contraintes
cinematiques du robot et de ces pareatnes cirgtiques et dynamiques. Dans ce cas la fonction de
ponceration w est ditg8 — Lipschitz.

Plus tard dans ce chapitre on reviendra sur la petp8. Pour le moment on s’ietesse au calcul
formel des fonctions de poedation.

IV.4 Construction des fonctions de pondération

IV.4.1 Principe Général

Dans les rathodes d’estimation probabiliste utilisant des moindressgsonérés, les va-
leurs des poids utilss corresponderi I'inverse de la matrice de variance covariance aggoci
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 leéme pour la majeure partie de€thodes probabiliste d’estimation
qui supposent une reggentation gaussienne des variabléalires assoees au moele (e.g.
filtrage de Kalman).

Dans notre travail, on congde les poids comme une progé intringeque de ladche ro-
botique assoée a I'exécution du chemin gonetrique planife. Ainsi pour une configuration
donreée le long d’'une trajectoire, I'attribution d’un poidsun couple capteur-amer doit &ir
son importance par rappadt I'environnement eh la trajectoire, afin dviter toute collision.

En ce sens il est semblable au module de la forceegalsion utili€e dans les gthodes de
deformation de trajectoire par banélkastiquel[73] et il doit permettre de respecter le chemin pla-
nifié tout en tenant compte des changements de I'environnement. Ces fonctions @eafond
peuvenétre assimiesa des modules de forces tentant d’amener le ralposition dequilibre
(configuration de &ference dans le plan déference) dont I'expression @ljuilibre est egie

par I'équation de localisation poate [I11.6). Il est difficile détablir une réthode @rérique

et piecise permettant le calcul formel de telles fonctions pour tout type de robot, tout type de
capteur et tout type d’amer. Cependant no@sentons dans ce qui suit un formalisnéségal
pouvantetre aday suivant les diffrents cas qui peuvent se&penter pour calculer ces fonctions.

L'id ée est de &composer la fonction de po@dtion en un produit de sous fonction o
chacune d’elle ref@sente une carawistique péecise, essentiellement la perception de I'amer par
le capteur et le risque de collision que cet ameré&sente pour une configuration déendu
robot tout en respectant les pragéisétablies en IV.3]1. Ces sous fonctions de paation sont
définies dans 'espace des configurations. Comme on le verra plus tard dans ce chapitre, pour
un chemin @omeétriqgue dong, on calcule ces fonctions pour les difnts couples capteurs-
amers extraient de I'environnement par les algorithmestieson. Le choix des amers se fera
essentiellement sur les amers de plus grandes valeurs de poid€eslapks construction de
ces fonctions de pordation.

IV.4.2 Fonction de pondération associée a la perception

Definition IV.4.1 Dans un plan de &frence don@, soit B; une fonction de perception de
classe C définie sur une partie d& x L lorsque L est visible depuis S. Pour le coup®L)
la fonction de ponération asso@ea la perception wisig, est cefinie par :

WViSiSL D SxL — R+
<57 l) = WViSiSL (87 l)

> 0 sialaconfiguration s, L est visible depuis S.
Waisisi (S 1)\ Z 0 sinon.

En multipliantwisis, avec les sous fonctions de pamdtion continueséfinies ci-dessous, on va
permettre d’assurer la ded@mne prop@t (c.f.§[[V.3), a savoir que le poids assééi un couple
capteur-amer sera nul en dehors du champs de vigilullit capteunwisi;, est une fonction
décroissante lorsque I'amer teadlisparére du champ de visibilé du capteur.
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IV.4.3 Fonction de pondération associée a la collision

Cette sous fonction de poedition est insp@e des rathodes utiliés pour [evitement eactif
d’obstacle propa=es initialement dans [38]. En effet, le long d’'un chem@ogetrique planife,
sa valeur correspond au module de la forcegpritsion entre 'amer, vu ici comme un obstacle,
et le robot. Ainsi nous adoptons l&fihition suivante pour la fonction de pogr@dtion assoéiea
la collision :

Definition IV.4.2 Dans un plan de&ference don@, pour chaque amer L la fonction de p@ndtion
Wcol, assoceea la collision est éfinie par :

Weo, @ € xL — R+
(qal) = WCO||_(qa|)

En utilisant la plus courte distance entre le robot et I'aienc,, peut avoir une valeur in-
versement proportionnella cette distance. Dans la éthature traitant deévitements &actifs
d’obstacle, on dfinit une distance limite de I'influence du champs de potentielegelsion.
Dans notre cas, il n'est pagcessaire dedalinir cette distance car l'influence de la fonction de
ponceration assoéiea la collision sera limée par la fonction de pogdation assoéea la per-
ception. Dans une configuration d@®) le robot sera sujetdes poids (ou forces) reggentant
le danger de collision potentiel issue de chaque ardlecgonré pour la localisation. Ainsi la
correction de la configuration du robot sera fonction du danger de collision ekachetl'entre
plan de eférence et plan d’@&cution.

IV.4.4 Fonction de pondération prédéfinie

En plus du calcul automatique des sous fonctions de @ation telles que les fonctions
assockesa la collision eta la perception servant au calcul du poids d’un couple capteur-amer,
on peut ajouter une fonction continueegefinie par l'utilisateur servara rehausser oa ra-
baisser I'importance qu’on veut attribugrun amer particulier par rappatla valeur calcuie
automatiquement. Ceci peétre, par exemple, le cas d’'un environnememqtie de balises de
localisation ou encore des obstacles immobiles comme par exemple les pilier&timart. Ces
amers sont des primitives d’'asservisseme frables pour un bon positionnement du robot et il
est recessaire qu'ils soient pris en compte en préominsi ce type de fonction force I&kection
d’amers spcifiques dans le casidls ne constituent pas un danger de collision ou quand ils sont
moins visibles que d’autres amers de I'environnement. Cette fonction s&e:not

Wuser - Cg X ]L — R+
(qal) = Wuser(q7|)
IV.4.5 Calcul générique de la fonction de pondération

Definition 1V.4.3 Soit un robot ame®da suivre un chemin &neétrique y(u), u € [0,U]. Une
fonction de ponération wg assocgea un couple capteur-amer cons#éa’un capteur S moat
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sur ce robot et d’'un amer L est le produit de trois fonctions continues :

vue[0,U],  wg (U) =Wisig, (S(¥(U)),1) x Weol (Y(U),1) x Wused ¥(u),1),

Bien evidemment il est difficile d’aéter la &composition d’'une fonction de po@ction au
produit de ces uniques trois fonctions. D’autreserdgs de pongration peuvenégalemengétre
déevelopges et ajouts a ceux ci. La fonction de posdation ainsi obtenu respecte les deux
premeres propgtes établies e IV.3]1 c’esh 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 traitlans la section suivante.

Notonségalement que la fonction de pardtionétant éfinie dans I'espace de configuration
% x L, il faut construire cette fonction pour chaque chemin plénjifu), u € [0, U].

IV.4.6 Contraintes cinématique et fonction de pondération

Dans notre approche on veut que la fonction de poaiibnws assoceea une paire capteur-
amer(S L) tienne compte des contraintes@matiques du robot sur lequel est nole capteur.
Pour cela la érivee des variables de configuration du robot impose une contrainte sfnvael
dews , qui s’exprime par la fonction :

IWs _
ou

La production du mouvement asseéi ce chemin permet de parétrer I'abscisse curviligna
de la trajectoire en fonction du temps= g(t). Ainsi on exprime cette contrainte sur I'espace
temporel en tenant compte des contraintes des vitesses du robot.

Jws . dq
a )

Dans le cas d'un robot non-holonome (c.f sectjon (IV.3)), cette contrainte perméed dieer
les grandes variations de I'erreur de localisation duran€tetion du mouvement afin @viter
des corrections létales trop importantes et aussi péuiter de @rérer des erreurs de perception
importantes issues de la correction (changement d’orientation du robot pour corriger des erreurs
de position latrales).

£(50) (IV.1)

(IV.2)

Ne pouvant pasésoudre ce probme de mamre formelle, nous avons @pour une so-
lution sous-optimale qui consisteimposera la fonction de pongration une variation lente le
long du chemin planié. Cette contrainte a doatieua la troiseme prop®@t piesenée au para-

graphe[(V.3).

Les ceveloppements conduits jusqu’ici traitent de la premiguestion p@e dans l'intro-
duction de ce chapitre. Les algorithmes pr@msi-apes traitent des deux deamnes questiona
savoir la €lection et 'enchenement des paires capteurs-amers.
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IV.5 Algorithmes de sélection de couples capteurs-amers

Savoir comment calculer les fonctions de peration pour un couple capteur-amer denn
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 dénma courbe de poids qui lui est assockepend du
chemin gonétrique planifé alors que les fonctions de pdmdtion sont construites sur
le produit carésien des espaces des configuratigins L. Ainsi pour chaque trajectoire
y(u), u € [0,U] il est recessaire de calculer ces fonctions.

2. Pour un environnement deference compd@sdex amers et pour un rob@tn capteurs, il
existex x n couples capteurs-amers possibles mais tous les couples ne sont pasefurc
nécessaires pour l'asservissement de la trajectoire.

3. Si on €lectionne des couples capteurs-amers pour en faireédggisces utilises pour
I'asservissement de la trajectoire alors il faut pouvoir traiter le passage daguersce
a l'autre, c’esta dire leur enchaement. Dans le cadre de I'asservissement visuel, ce
probleme est gréeralement&solu en proposant pour le suivi de deux primitives une fonc-
tion de fiche qui esulte de la combinaison convexe des deux fonctionaateetassoéies
a chaque primitive [71, 59].

Il faut maintenant éfinir un moyen qui va nous permettre de structurer un mouvement asservi
sur amers pour un robot sur lequel sont nésmt capteurs?’ = {S,...,S,} évoluant dans un
environnement dont le plan déeference comprengt amers gonétriquesZenv= {L1,...,L«}.

Soity(u) : [0,U] — ¥, un chemin @onetrique sans collision permettant au robot deégaater
d’une configuration initialé une configuration finale. La structure d’'un mouvement asservi sur
amers, n@ maa est constitée d’'un chemin gonetriquey(u), u € [0,U] et d'un £quencement
de paires capteur-ameun @our chaque capteur estfchi un ensemble d’amers tout au long de la
trajectoire.

Pour une configuratiop(u’), nous avons vu que I'on peévaluer les fonctions de poachtion
assocdeesa chaque couple capteur-amer etetminer ainsi le meilleur choix de couples qui cor-
respond aux poids les pléteves. Cependant, nous ne connaissons pas la forme analytique de
ces fonctions de poids le long d’un chemjinAussi nous ne savons pas comment varient ces
poids au voisinage dé lorsque le robot seaplace le long de.

Enfin, nous ne connaissons pas les amers qui vont devenir non visibles ou bien visibles
lorsqueu = U + €. Cette approche statique peut efriex des discontinués dans le calcul de
I'erreur de localisation.

Pour éclaircir ce point consigtons le cas de la figuré (IV.2) qui illustre les fonctions de
poncerationwy (u),...,ws(u) obtenues pour des amdrs, ..., L4, tous assoésa un capteus
donre. Ces fonctions sont cal@ds pour un chemin plaréfidonre. Si lors de I'ekcution, le
robot se trouve la configuratiory(U') et si celui-ci s’asservit uniquement sur les deux meilleurs
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amers, en I'occurrende; etL,, on s’apercoit qua I'abscisse curviligne”, Lz prend la place de
L, dans la liste des deux meilleurs amersLSet L, n’engendrent pas d’erreur de localisation
le long dey et si la configurationéelle del_3 est tes differente de sa configuration deférence,
nous aurons une disconting@itle I'erreur de localisation arf. Pour que l'intervention de I'amer
L3 ne provoque pas de forte discontiruit doit &tre pris en compte avant.

FIG. IV.2 — Fonctions de poratation eelles pour des amels,...L4 le long d’'une trajectoire
géonetrique.

Pour ces raisons il fautéderminer, avant I'edcution d’'un chemin dor@) les fonctions de
ponceration des amers. Nous avons fait le choix d’extraire les points éaisanit ces fonctions,
essentiellement les maxima et minima locaux, pour reconstituer les fonctions paetiesies
d’interpolation lors de la phase d'egution du mouvement. Les maxima et minima locaux sont
des valeurs importantes de ces fonctions car :

— Lorsgu’on atteint un maximum, la valeur de la fonction &ditre et donc I'amer va

perdre de l'inérét.

— Lorsqu’on atteint un minimum, soit la fonction est nulle car 'amer n’est plus visible soit

la valeur de la fonction va cte et I'amer va devenir de plus en plusérgssant pour le calcul

de I'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 deéterminer leurs valeurs egimales. N'ayant pas de contrainte sur
la continuie de la @rivé de la fonction de por&tation nous adoptons une simplétimode d’in-
terpolation lireaire. Il sera ainsi facile de coritr@ la valeur de ces fonctions pour toute valeur
deu.

Ainsi pour chaque capteur, 'ensemble des amers qui lui est &ssesti@#compoé en des
sous ensembles déguences locales d’amers sur des portjonsly] de la trajectoire. Ces sous
ensembles d’amers pastent la propéte suivante :



62 Chapitre IV. Principes et calculs des fonctions de pondération

Propri été IV.5.1 La squence locale d'amer¥seiec; assookea un capteur S, efinie sur un
intervalle [u',u”] C [0,U] du chemin gorrétriquey(u) est caracérisee d’'une part par la mono-
tonie des fonctions de poarhtion attriblees aux paires issues de I'association de S et des amers
de ZelectSur [U,U"] et d’autre part par les valeurs gv(u') et wg (u”) pour tout L€ Zelect

Dans le cadre de notre exemple, pour les arhers ., L4 assoces au capteus, nous avons des
sequences locales d’amersfthies sur les intervalldsi, u 1], i = 1,15 aveau; = 0 etuss = U.
Ainsi les fonctions de por&tation de la figuré TV]3 sont approxées par les fonctions de la

figure[lV.4.

0 u, u; u, Us UgU;UgUgUjqly; Uy, Uys Uy U u

FiG. IV.3 — Extraction des points ex@mauxu;, i = 1,15 (u; = 0 etu;5 = U) des fonctions de

ponceration. Extraction des points d'intersectigini = 1,8 entre les fonctions de po@rhtion.

Par congquent, un mouvement asservi sur amers est stlusalon le schma ci-dessous :

— Un chemin @onetriquey(u), u € [0,U].

— Pour chaque captety, i € [0,n], est attrib@ une #quence d’enchiaement d’amers née
maa§ sur[0,U].

— Une £quencanaa§ est constitée d’'une succession gg sous ensemble dé&guences
locales d'amersZ o sur[u;, uja], j =0, pi — 1, ol g = O etug, = U.

— Une £quence locale d’amet¥),.; €st enterement éfinie sur une portion de trajec-
toire [U,u”] C [0,U] par 'ensemble des amers qu’elle contient et les valeurs des fonctions de

ponceration,w(u), assodkesa ces amers aux poinssetu”.

Afin d’obtenir un mouvement asservi sur amarpartir de cette structure, nous proposons
trois algorithmes : Le premier prend en corgga@tion tous les amers visibles et il est surtout
adapé a un environnement contenant un nombre faible d’amers. Les deux autres algorithmes
peuventétre utilis dans des environnements contenant un nombré&goest d’amers etlo
tous les amers visibles ne sont pas é&nent @cessairea I'asservissement de la trajectoire. Ces
algorithmes éfinissent ainsi leségjuences d’encli@ement de couples capteurs-amers tout au
long d’une trajectoire/(u) sans collision.
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0 u, u; u, Us UgU;UgUgUjqlyy Uy, Uys Uy U u

FIG. IV.4 — Approximation lireaire des fonctions de po@ction.

IV.5.1 Algorithme classique : “Take All”

Le premier algorithme qu’on propose estdrsimple. Il produit un mouvement asservi sur
amers qui prend en compte tous les amers visibles au cours du cheomatgque planife. Il
est surtout adaptaux environnements ayant un faible nombre d’amers. Il admet principalement
en entee un ensemble d’amers constituant I'environnement en questiqn 'ensemble des
capteurs du robo¥ et un chemin §onétrique planifé sans collisiory(u), u € [0,U].

A l'initialisation, le robot esta la configuration de&barty(u; = 0). Pour un capteu§ €
Z on determine, £}y '€Nsemble des amers visibiela configurationy(u; = 0). Cet en-
sembleZ} . constitue alors la preraie £quence locale d'amers assaa la £quence d’en-
chdanement des amemmaaS de ce capteur. Cetteeguence €tend sur un intervallgus, u]
durant lequel les poids assésiaux amers d&. ., visibles depuis§ gardent la rBme monoto-
nie. Aussi, durant cet intervalle seuls les amerﬂgectsont visibles depui§. Tenant compte
des ces contraintes, la fonction M@xst() retourne la longueur maximatkstParamde I'inter-
valle [ug, up]. Ce calcul dau, correspondh un changement de monotonie de I'une des fonctions
de pon@ration capteur-amer. Afin d&finir enterement cette premiie £quence locale, on cal-
cule pour chaque paire issue de I'association du cajBeaux amers deZ. ., les valeurs des
poids aux pointsl; et up. En mettantu; = up et en epetant cette praadure, on progresse sur
le chemin plani® pour trouver la suite degguences locales d’amers attiéas au capteus
jusqua la fin du chemin gonetriquey. Les nemesétapes sont alor&petees pour 'ensemble
desn capteurs du robot.

Dans le cas de notre exemple (figdre (|V.2))a configuration initiale/(u; = 0) I'ensemble
des amers visible€select= {L1,L2,L3} constitue la prengire £quence locale d’amers asi
au capteurS. Lors de cette prerare igration, la fonction MaxDist() retourne distParam=
Uy — Uq) car en (1) appard@ I'amer Ly dans le champ de perception du capteur. On cetapl
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alors la éfinition de cette premdre £quence en calculant les valewigu;) etw;(up) pour les
amersL;, i = 1,3. En sortie I'algorithme retourne unéguencanaasSde 14 €quences locales
d’amers parmi lesquellestitre d’exemple {L1, Lo, L3, La} sur|up,ug], {L1,L3,La} sur[us, u4]

qui differe de la pecedente par la disparition de du champs de perception &t le change-
ment de monotonie dey. Enfin la £quenceL,, Ly, L3} ou on retrouve., qui est Bapparu dans

le champs de perception &au milieu du cheminy = uy) et qui est rest visible jusqua la fin

du chemin. Les fonctions de postion consiérees dans le mouvement asservi sur amers ob-
tenu sont construites partir de l'interpolation liaire des extrema des fonctions de gEnation

réelles (figure[(TV.4)).

Notons que la particulaétde cet algorithmeéside dans le fait que deugguences locales
d’amers successivegfinies sur des intervalles success$ifsu; 1] et [u; 1, Ui 2] assoddesa un
méme capteu§ pos&dent au moins l'une des prop#s suivantes :

— Si les deux sguences contiennent lesemes amers, alors au moins une fonction de
ponceration a deux monotonies déffentes durant;, uj 1] et [ui+1,Ui12] (€.9.Ls dansjua, us|
et[us, Ug)).

— La fquence locale d’amerfinie surfui,1,U; 2] @ au moins un amer qu@tait visible
durant[u;, ui 1] et qui ne I'est plus.

— Il'y a au moins un nouvel amer visible qui apgasar I'intervalle[u; 1, Uit2] (e.9.L4 dans
[up, U] par rapport [uz, up)).

Cet algorithme a un temps de calcul @nx «). Si le nombre d’amers du plan deférence est
important alors cet algorithme devienés$rcaiteux en terme de temps de calcul. L'algorithme
suivant pésente une complegitalgorithmique moindre que celgiudé dans ce paragraphe car
il sélectionne les meilleurs amers visibles de I'environnement.
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Données: Zeny, -, y(U)
Résultat: maa
début
pour i «— 1 anfaire
Up < O;
maaS+«+ Null;
tant que u; < U faire
doleci— AMers Visibles( Zeny S, v(u), u);

distParam«— Max_Dist(-Zeny, ZLagjece S» Y(U), U);
Uy < up +distParam
pour L € .7}, . faire

wj, (up) «CalculPoidsS,L,us);
L wj, (u2) «—CalculPoidsS,L,uy);

maa 5« Ajouter Sequence_ocale(-Z o Wi(U1), Wi (Uz), Uz, Up);
L Uy« U2,
| maa—Ajouter maacapteurfnaas);

fin

Algorithme 1 — Take all

IV.5.2 Algorithme de sélection des meilleurs amers

Le second algorithme gu’on propose produit un mouvement asservi sur amers qui prend en
compte les meilleurs amers visibles par rapgolturs poids au cours du chemiaayetrique
planifié [58]. Il est surtout adaptaux environnements ayant un grand nombre d’amersi et o
tous les amers visibles ne sont pas &nent ineressants pour la localisation. On prendra les
meilleurs amers en fonction de la grandeur de leur poids. En effetgd#pguation de localisa-
tion (IT.5) nous savons que ce sont les amers de poijsqurérant qui ont le plus d’influence sur
le calcul de la localisationqqc. Il est alors inutile de prendre tous les amers,N& meilleurs
suffisenta calculer une bonne esti® de cette configuration. Les exgs principales de I'al-
gorithme sont un ensemble d’amers asasail'environnement%,, 'ensemble des capteurs
du robot.”, un chemin gonetrique planifé y(u), u € [0,U] et un entieN B, choisi a priori,
repiesentant le nombre d’amers de plus grandes valeurs retenus pour la localisation.

A T'initialisation le robot estx la configuration deé&barty(u; = 0). Pour un capteu € .
on determine, %}, (Cardinal{ ...+ < NBL), 'ensemble des amers visiblésla configu-
ration y(up = 0) qui ont lesNB plus grandes valeurs de poids asésé@ S. Si le nombre
d’amers visibles de cette configuration estenidura NB_ alors tous les amers visibles sont
sélectionrés. Cet ensembl&’,, constitue la prendire £quence locale d’amers attried la
sequence d’enchiaement des amemaa§ de ce capteur. Cetté@guence locale stend sur un
intervalle[uy, up] durant lequel les poids assésiaux amers d&/. . Visible depuisS gardent
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FIG. IV.5 -

la méme monotonie. Aussi, durant cet intervalle seules les ame,ig'ggctont les poids les plus
grands parmi les amers visibles. Tenant compte des ces contraintes, la fonctiddige(axe-
tourne la longueur maximaistParamde I'intervalle[us, up]. Afin de c&finir enterement cette
premire £quence locale, on calcule pour chaque paire issue de I'association du Gatexir
amers de?, .., les valeurs des poids aux points et up. Une fois cette &quence éfinie on
I'ajoute aux €quences d’encli@ementmaa§ du capteulS. En mettanu; = up et en Epétant
cette proédure, on progresse ainsi sur le chemin planpour trouver la suite de€guences
locales d’amers attrilzes au captel et ce jusqua la fin du chemin gonetriquey. Au final on
obtient une 8quence d’enchiaemenimaa§ qui contient une successions dgences locales
d’amers sufO,U] ou chacune est compes au maximum dil B, amers.

Dans I'exemple praedent (figure[(TV.R)), on suppose que 'on vealestionner lefNB, = 2
meilleurs amers durant le chemin plagifA la configuration initialey(u; = 0) 'ensemble des
deux meilleurs amers visible®seect= {L1,L2} est retouré par la fonction MeilleurdAmers().
Cette €quence constitue la preéne €£quence locale d’amers attriia la £quence d’en-
chdnement des amemmaaS. Dans cette prerare ieration, la fonction MaxDist() retourne
(distParam= u} — up) et non pas distParam= up — u;) comme dans le cas de I'algorithme
précedent car rame siL4 apparait ernu, il n'est pas pris en compte car son poids est moins
important que celui des amers actuels #@gjec: Au pointuj le poids dels devient plus im-
portant que celui dé,. On compéte alors la dfinition de cette premre £quence en calcu-
lant les valeurswi(u;) etw;(u;) pour les amers;, i = 1,2. En progressant ainsi, on construit
une premére £quence d’enclimsement d’amers telle que celle illus en figure{ (TV5). On ob-
tienta ce stade unmaaSde 12 €quences locales d’amers parmi lesquelléigre d’exemple :
Lselect= {L1, L3} sur[uy, us] et Lselect= {L1, L2} surlug, uga].

Arrivé a ce point de l'algorithme, dewéguences locales d’amers successiaiks sur
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des intervalles successifig, Ui 1] et [ui11, Ui 2] et asso@esa un méme capteu§ posedent
une des propétés suivantes :

— Si les deux sguences contiennent lesemes amers, alors au moins une fonction de
ponceration a deux monotonies diffentes duranfu;, ui1] et [uit1,Ui42], c’esta dire que
Ui11 repesente un optimum locale pour cette fonction (egdans les intervalleBly, us] et
[U5,U6]).

— La £quence locale d’amer&finie surfu;1,U;;2] @ au moins un amer qui avait un poids
faisant parti dedB_ plus grand poids des amers visibles guyru; 1] et qui ne I'est plus (e.g.

Lo dispardt dans|uy, us] alors qu'’il est pesent danfuy, uy]).

— Il'y a au moins un nouvel amer visible dont le poids est devenu significatif sur l'intervalle
[Ui+1,Uit2] par rapport aux amers de laquence produite squ;, U 1] (e.g.Ls appar@ dans
(U7, ug).

L'impl émentation et le test de cet algorithme a doda bons&sultats dans des cas simples mais
présente des discontinéit de localisation lors du changement éguences locales d’amers.
Méme si dans cegguences d’amers on preadcchaque fois les meilleurs amers visibles, I'in-
convenient d’'un tel encli@ement est que @me si certains amers restent visibles il peuvent
disparédtre d'une &quence locale d’ames la suivante parce que leurs poids sont devenus
moins importants et que le nombre d’amers paguence est fixe. De @me, certains amers
bien que visibles depuis un certain moment apisaemnt brutalement dans uré&gsience parce
qgue leurs poids sont devenus suffisament grands. Pour des raisons de contraintes sur la lo-
calisationévoques aux paragraphg[lV.4.6, ces apparitions et disparitions brutales des amers
peuvent causer de grandsarts dans leésultat de la localisation issue de I'utilisation de deux
sequences colsutives. Pour cela la fonction Etendkeners() permet pour chaguéguence lo-
cale d’amers détendre les amers gu’elle contient a@xjgences @edentes et suivantes afin de
rendre plus lisse le passage d'uigsence une autre. Finalement, pour construire @mtment
notre mouvement asservi sur amers cé&nesetapes sont alor@petees pour I'ensemble des
capteurs du robot.

Dans I'exemple cons&fé, le esultat obtenu (voir figuré (T\}6)) est similaigecelui obtenu
par I'algorithme pecedent, sauf que dans ce cas on ne prend jamais en compte Lacerson
poids n’est jamais clagparmi les deux plus grands poids des amers de I'environnement.

Cet algorithme a un temps de calcul @nx NBL). M&me si cet algorithme a une compléxit
algorithmique inérieurea celle du pecedenta condition bien @r de prendre umNB_ inférieur

a k, nombre d’amers du plan déference, il est &s difficile de fixer le paragtre NB_ pour
prendre tous les amers pertinents lors ded@iion du mouvement. Un des cas critiques est
illustré en figure[(TV.Y). En effet si on consitk par rappora I'exemple pecédent un cinqéme
amersLs quia un certain moment a un poids déme ordre que les amers pertinents par exemple
sur[u’,u”]. Comme il n’est jamais parmi les deux meilleurs amers et si on cdit= 2, alors
I'algorithme de glection ne le prend pas en coraidtion dans le calcul de la localisatigp.
méme s'il peésente un risque de collision noégligeable. Pour les amersggentant un danger
de collision dans des environnements contraints et qui risquent de régrpaslectionrés par
cet algorithme, nous proposons dgestionner les amers au voisinageyde).
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Données. Zeny -, Y(u), NBL
Résultat: maa
début
pour i <+ 1 anfaire
U < 0;
maaS+«+ Null;
tant que u; < U faire
delecy Cardinal{ Zly, .4 < NBL— Meilleurs Amers Zeny S, v(u), u,NBy);

distParam«— Max_Dist(-Zeny, Zagjece S» Y(U), U);
Up « Up +distParam
pour L € £} faire

Wi, (up) «CalculPoidgS,L,us);
L Wi, (uz) «—CalculPoids S, L, up);

maa.§ < Ajouter SequenceLocalg. L)y e S 7(U), U1, Up);
L U< U,

maa S+« EtendreAmersmaas§);

| maa—Ajouter maacapteurnaa.y);

fin

Algorithme 2 — Algorithme nombre d’amers maximum

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

Le troisikme algorithme propésproduit un mouvement asservi sur amers qui prend en
compte les amers visibles s#sia une distance igfieurea une distance maximale par rap-
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port au robot quand celui-ci parcourt le chemieogetrique planife. Cet algorithme est sur-
tout adap® aux environnements ayant un grand nombre d’amers puisgue dbpart il permet

de faire un filtrage sur les amers de I'environnement. N’ayant pas un nhombre d’amerg& impos
par £quence locale d’amers, les amers choisis sont essentielleégatiichemin gonetrique
planifie. L'algorithme admet principalement en é#run ensemble d’amers constituant I'envi-
ronnement en questia#en, I'ensemble des capteurs du robgt un chemin gonetrique pla-

nifié y(u), u € [0,U] et une distance. Cette distance utilese comme argument par la fonction
Amersproches() serh flectionner parmi les amers dé.,, ceux qui vontétrea une distance
inférieure olegalead p par rapport au robot quand celui-ci parcourt le chepiin. L'ensemble
d’amers obtenu est N®IZoche

Le deroulement de I'algorithme est similaigecelui de I'algorithme frsené au paragraphe
§m V5.1 ol les amers de I'environnement conaesrsont limiésa I'ensembleZyroche Pour un
capteur§ € . on determine, %!y C Lproche I'eNsemble des amers visiblasa configuration
y(up = 0). Cet ensembleZ] . constitue la prengire £quence locale d’amers attriseia la
sequence d'encliaement des amersaa.§ de ce capteur. Cett@guence locale stend sur un
intervalle[us, up] durant lequel les poids assésiaux amers dﬁ”'eleawsmles depuis§ gardent
la méme monotonie. Durant cet intervalle, parmi les amer€gene Seuls les amers d€,
sont visibles depui§. Tenant compte de ces contraintes, la fonction Nbést() retourne la
longueur maximalelistParamde I'intervalle[uy, up]. Afin de cfinir enterement cette prerie
sequence locale on calcule pour chaque paire issue de I'association du Gtexamers de

I lect €S Valeurs des poids aux poinset up. Une fois cette &uence comptement éfinie,
on I'ajoute aux équences d’encliementmaa§ du capteulS. En remplacanti; paru, et en
répétant la proedure pecdente on progresse sur le chemin plé&ngdour trouver la suite des
sequences locales d’amers att@es au capteus jusqua la fin du chemin gonetriquey. Les
mémesétapes sont ainsepetees pour 'ensemble descapteurs du robot. En ne contenant que
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des amers appartenantZoche €S £quences locales d’amers produites partagent &raas
propriétes que celles @luites pour leségiuences locales d’amersepenges erg [V.5.1]. Cet
algorithme a un temps de calcul émx «).

Données: Zeny, -, 7(U), p

Résultat: maa
début
Zoroche= {La(1):- - La(a) } «——AmersProchegZeny, (), p);
pour i « 1 anfaire
u«Q0;
maa. S+ Null;
tant que u <U faire
Zselect— AmersVisibles(Zproche S, Y(U), U);
distParam«— Max_Dist(-Zproche S, Y(U), U);
Up < Up +distParam
pour L € Zselectfaire
wj, (up) «CalculPoidsS,L,us);
L w;, (u2) <—CalculPoidsS,L,uy);

maa S« Ajouter Sequencelocale.Z) .., S, ¥(U), Uz, Up);
Ui < U

| maa—Ajouter maacapteur(naa§)

fin

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

Dans I'exemple de la figuré¢ (I\[.7), I'algorithme fait d’abord un filtrage sur les amers qui
sont sites a une distance igfieurea p du robot, le long du chemin plaréfi Consiérons
que les amers gagd sont alorsZproche = {L1,L2,L3,Ls}. Un processus similaira celui uti-
lise dans le premier algorithme est alors effécaur cet ensemble pour construire les fonc-
tions de ponération assoées aux amers pour la trajectoire actuelle (veguitat figure[(TV.B)).
Bien que le choix de la distangesoit un probéme critique pour cet algorithme, il reste moins
probmatique que la&termination des nombres d’amers pour I'algorithméspdent.

Les trois algorithmes &trits ci-dessus permettent d’obtenir dégsences locales d’amers
contenant des amers choisis selon certainérerst Le premier algorithme prend en compte tous
les amers visibles. Il est donc peuérgssant dans le cas d’un environnement contenant un grand
nombre d’amergtant dong gu’il n'introduit aucun criére de 8lection. Ainsi le nombre de
couple capteur-amer sera d’autant plus grand que le chgmjrsera grand. Les deux derniers
algorithmes sont par contre mieux adegppour ce type d’environnement, prenant les amers les
plus pertinents qui peuvent r&senter un danger de collision ou du moins qui soahe cer-
taine distance de la trajectoire. Ces deux algorithmes pe@mntombigs pour produire un
algorithme, priviegianta la fois les amers importants au vu de leurs poids pour une situation
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donre et les amers qui soatune certaine distance du robot durant le chemin p&ariin peut

ainsi imaginer d’autres combinaisons pour preraodaque fois les meilleurs amers du plan de
reference selon certains @ies de choix. Dans la perspective @enter le mouvement asservi

sur amers dans un environnemeely d’autres questions apparaissent telles que la mise en cor-
respondance entre les amegestionrés par ces algorithmes et les amers percus par les capteurs
du robot dans I'environnemergéel.

Dans le paragraphe suivant nous allonsspnter quelque®sultats de simulation obtenus
avecl'algorithme de €lection des meilleurs amerkes deux autres algorithmes seront éest
durant la partie exgrimentale dans le chapitre suivant.

IV.6 Résultats de simulation

Les algorithmes fsengs ci-dessus sont iegieés au sein d’'une plate-forme software oramnt
objet que nous avonsedelop@ et que nous &aillerons dans le chapitre suivant. Avant de
les ingrer dans une plate-formeealle nous avons&velopg@ un environnement de simulation
permettant de valider notre approche. Lesultats de simulation psenés dans cette section
ont pour objectif détudier I'effet du nombre d’amer£kectionres en utilisant'algorithme de
sélection des meilleurs ame(s.f. § [V.5.2). Les simulations sont appligas au robot mobile
Hilare2 avec sa remorque (voir figufe (]1.6)). Cette structure robotique dispose de deux scanners
laser : Le premier est mobd I'avant du &hicule et le second est mérgur la remorque. Pour la
simulation des perception des scanners lasers, nous utilisons une libealemi&e dans notre
laboratoire de maerea avoir une simulation de la fonction de perception qui utilise |és
fonctionnaligés que la fonction de perceptiogelle. Cette librairie dispose aussi de fonctiongalit
d’appariement que nous utilisons pour apparier les mesureseamalix mesures deference.
L'environnement de&férence &t construit au gralable par I'interradiaire d’un scanner laser



72 Chapitre IV. Principes et calculs des fonctions de pondération

FIG. IV.9 — Figure de gauche, le plan def@rence avec une trajectoire pla@di Figure de droite,
environnementé&el simué different du plan deéference. E&cution de la trajectoire avec un
mouvement asservi sur amers construit ave®\NIBs = 3 meilleurs amers.

dans I’environnement’aeﬁ. Le plan obtenu est illugtren figure) de gauche. Dans ce plan
de eféerence, une trajectoire sans collision est pléaifi’'une configuration initiala une confi-
guration finalea I'aide du planificateur de chemiggmetrigueMove3D [82] dévelop au sein

de notre groupe de recherche. Etestionnant pour chaque capteur un nombre d’amers maxi-
mumNB_ = 3 on construit un mouvement asservi sur amers.

A présent nous introduisons dans le plan éférence des perturbations en translation et en
rotation pour simuler un environnemeget different du modle, voir figure[(TV.10). L'execution
de la trajectoire plani@ie dans I'environnemeréel simué n’est pas correcte (voir figurie (TV]10))
puisqu’elle rentre en collision lorsque le robot entre par la porte de gauche. De plus puisque
I'environnement eel simué est diferent du modle, les perceptions déference ne sont pas
égales aux perceptiongealles simutes. L'execution du mouvement asservi sur amers construit
avec les trois meilleurs amers pour chaque capteur permet d’asservir la trajectoire en fonction des
perturbations de I'environnemeréeal simué (voir trajectoire en vert dans figufe (IV|10)). Durant
cetteétape d’ercution, les perceptions des capteurs sont @asJjpar le magle du scanner laser
dont nous disposons. La comparaison entre la trajectoire initiale (figuré (IV.9) de gauche) et la
trajectoire ekcuge en simulation avec un mouvement asservi sur amers (figurg (IV.9) de droite)
montre que le robot s’adapte parfaitement aux perturbations introduites dans I'environnement en
modifiant sa trajectoire.

La figure [IV.11) montre un agrandissementtan peut remarquer la configuration éérence
en bleu et la configuration corég correspondante en vert. Dans cette configuration, on remarque
gue le robot s’asservit sur trois amers pour le capteur aliagy L135etlas et trois amers pour le
capteur ar@re :L1g3, L1g7€tLgs. Les valeurs des poids pour cette configuration sonéssmées
en figure [(IV.12). La figure[ (IV.13) illustre les poids des paires capteurs-amers construits pour
les segmentki3g, Las, L7, Lo13lorsqu’ils sont percus par le capteur laser avant.

1Le mockle construit refiisentecla cité de I'espace a Toulouse (France).
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FIG. IV.10 — Le plan de &ference et I'environnemenéel simué sont superp@s. La trajec-
toire planifée est en collision avec le bord @rjgure de la porte de gauche. La trajectoire
execuke avec un mouvement asservi sur amers n’est pas en collision et respecte les perceptions

de eféerence.
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FIG. IV.11 — Agrandissement des plans supegsod.e robot en vert est la configuration cor-
rigée et le robot en bleu eatla configuration deaference. Les amers en rouge avec des pastilles
jaunes repesentent les segmen@lectionrés que le robot aéussia apparier avec les segments
de I'environnementéel simué.

ha

v
[ I wpa my LD

FiG. IV.12 — Poids des segments pour la configuration ileesten figure[ (TV.11). La figure de
gauche correspond aux segments percus par le capteur avant et la figure de droite correspond aux
segments percus par le capteurenei
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FIG. IV.13 — Poids assoes aux amersédectionrés 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
NB_ des meilleurs amers choisis. La figure (IY.14) montre que pour un noNBre> 3, on ob-
tient le méme Esultat qu’avec un nombre dameé® = 3. Cependant polMB_ = 2 on trouve
des sauts dans la localisation si I'environnement est fortement pertDems ces simulations,
nous n'avons pas pris en compte I'extension des meilleurs amtesers le chemin plandi
ce qui explique les sauts dans les fonctions de paatibn (figure[(TV.IB)). On constate sur cet
exemple que prendre tous les couples capteurs-amers reergatiors de la phase d’égution
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 glsdition fortement entaéle d’erreurs induit
automatiquement un nombre d’amers minimif_ sugerieur au nombre minimumécessaire
pour calculer I'erreur de localisation et ainsi corriger la trajectoire du robot. Cette condition re-
joint la condition d’existence et d’uni@tde la configuration corrégeétablie au; [[1.6] Au cours
du chapitre suivant nous verrons commentglarer les algorithmes par rappdatce type de
probleme.

IV.7 Conclusion

Les fonctions de por@tations sont @finies comme le produit de deux sous fonctions : une
sous fonction qui prend en compte la visil@ldes amers et une seconde qui prend en compte le
danger de collision que reggente cet amer par rappatia configuration du robot. Ces fonctions
doiventétre continues, positives, nulles en dehors de I'espace de perception du capteur et doivent
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FIG. IV.14 — En hauti gaucheNB. = 4, en haut droiteNB_ = 5, en bas gauché\B, = 2 et
en basa droiteNB_ = 2 avec un environnement faiblement perturb
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varier lentement afin @viter des variations brutales dans I'erreur de localisation entre&tatsc
discrets de la boucle de commande le long de la trajectoire.

Nous avons prop@strois algorithmes : le premier permet essentiellement de construire les
fonctions de pongration pour une trajectoire doanLes deux derniers permettent de poser des
criteres de slection pour les amers les plus pertinents. En fin de chapitre des tests de simula-
tion ont permis de montrer d’une part I'éret de notre approche et d’autre part le pesbé de
discontinuié de 'erreur de localisation due au saut des valeurs des fonctions derptiod et
au mauvais conditionnement de la matrice de localisation géadcondition d’existence de la
configuration corrige).
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Chapitre V

Implémentation sur Hilare 2 avec
remorque

V.1 Introduction

Ce chapitre prsente I'impémentation du formalisme du mouvement asservi sur aarieosd
du robot Hilare2 avec sa remorque. Dans un premier temps nous alésenper la maoglisation
utilisée pour les capteurs, les amers et le calcul des poids. Cettigabidn sera irggee dans
les fonctionnaliés bas niveau de notre software dont I'architecture haut nivewitdun cadre
gérérique de “planificateur” de mouvement asservi sur amers po@entppliqé a tout type
de robot, tout type de capteur et tout type d’amer. Noésgmtong£galement I'architecture de
contrdle du robot utilisant le mouvement asservi sur amers issu du planificateur. Finalement nous
montrons deséasultats exprimentaux éali€s avec notre robot. Il eatnoter que ce sy&ine est
non-holonome et ne peut donc gEse asservi suivant la loi proportionelléfahie par [équation
(T.8). Cependant, lesésultats exprimentaux montrent que le robot converge toujours vers sa
trajectoire de &ference.

V.2 Modélisation

V.2.1 Capteurs

Le robot Hilare2 tractant une remorque egtiipe de deux scanners lasgretS,, le premier
mont sur le robot mobile et le second mérsur la remorque (voir figufe T].6). La configuration
des capteurs varie dans un plan horizonf&l = S, = SE(2). La figure[V.] ecrit la georetrie

79
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scanners lasers
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FIG. V.1 — Le robot mobile Hilare2 avec sa remorcgauie de deux scanners lasers. La confi-
guration du robot est paratiee parnx,y, 6, ¢), ou (x,y) est le centred I'orientation du robot et

¢ est I'angle de la remorque par rappaitaxe de la base; est la distance entre I'axe du robot
et le point de connection de la remorqégegest la distance entre I'axe des roues de la remorque
et le point de connection de la remorque. La configuration de cafieunongé sur le robot,

est donge pars; = (X+ ¢3¢c0s0,y+ ¢3sin@, ). La configuration du capte® mone sur la re-
morque est dorée pars; = (X— #1080 — (4086 + @),y —¢1SiN0 — £4SiN(0 + ¢),0 + @ + 7).

/3 etl4 sont des longueurs constantes.

du robot mobile. SoitZ = (O, Xx,y,z) un regere global fixe. Les configurations des capteurs en
fonction de la configuratiog = (x,y, 6, ¢) du robot sont doréges par :

X+ f3C0sH
s(q) = y+¢3sinf (V.1)
0
X—{1€080 — {40860 + @)
$(q) = y—{1SiN0 — {4Sin(6 + @) (V.2)
O+o+m

V.2.2 Amers

On consi@re deux types d’amers : des plans verticaux et des lignes verticales. Les lignes
verticales sont @finies par I'intersection de deux plans verticaux. Ces amers sontggajans
I'espace image d’'un scanner laser respectivement comme des lignes droites et des points.

droite verticale

Une ligne droitd_; est repésenge par ses projectiohs= (11,12) sur(O, x,y). Limage d’'une
ligne verticale dans un scanner laser se trouadatconfiguratiors € S = SE(2) est 'image de
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y ly=(14,17)

lo=(12,12)
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laser range scanner

s=(st,s?,s9)

FIG. V.2 — Un scanner lasérla configuratiors = (s,s?,s%) percevant deux amers, aveg, s%)
la position du centre ef I'orientation du capteur dans le pl&®,x,y). L1 est une ligne verticale
repesenge par ses projections = (11,12) dans(O,x,y). L, est un plan vertical repsengé par
I, = (13,12), les coordonées polaires dans le pld®,x,y) de la projection de I'origing® dans
le plan.

I, parst:

- cos(s3)(| sh +sin(s%) (12 - &)
Psi,(s ) = ( —sin(s®) (11 )-I-COS(SS)(l'% SZ))

Plan vertical

Nous repésentons un plan verticab par les coordonges caésiennes; = (13,12) dans le
plan (O,x,y) de la projection de I'origin€® dans le plan, voir figure (IllJ1). Bquation dd_,
dans I'espace s’exprime alors par :

(xY,2) € Lp & I1x+ 12y = (IH2+(1%)?

On exclut du domaine deefinition de la fonction de perception la singularui appart lorsque

O appatrtient au plan vertical. L'image d’un plan vertical dans un scanner laser est une ligne droite
dansR? définie par les coordorées cagsiennesm, = (im3,im2) de la projection de I'origine

du capteur sur la ligne droite.= (st,s?,s°) dénote respectivement la position et I'orientation

du scanner laser. De mame equivalentes repsente une transformation rigide de corps qui
corresponda la composition d’une rotation d’angi avec une translation de vecte(s', s%).
L'image del, dansSest I'image de l'intersection du plan avec le plan horizoattiaverss—!

Nous rappelons ci dessous 'expression de la fonction de perce@goateblie au (111.2.3) :
1[(|1)2—|—(|2)2]—(|1)281—|1|282 _ |2[(|1)2—|—(|2)2]—(|2)282—|1|281

_ I
im! = cog(s®) (25 (12)2 +sin(s’) (1521 (12)2
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(0]

S 20 metres S OS 20 metres

FiG. V.3 — Fonction de ciat de visibilitt d’'un point dans le champ de perception d’'un scanner
laser. A gauche la fonctiofy assocge aux limites ratriques du champ de perception. A droite la
fonction f, assodge aux limites angulaires du champ de perception. Plus le point est proche des
limites de perception plus I'effet de la visib#élis’estompe. Dans ce cas on coBs&quednax =

%, guedmin = 0 et quedmax= 20 metres. L'effet de clad des couleurs montre la diminution de

la fonction de visibili€ vers les limites du champ de perception.

|1|282+C0i33)|2[(|1)2+( 2\2 —(|2)282—|1|281

o aoa HID2(2)7] -
im? = —sin(s?) (I1)2+ (|2)2
V.2.3 Equations de localisation

Chaque paire capteur-amer donne Beun systme déquations lieari€s de la formg TIT.4.

Ligne verticale

Pour une ligne verticalk; pergue par un scanner lasgr

IR, [ —coss® —sing® —singd(I1 - st) +coss?(12 - &
Js — \ sins® —coss® —cossd(If—st) —sinsd(12 - &

Plan vertical

Pour un plan verticdl, percu par un scanner lasgr

S (A O (i e o B
IPsL, _ (02022 ~ (1H24(12)2 (L
BS 112 (IZ)Z |1[(|1)2+(|2) ] ( )281 11122
TNZE(22 T (1524 (12)2 25 (122

V.2.4 Calcul des fonctions de pondération

La construction des fonctions de pa@mdtion pour les deux types d’amers coess tient
compte des propéiesétablie er§ [V.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 I'image d’une ligne verticale visible; depuis un scanner las8rSoit&, et
&, deux fonctions continues qui donnent pour une configuratthncapteur et une configuration
I1 de I'amer les coordorées polaires du poim, p et a, dans le repre capteu#s, soit alors :

& : SE(2)xR* —  [dmin, dmay
(S7|1) = p= ép(S,h_)
Ea SE(2) x R? — [— Otmax Cimax

(S,|1) — a:§a(s,|1)

Ou [dmin, dmax €est 'intervalle de visibilié en distance des scanners lasers gwstr le robot et
[—amin, Omax] représente le champ de perception angulaire de ces capteurs. Efersnta la
section§ le poids assoéia 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
gue ce point ref@sente par rapport au robot.

On propose alors la formulation suivante de la fonction de paattbn qui concerne la visi-
bilité :

(s,11) = Wisi(S,11) = fvisi(ép (s,11),8a(s 1))
Avec :
V(p, o) € [dmin,dmay X [—Omin, Omay,  Tvisi(p, &) = f1(p) f2( )
Oou
1, sip e [dmin, dmin;dmax]
VpeRY, fi(p)=4 —g2—p+2 sipe]dmnidna g
0, sinon.
et
1, si o € [— %, Ypax]
Vo€ [—omax [, fala)= _ariax | + 2, sio € [—0max, —232] U [?32, otmay
0, sinon.

Les fonctionsfy(p) et fo(a) permettent de tenir compte de la visil@lit'un point par rapport

aux frontéres nétriques et angulaires du champ de perception des scanners lasers. Lafigure V.3
montre une vue sur le plai®s, xs, Ys) de I'effet de ces deux fonctions sur le champ de visibilit

du scanner laser. La fonctidiis; est continue suldmin, dmax X [—0max Omax €t nulle en dehors

de cet espace. Il s’en suit que la fonction de gationw,si obtenue est continue sur I'espace

de visibilitt du scanner laser et nubd’extérieur.



84 Chapitre V. Implémentation sur Hilare 2 avec remorque

FIG. V.4 — Fonction de por&ration assoéea un point. Ce tre&Ecorrespona la fonctionw(s,I1)
pour une configuration doge du capteur lorsque les coordées polaires du point percu varient
a travers I'espacfmin, dmax X [—®max, Otmax-

Pour un objet quelconque de I'environnement, la fonction de @itithn assoéea la colli-
sion est une fonction inversement proportionnalla distanceé&parant le robot de cet obstacle.

Dans le cas d’un amer en ligne verticale percu par un scanner laser, nous prenons la distance

entre le poinfp, image de cet amer dans le capteur, et le centre du capigsh; ). On propose
ainsi la formulation suivante de la fonction as&@a la collision :

Weol - SE(Z)XRZ - [0’1]
(s11) = Weol(S11) = 1+§p1(s,ll)

Finalement la fonction de po@dation assoéea I'image pointp d’'une ligne verticale percue
par un scanner laser est le prodwif = Wyisi X Weo|. L'effet de wgo dans la fonctionwy, est
limité parwsj au champ de perception du scanner laser. Letdaela fonctiorwy pour une
configuration donée du capteur et un poimt dont les coordonges polairegp, ) varienta
travers I'espace de Visibiét{dmin, dmax] X [—Omax max est illusté a la figurg V-4.

Fonction de pondération pour un segment

Soit un segmengeg image d’un plan verticdl, depuis un scanner las8r Pour une confi-
guration donies du capteur et une configuration dé@wi, de I'amer, on appell&/seqs,|2)
I'ensemble des points visibles du segmegfini comme suit :

Vse SE(2), VI € R? : oS l2) = { pi € sed/ pp € [dmin,dmax €1 Op; € [—Olmax @max }

Ou (pp;, ap;) sont les coordories polaires du poirg; dans le repreZs. En pratique, 'ensemble
7seg cONtient un nombre fini de points car on distise le segment suivant le pas angulaire de
segmentation du scanner laser. On djg le cardinal de cet ensemble.

En utilisant la fonctionfy;sj définie ci-dessus, nous proposons la formulation suivante de la fonc-
tion de ponération assoéea la visibilite deSE(2) x R? dans|0, Ny, POUr un segment :

Vse SE2), Vi, e R? : wyisi(s,l2) = Y fusi(Pp o)
Pi € YsedS)|2)
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FiG. V.5 — Disckétisation des segments pour le calcul de la fonction degmation. Dans ce cas

une partie du segmeht n’est pas prise en compte car elle est mésqoar le segmeit. 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 conéié que SOMmax = %

Pour la fonction de por&tation assoéia la collision @finie deSE(2) x R? dans|0, Ny, NOUS
proposons l'expression suivante :

1
Vse SE(2), Vlp € R? : Weol(S,l2) =

peragsiz) 11 P

Les fonctionsmisi(s, I2) etweol (S, 12) sont continues sUBE(2) x R?. La fonction de ponération
issue du produitvseq s, 12) = Wyisi(S,12) Weoi (S, 12) est continue sur I'espac®E(2) x R? et nulle
lorsque le segment n'appartient plus au champ de perception du scanner laser. Lorsque un seg-
ment se trouve partiellement cdclpar un ou plusieurs autres segments, I'ensertbdg ne
contient que les points appartenant aux parties visibles de ce segment (voir figure V.5).
Les formules de maalisation poges ci-dessus regsentent les fonctionnadis bas niveau de
la plateforme logiciel dvelopg@e pour produire un mouvement asservi sur amers pouragentr
le mouvement d’un robot lors de I'ékution d’une trajectoire planie.

V.3 Intégration software

Dans cette section, nous allons d’aboétudre 'integration software b&g sur les concepts
définis dans les chapitrés]lll gt V. Ensuite nouggentons leséssultats ex@rimentaux 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 amergsa@igten langage orieatobjet (C++)
dans I'objectif de prendre avantage de &gralitt 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 qua un niveau plus bas, les calcul€sgiques sont effects avec des classesrivées. Les
guatre classes abstraites principales solt, capteur, amer et paire-capteur-amer. Elles sont
décrites comme suit :

— robot mocklise la chine cirematique qui compose le robot.

— capteur traite de la configuration du capteur en fonction de la configuration du robot. Elle
prend en compte leegquences d’encliement des amers qui lui sont asg&scilans le mou-
vement asservi sur amers.

— amer traite des diférentes instantiations des amers et leurs positions dans I'espace de tra-
vail.

— paire-capteur-amer traduit les interactions entre amers et capteurs. Cette classedproc
au calcul de I'image d’un amer do@ardans un capteur doaren fonction de leurs positions
respectives. La fonction de calcul des poids est uathode polymorphe de la classe abstraite
paire-capteur-amer.

La figure[ V.6 pésente I'impémentation de notre software pour notre robot mobile Hilare2 avec
sa remorgue. Dans ce cas, la classe abstuagteur est cerivee pour obtenir la classik cor-
respondané un scanner laser. La classeer est cerivee pour obtenir les classégne_vert et
plan_vert correspondant respectivement aux amers ligne verticale et plan vertical. Ainsi, la classe
paire-capteur-amer est terivée en classgsoint etsegment. Ces deux dergres classesativees
contiennent des éthodes qui calculent I'image d’une ligne verticale et d’'un plan vertical dans
un capteur laser.

V.3.2 Controle du mouvement asservi sur amers

Notre architecture de cordtlie de mouvement asservi sur amers est gmatbord du robot
mobile Hilare2 avec sa remorque et utilise @msments de I'architecture de coblie cecrite
dans[46]. Le principe du séima de confile d’'un mouvement asservi sur amers eéspné en
figure[V.1. Notons que ce sema peuétre inegée dans n'importe quelle architecture de coter
en boucle ferrée. Pour cette raison nous n’apportons ici aucetaitisur la loi de confile en
boucle fernge. Nous invitons le lecteur pour plus detail a se eférera [56] et [46]. L'architec-
ture de conible d’'un mouvement asservi sur amers est corapate modules construits avec le
logiciel de prototypage tempgel GenoM [23] dévelop@ auLAAS-CNRSUN GenoM-module
est un serveur tempel multi-thread qui excute des fonctionsédinies par I'utilisateur lors-
gu’elle sont appées par un client via des re@pes. Ces modules peuvent aussi se partager des
informations. Les principales caréacistiques d’un tel module sont :

— Des reqgétes @clenclées par un client qui lancent I'egution des fonctionsédinies par

I'utilisateur,

— Des &ches d’egcutions avec leurs propresnmndes qui egcutent les fonctions lorsqu’une

reqlete est éclenclee.
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FiG. V.6 — L'architecture software impmenéea bord du robot Hilare2 tractant une remorque.
Etant don@ un plan de I'environnement, une configuration initiale et une configuration finale,
un chemin g@onétrique sans collision obtenu avec le planificateur de chévrive3D. Alors,
utilisant le plan de I'environnement comg@ode plans verticaux, notre software retourne un en-
semble de paires capteur-amer pees qui est utilis durant I'execution du mouvement pour
localiser le robot dans I'environnement.
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FiGc. V.7 — Diagramme d’asservissement du mouvement asservi sur amers. Le robot prend en
entée un vecteuu et retourne en sorties des d@ms capteurs (i.e. les images des amers dans
les capteurs). Ces images sont deséadrde la fonction de localisation qui les compare avec
les images deéféerence et calcule une estinde la configuration de localisatigp,. du robot
comme unécart par rappora la configuration deéférenceqo, utilisant des paires capteurs-
amers peselectionaes{S,L;,;}. Cette estimation de la configuration du robot est uneeentr

de la boucle d'asservissement qui la compare avec la configuraticgxfadence et retourne en
sortie une correctiodu. A noter que la fonction d’asservissement n’est paciiguea notre
approche : toute boucle d’asservissement stabilisant leragspeuttre utili€e.

— Une structure de doée interne contenant toutes les informations péeagar les diérentes

taches.

— Des posters, i.e. des segments dammire partags dans lesquels le modwderit des in-

formations qui peuverdétre lues par d’autre modules ou clients.
De son éte I'utilisateur doit uniquemergcrire le prototype du module dans un fichiegfidir
les faches, les redies, la structure de doaa interne, les posters et les fonctions apeglors-
gu’une regeéte est éclenclee.

La figure[V.8 montre le s@ma des modules de codiie integesa bord du robot mobile
Hilare2. Le moduleLOCO s’exécute avec unegriode de 25ms et coriie le mouvement du
robot. Il correspondh la boite feed-back de la figure V.7. Le modWl&.OC correspondh la
boite de localisation dans la figyre V.7. L&dfuence de calcul de localisation d&sOC n’est
pas assez rapide pour se synchrongséa frequence d&éOCO (40Hz). Pour contourner cette
limitation, nous proedons comme suifA chaque calcul de localisation daw_OC, nous cal-
culons la transformation rigi g(]"gb qui permet de passer de la configuratipg,, estinee par
'odomeétriea I'instant ai les donies capteur sont prisesla configuratiorg calcuke parWLOC

avec les donees de perception capteur. Entre deux calcurs)géfé), la localisation globale du ro-

bot est donae par la transformatiorf;= Tg('jgbqodo, ol a presenyqo est la mesure odogtrique

(¢
courante eﬂ'(%gb est la derrgre valeur calc@e. Utilisant cette @thode, nous avons une loca-

lisation globalea la frequence odo#trique (40Hz). Comme le modul€®CO contdle le robot
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FiG. V.8 — Larchitecture de conbfe du mouvement asservi sur amers telle qu’elle est
implémenéea bord du robot mobile Hilare2 avec sa remorqgue. Les boites blanchéseepent
des modulesenoM, les boites grises reg@sentent des posters. Le moduf@CO contdle les
moteurs du robot en utilisant une loi de camr classique de suivi de trajectoire. Le module
FOLLOW échantillonne la trajectoire déference et exporte la configuration @dérence cou-
rantedoodo €Xprimee dans le regre odongtrique.FOLLOW exporte aussi I'abscisse couraste

le long de la trajectoireWLOC lit les donrées capteurs expégs par les moduleésCK-F et
SICK-R qui gerent respectivement les lasers scanners avant etegret calcule la localisation
poncerée asservi sur amegg, du robot. Cette configuration est expgagtcomme la transforma-

tion rigideTg"’b transformant la configuration esti® par 'odonétriea la localisation pongtee

odo
asservi sur amers du robofj = Togégbqodo.
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FIG. V.9 — Ecart entre une configuratiam de la trajectoire deéféerence etjjoc, configuration

de la trajectoire edcu€e en utilisant un mouvement asservi sur amers. Les variables intervenant
dans la loi de commande du robot socart longitudinaleéx, I’ écart transversaly et I'ecart
angulaired 6.

sur la base des doaas odoratriques, le moduléllow exprime les configurations déference

le long de la trajectoire dans le ‘e odonétrique :qoodo = T(f’d'gb _1q0.

V.4 Résultats expérimentaux

A présent nous fsentons deux egpiences. La prerare illustre comment la poidation
des amers permet au robot d’avoir un mouvement robusta vis des incertitudes du plan de
'environnement. La seconde montre commeréaier unedche de parking entre deux obs-
tacles dont la position n’est pas connuéggment.

Ces expriences onéte réaliges au sein dme de notre laboratoire. Le plan de I'environ-
nement est un ensemble de plan verticaux construit aalgile. La grération d’'un chemin
géonetrique sans collision se faitl'aide du planificateurgonetriqueMove3D [82] develope
dans notre laboratoire. L'appariement des primitives pleegfiavec les primitives percues par
les scanners laser se fait par I'intéxdiaire d’une librairiecsegkit> dévelopgee au LAAS sur la
base des travaux de [64].

V.4.1 Manoeuvre dans un couloir

Dans cette prergre exg@rience, nous planifions d’abord un chem@ogetrique sans colli-
sion que nous &cutons dans un environnemeggdrement diférent (Figure[(V.10) gauche). La
figure [V.10) de droite montre une configuration apparteadattrajectoire deéférence et les
quatre segments de droite utdspour egcuter le mouvement. Nous mettons une longue planche
en face du mur pour simuler une position éifinte de ce dernier. Le coulo&al est alors plus
etroit que le couloir du plan deférence mais I'espace restant est suffisant pour le passage du
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mur réel

FiG. V.10 — Sur I'image de gauche, un chemigogretrique sans collision est plar@fa travers
un couloir. Sur I'image de droite, sont ré&sengs quatre segments de droite uéisdans cette
experience seqo1, S€des S€G05 €t SEeGos et une configuration deeference le long de la tra-
jectoire.
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FIG. V.11 — Poids assoesa chaque amer.



92 Chapitre V. Implémentation sur Hilare 2 avec remorque

FIG. V.12 — Exécution d’'un mouvement asservi sur amers dans un plan de I'environnement in-
exact. Sur la figure de gauche, la position d’'un mur esémfite dans le plan et dans I'environ-
nement eel. Malggé cette erreur, le robot adapte la trajectoire pour reéstardistance gxifiee

par rapport au mur. Sur la figure de droite, la position du robot correspéandonfiguration de
réference moné en figure[(V.IDh droite. Les segments verts répentent les segments d'as-
servissement. Les segments rouges sont les segments percus par le robot dans I'environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que&tupeatapparie-

ment a eussia faire correspondre.

) [ —

|
—
e S
I

FIG. V.13 — Zoom de la fin de la trajectoire. Sur la gauche, la trajectoireefdéeence ; sur la
droite, la trajectoire eédcuge. A noter que la configuration finale ésla distance sxifiee par
rapport au segment 101.
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FiG. V.14 — Manoeuvre du couloir : Lescarts de localisation entre configurations efénmence
et configurations de localisation (voir figufe (.9)) au cours de la trajectoire.

robot. L'objectif de cette exgrience est d'illustrer le coriite de la fiche de mouvement par rap-
port au mur«dépla@& ». Pour cette raison, les poids as&s@ chaque segment sont moésgfi
manuellement et moréis dans la figurd (V.11). La figure (V]12) montre la trajectoireceriee
dans I'environnement modéi La figure [(V.IB) montre la fin de la trajectoire ddérence &
gauche) et la fin de la trajectoire@ute @ droite). Notons que la fin de la configuration &$
distance deéference sgcifiee par rapport au segment 101. Dans ce cas la localisation retourne
la configuration deéference. Le &sidu de perception par rapport aux segment 101 et 65 pour
la configuration de localisation finale (configuration é@é&rence) eségal au esidu de percep-
tion pour la configuration atteinte et sont tous deux nuls. La figure |V.14¢septe le€carts

de localisation entre configuration defa@rence et configuration de localisation tout au long de
la trajectoire. On peut observer que &artox, dy et 66 convergent vers 0 ce qui montre que

le robot a bien atteint sa configuration coéig A la configuration initiale le robot est supet

un grandécart de correction(da la difference de perception entre le plan et I'environnement
d’exécution et ceécart converge progressivement vers 0. Lorsque le segment 65iappgtee

le segment 206 commeneedisparétre (changement de primitives d’asservissement) ceci cor-
respond en @me temps une rotation progressive de°afu robot ce qui fait appaitae unécart

de perception suivant la direction transversale et la direction longitudinale du robécazeest
principalement & au fait qu’avant de tourner I'erreur du niddétait dans la direction longitudi-
nale du robot (segment 101 moéifiet ensuite elle s’est transfoemen une erreur transversale.
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obstacle réel

Fo

¢ 1 TRy 1

FIG. V.15 —A gauche, la trajectoire déference planiée dans le plan de I'environnement et les
segments de droite utibs pour egcuter le mouvemenA droite, les segments 8, 10, 11 et 12
sont cecaksa droite. Cependant, le robot adapte le mouvement pour se garer entre ces amers.

V.4.2 Manoeuvre de garage

Dans cette seconde exjience, nous montrons notre approche dans le cadre d’'une manoeuvre
de garage. Nous avons utélislans cette situation le traésne algorithme propésdans; [[V.5.3.
Cet algorithme est le plus appropdans ce cas de figure car le robot effectue une manoeuvre as-
sez proche desdtés du parking et les amers proches de la trajectoire sont les plus pertinents. Au
final, le robot est améra se garer entre deux segments paled (11 et 12, sur la figurg (V]15)
de gauche). La trajectoire déference planiée dans le plan de I'environnement est meet
gauche. Dans cette eapence on ne consitle que le scanner laser avant. Les ameectionres
et asso@sa ce capteur sorgeg, Sego, Sed 1, Sed2, S€Gs, Sed11 et seg 13z (voir figure [V.15)
de gauche). Les fonctions de p@ndtion assoées aux couples capteur-amer sont illess en
figure (V.16). Dans la figur¢ (V.15) de droite, les segménesg, segqo, sed1, seq} définissant
la configuration du parking sonédaks vers la droite. L'image de droite montre la trajectoire
exécuke.

Les figures[(V.1]7) ef (V.18) montren&lolution du mouvement du robattravers des confi-
gurations (les figures de droite) avec les valeurs des poids assaek amers pris en charge
dans la phase d’asservissement (les figures de gauche). Laffigurie (V.17) du haut montre la confi-
guration initiale de la trajectoire. Les amers en rouge avec une pastille jaune sont les amers de
I'environnement el appags avec les amerglectionres. On remarque que les amers percus du
parking ne coincident pas encore avec les anaglsr Ceci est essentiellemeidtalu fait que le
plan de eféerence n’est pas exact et aussi au fait que la configuratiogartdn’est pas exacte-
ment connue dans I'environnemeBel. Les poids assdes aux amers somt peu peségauxa
I'instant initial. La figure [[V.1}) du bas montre le robot au milieu de &eution de sa trajectoire
de eference. Le poids du segmegdg 11 est nettement plus grand que les poids des autres seg-
ments parce qu’il occupe une grande place dans I'espace de perception du capteur avant. Dans
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FIG. V.16 — les poids assd&sa chaque amer.
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cette configuration, les amers percus coincident presque avec les amers du parking.

En figure [[V.18) du haut, le poids du segmeag 11 continuea augmenter car ce dernier est de

plus en plus proche. Le @me effet est obsegvsur les segmersieq, et seq; repesentant les

cotés laeraux du parking. Au contraire, les segmeseg; et seg voient leurs poids diminuer

parce qu'ils commencerit sortir du champs de perception du capteur avaria fin (figure

(V-18) du bas) seuls les amessg 11, Seg etseg sont utili€s pour asservir la configuration du
robot. Remarquons que dans la configuration finale atteinte, le robot a une perception des amers
seg11, Seg etseq» identiquea celle de la configuration finale deference.

La figure [V.19) repesente leécarts de localisation entre configurationsé&féenence et confi-
gurations de localisation au cours de la trajectoire. On peut observer geeale8x, dy et 66
convergent vers 0 ce qui montre que le robot a bien atteint sa configuratioreeorhida confi-
guration initiale le robot est sujetun grancecart de correctionida la difference de perception
entre le plan et I'environnement d'egution, cegcart converge progressivement vers 0. Avant
la dernere phase d’ente dans le parking (lorsque sa direction longitudinale est perpendiculaire
au segment 111) le robot corrige sa position transversale en effectuaggarerbtation avant
de revenira une direction perpendiculaire au segment 111.

V.5 Amélioration des algorithmes de sélection

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

Les amers@&lectionrés par les algorithmes du chapitré@grdent peuvent ne pas tenir compte
du conditionnement du syshe de localisatiorequation 111.5). Dans la secti¢n I11.6 nous avons
établi que I'existence et 'unidtde la configuration corrégq. dépend du rang de la matrice de
localisationW qui doitétre de rang plein colonne.

L'id ée est de prendre parmi les amers visibles r@&csionrés celui ou ceux qui aéliorent
le conditionnement de la matrice du ®yste de localisation. L'amer qui sera introduit est donc
un amer n'appartenaataucune &quence locale d’amers et au vu duéanét de 8lection de I'al-
gorithme il n’est jamais cons@gleé comme pertinent pour I'asservissement du chemin péanifi
C’est pourquoi, si cet ensemble d’amers existe, il faut limiter I'influence dé&leesents sur le
résultat de la localisation.

L'algorithme[4 dbcrit la demarchea suivre pour ajouter les amers @linrant le condition-
nement déV au mouvement asservi sur amers. Il admet enéenfensemble des amers de
I'environnementZn, I'ensemble des capteurs du rokétde cardinah, le mouvement asservi
sur amersmaaqui contient le chemin plan#iy(u), u € [0,U] etn sequences d’enclirgement
maa$S ou chacune d’elles contient une successiorpdgquences locales d’amers. Le dernier
argument d’ente de l'algorithme est le conditionnement maxirig|_, qu’'on tolkere pour la
matrice de localisation pokteeW. Rappelons que la valeur du conditionnement d’'une matrice
est repesenge par le rapport entre sa plus grande valeur siagulet sa plus petite valeur sin-
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FiG. V.17 — BExécution du mouvement asservi sur amers pour effectuer une manoeuvre de par-
king : phase de &art. Les segments verts répentent les segmentslactionreés pour l'as-
servissement. Les segments rouges sont les segments percus par le robot dans I'environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments que&tupeatapparie-

ment a eussia faire correspondre.
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FiG. V.18 — BExécution du mouvement asservi sur amers pour effectuer une manoeuvre de par-
king : phase finale. Les segments verts espntent les segmentélactionrés pour l'asser-
vissement. Les segments rouges sont les segments pergus par le robot dans I'environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments qué&tupeatapparie-

ment a éussia faire correspondre.
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FiG. V.19 — Manoeuvre de garage : Lesarts de localisation entre configurations éenmence
et configurations de localisation (voir figure .9) tout au long de la trajectoire.

guliere. Une matrice bien conditioaa est une matrice dont le nombre de conditionnement est
proche de 1. Elle est mal conditioe® si ce nombre estes grand par rappoé 1 et singukre
s’il est infini.

Pour chaque capte® <€ .7, i = 1,n I'algorithme parcourt leg; sequences locales d’amers
de la €quence d’encliaement d’amers mag. Pour une 8quence d’amerg’ ., définie sur un
intervalle[ug,up] C [0,U], la fonction NombreConditionnement() retourne la valeur du condi-
tionnement qui lui correspond. Si ce nombre estésigur auKy,,., toleré cela veut dire que
le syseme est mal conditior Dans ce cas la fonction Agtiorer Conditionnement() tente de
trouver parmi les amers d€%, visible depuisS durant l'intervalle[us, u] ceux qui rendent le
conditionnement de la matrice de localisatioréiméura Ky, .. Si de tels amers existent alors
ils sont ajouksa Zk,, ensemble des amers aliorant le conditionnement du sgsbe de lo-
calisation pour la&juence d’enclisement mass. Une fois 'ensembleZi, construit durant
I'intervalle [0,U], la fonction AjouterAmer_Conditionnement() irtlse dans la&qguence d’en-
chanement d’'amers mag. Cette fonction permet aussi de diminuer les valeurs des fonctions
de pon@ration des amers ajas afin de limiter leurs effets sur lesultat de la localisation.
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Données: Zeny -, Kdyae Maa

Résultat: maa
début
pour i < 1 an faire
Zk, — Null;
pour j < 1a p; faire
Lselect<—Sequencd_ocale Amers(maas, j);
Kg «—Nombre Conditionnemenit¥seiec);
Si Kg > Ky, 8lors
£ —Ameéliorer.Conditionnementfenv-Lselect Ky
L si.Z #Null alors %k, «— %k, &2,

| Si Zk, #Null alors maa§«Ajouter Amer_Conditionnement¥i,,maas);

fin

Algorithme 4 — Anelioration du conditionnement de la matrice de localisation

On peut avoir une ige de I'utilitt de cette praadure en consitant un cas de figure assez
classique @ le robot mobile Hilare2 avec sa remorque navigue dans un couloir assez long d’'une
configuration initialeg; a une configuration finalgs. Soit %= {L1,L2,L3} les amers du plan
de ference aL; etL, repiesentent les dewdtes du couloir. En ne congdant que le capteur
avant, on suppose que le mouvement asservi sur amers obtenu par l'algorithalectiers 3
(c.f§ contient la 8quenceZeelect= {L1,L2} qui contient les plus proches amers au long
de la trajectoire plani@. D’un point de vu su@&s de ladche de navigation, césultat est toua
fait acceptablé@tant dong que selon le chemin plaréfiles deux murs du couloir sont les amers
sur lesquels il faut s’asservir. Pour la localisation on caar@diniquement la composargtey)
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 éyst de localisatioa deux inconnues et deux
lignes.

Dans le casoles murd_; etL, sont parfaitement paralles, voir plan 1 de la figufe V.RO, il
estévident que nous obtenons, tout au long de la trajectoire, une matrice dmsydé localisa-
tion de rang un. Quand les murs du couloir s@&gefement en entonnoir, voir plan 2 de |&me
figure, bien que les sy&me soit de rang 2, il est mal conditianpar il pesente une és grande
sensibilie sur le ésultat de la composantedu vecteur de configuratiafx,y). L'application de
la proc&dure @crite ci-dessus permet d’ajouter 'amera la £quenceZselectSOUS Eserve gu'l
soit perceptible par le capteur du robot. Elle permet aussi de regdi@eable I'effet d’'une
erreur de perception sl en diminuant son poids. Ainsi nous auronsédiore le esultat de
la localisation en le rendant moins sensible aux erreurs de mesures tout en gardantéeecaract
pertinent des amer$@ £lectionres.
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FIG. V.20 — Hilare2 avec sa remorque traversant un long couloir.

V.5.2 Sélection tenant compte de I'appariement des amers

Un autre aspect important pour le sasale I'execution d’'un mouvement asservi sur amers en
environnementé&el est de pouvoir retrouver dans I'environneméet ret de mamire continue,
les amers@&lectionrés lors de la phase de planification du mouvement.

Retrouver ces amers est primordial pour principalement deux raisons :

— pouréviter de grandécarts dans le calcul des erreurs de localisation successives,

— étant consiérés pertinents par le céite de 8lection ils doivengétre pris en compte pour
exécuter avec sués le chemin planié.

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 feduit la probabilié de les retrouver d’autant plus si I'environnement est riche en amer et si
I'ensemble 8lectionreé ne constitue pas une empreinte assez discriminante permettant de retrou-
ver ceseléements lors du processus d’appariement.

On peut s’apercevoir de cette prébiatique en observant le $sha de la figure V.21 repsentant
un plan de &férence constitides amer&Zen, = {L1,...,Lg}. Dans ce plan Hilare2 avec sa re-
morqgue suit une ligne droite d’une configuration initigiea une configuration finalgs. On
suppose que le mouvement asservi sur amers conatpattir de cette trajectoire par I'algo-
rithme des amers les plus prochegégené au paragraptje TV.5.3 produit pour le capteur réont
a l'avant du robot uneégjuence locale d’amer&seject= {L3,L4,Ls} pour 'execution de I'en-
semble du chemin plandi Or il se trouve que d’aps la disposition des amefsy,...,Lg},
les élements de I'ensembl&seiect peuvent probablement ne pase reconnus d’autant plus si
dans I'environnement d’@cution ces amers sor@gerement écaks (le pire des catant quand
ils ont subis une translation suivant I'axedu regere du plan). Un choix judicieux permettant



102 Chapitre V. Implémentation sur Hilare 2 avec remorque

de rendre plus robuste la phase d’appariement corgsigtendre 'amet.; avec les equences
locales d’amers afin que I'ensemble ainsi constriéspnte une empreinte assez reconnaissable.
Les amers utiliés pour aréliorer I'appariement n’interviennent pas dans le processus de locali-
sation. Le poids assdea de tels amers est nul tout au long de la trajectoire.

plan L [| i
X

i ks )

FIG. V.21 — Probéme d’appariement des ameétestionrés du plan deaférence avec les amers
de I'environnementéel.

L'algorithme qu’on propose pour &tiorer 'appariement des amers lors de la phaseatation
d’'un mouvement asservi sur amers prend enéentiensemble des amers de I'environnement
Zenw €t Un mouvement asservi sur amers. Dans un premier temps l'algorithme introduit des
perturbations dans les configurations des amers @gsesices locales afin de simuler des per-
ceptions eelles. Ensuite il tente de trouver une correspondance entre les amersgse#fiddh
et les amers du plan dé&férence par linteriadiaire de la fonction Appariement(). Si la to-
talité des amers de&/5ee SONt appals avec les bons amers d&, alors la €quence locale
d’amers contiend priori une empreinte assez discriminante permettant de la retrouver lors d’'une
phase d’eicution. En esun& on fait rejouer I'ekcution du chemin asservi pour des amers per-
turbés pour erifier sa robustesse. On consid que si un pourcentage d’'amefée N'est pas
retroué alors la proedure d’appariemeréchoue. Dans ce cas I'algorithme tente de cétepl
la squence locale d’amers par d’autre amersAdg, pour pouvoir ainsi faire des appariements
avec suces. Si I'algorithme arrivex trouver de tels amers il les ajoute aux amers dédaence
locale par la fonction AjouteAmer_Appariement. Cette fonction mét zZro les fonctions de
ponceration des amers ajdg pour gu'’ils n’interviennent pas dans le processus de localisation
car ils ne servent ga’donner plus de robustesséappariement des amers.
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Données. Zeny, Mmaa

Résultat: maa

début

L «— Null;

ZLreel < NuUll;

pour i « 1 anfaire

pour j «— 1a p; faire

ZLapp <+ Null;

Lselect<—SEquencd_ocale Amers(maas, j);

Zeel —Perturabationtseiecd;

tant que Appariement&ieel, -Zeny) Sans suces faire
L —Amer.visible(Zenv ZLseleod;
Zapp — Lapp® {L};
Zreel +—Perturabationlseiect® Zapp);
siZapp#Null alors maa§ «Ajouter Amer_Appariement{Z,pp,maas);

fin

Algorithme 5 — Antlioration de I'appariement des amers d’'un mouvement asservi sur
amers.

D’autres probdmes ontemerg lors de la phase de validation &jmentale de notre ap-
proche. La plupart de ces prébhes produisent des effets @sirables de discontinéitde la
localisation. On peut leesumer ainsi :

— Le probEme d'incolerence des changements de I'environnement : ce gmabke traduit
par le fait que dans le sysne lireaire [11.5) le second membre résené par le vecteur des
ecarts de perception n'appartient pd®space image de la matrice de localisatdrMéme si
la variation lente des poids dans ce cas tente de lissesigtat de localisation, ils ne peuvent
pas prendre en charge de graédart de perception entre I'environnemegglret le plan de
reference.

— Parce que les amers ne sont pas exactement aux configurasi@esl ils peuvent ap-
pardtre ou dispardre plus 6t ou plus tard durant I'edcution du mouvement. Cet effet peut
engendrer des sauts dans I'estimation de la localisation car on risque deecensaimme nul
le poids d’un amer qui doit continuerétre pris en compte (e.g. dans le caslalisparat plus
tard que pevu). Aussi de maere analogue le robot peut commenaetonsi@rer un amer
alors que dans I'environnemeréal il n’est pas encore egtdans le champ de perception du
capteur. Une situation similaire se produit lorsque un des amévsl rour I'asservissement
se trouve cadhpar un autre.

— Au départ de I'eecution du mouvement les valeurs des fonctions de @@tidhn ne sont
pas recessairement nulles car souvent des amers visibles ss#tns dans le champ de per-
ception des capteurs du robot. Cette situation est simitaifitervention brutale (avec un
poids assez coaguent) d’'un amer durant I'ékution de trajectoire.
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Dans le paragraphe suivant nous allons montrer sur uneriexgntation eéalie dans les
couloirs de notre laboratoire I'implantation des algorithmesadiecsion des amers qui @liorent
le conditionnement de la matrice de localisation et la robustesse de I'appariement des amers
planifies avec les amers pergus.

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

FIG. V.22 — Trajectoire planiée.

Dans les couloirs dudiiment duLAAS/CNRSwous planifions une trajectoireegnetrique
sans collisions d’une configuration initisdeune configuration finala I'aide deMove3D (voir
figure (V.22)). Ensuite, cette trajectoire ainsi que la carte sonépassn arguments d’eaga
notre planificateur de mouvement asservi sur amers afi@ldetoonner et construire les fonc-
tions de ponération des diffrents amers qui seront utiéis lors de I'ekcution du mouvement.
Notons que cetteédection sera faite uniquement pour les amers visibles par le scanner laser
avant. Dans cette egpimentation, la production du mouvement asservi sur anésidte de la
réunion de troigtapes deé&ection :

1. une pren@re étape o sont €lectionrés les amers de plus grande valeur de poids tout
au long du chemin plan#i Pour cela, nous utilisons I'algorithnig (2, §[fV.5.2) avec
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FiG. V.23 — Repéesentation des distances dans le plan pour les passages critiqueadie lde
navigation.

un nombre d’amersIiB_. = 2. Ce choix pour un petit nombre d’amers nous permettra de
mettre en evidence les ame&ectionrés pour le conditionnement et 'appariement.

2. la secondétape consista £lectionner les amers qui @horent le conditionnement de
la matrice de localisation poidee. Ces amers sonécessaires surtout lorsqu’il s’agit de
naviguer dans des longs couloirs comme c’est le cas pour ceéementation.

3. la troisemeétape consista €lectionner les amers qui rendent plus robuste le processus
d’appariement. Ces amers sont indispensables lorsque le robot se trouve dans un environ-
nement tes riche en amers car ils permettranta pro@€dure d’appariement de retrouver,
et de margére plus robuste, les amers sur lesquels le robotale s'asservir.

Le plan dont nous disposons n’est pas exact et le tapledu V.1 illustre certainesremaes
entre ce plan et I'environnement d&sution. Les distances qui y sont mentiées sont re@senges
dans la figureg[ (V.23). En moyenné&¢tart entre notre meéde et la éalite est d’'une dizaine de cen-
timetre. De plus les murs des couloirs ne sont pas parfaitementgdesadt peuvent donc induire
une erreur en orientation et/ou un mauvais conditionnement dersgstie localisation (dans le
cas a la localisation est calcéé uniquement par rapport auéites du couloir). L'erreur issue
de la localisation globala la configuration initiale de la trajectoire et I' accumulation de I'erreur
odonetriqgue ne permet pas d'esguter correctement cettgéche de navigation. Le prabhe est
d’autant plus critique que la taille du robot par rapg@ofenvironnement de navigation contraint
fortement les mouvements de ce dernier. Nous akopgsent discuter de certains passages cri-
tiques lors de I'ekcution du mouvement asservi sur amers obtenesaps troigtapes dcrites
plus haut dans cette section (voir figures (V.24) [et (V.25). Les figures de la colonne de droite
repriesentent des situations du robot au cours de la navigation. Les figures de la colonne de gauche
repesentent les poids assesiaux amers illusdés dans la colonne de droite).
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Distance (m)| Plan | Exécution| | Distance (m)| Plan | Exécution
D1 1.296| 1.210 Ds 1.400 1.260
D, 1.570| 1.545 D7 1.600 1.340
D3 1.320| 1.260 Dsg 4.023 3.945
Dy 3.080| 3.040 Do 1.886 1.735
Ds 1.520 1.475 D10 11.373] 11.200

TAB. V.1 — Tableau ref@sentant les distances entre certains amers dans le plan et les distances
correspondantes dans I'environnemesdlr(c.f figure [(V.2B)).

La figure [V.24) du haut, montre le premier passagiécdt, il faut noter que @me si l'erreur
duea I'odométrie n’est pas importante, les in@kences entre le plan et I'environnement peuvent
faire échouer ladche de navigation. Dans ce passage, les aré@stonres dans la prerare
étape de construction du mouvement asservi sur amers suffiseen conditionner la matrice
de localisation. Les segmerdsg g7, S€®32, S€G35 et Seg3g avec des poids nuls sont des amers
d’appariement qui aiderdt retrouver les amers de localisation. Le passagéetant plusttroit
que le passage dans le plan (voir valeur de la distBade.f tableau V1), les segmerdeg g5 et
sega4 0Nt des poids &s importants pour pouvoir traverser ce passadjeat.

La figure [V.24) du milieu, illustre un passage ibest recessaire desdectionner des amers
pour angliorer le conditionnement de la matrice de localisation, dans ce cas ces amers n'ont pas
des poids pertinents par rapport aux amétscionres dans la prerareétape de construction du
mouvement asservi sur amers. L'algorithme régestionré au @épart que des amers paedds
ou quasiment paralles (e.gsegeo et segsg), la pro@dure d’anglioration du conditionnement
ajoute alors les amesegsg et seggo.

La figure [V.24) du bas, repsente le cas typique d’un long couloil & robot ne dispose
gue des murs des deuRtés qui ne permettent pas detdrminer la position longitudinale du
véhicule. Meme si le mouvement asservi sur amersvpit d'utiliser le segmergeggz, réferené
dans la figure[(V.25), le robot ne le prend pas en compte car il n’a pag@appaé. Dans ce
cas le robot continua 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 enénssia apparier le segmesegsy qui
va lui permettre de se recaler dans le sens longitudinalégtaper le viragé gauche qu'il va
effectuer ensuite. Dans cette situation, le robot traverse un pasgdgecouloir devient plus
etroit et ai, de plus, dans leealite il est plusétroit que dans le plan (c.f valeur @& dans le
tableay VI1). On remarque que les segments duseiiys et seg7¢ avec des poids nuls servent
a aneliorer 'appariement.

La figure [V:2%) du bas, illustre le dernier passagbodt de la&iche de navigation du robot.
Ce passage se caradse par une double incéhence entre le plan et 'environnemegél :
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— la premere par rappord la distanceD1g (tableay V1) qui rend plus proche le segment
seggy dans la ealitt que dans le plan.
— la seconde concerne le fait que le passage suivant le virage eétiglilgians la @alite
gue dans le plan.
Aussi, la taille du robot par rappoit la taille de I'espace libre de I'environnement rend cette
manoeuvre &s difficile.
Au début de la galisation de cette egpimentation, le su@&s de cette manoeuvreétdit pas
sysématique. Ceci est principalemerit du fait qu’au épart le segmerseggg €tait un segment
de localisation mais la psence de certains amers non glaés dans le plan (principalement des
chaises et une table) amenaient la pahare de localisatioa le confondre avec ces obstacles non
modelises. Pour pouvoir sy8imatiser la @ussite de cette manoeuvre nous avons manuellement
mis a zero le poids deseggg afin qu’il n’intervienne pas dans la localisation. Ceci mosticuel
point les amers de localisation sont important pour ce type de manoeudrguet point il est
aussi important de pouvoir les retrouver pendantd@iion. Cettectape utilise beaucoup de
segments aidaré I'appariement car I'environnement y est plus riche en amers @lectonres
par rapport au cas peédents.

V.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avongpeng I'architecture logicielle oriege objet que nous avons
déevelopgee afin de mettre en oeuvre notre formalisme de fa@m@rggue. Nous avons mouatr
comment nous avons instaades diferents objets et leurs@thodes pour construire des mou-
vements asservis sur amers pour le robot mobile Hilare2 tractant une remorque. Nous avons
présené I'architecure des modules de cdié de mouvement embarge sur ce robot. A cette
plate-forme nous avons &g un nouveau module qui prend en @etun mouvement asservi
sur amers retoumpar notre logiciel et I'utilise pour asservir 'egution de la trajectoire pla-
nifiee sur les primitives plandes.

Nous avons @sené deux manoeuvres que nous avogaligees avec le robo€el afin de
valider la pertinence de notre approche. Cesexpentations nous ont permis d’avoir un retour
d’expérience et d’envisager ainsi des @iorationsa nos algorithmes pour pouvoir faire face
a des cas plus complexes. Nous avons alors imple@$ araliorations dans notre architecture
logicielle et gali€ une exprimentation de navigation permettant de les valider. Leérdifftes
experimentations ont permis de mettre@ridence le prol@me d’incoleérence des changements
de I'environnement par rapport au madd utilise en phase de planification.
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| | | | | | | | |
0 S€8r35 SCEiga SCBo3u SCBigs  SCBsus SCBazq SC8r3p SCBygs  S€Eg7

| | | | | | |
Se8s60  S€asy 5861 S8y Ssy9  SCns9  SC8yg
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| | | | | |
S€8504 5€8505 5€8523 5€8s16 €850 S€8sg7

FiG. V.24 — Premiers passages critiques de dahe de navigation. Les segments verts
repesentent les segmentslactionres lors de la prerereétape de planification. Les segments
violets repesentent les segments ajesiiors de Etape de l'arélioration du conditionnement.

Les segments blancs r@sentent les segments ajesitors de etape de 'arélioration de I'ap-
pariement. Les segments rouges sont les segments percus par le robot dans I'environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments queeldupeod’appa-
riement a eussia faire correspondre. Les figures de la colonne de droit@septent les poids
instantais asso@s aux amers du mouvement (repenésa droite).
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FiGc. V.25 — Derniers passages difficiles de &clie de navigation. Les segments verts
representent les segmen@lactionres lors de la prermare étape de planification. Les segments
violets repesentent les segments ajesiiors de Etape de l'arélioration du conditionnement.

Les segments blancs r@sentent les segments ajesifors de etape de 'arélioration de I'ap-
pariement. Les segments rouges sont les segments percus par le robot dans I'environnement
d’exécution. Les segments avec une pastille jaune sont les segments quecldupeod’appa-
riement a eussia faire correspondre. Les figures de la colonne de droit&septent les poids
instantais asso@s aux amers du mouvement (repenésa droite).
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Chapitre VI

Conclusion

Le travail peseng dans ce i@moire de tBse initie une nouvelle approche dans le domaine de
la planification de mouvement en robotique. La contribution principale de I'approélsenire
réside dans laé&finition gerérique du mouvement asservi sur amers. Cedfmition piesente un
tel mouvement pour un robé@tvoluant dans un environnement, dont le plan est s@pposnu,
comme un chemin&pnetrique sans collision reliant la configuration dgpdrta la configuration
d’arrivee et une liste de primitives capteurs-amers pareb sur lesquelles s’asservit le robot lors
de I'exécution de son mouvement.

Cet asservissement esépené comme uneégulation de la configuratiog du robot dans
'environnement d’egcution autour de la configuration defarenceqp appartenant au chemin
géeonetrique planife. Ceci nous a permis dans un premier temps de cergidue la configura-
tion de localisatiomny o Se trouve dans un voisinage de la configurationéfierencego. Dans un
second temps deethontrer que notre asservissement atteint une configuesionptotiquement
localement stabléans un voisinage de cette configuration &énence.

L'appartenance dgoc au voisinage degg nous a permis de l@ariser lequation de loca-
lisation autour de la configuration defeérence afin de pouvoir formuleréart de localisation
comme une transformation Baire de lecart de perception entre le plan éé&rence et I'environ-
nement d’ekcution. Nous avons ainsi forn@le probéme de localisation comme un prebie
d’estimation par des moindres casrque nous avons poe@és afin d’attribue& chaque erreur
de perception un poids proportionréela pertinence de chaque paire capteur-amer.

Nous avons @montgé, sous certaines conditiongdisa la matrice de transformation éaire
de localisation, qu’ilexisteune unique configuration, appék configuration corrigge qc, vers

111
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laguelle le robot converge dans son environnemeat. rCette configurationérifie certaines
proprietes notamment le fait que pour une localisation damr’ecart de configuration pour at-
teindre la configuration corrég est lbppo® de I'ecart entre la configuration de localisation et
la configuration deéférence. Une seconde pragé stipule que leésidu de perception ap est
égal au esidu de perception aTjgc.

Au cours de ce travail nous avons aussi abdedquestion critique de la construction des
fonctions de ponération qui constituent une sgification intringque au mouvement asservi sur
amers. Cette constructiongsente de telles fonctions comme le produit de sous fonctions conti-
nues et positiveséfinies sur une partie de I'espace issu du produites@égh de I'espace des
configurations du robot (ou espace des configurations du capteur) et de I'espace des configura-
tions de I'amer pour lequel on calcule cette fonction. Chacune de ces sous foncti@sengpr
un aspect particulier de la pertinence de cet amer. Nous avons proaos cette formalisation
deux sous fonctions :

— la premere sous fonction prend en charge la visibilite I'amer par le capteur qui lui est

assoct dans la primitive capteur-amer. Cette fonction attribue un pddsoissant aux amers
qui tendenta s€loigner du champs de perception du capteur.
— la seconde sous fonction prend en charge le danger de collision que pé&sergpr un
amer par rappod la configuration du robot. Cette sous fonction #spnte comme la fonction
de epulsion assurantédvitement d’obstacle dans le€thodes de mouvemer#actif.
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 sontéfinies sur un espace issu du produit &sign de deux espaces de confi-
guration. Le calcul des d#irentes fonctions de po@rhtion pour une trajectoire doea est alors
nécessaire pour chaque paire capteur-ameret effet nous avons propedrois algorithmes
difféerents. Le premier algorithme calcule essentiellement ces fonctions pour I'ensemble des
amers percus le long de la trajectoire plaefiLe second et le troésine algorithme éfinissent
des crieres de glection des amers percus basur 'importance de ces derniers. Par ailleurs, ces
algorithmes éfinissent un crére d’enchinement des amerglectionrés qui consista dire que
«Si un amer est pertinent selon un certain eré de glection alors il faut le prendre en compte
des gu'’il entre dans le champs de perception du capteur (es.qlie son poids est difent de
Zero)».

Ces algorithmes produisent un mouvement asservi sur amers comme un ense@ipledees
d’enchanement d’amers ass@d aux diferents capteurs du robot. Chagégeence d’enciaement
d’amers est compég d'une succession déquences locales d’amers. Unegeence locale
d’amer contient les informationsnessaires pour la reconstitution de la fonction de paattbn
durant I'execution du mouvement.

Les differentes spcifications formelles @senées ci dessus oBtE integiees dans une archi-
tecture logicielle orierite objet afin de tirer profit de l&géricité de notre approche. Nous avons
ainsi impemené quatre classes abstraitesbot, capteur, amer et paire-capteur-amer. Nous
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avons @fini la gestion de l'interaction entre ces @iféntes classes et le€thodes grériques
permettant de mettre en oeuvre notre approche.dgirgtion des algorithmes a permis d’aboutir

a une plate-forme qui admet en édrun chemin gorrétrique sans collision et un plan de I'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 exgsimentale eelle.

Les deux validations sont effe@es sur le robot mobile non-holonome Hilare2 tractant une
remorque. Ce robot dispose de deux scanners laser endisarigupremier mogta I'avant sur
la partie mobile et le second est met|'arriere sur la remorque. Leadhes de navigation de
ce robot sont grées par des modules construit par le logiciel de prototypage tezepSenoM
dévelop@ au sein de notre laboratoire. L'architecture des modules eméssyur le robot ne
prend en charge que I'égution de la trajectoire plarie. La phase de validation ééqimentale
a recessit la gerération d’'un nouveau module prenant en charge Iésifipations de notre ap-
proche. Notre nouveau moduleet inttgié au sein de I'architecture existante afin d’asservir le
robot sur les primitives de I'environnement produites par notre logiciel de planification de mou-
vement asservi sur amers.

Nous avons @sené dans ce manuscrit trois exfimentations permettant de valider la perti-
nence de notre approche. Une preraiex@rience montre comment le robot adapte son mouve-
ment quand il passe dans un couloir qui est @leit que le couloir re@asené dans son plan de
reference. La seconde expence montre comment le robot modifie son mouvement pour mener
a bien une manoeuvre de garageae dernier n’est pas sa position dsitee. La troistme qui
est une dche de navigation en environnement struetupermis de tester notre approéhene
plus grandeéchelle.

Les fesultats que nous avons obtenus sont encourageantséaaimoins gFsentent quelques
inconvenient dont le principal est le fait de se baser sur un cher@ongtrique dont la pla-
nification n’a tenu compte que des obstacles et des contrainteaiique. En effet il serait
plus inéressant de prendre en compte des informations de perception commecifieapn
d’entrée dans notre formalisme. Ces quelques inéarents nous permettent de proposer les
prospectives suivantes.

Prospective de notre travail

Le travail péseng ici, comme tout travail de recherche, est loiatd® complet ou fini. Ainsi,
plusieurs axes de recherche sont envisageables. Certains ont pour objedifat@nhes fonc-
tionnalites ceja propoges 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 certainemen€&bloner concerne les algorithmes
propo®s qui ont pour objectif principal la construction du mouvement asservi sur amers. Il est
necessaire d’optimiser le temps de calcul de ces algorithmes afin de pouvoir leur ajouter d’autres
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fonctionnaliés tout en gardant un temps de calcul raisonnable.

Il serait ineressant deager les prol#mes lesa la perte d’'un amer lors de I'égution du
mouvement. Pour cela, nous proposons énit des fonctions calcéks en temp<eel qui di-
minueraient le poids des amers qui risquent de dispardu champs de perception du capteur.
Nous Esoudrons ainsi, par exemple, le pebke des amers qui disparaissent paisjue pevu
ou des amers qui sont occedtpar d’autres amers que le plan ne prend pas en compte.

Pour pouvoir introduire convenablement les contrainteSrstiques incombant aux sgetes
robotiques il est acessaire de&linir de mangre plus rigoureuse laégendance entre l&dvee
temporelle de la fonction de poéthtion%—‘{v et la cerivée des variables de configurati%%.

Par la suite, il faudrait faire des tests de validationékpentale sur la géricite de I'ap-
proche en I'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 @fiter, ks configurations
initiales et finales par rappoét des primitives pertinentes. Ceci nous permettra alors d’aborder
d’'un autre point de vue le prodaine de la planification de trajectoire. En effet, au lieu de s’ap-
puyer sur un cheminapnetrique aja construit pour planifier un mouvement asservi sur amersiil
serait plus judicieux de construire un cheméogetrique qui tient compte de la pertinence des
amers. Cette planification s’effectuerait alors dans I'espace issu du prodésieartle I'es-
pace des configurations du robot (ou espace des configurations du capteur) et de I'espace des
configurations des amers avec une heuristique permettant de maximiser les poids des primitives
capteurs-amers. Une telle formalisation pourra alors facilemeatinegrieea une architecture
bas niveau de commandef@ren&e 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 conductesgrgarer plus faci-
lement dans des situationgsrcontraintes, rendre plus soupledatte d’amarrage d’'un camion
de livraison sur le portail d’'un hangar ou encore suivre deéritiines en plein centre ville. Ce
formalisme peut aussi apporter des solutions @kes qui cessitent beaucoup de dexxte
comme les applications robotiques dans le domaiadioal.
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RESUME :

Planifier un chemin gonetrique pour un robot d’'une configuration initisdeune confi-
guration finale est aujourd’hui un prashe quasimentésolu moyennant une reggentation
géonetrique de I'environnement statique du robot, une étisdtion de la chae cirematique
du robot et de ses contraintes @matiques. L'egcution de tels chemins en environnemelr
est en revanche un prahe qui est loin d&tre ©solu malge une literature fournie sur le su-
jet. De nombreuses raisons expliquent cette diffecpéirmi lesquelles I'inexactitude des nédes
d’environnement utiliss et des moyens de localisation. L'objectif de notre travail est de proposer
une approche@rérique de planification de mouvemenédarené&s sur des amers. Le principe
de notre approche consiskeassocien une trajectoire gonetrique sans collision des couples
amers-capteurs qui pendant lemution sont utilies pour asservir localement le mouvement du
robot. Cette approche nous permet de produire des mouventgatsrsdonnant plus d’impor-
tance aux amers qui ont de bonnes pres de localisation ou biel ceux qui regsentent un
danger de collision. De€sultats ex@rimentaux eali€s 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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