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RésuméLa gestion des déplaements dans l'espae pour un robot mobile autonome est un problèmequi a été abordé dès les premiers essais d'intégration de l'intelligene arti�ielle et de la robotique,mais qui reste di�ile et auquel peu de solutions générales ont été apportées. Parmi toutes lesstratégies de navigation existantes, nous nous intéressons à elles qui utilisent une arte repré-sentant la struture spatiale de l'environnement et qui permettent de plani�er les déplaementsjusqu'à un but lointain. La onstrution d'une arte et l'estimation de la position du robot sontdeux sous-problèmes de navigation qui ont reçu isolément des solutions e�aes. Toutefois, leurrésolution simultanée reste une tâhe omplexe.Le problème de l'estimation de la position, pris isolément, peut notamment être résolu demanière très e�ae par des modèles probabilistes utilisant des Proessus de Déision MarkoviensPartiellement Observables. Toutefois, es modèles ne peuvent en général pas être utilisés pouronstruire "en-ligne" la arte qu'ils utilisent.Nous avons élaboré un modèle de navigation qui s'inspire de es méthodes mais qui, à partirde apteurs relativement impréis, permet la onstrution "en-ligne" de la arte. La apaitéd'intégration des informations qu'o�re ette méthode de loalisation permet de ompenser la fai-blesse des pereptions. Nous utilisons de plus des proédures de pereption ative qui permettent,en fontion du ontexte, d'utiliser les apteurs de manière e�ae. Notre modèle permet ainsi,en faisant peu d'hypothèses sur l'environnement, une estimation robuste de la position et uneonstrution simultanée de la arte. Ses apaités ont été démontrées à la fois en simulation et surun robot réel. En partiulier, nous avons montré qu'il permettait au robot de se loaliser orrete-ment dès son introdution dans un environnement nouveau, de se reloaliser rapidement lorsqu'ilest transporté passivement d'un endroit à un autre et de plani�er une trajetoire permettant derejoindre de manière robuste un but donné.Mots-lés: navigation, animat, loalisation globale, artographie, plani�ation





AbstratManaging the movements of an autonomous mobile robot in its environment is a problem thathas been takled sine the early integration of arti�ial intelligene and robotis. However, thisproblem remains di�ult and no general solution has been devised. Among existing navigationstrategies, we will fous on those that use a map to represent the spatial layout of the environmentand that allow to plan movements toward distant goals. Map-building and self-positioning withinthese maps are two sub-problems that have been solved independently. However, solving thesesub-problems simultaneously is still a di�ult task.In partiular, position estimation deoupled from map-building an e�iently be realized byprobabilisti models based on Partially Observable Markov Deision Proesses. These modelshowever annot generally be used to build the map they use on-line.We have designed a navigation model inspired from these loalization methods that is ableto build a map on-line using only relatively impreise sensors. The apaity to integrate variousinformation soures a�orded by this method makes it possible to ompensate the low qualityof a single pereption. Moreover, ative pereption proedures allow to e�iently use availablesensors with regard to the urrent ontext. Thus, our model allows a robust position estimationalong with simultaneous map-building with few hypotheses on the environment. Its apaitieshave been demonstrated in simulation and on a real robot. In partiular, we have shown thatit allows a robot to loalize itself orretly as soon at it is introdued in a new environment, torapidly reloalize itself if it is passively transported from one plae to another, and to plan areliable trajetory to a distant goal.Keywords: navigation, animat, global loalization, map-learning, path-planning
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Introdution
Agir dans son environnementL'apparition de la apaité de ontr�ler ses déplaements onstitue un progrès onsidérabledans l'histoire de la vie. La possibilité de se déplaer permet en e�et à un être vivant de répondrede manière beauoup plus e�ae aux solliitations de son environnement. Il devient apable dereherher l'énergie qui lui est vitale, ou de fuir un danger qui lui serait mortel s'il ne pouvaitl'éviter. Cette mobilité onstitue potentiellement un avantage énorme si elle est orretementexploitée. Or, l'évolution biologique s'est hargée de faire apparaître des systèmes apables dedévelopper des stratégies d'une grande omplexité autour de ette apaité. Ces stratégies sontextrêmement variées, d'une espèe animale à une autre, mais onstituent toujours une basefondamentale pour la survie des individus.En omparaison ave les apaités de déplaement d'animaux tels que le rat, les apaitésatuelles des robots mobiles font pâle �gure. Pour eux aussi, ependant, la apaité à se déplaerorretement dans leur environnement est ruiale et leur utilité dans nombre de tâhes estsubordonnée à ette apaité. Cependant, les robots atuels, s'ils sont évidemment apables dese déplaer, ne sont néanmoins pas totalement autonomes de e point de vue. Même les plussophistiqués d'entre eux, qui fontionnent dans des environnements omplexes néessitent uneintervention humaine à un moment ou un autre pour assurer leur mission.Le travail de thèse présenté ii est un travail de robotique qui s'inspire, au niveau oneptuel,de données biologiques et s'insrit dans le adre de l'approhe Animat [Meyer, 1995, Meyer, 1996,Meyer, 1997℄. Un animat est un animal simulé sur ordinateur ou un robot dont le fontionnements'inspire de données biologiques sur les animaux et e terme sera employé tout au long de ettethèse pour désigner l'entité sur laquelle nous travaillons, que e soit la simulation d'un animalou un robot, réel ou simulé.L'ensemble des apaités permettant aux animats de se déplaer et de rejoindre un but donnésont regroupées sous le terme de navigation. De très nombreuses stratégies mettant en ÷uvre detelles apaités ont été explorées ou exploitées, par les ingénieurs omme par les biologistes. Cettethèse présente une étude sur une petite partie de l'ensemble de es stratégies, puisqu'elle s'attaheuniquement à la navigation par artes pour laquelle un modèle interne du monde extérieur estutilisé par l'animat pour se déplaer. 1



2 IntrodutionDi�érents types de navigationLes stratégies de navigation à base de artes sont extrêmement diverses, de même que les las-si�ations qui peuvent en être faites. Aussi, a�n de situer e type de navigation dans son ontextegénéral, nous reprenons ii une lassi�ation établie par Trullier et al. [Trullier and Meyer, 1997,Trullier et al., 1997℄, laquelle présente l'avantage de distinguer les stratégies sans modèles in-ternes et les stratégies ave modèle interne. Cette lassi�ation omporte inq atégories, de laplus simple à la plus omplexe :� Approhe d'un objet : ette apaité de base permet de se diriger vers un objet visibledepuis la position ourante de l'animat. Elle est en général implémentée par une remontéede gradient basée sur la pereption de l'objet [Braitenberg, 1984℄. Cette stratégie utilise desations ré�exes, dans lesquelles haque pereption est diretement assoiée à une ation.C'est une stratégie loale, 'est-à-dire fontionnelle dans la zone de l'environnement pourlaquelle le but est visible.� Guidage : ette apaité permet d'atteindre un but qui n'est pas un objet diretementvisible. Ce but est alors aratérisé par la on�guration spatiale d'un ensemble d'objetsremarquables, ou amers, qui l'entourent ou qui en sont voisins. La stratégie de naviga-tion onsiste alors à se diriger dans la diretion qui permet de reproduire ette on�gu-ration. Cette apaité semble utilisée par ertains insetes [Cartwright and Collett, 1987℄et a déjà été implémentée sur des robots [Gaussier et al., 2000, Lambrinos et al., 2000,Gourihon and Meyer, 2001℄. Cette stratégie utilise également des ations ré�exes et im-plémente une navigation loale qui requiert que les amers aratérisant le but soient visibles.
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Direction à prendre pour atteindre le lieu A

Trajectoire suivie par l’animat

Obstacles

Lieux mémorisés

Zone inexplorée

Fig. 1: Ation assoiée à un lieu. En haque lieu représenté par un erle, l'ation à a-omplir pour rejoindre le but A est représentée par une �èhe indiquant la diretion à suivreà partir de e lieu. Cette stratégie permet de rejoindre un but distant dans l'environnementmais repose sur des hemins �gés. Dans et exemple, le hemin joignant le lieu D au lieu Aet passant par la droite de l'obstale a été appris. Rejoindre le lieu A depuis le lieu D en uti-lisant ette stratégie ne pourra alors être réalisé que par e hemin. Le raouri empruntantle hemin de gauhe est inutilisable.� Ation assoiée à un lieu : ette apaité est la première apaité implémentant unenavigation globale, 'est-à-dire qui permette de rejoindre un but depuis des positions pour



3lesquelles e but ou les amers qui aratérisent son emplaement sont invisibles. Elle requiertune représentation interne de l'environnement qui onsiste à dé�nir des lieux omme deszones de l'espae dans lesquelles les pereptions restent similaires, et à assoier une ation àe�etuer à haun de es lieux (f. �gure 1). L'enhaînement des ations assoiées à haundes lieux reonnus dé�nit une route qui permet de rejoindre le but. Ces modèles permettentdon une autonomie plus importante mais sont limités à un but �xé. Une route qui permetde rejoindre un but ne pourra en e�et pas être utilisée pour rejoindre un but di�érent.Changer de but entraînera l'apprentissage d'une nouvelle route, indépendante des routespermettant de rejoindre les autres buts.
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Fig. 2: Navigation topologique. Cette stratégie permet de mémoriser un ensemble de lieux etles possibilités de passer de l'un à l'autre, indépendamment de tout but. Dans notre exemple,le hemin le plus ourt entre D et A peut alors être alulé, mais uniquement parmi les lieuxet les hemins déjà onnus. Cette stratégie permet ii de ontourner l'obstale par la gauhemais ne permet pas de le traverser en ligne droite de D à A.� Navigation topologique : ette apaité est une extension de la préédente qui mémo-rise dans le modèle interne les relations spatiales entre les di�érents lieux. Ces relationsindiquent la possibilité de se déplaer d'un lieu à un autre, mais ne sont plus assoiées àun but partiulier. Ainsi le modèle interne est un graphe qui permet de aluler di�érentshemins entre deux lieux arbitraires. Ce modèle ne permet toutefois que la plani�ation dedéplaements parmi les lieux onnus et suivant les hemins onnus (f. �gure 2).� Navigation métrique : ette apaité est une extension de la préédente ar elle permetà l'animat de plani�er des hemins au sein de zones inexplorées de son environnement.Elle mémorise pour ela les positions métriques relatives des di�érents lieux, en plus dela possibilité de passer de l'un à l'autre. Ces positions relatives permettent, par simpleomposition de veteurs, de aluler une trajetoire allant d'un lieu à un autre, même si lapossibilité de e déplaement n'a pas été mémorisée sous forme d'un lien (f. �gure 3).Les modèles des deux dernières atégories autorisent don une navigation globale et per-mettent de rejoindre un but arbitraire au sein de l'environnement. Ils s'appuient pour ela surun modèle interne du monde qui supporte une plani�ation. Ce modèle interne mémorise don lastruture spatiale de l'environnement, indépendamment d'un but préis. Chaune des positions



4 Introdution
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Fig. 3: Navigation métrique. Cette stratégie permet de aluler le hemin le plus ourtentre deux lieux mémorisés, permettant même de plani�er des raouris au sein de zonesinexplorées de l'environnement. Pour ela, la arte mémorise la position métrique relativede haun des lieux visités par l'animat. Ainsi il est possible de prévoir un déplaemententre deux lieux, même si la possibilité de e déplaement n'est pas enregistrée dans la arte.Dans et exemple, ette stratégie permet de d'aller du lieu A au lieu D en traversant la zoneinexplorée.mémorisées dans e modèle interne peut alors être utilisée omme but par le proessus de plani�-ation dont le r�le est de aluler une route vers e but. Ces représentations internes, supportantun proessus de plani�ation, se regroupent sous l'appellation de arte ognitive [Tolman, 1948℄.Ce sont es deux stratégies qui sont regroupées sous le terme de navigation par arte.D'un point de vue robotique, l'utilisation de artes semble être une méthode indispensablepour permettre à un robot mobile d'e�etuer des tâhes de navigation dans toutes les ondi-tions environnementales. La onstrution et l'utilisation de telles artes posent ependant denombreux problèmes, notamment pour garantir l'adéquation entre la arte et le monde réel. Enréponse à es problèmes, la suppression de toute forme de modèle de l'environnement proposéepar Brooks [Brooks, 1991℄, semble être trop radiale. L'utilisation de modèles internes de l'envi-ronnement, assoiée à un proessus permettant de prévoir des déplaement en se basant sur unetelle représentation semble indispensable à la plupart des robots atuels.Une telle représentation est naturelle pour les êtres humains, pour lesquels des proessusognitifs de haut niveau sont utilisés pour mettre en orrespondane la arte ave l'environne-ment réel. De plus, ette mise en orrespondane est souvent simpli�ée par des aménagementspartiuliers de l'environnement, par exemple elui qui onsiste à nommer les rues. Ces proessusde haut niveau sont toutefois di�ile à implémenter pour un robot réel qui ne dispose que desystèmes rudimentaires de pereption et de traitement des informations. Cependant, des preuvesde l'existene de représentations internes similaires à de telles artes ont été trouvées hez lesrats. Ces représentations sont identi�ables au niveau neurologiques dans ertaines parties de leurerveau. Cela permet de supposer que l'utilisation de artes peut être réalisée par des êtres vi-vants, sans le support de onept abstraits tels que les utilisent les humains. Ce type de artequi fait appel à des strutures neurologiques de base est don un paradigme intéressant pour lesrobots mobiles.



5Notre thèse se foalisera ainsi sur les modèles relevant des deux dernières stratégies de na-vigation évoquées plus haut, en s'inspirant à la fois des réalisations robotiques atuelles et desinformations dont nous disposons sur la manière dont les animaux paraissent utiliser des artesde leur environnement.Struture du mémoireLa première partie de e mémoire présente en détail la problématique abordée, ainsi que l'étatde l'art dans le domaine de la navigation en robotique.Au sein de ette partie, le hapitre 1 présente en premier lieu la navigation basée sur desartes, ainsi que les soures d'informations disponibles pour aomplir ette tâhe. Nous verronsque les problèmes les plus importants surviennent lorsque l'on herhe à résoudre simultanémentle problème de l'estimation de la position au sein d'une arte (loalisation) et le problème de laonstrution de ette arte (artographie). Nous verrons omment les artes utilisées en robotiquepeuvent organiser les di�érentes informations disponibles et nous présenterons un rapide aperçude la manière dont la tâhe de navigation est traitée par le rat.Le hapitre 2 présente isolément le problème de la loalisation, en onsidérant qu'une arteomplète de l'environnement est disponible. Nous dérirons les di�érentes stratégies permet-tant l'estimation de la position d'un animat. Nous verrons notamment que les stratégies les plusperformantes ne fontionnent que dans le as de artes omplètes de l'environnement. Plus de dé-tails sur les modèles mentionnés sont disponibles dans une publiation [Filliat and Meyer, 2001a℄.Nous nous attaherons dans ette thèse à étendre es méthodes au as des artes inomplètes,en ours de onstrution.Le hapitre 3 présente le problème de la artographie. Nous verrons omment l'inomplétudede la arte au ours de la artographie restreint les méthodes de loalisation utilisables. Nousverrons également qu'il existe di�érentes méthodes de artographie qui utilisent de manièreplus ou moins e�ae les données qui ont été reueillies par l'animat. Les di�érents modèlesmentionnés sont détaillés dans une publiation [Filliat and Meyer, 2001b℄. Nous nous attaheronsdans ette thèse à adapter les plus performantes de es méthodes a�n de lever les restritionsqu'elles imposent aux méthodes de loalisation.Le hapitre 4 présente suintement le problème du alul d'un hemin pour atteindre unbut (plani�ation). Ce problème n'a pas été entral dans notre thèse, aussi présentons-noussimplement les onsidérations qui nous ont mené à la méthode retenue dans notre modèle.La seonde partie du mémoire présente le modèle de navigation que nous avons développédans le but d'assurer à un robot la plus grande autonomie possible, ainsi que les validationsexpérimentales que nous avons réalisées.Le hapitre 5 présente notre modèle de navigation et les réponses que nous avons apportéesau problème de la loalisation et de la artographie simultanée. Notre modèle permet ainsi deonstruire une arte de l'environnement en utilisant une méthode de loalisation globale qui sup-



6 Introdutionpose habituellement une arte omplète. Nous présentons également la méthode de plani�ationque nous avons implémentée pour utiliser la arte résultante.Le hapitre 6 présente les tests réalisés sur notre modèle. Nous présentons une série d'ex-périenes en simulation qui nous ont permis de valider notre modèle dans des environnementsontr�lés. Nous présentons également des expérienes réalisées ave un robot réel dans les ouloirsde notre laboratoire.En�n, le hapitre 7 présente les avantages et les inonvénients de notre modèle. Pour ela,nous le omparons à deux modèles existants dont nous nous sommes inspirés. Nous présentonségalement quelques perspetives d'extension intéressantes de notre travail.
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Chapitre 1La navigation par artesCe hapitre est onsaré à la présentation de la problématique générale de la navigationbasée sur une arte. Nous allons dérire dans un premier temps en quoi onsiste ette méthodede navigation et quelles sont les informations disponibles pour la réaliser. Nous présenteronspar la suite les di�érentes organisations possibles du modèle interne que onstitue la arte dansles appliations robotiques existantes. En�n, nous terminerons e hapitre par un aperçu de lamanière dont un animal, le rat, peut réaliser une telle tâhe.1.1 Cartographie, loalisation et plani�ationLe proessus omplet qui permet à un animat de mémoriser son environnement, puis de s'ydéplaer pour rejoindre un but, peut être déoupé en trois phases : la artographie, la loalisationet la plani�ation. Ces trois phases permettent de répondre aux trois questions fondamentalespour la tâhe de navigation [Levitt and Lawton, 1990℄ : Où suis-je ? Où sont les autres lieux parrapport à moi ? et Comment puis-je atteindre mon but ?� La artographie est la phase qui permet la onstrution d'une arte re�étant la struturespatiale de l'environnement à partir des di�érentes informations reueillies par l'animat.� Une telle arte étant disponible, la loalisation permet alors à l'animat de déterminer laposition dans la arte qui orrespond à sa position dans son environnement réel.� La plani�ation, en�n, est la phase qui permet à l'animat, onnaissant la arte de l'envi-ronnement et sa position atuelle, de prévoir les mouvements à e�etuer a�n de rejoindreun but �xé dans l'environnement.Ces trois phases sont évidemment fortement interdépendantes. L'ordre dans lequel elles sontitées fait diretement apparaître le fait que la seonde phase dépend de la première. En e�et,estimer sa position au sein d'une arte de l'environnement suppose impliitement que ette arteexiste et qu'elle ontient la position ourante de l'animat. De même, la troisième phase dépenddes deux premières, ar la plani�ation suppose que l'on onnaisse sa position et que la artede l'environnement représente une portion de l'environnement ontenant au moins un heminreliant ette position au but qui doit être atteint.9



10 Chapitre 1. La navigation par artesMais la relation entre les deux premières phases est plus subtile qu'une simple relation d'an-tériorité. Cette relation est similaire à elle qui apparaît dans le problème de l'÷uf et de la poule.Chaun des deux éléments peut, en e�et, être onsidéré omme préalable à l'autre mais dépendaussi de l'autre pour sa réalisation. Dans le as de la artographie et de la loalisation, nous avonsdéjà vu que la loalisation repose sur une phase préalable de artographie. Mais pour onstruireune arte, il est néessaire de savoir où ajouter, dans la arte partielle déjà existante, toute nou-velle information reueillie par l'animat. Cela requiert don une phase préalable de loalisationau sein de la arte partielle déjà existante. Ainsi, pour un animat omplètement autonome, il estimpossible de ne pas traiter es deux premiers problèmes simultanément.Dans le adre plus restreint de la robotique, où l'on autorise un opérateur humain à intervenirdans le proessus, il est évidemment possible de déoupler es deux phases. Dans les appliationsde robotique réelle, il est fréquent que l'on fournisse au robot une arte onstruite au préalableet qu'on ne s'intéresse qu'à l'estimation de la position du robot au sein de ette arte pour qu'ilpuisse aomplir sa tâhe. La arte peut alors être obtenue de di�érentes manières. Il est parexemple possible d'utiliser un plan d'arhitete d'un bâtiment pour le transformer en une arteutilisable par le robot. Il est également possible d'utiliser le robot dans une phase supervisée deartographie. Au ours de ette phase, la position du robot est alulée de manière préise parun dispositif externe au système de navigation, et ne néessite don pas que le système estime delui-même la position. Connaissant la position préise du robot, il est alors relativement simplede onstruire une arte de l'environnement.Dans le adre de ette thèse, nous souhaitons éviter toute intervention de e type. Notre butest don la réalisation d'un système qui puisse réaliser de manière simultanée et autonome laartographie et la loalisation.1.2 Quelques hypothèses de travail1.2.1 Estimation de la position et de la diretionA e stade, il onvient de préiser la notion de position que nous emploierons dans ettethèse. En e�et, la position d'un animat est dé�nie à la fois par son emplaement spatial, estimépar rapport à un point de référene et par sa diretion, estimée par rapport à une diretionde référene. Ces deux quantités sont ouplées mais ont des statuts relativement distints enpratique.Lors du mouvement, la diretion de l'animat in�uene la manière dont varie sa position, maispeut souvent être ontr�lée indépendamment. Ce déouplage permet notamment de simpli�er leproessus de plani�ation en ne tenant pas ompte de la diretion de l'animat, laquelle peut êtreontr�lée sans in�uener la position. La variable importante est alors la position de l'animat, ladiretion devant être estimée pour pouvoir agir, mais non pour plani�er.Cette indépendane relative au niveau de la plani�ation peut onduire à des systèmes d'esti-mation de la position et de la diretion séparés. Cette séparation est supportée par le fait que la



1.2. Quelques hypothèses de travail 11diretion d'un animat peut être mesurée par des apteurs indépendamment de l'estimation de saposition. Il est par exemple possible d'utiliser une boussole qui mesure la diretion par rapportà la diretion du p�le magnétique, ou un gyrosope qui mesure la diretion par rapport à unediretion arbitraire �xe. De plus, d'un point de vue biologique, es données semblent égalementdéouplées pour ertains êtres vivants. Par exemple, la position et la diretion de la tête d'unrat, paraissent être odées dans des parties di�érentes de son erveau (f. paragraphe 1.5).Le hoix de représenter et d'estimer de manière séparée la position et la diretion n'interdittoutefois pas des interations entre es informations. L'estimation de la position utilisera évi-demment elle de la diretion pour pouvoir intégrer de nouvelles données lors du mouvement del'animat. L'estimation de la diretion pourra également dépendre de la position par un systèmede realage qui utilisera la pereption d'un point de référene onnu depuis une position onnuepour estimer la diretion.En onséquene de la relative indépendane entre la position et la diretion, ainsi que dela plus grande importane de la position pour la plani�ation, nous mettrons l'aent dansette thèse sur l'estimation de la position, en supposant que nous disposons par ailleurs d'uneestimation relativement �able de la diretion. Cette estimation sera fournie par des apteursindépendants mais pourra toutefois être orrigée par notre système de navigation en as debesoin.1.2.2 Environnements statiques et dynamiquesIl onvient également de préiser quel type d'environnements nous onsidérons dans ettethèse. En e�et, les animats sont amenés à se déplaer dans une grande variété d'environnementsqui peuvent être regroupés en deux grandes atégories : les environnements statiques et les envi-ronnements dynamiques. Les environnements statiques sont des environnements qui ne subissentpas de modi�ations au ours du temps. Cette stabilité onerne à la fois leur struture spatialeet leur apparene pour l'animat. Cela exlut la majorité des environnements dans lesquels leshumains évoluent quotidiennement. Les environnement dynamiques, pour leur part, présententdes aratéristiques qui évoluent au ours du temps. La plupart des environnements ourantsappartiennent évidemment à la seonde atégorie. Par exemple, un environnement de bureau estdynamique, du fait des personnes qui y vivent, des haises qui y sont déplaées ou des portes quiy sont ouvertes ou fermées.Il est, de plus, possible de distinguer deux atégories d'éléments dynamiques. La premièreatégorie regroupe les éléments variables qui ne aratérisent pas l'environnement. De tels élé-ments peuvent être onsidérés omme du bruit qui n'a pas d'intérêt dans la modélisation del'environnement pour la plani�ation. C'est, par exemple, le as des personnes évoluant dans unbureau, ou des haises déplaées. Ces environnements peuvent être onsidérés omme onstituésd'une partie statique sur laquelle se superpose di�érentes soures de bruit. La partie statique estla partie la plus importante à modéliser pour parvenir à une navigation e�ae. Deux e�ets dubruit doivent toutefois être pris en ompte. Il faut premièrement veiller à e qu'il n'empêhe pas



12 Chapitre 1. La navigation par artesla réalisation de ommandes issues de la plani�ation. Cela est en général réalisé par un systèmede ontr�le, séparé du système de navigation, qui réalise l'interfae ave la partie physique del'animat. De plus, il faut prendre en ompte e bruit au niveau de la artographie et de la loa-lisation a�n qu'il ne nuise pas à la modélisation de la seule partie statique de l'environnement etne onduise pas à une mauvaise estimation de la position.La seonde atégorie d'éléments dynamiques regroupe les éléments variables qui aratérisentl'environnement et peuvent avoir un intérêt pour la plani�ation. C'est, par exemple, le as desportes qui modi�ent la struture spatiale de l'environnement et peuvent entraîner des modi�a-tions de trajetoires en fontion de leur état. Ils doivent don être enregistrés dans la arte sil'on veut pouvoir les prendre en ompte.La plupart des systèmes de navigation robotiques s'intéressent aux environnements appar-tenant à l'une des deux premières atégories. Les environnements sont don supposés être soitstatiques, soit entahés d'un bruit qui n'in�uene pas la plani�ation. Ces systèmes s'intéressentdon à modéliser la partie statique des environnements qui va être utile pour la loalisation et laplani�ation. Il faut toutefois noter que es systèmes, qui ne modélisent pas les éléments dyna-miques de la seonde atégorie, sont néanmoins apable d'évoluer dans des environnements quiontiennent de tels éléments. Pour e faire, es systèmes sont en général apables de véri�er quela trajetoire plani�ée est orretement exéutée. En as de problème d'exéution, un heminalternatif ne passant pas par la zone qui ne peut être atteinte est alors reherhé. Cette méthode,qui ne modélise pas expliitement les portes, par exemple, est néanmoins apable de provoquerdes détours si une porte fermée bloque un hemin. Nous nous attahons don dans ette thèseaux systèmes de e type uniquement.1.3 Soures d'information disponiblesPour naviguer, un animat dispose de deux types d'informations di�érentes : les informationsproprioeptives et les informations extéroeptives.� Les informations proprioeptives, également appelées idiothétiques, sont des informationsinternes à l'animat qui le renseignent, dans le as de la navigation, sur son déplaement dansl'espae. Ces informations peuvent provenir, de la mesure de la rotation de ses roues, pourun robot, ou de la mesure de l'aélération grâe aux otolithes de son oreille interne, pourun mammifère. Un proessus d'intégration permet alors, en aumulant es informationsau ours du temps, d'estimer la position relative de deux points par lesquels l'animat estpassé.� Les informations extéroeptives, enore appelées allothétiques ou plus simplement per-eptives, sont des informations que l'animat peut aquérir sur son environnement. Cesinformations peuvent être de nature très variée. Par exemple, un robot peut mesurer ladistane des obstales ave des apteurs infrarouges ou utiliser une améra ; un animal peututiliser sa vision, mais aussi son odorat pour perevoir son environnement.



1.3. Soures d'information disponibles 13Ces deux soures d'information ont des propriétés opposées que nous allons maintenant dé-tailler.1.3.1 Informations proprioeptivesLes informations proprioeptives onsidérées dans ette thèse renseignent sur le déplaementde l'animat dans l'espae. A e titre, elles onstituent une soure d'information très importantepour la navigation. Cependant, la qualité de ette information se dégrade ontinuellement auours du temps, la rendant inutilisable omme seule référene à long terme. Cette dégradationontinuelle provient de l'intégration temporelle des mesures e�etuées par les apteurs. En e�et,haque apteur produit une mesure bruitée de la vitesse ou de l'aélération de l'animat. Ce bruit,via le proessus d'intégration qui a pour but d'estimer le déplaement, onduit inévitablement àune erreur roissante dans son estimation.Il faut ependant noter que la plus grande partie de l'erreur se trouve souvent onentréesur l'estimation de la diretion de l'animat. Dans le adre de ette thèse, qui suppose qu'uneestimation orrete de la diretion de l'animat est disponible par ailleurs, ette erreur est donompensée. La qualité des informations proprioeptives résultant de ette ompensation est e-pendant toujours insu�sante pour permettre une navigation à long terme.Malgré e défaut important, les informations proprioeptives ont l'avantage de dépendre assezpeu des onditions environnementales qui perturbent fortement les informations pereptives. Lavision, par exemple sera fortement perturbée si l'environnement est plongé dans le noir, maisles informations proprioeptives fourniront une information identique, que l'environnement soitélairé ou non. De plus, omme nous le verrons dans la setion suivante, si deux lieux identiques setrouvent dans l'environnement, les informations pereptives ne permettent pas de les di�érenier.Les informations proprioeptives sont alors le seul moyen de les distinguer.Du point de vue de la robotique, ette information prend une importane arue du faitde sa simpliité de manipulation. En e�et, le proessus d'intégration fournit diretement uneestimation de la position du robot dans un espae eulidien doté d'un repère artésien. Dans etype de repère, tous les outils de la géométrie mathématique sont utilisables. Ils permettent, parexemple, d'e�etuer des aluls de hemin relativement simples lorsque l'on onnaît la positiondu but et des obstales.1.3.2 Informations extéroeptivesLes informations extéroeptives, ou plus simplement pereptives, fournissent un lien beau-oup plus fort entre l'animat et son environnement. En e�et, les informations proprioeptivesfournissent des informations sur le déplaement de l'animat, alors que les informations perep-tives fournissent des informations diretement sur la position de l'animat dans l'environnement.Ces informations assurent un anrage de l'animat dans son environnement, en lui permettant dehoisir des positions qui peuvent être utilisées omme points de repère. Ces points de repère sont



14 Chapitre 1. La navigation par artesindépendants des déplaements de l'animat et seront reonnus quelle que soit l'erreur aumuléepar les données proprioeptives. La reonnaissane de es points est évidemment soumise à uneinertitude, mais pas à une erreur umulative, e qui les rend utilisables à long terme.Toutefois, pour être utile, un système pereptif doit être apable de distinguer le plus de lieuxpossible. Pour ela, il doit être apable de distinguer le plus de détails possibles, a�n de faire ladi�érene entre deux lieux di�érents mais d'apparene similaires. Or ette apaité à distinguerde petites variations dans l'environnement le rend en général aussi plus sensible à des variationsnon signi�atives qui proviennent de légers hangements de l'environnement. Par exemple, unsystème visuel reposant sur une identi�ation très �ne des ouleurs serait apable de distinguerdeux objets de ouleurs très voisines, mais risquerait d'être perturbé par un hangement dansla luminosité générale de l'environnement. Un ompromis est don à trouver entre apaité dedisrimination et résistane aux variations non signi�atives de l'environnement.En e qui onerne la robotique, e ompromis onduit en général au problème du pereptualaliasing. Ce problème désigne l'inapaité d'un système pereptif à distinguer de manière uniquetous les lieux d'un environnement. Cette situation est très ourante lorsque les robots utilisentdes apteurs de distane aux obstales tels que les apteurs à ultrasons. Dans un environnementintérieur de tels apteurs sont, par exemple, apables de mesurer la position du robot par rapportà un oin, mais ne fournissent auune information sur la position le long d'un ouloir retiligne.Toutes les positions le long d'un ouloir orrespondent alors à des informations allothétiquesidentiques.Deux solutions peuvent être apportées à e problème. La première est d'utiliser des apteursqui fournissent des données plus préises ou plus disriminantes. Dans le as des apteurs dedistane, il est, par exemple, possible d'utiliser un télémètre laser qui pourra distinguer lesrenfonements des portes et sera ainsi plus préis. Il est aussi possible d'utiliser une améra,qui sera sensible à la ouleur des murs, en plus de leur forme, et pourra ainsi disriminer entredi�érentes positions dans un ouloir. Toutefois, il est très di�ile de garantir a priori que toutesles positions d'un environnement seront reonnues de manière unique. Cette solution ne permetdon pas, en général, de régler omplètement le problème du pereptual aliasing, mais seulementd'en repousser l'apparition.La seonde solution est d'utiliser des informations idiothétiques a�n de distinguer deux posi-tions physiquement di�érentes mais similaires pour le système pereptif. Ainsi deux lieux, dontla position relative mesurée par les données idiothétiques est non nulle, ne seront pas onfondus.Cette solution est elle qui est mise en ÷uvre dans la majorité des systèmes de navigation, ar ellepermet d'utiliser les deux soures d'informations en limitant les défauts inhérents à haune. Ainsila dégradation progressive des informations idiothétiques est ompensée par la reonnaissane depositions de l'environnement grâe aux informations allothétiques. Inversement, le problème depereptual aliasing est réglé par l'utilisation des données idiothétiques.Comme nous le verrons dans le hapitre suivant, il existe di�érentes méthodes pour utiliseronjointement les deux soures d'informations. Ces méthodes di�èrent par leur apaité à utiliser



1.3. Soures d'information disponibles 15de manière plus ou moins e�ae les avantages des deux types d'informations. D'une manièregénérale, la qualité d'un système de navigation dépend fortement de ette apaité.Les apteurs allothétiques peuvent être de nature très variée et être utilisés de nombreusesfaçons di�érentes. Il est toutefois possible de distinguer deux utilisations distintes de es donnéespour la navigation. Ces deux utilisations dépendent de l'utilisation ou non d'un modèle métriqueassoié au apteur, modèle qui permet de prévoir la variation des mesures renvoyées par eapteur en fontion du déplaement du robot.Utilisation direteLes données extéroeptives peuvent être utilisées de manière direte, sans auun modèle dé-rivant leur variation en fontion de la position du robot. Cette utilisation permet de reonnaîtresimplement des lieux déjà visités en examinant les données allothétique reueillies en es lieux.Cette méthode ne permet ependant que de reonnaître des lieux de l'environnement préalable-ment explorés par le robot. Sans modèle de la variation des apteurs, il est en e�et impossiblede prévoir les valeurs que les apteurs relèveront dans un lieu inexploré, même s'il est prohe ouentouré de lieux onnus.Pour une telle utilisation direte, seules deux proédures permettant, d'une part, de mémo-riser une pereption et, d'autre part, de omparer deux pereptions, sont alors néessaires. Cesproédures peuvent être mises en ÷uvre à partir de tous les types de apteurs existants. Il est,par exemple, possible d'utiliser la ouleur dominante de l'environnement autour du robot, latempérature (en supposant qu'elle aratérise une zone de l'environnement, omme pour unehambre froide) ou le temps de retour d'une onde sonore quand elle est envoyée dans une di-retion donnée. La seule propriété utilisée est la onstane des valeurs mesurées par un apteurpour un lieu donné. Cette onstane permet de reonnaître un lieu déjà visité ou d'identi�er unlieu nouveau dans l'environnement.Une distintion supplémentaire est utile lors de l'utilisation de apteurs extéroeptifs sansmodèles. Ces derniers peuvent, en e�et, être regroupés en deux atégories di�érentes : les ap-teurs omnidiretionnels et les apteurs diretionnels. Les apteurs omnidiretionnels permettentd'obtenir des informations dans toutes les diretions autour du robot, à haque mesure qu'ils e�e-tuent. Les exemples lassiques, en robotique, sont les eintures de apteurs sonars, les télémètreslaser panoramiques ou les améras panoramiques. Les apteurs diretionnels ne fournissent desinformations que sur une portion de l'environnement du robot autour de la diretion vers laquelleils sont pointés (nous rappelons que, dans le adre de ette thèse, nous supposons ette diretiononnue). L'exemple lassique en robotique est la améra.Ces deux types de apteurs ont des fontions similaires lors de l'utilisation d'un modèle interneomplet de l'environnement dans lequel évolue le robot. Dans e as, en e�et, ils fournironttous deux une information sur les positions possibles du robot. Cette information peut êtredéterministe, par exemple en fournissant une liste des positions ompatibles ave les données
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Fig. 1.1: La partie supérieure de la �gure montre les données allothétiques mémoriséespour di�érentes positions, ainsi que les données orrespondant à la position ourante durobot. L'utilisation de apteurs omnidiretionnels permet d'estimer simplement la similaritédes données de la position ourante ave les données des di�érentes positions. Dans etexemple, la similarité est simplement la proportion du nombre de diretions pour lesquellesles données sont identiques. La position 2 est alors diretement reonnue omme la positionourante. Dans le as de l'utilisation de apteurs diretionnels, seule une partie des donnéesest disponible à la position ourante. La omparaison ave les di�érentes positions se faitdon sur moins de diretions et onduit don à une inertitude sur la position reonnue. Lespositions 1 et 2 sont des andidats possibles dans et exemple.allothétiques, ou probabiliste, par exemple en fournissant la probabilité pour le robot de setrouver en haune des positions possibles au sein de l'environnement. La seule di�érene entreles données diretionnelles et omnidiretionnelles sera une di�érene de qualité. Les donnéesomnidiretionnelles permettent, en e�et, d'utiliser d'emblée toute l'information disponible pourune position donnée. L'estimation de la position est don relativement simple ar il su�t deomparer les données reueillies ave les données disponibles pour di�érents lieux (f. �gure 1.1).Les données diretionnelles ont l'inonvénient d'être partielles, et don de néessiter le hoixde la diretion dans laquelle e�etuer la mesure. Le résultat est, en général, une moins bonnedisrimination entre les di�érents lieux possibles, à ause d'une augmentation du pereptualaliasing (f. �gure 1.1).Lors de la onstrution du modèle interne, en revanhe, es deux types de apteurs ont despropriétés di�érentes. Ces propriétés sont liées à la partialité des informations disponibles pour lesapteurs diretionnels, qui entraîne des biais dans l'estimation de la position de l'animat. En e�et,dans e as, les informations mémorisées dans la arte seront partielles ar elles ne ouvrent pas



1.3. Soures d'information disponibles 17
? 5/5 1/1 4/5

Informations mémorisées pour différentes positionsPerceptions à la 
Position courante

Perception directionnelle

Position 1 Position 2 Position 3 Position 4

Similarité entre la position courante et chaque  position

0

1

Données communes entre les données courantes et les données mémorisées

0

5Fig. 1.2: La partie supérieure de la �gure montre les données partielles mémorisées pourdi�érentes positions de l'environnement. Le alul de la similarité entre les pereptions e�e-tuées au lieu ourant et les di�érents lieux mémorisés sera alors ompliqué par la partialitéde es données. Simplement prendre en ompte la proportion de données ommunes iden-tiques onduit en e�et à une estimation très impréise de la position. Ce alul dépendraen e�et de la quantité de données ommunes, qui pourra varier et même être nulle. Il fautalors répondre à la question de savoir si on privilégie des données très similaires sur un pe-tit nombre de valeurs ommunes, ou des données légèrement di�érentes, mais sur un grandnombre de valeurs. Dans et exemple ave des données diretionnelles, il est par exempledi�ile de déider si les données sont plus similaires ave elles de la position 3 (1 donnéeommune identique) ou elle de la position 4 (4 données identiques sur 5 ommunes).toutes les diretions pour toutes les positions. La question de savoir à quelle position des donnéesallothétiques partielles orrespondent le mieux devient alors di�ile. En e�et, en plus de omparerles données disponibles, il faut également tenir ompte de la quantité de données ommunesdisponibles pour les données omparées (f. �gure 1.2). Des données similaires ayant seulementune petite partie ommune apporteront évidemment moins de ertitude que des données similairesdans la totalité des diretions. Mais le plus gros problème survient quand il faut hoisir entredes données identiques sur une petite partie et des données légèrement di�érentes, mais sur uneplus grande partie. Il faut alors déider si on privilégie l'exhaustivité de l'information, ou sonexatitude.Ces problèmes dans l'utilisation de données partielles vont don néessiter des hoix relatifs àla diretion des apteurs et es hoix in�ueneront la qualité de la arte et la qualité du systèmede loalisation. Des proédures de pereption ative, qui permettront de hoisir la diretion desapteurs diretionnels en fontion de la situation ourante, devront don être utilisées.Ces problèmes deviennent ruiaux lorsque l'on herhe à omparer globalement les données



18 Chapitre 1. La navigation par artesallothétiques ave les données disponibles pour tous les lieux visités. Nous verrons par la suite queela onerne essentiellement les système de loalisation globale, et moins les système loaux (f.hapitre 2). Malheureusement, les systèmes de loalisation globale sont les plus intéressants pourl'autonomie d'un animat et le système développé dans ette thèse se lasse dans ette atégorie.Nous verrons dans le hapitre 5 les solutions qui nous avons apporté à e problème de partialitéde l'information.Utilisation d'un modèle métriqueLa seonde méthode d'utilisation d'un apteur allothétique onsiste à utiliser un modèlemétrique assoié. Un tel modèle permet de traduire les informations données par le apteur dansun espae métrique qui est en général le même que elui utilisé pour estimer la position durobot grâe à l'odométrie. Il est ainsi possible d'estimer la position d'objets de l'environnementpar rapport au robot, et ainsi de prévoir les données que e apteur relèvera pour des positionsdi�érentes du robot. L'utilisation d'un tel modèle n'est toutefois possible que pour ertainsapteurs. Il est, par exemple, possible d'utiliser un tel modèle assoié à un apteur à ultrasons,à un télémètre laser ou à une paire de améras stéréosopique, mais pas à un apteur d'odeur.

a bFig. 1.3: Un modèle métrique pour les données allothétiques permet deux utilisations de esdonnées. La première est similaire à elle qui traite de telles données sans modèle métrique etrequiert la simple mémorisation de e qui est perçu en un lieu donné (Partie a). La seondeutilise es données pour reonstituer les objets renontrés dans l'environnement, objets quipourront tous être mémorisés dans un adre de référene ommun, indépendamment de laposition depuis laquelle ils ont été perçus (Partie b).Ave un tel modèle, les valeurs des apteurs peuvent être utilisées simplement pour aratéri-ser haque lieu atteint par le robot (f. �gure 1.3a). La méthode est alors la même que elle miseen plae quand les apteurs sont utilisés sans modèle métrique. L'utilisation d'un modèle mé-trique présente toutefois l'avantage que les informations reueillies ont une sémantique plus forte.En e�et, es informations aratérisent la struture spatiale loale de l'environnement, en plusde la simple apparene de l'environnement depuis la position du robot. Cette struture spatialepeut alors être utilisée lors de la omparaison de di�érents lieux. Il est par exemple possible de



1.3. Soures d'information disponibles 19reonnaître un ouloir en fontion de sa largeur, indépendamment de la position du robot danse ouloir. En e�et, sans utilisation de modèles métriques, deux pereptions reueillies en despositions di�érentes du ouloir seront simplement di�érentes. En utilisant un modèle métrique,il est possible de aluler la largeur du ouloir, par exemple, à partir des données reueillies etainsi de déterminer si es deux positions peuvent orrespondre au même ouloir.
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Fig. 1.4: Un modèle métrique des données allothétiques permet d'inférer les données quidevraient être perçues pour des positions enore non visitées. Dans et exemple, les donnéesallothétiques A1 et A2 sont perçues en deux positions reliées par des données idiothétiques I1(partie a). L'utilisation d'un modèle métrique permet de fusionner es informations dans unadre de référene ommun où des objets sont représentés, ii deux murs orthogonaux (partieb, haut). Sans modèle métrique, es données peuvent seulement être mémorisées de manièreséparée (partie b, bas). Dans le as de l'utilisation d'un modèle métrique, les données peuventensuite être utilisées pour estimer les données allothétiques A3 pour une nouvelle positionreliée à la préédente par les données idiothétiques I2. Ii, le modèle permet d'inférer queles données A3 orrespondent à un oin de murs (partie , haut). Sans un tel modèle, seulesles positions visitées peuvent être reonnues, et auune inférene ne peut être faite pour lespositions non visitées (partie , bas).Cependant, grâe à un modèle métrique, les données pereptives peuvent être utilisées demanière di�érente. En e�et, dans l'utilisation préédente, sans modèle métrique, les donnéespereptives sont utilisées pour aratériser l'apparene de l'environnement depuis un lieu. Cettearatérisation ne permet pas d'identi�er individuellement des objets distants du robot qui pour-raient servir de points de repères, appelés amers. L'utilisation d'un modèle métrique permetl'identi�ation de tels points (f. �gure 1.3b). La pereption de es amers permet alors, en re-tour, d'obtenir des informations sur la position du robot. Cette utilisation des informationsallothétiques o�re l'avantage supplémentaire de permettre au robot d'inférer les valeurs que me-



20 Chapitre 1. La navigation par artessureront les apteurs allothétiques dans des positions di�érentes, mais voisines de sa positionourante (f. �gure 1.4). Par exemple, si un robot perçoit un mur à inq mètres devant lui, ilpeut prédire qu'en avançant d'un mètre, il perevra le mur à quatre mètres. Un autre moyen deprésenter ette propriété est de dire que les données allothétiques seules permettent d'estimer laposition métrique relative de deux lieux (f. �gure 1.5). Ainsi, si un robot perçoit deux fois unmur devant lui, d'abord à inq mètres puis à quatre mètres, il pourra en déduire qu'il a avanéd'un mètre. Cette propriété permet au robot d'estimer sa position ave préision sur une partplus importante de son environnement et ne limite plus la loalisation aux lieux déjà visités. Cetavantage est une onséquene direte de la fusion des informations allothétiques et idiothétiquesau sein d'une même représentation, qui permet le passage d'un type d'information à l'autre.
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Fig. 1.5: Un modèle métrique des données allothétiques permet d'inférer la position relativeI1 de deux positions depuis lesquelles des données allothétiques A1 et A2 ont été perçues(partie a). Cette estimation requiert d'abord la reherhe d'un objet de l'environnement om-mun aux deux données allothétiques (partie b, haut). L'utilisation de et objet ommun rendalors possible l'estimation des données idiothétiques I1 reliant les deux positions (partie ,haut). Sans modèle métrique, seule la similarité de deux données allothétiques peut être me-surée (partie b, bas). Il est alors possible d'estimer si es deux situations peuvent orrespondreau même lieu ou non, 'est-à-dire si I1 est nulle ou non (partie , bas).Toutefois, la mise au point d'un tel modèle peut être très di�ile. La relation qui lie la valeurmesurée par un apteur à la position des objets du monde réel peut être, en e�et, très omplexe.Dans le as des apteurs à ultrasons, par exemple, si un mur se trouve juste dans l'axe du apteur,sa distane est simplement mesurée par le temps mis par l'onde sonore pour revenir au apteur.Mais, dans le as où le mur est fortement inliné par rapport au apteur, l'ého peut ne pasrevenir en diretion du apteur qui ne détetera alors auun obstale. Un autre problème vientde la texture des murs. Un mur reouvert de textile ou d'un matériau souple renverra les éhos



1.4. Représentations en robotique 21très di�éremment d'un mur de béton. En onséquene, pour une distane donnée, le apteurperevra des distanes di�érentes suivant le matériau des murs. Ces deux exemples montrent quele modèle métrique assoié à un apteur ne dépend pas que du apteur. Il dépend aussi fortementde propriétés loales de l'environnement qui sont di�iles ou impossibles à prendre en omptedans un modèle du apteur seul.La partialité de l'information que nous avons mentionnée préédemment lors de l'utilisationde apteurs diretionnels sans modèle métrique pose également des problèmes dans le as del'utilisation d'un tel modèle. En e�et, pour les systèmes de loalisation globale (f. hapitre 2),qui doivent omparer toutes les positions possibles du robot, une information partielle rendradi�ile ette omparaison, que l'on utilise un modèle métrique ou non. Toutefois, omme nousl'avons mentionné préédemment, un modèle métrique permet de aluler les données allothé-tiques perçues en un lieu, en fontion des données allothétiques perçues en d'autres lieux. Ceméanisme permet don d'avoir des données allothétiques omplètes pour l'ensemble des posi-tions possibles du robot beauoup plus failement et ainsi de limiter le problème de la partialitédes informations.1.4 Représentations en robotiqueLes deux utilisations possibles des données allothétiques présentées préédemment onduisentnaturellement à deux types de représentation de l'environnement. Lorsqu'auun modèle mé-trique n'est utilisé pour les apteurs, les données sont mémorisées dans une arte topologique[Kuipers and Byun, 1991, Thrun, 1999℄ (f. �gure 1.6). Dans une telle arte, un ensemble delieux et leurs relations de voisinage sont mémorisées. Chaque lieu est dé�ni au moyen de don-nées allothétiques reueillies lorsque le robot se trouve en es lieux. Les relations entre lieuxsont, pour leur part, déduites des données idiothétiques. En revanhe, lorsque un modèle mé-trique des apteurs est utilisé, les données peuvent être mémorisées au sein d'une arte métrique[Morave and Elfes, 1985, Chatila and Laumond, 1985℄ (f. �gure 1.6) qui rassemble dans unmême adre de référene les données idiothétiques et allothétiques. La arte ontient alors un en-semble d'objets, ayant haun une position assoiée. Naturellement, il est possible de onstruireune arte topologique lorsqu'un modèle métrique est utilisé. Dans e as, toutefois, les données al-lothétiques ne sont pas utilisées pour estimer la position relative des lieux visités, mais seulementpour aratériser es lieux.La notion de topologique et de métrique est di�érente de elle mentionnée dans l'introdu-tion. Ii, ette notion fait référene à la manière dont les informations sont mémorisées et nonà la stratégie de navigation utilisée. Ainsi une arte topologique pourra ontenir des informa-tions métriques et pourra être utilisée pour une stratégie de navigation métrique, au sens donnédans l'introdution. Dans la suite de e mémoire, le onept topologique/métrique fera toujoursréférene au type de arte utilisé, et non à la stratégie orrespondante.
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Fig. 1.6: Les artes utilisées en robotique peuvent être de deux types. Les artes topologiques,d'une part, mémorisent un ensemble de lieux, ainsi que les manières de se déplaer de l'unà l'autre (dans et exemple, B=Bureau, C=Couloir, P=Porte et I=Intersetion). Les artesmétriques, d'autre part, mémorisent un ensemble d'objets perçus (des murs dans et exemple)ave une position dans un adre de référene global.1.4.1 Cartes topologiquesNatureLes artes topologiques permettent de représenter l'environnement du robot sous forme degraphe. Les n÷uds du graphe orrespondent à des lieux, 'est-à-dire des positions que le ro-bot peut atteindre. Les arêtes liant les n÷uds marquent la possibilité pour le robot de passerdiretement d'un lieu à un autre et mémorisent la manière de réaliser e passage.La détetion et la mémorisation des lieux ne reposent que sur deux proédures qui utilisent lesdonnées allothétiques. La première permet simplement de omparer deux situations allothétiqueset don de reonnaître un lieu de la arte ou de déteter un lieu nouveau. La seonde proédurepermet de mémoriser un nouveau lieu ou d'adapter la dé�nition d'un lieu lors des passagessuessifs du robot en e lieu. Comme nous l'avons déjà mentionné, la reonnaissane d'un lieuest soumise au bruit des apteurs et au problème de pereptual aliasing. En onséquene, lapremière proédure peut donner des résultats erronés. Par exemple, un lieu déjà visité peutne pas être reonnu, ou un lieu nouveau peut être onfondu ave un lieu déjà mémorisé. Pourrésoudre es problèmes, la reonnaissane des lieux fera don appel aux données idiothétiquesen plus des données allothétiques. De nombreuses méthodes ont été mises en ÷uvre dans e but,elles feront l'objet des hapitres 2 et 3.Les données mémorisées dans les arêtes du graphe sur les relations de voisinage entre lieux



1.4. Représentations en robotique 23proviennent, pour leur part, exlusivement des données idiothétiques. Cela est aratéristique desartes topologiques, dans lesquelles les données allothétiques ne sont pas utilisées pour estimerles positions relatives des lieux visités.AvantagesUn avantage important des artes topologiques est qu'elles ne requièrent pas de modèlemétrique des apteurs pour fusionner les données idiothétiques et allothétiques au sein d'unereprésentation uni�ée de l'environnement. Cela est avantageux pour deux raisons. D'une part,es modèles peuvent, omme nous l'avons vu préédemment, être di�iles à obtenir ou s'avérerpeu �ables. D'autre part, le fait de ne pas fusionner les deux soures d'informations permet deséparer les in�uenes des erreurs orrespondantes. En e�et, l'estimation de la position d'objets,lorsque l'on utilise un modèle métrique, dépend à la fois des valeurs mesurées par les apteurset de la position du robot. Une erreur sur la position d'un objet peut don provenir des deuxsoures. Déterminer la ontribution de haune des soures peut être très di�ile. Dans lesartes topologiques, au ontraire, le bruit sur les mesures des apteurs in�ue prinipalementsur la reonnaissane des lieux, tandis que le bruit sur l'odométrie in�ue prinipalement sur laposition assoiée à haque lieu.La mémorisation de l'environnement sous forme d'un ensemble de lieux distints autoriseen général une dé�nition des lieux plus diretement reliée aux apaités pereptives du robot.En e�et, omme les données allothétiques ne sont pas transformées dans un repère métrique,il n'y a pas de limitation au type de apteurs utilisables (f. la setion 1.3.2). Cette utilisationdirete des données allothétiques permet un meilleur anrage dans l'environnement, 'est-à-direune meilleure mise en relation du robot ave son environnement. Puisque la arte est très prohedes données brutes perçues par le robot, il est en général assez simple de omparer et mémoriserdes lieux de l'environnement.Cette proximité ave les données brutes onduit en général la représentation topologique àutiliser beauoup moins de onepts de haut niveau que les représentations métriques. La artetopologique reste ainsi prohe des possibilités du robot, en mémorisant ses pereptions et sesdéplaements possibles, indépendamment de onepts de plus haut niveau tels que des objets oudes obstales.La disrétisation de l'environnement orrespondant au hoix des lieux représentés dans laarte est un autre point fort des artes topologiques. Cette disrétisation est en e�et très utilepour la plani�ation des mouvements du robot, qui se réduit alors à la reherhe de hemin dansun graphe. Cette reherhe est, en terme de omplexité algorithmique, beauoup plus simple quela reherhe d'un hemin dans un espae ontinu à deux dimensions. Cet avantage est enore plusimportant lorsque les lieux représentés dans la arte orrespondent à des strutures humainestelles que les portes, les ouloirs ou les pièes. La disrétisation permet alors de dérire et derésoudre les problèmes de manière naturelle pour les humains, par exemple en donnant l'ordred'aller au bureau B744, plut�t que de dire d'aller à la position dé�nie par les oordonnées



24 Chapitre 1. La navigation par artesx=354,y=285.InonvénientsComme nous l'avons déjà mentionné, l'utilisation direte des données allothétiques sans mo-dèle métrique empêhe d'estimer es données pour des positions non visitées. En onséquene,les artes topologiques néessitent en général une exploration très omplète de l'environnementpour le représenter ave préision. En partiulier, tous les lieux intéressants que l'on souhaitetrouver dans la arte devront être visités au moins une fois au ours de la onstrution de laarte, pare qu'ils ne peuvent pas être perçus à distane. Dans le as où les lieux représentéssont des strutures d'assez haut niveau (omme des ouloirs ou des pièes), ela n'est pas gênantar es lieux sont peu nombreux et une exploration exhaustive est don relativement rapide. Enrevanhe, dans les artes topologiques représentant des lieux ave une assez grande densité spa-tiale, ela peut être un inonvénient, ar l'exploration omplète de l'environnement demanderaun temps important.La reonnaissane des lieux de l'environnement peut également être di�ile dans le as deapteurs très bruités, ou d'environnements très dynamiques. Elle est, de plus, très sensible auproblème de pereptual aliasing. Ces di�ultés onduisent à des problèmes de fausse reonnais-sane, 'est-à-dire à la reonnaissane d'un lieu donné alors que le robot se trouve dans un autrelieu. À leur tour, es fausses reonnaissanes onduisent à une mauvaise topologie de la arte età des liens qui relient des n÷uds de la arte qui ne sont pas physiquement reliés dans l'environ-nement. Ces di�ultés rendent problématique la onstrution de artes topologiques dans desenvironnements de grande taille, ar la arte résultante risque d'être inohérente. Il devient alorstrès di�ile d'estimer orretement la position du robot au sein de ette arte et de lui ajouterde nouvelles informations sans erreurs.Comme nous l'avons vu, la représentation de l'environnement peut être assez prohe desdonnées brutes des apteurs du robot, e qui peut être un avantage du point de vue de l'autonomiedu robot. Toutefois, ette représentation entrée sur l'individu peut poser des problèmes pourla réutilisation de la arte. En e�et, la arte pourra être di�ile à adapter à un robot ave desapteurs légèrement di�érents, du fait du manque de modèle de apteur. Cette di�ulté est liéeau manque de représentation indépendante de l'individu de l'environnement et à l'absene d'unmodèle métrique des apteurs. En e�et, si l'on dispose d'une telle représentation, l'adaptationà un nouveau robot se fait simplement au niveau du modèle de apteur, sans modi�ation dela arte elle-même. Cela est plus di�ile ave une arte topologique, au sein de laquelle il estquasiment impossible de hanger les données reueillies par un apteur pour les transformer endonnées telles qu'un autre apteur aurait pu les aquérir. De plus, ette représentation entréesur un individu est moins naturelle pour un opérateur humain, plus habitué aux représentationsobjetives du type plan d'arhitete, e qui peut être gênant lorsque l'on souhaite une interationforte entre un opérateur et le robot.



1.4. Représentations en robotique 25ImplémentationDé�nition des n÷udsLe hoix de e que vont représenter les n÷uds de la arte détermine tout le proessus deonstrution de la arte topologique. Ce hoix est lié aux apaités de pereption dont on a dotéle robot, lequel devra être apable de déteter les lieux en question. De plus, la loalisation et lamise à jour de la arte se feront haque fois qu'un tel lieu aura été déteté. La détetion de eslieux peut être ontrainte par des hoix des opérateurs humains ou être omplètement autonome.N÷uds dé�nis par le onepteurLa première possibilité est de dé�nir diretement quels lieux doivent être détetés par lerobot et omment ils doivent l'être. Des proédures sont alors érites qui permettent de déte-ter spéi�quement haque type de lieu. Le hoix le plus ourant est l'utilisation de ouloirs, deportes et d'intersetions [Dedeoglu et al., 1999, Hertzberg and Kirhner, 1996, Kunz et al., 1997,Shatkay and Kaelbling, 1997℄. Lorsque e hoix est fait, un très petit nombre de lieux di�érentspeut être déteté, e qui rend le problème du pereptual aliasing omniprésent. Les systèmesonernés dépendent don en général fortement des données idiothétiques pour résoudre e pro-blème.N÷uds dé�nis à des positions anoniquesPlut�t que de dé�nir omplètement les lieux que peut déteter le robot, le onepteur peutsimplement dé�nir dans quels types de situations le robot peut enregistrer un lieu, laissant aurobot le soin de dé�nir haque lieu préisément. Par exemple, le onepteur peut doter le robot dela apaité générale de déteter des portes. Lorsque le robot détetera une porte, il enregistreraun nouveau n÷ud dans la arte, mais e n÷ud sera dé�ni par la situation préise dans laquelleil se trouve quand il renontre ette porte. Il pourra, par exemple, enregistrer la ouleur de laporte, ou le numéro qui est insrit dessus. Cette méthode de dé�nition des n÷uds a été proposéepar Kuipers et Byun [Kuipers and Byun, 1991℄ sous le nom de distintive plaes, puis utiliséesous une forme di�érente par Engelson et MDermott [Engelson and MDermott, 1992℄ et parKortenkamp et Weymouth [Kortenkamp and Weymouth, 1994℄ sous le nom de gateways.N÷uds dé�nis de manière non superviséeLa troisième méthode pour dé�nir les n÷uds d'un arte topologique onsisteà les dé�nir omme des zones où la situation allothétique est approximativementonstante. Cela est obtenu en général par la atégorisation non supervisée desdonnées allothétiques [Bahelder and Waxman, 1994, Dukett and Nehmzow, 1997,Franz et al., 1998, Gaussier et al., 2000, Kurz, 1995, Levitt and Lawton, 1990, Matari, 1992,Nehmzow and Owen, 2000, Ulrih and Nourbakhsh, 2000, Von Wihert, 1998℄. Les donnéesallothétiques sont don regroupées en atégories ontenant des données similaires, sans que esatégories soient spéi�ées par un onepteur humain. Chaque atégorie orrespond alors à unou plusieurs n÷uds de la arte. Le n÷ud orrespondant à une atégorie étant unique dans le as



26 Chapitre 1. La navigation par artesoù il n'y a pas de pereptual aliasing. Cette méthode est bien adaptée à des robots autonomesar la atégorisation ne néessite auun superviseur, ni auune dé�nition a priori des donnéesorrespondant à un n÷ud. A e titre, elle est utilisée dans tous les systèmes de navigationqui s'inspirent des omportements de navigation des animaux [Arleo and Gerstner, 2000,Balakrishnan et al., 1999, Burgess et al., 1994, Sharp, 1991, Touretzky et al., 1994℄.Pour mettre en ÷uvre une telle approhe, il faut dé�nir un ritère qui permette de déi-der quand un nouveau lieu a été atteint. Le hoix le plus évident est de omparer onstam-ment la situation ourante à elle du préédent n÷ud reonnu. Lorsque la di�érene est suf-�samment importante, on onsidère qu'un nouveau lieu a été atteint. Cette méthode est uti-lisée par ertains modèles [Franz et al., 1998, Gaussier et al., 2000, Kurz, 1995, Matari, 1992,Nehmzow and Owen, 2000℄, mais requiert que les pereptions soient omparées en temps réel,e qui peut-être di�ile pour ertains apteurs (les améras, par exemple). D'autres mo-dèles onsidèrent don plus simplement qu'un nouveau n÷ud a été atteint lorsque la dis-tane parourue depuis la dernière reonnaissane est assez grande [Arleo and Gerstner, 2000,Touretzky et al., 1994, Von Wihert, 1998, Yamauhi and Beer, 1996℄.Dé�nition des arêtesLes arêtes reliant les n÷uds permettent de mémoriser des données sur les relations de voi-sinage entre lieux représentés par les n÷uds. Ces données sont en général obtenues grâe auxinformations idiothétiques. Elles peuvent être plus ou moins préises et représentées sous diversesformes.Relation d'adjaeneLa première information que porte une arête est une information d'adjaene entreles deux lieux représentés par les n÷uds qu'elle onnete. L'existene d'une arête si-gni�e don que le robot peut passer diretement d'un lieu à l'autre, sans pas-ser par un lieu intermédiaire. Si ertains modèles ne mémorisent que ette infor-mation d'adjaene [Franz et al., 1998, Gaussier et al., 1998, Hertzberg and Kirhner, 1996,Kortenkamp et al., 1994, Nourbakhsh et al., 1995, Ulrih and Nourbakhsh, 2000℄, ette informa-tion est prise en ompte dans tous les modèles, même si des informations supplémentaires sontenregistrées dans les arêtes.Relations métriquesDes informations métriques sur la position relative des lieux peuvent être mémorisées dansles arêtes. Ces informations portent en général sur la position relative des lieux reliés par l'arête[Engelson and MDermott, 1992, Hafner, 2000, Kuipers and Byun, 1991, Kunz et al., 1997,Nehmzow and Owen, 2000, Shatkay and Kaelbling, 1997, Simmons and Koenig, 1995,Von Wihert, 1998℄. Elles sont fournies et quanti�ées par les données idiothétiques lorsque lerobot se déplae d'un lieu à l'autre. Cette méthode présente l'avantage de limiter l'aumulationde l'erreur des données idiothétiques, puisque es données ne sont utilisées que sur la distanereliant un n÷ud à un autre. Cette distane est en général assez ourte pour éviter une



1.4. Représentations en robotique 27aumulation d'erreurs trop importante. Les artes topologiques utilisant de telles informationsmétriques sont appelées artes diktiométriques [Engelson and MDermott, 1992℄.Assoiation de position aux n÷udsDans le but d'intégrer les données idiothétiques à une arte topologique, il est égale-ment possible d'assoier une position à haun des n÷uds. Cette position se mesure dansl'espae dans lequel s'expriment les données idiothétiques et orrespond à la position desdi�érents lieux dans l'environnement. Ce type de arte se rapprohe fortement des artesmétriques, à la di�érene que seuls les lieux visités par le robot, et non les objets per-çus par le robot, sont mémorisés. L'inonvénient, par rapport à l'approhe préédente, estqu'il est néessaire de orriger les informations idiothétiques ar elles ne sont plus utili-sées loalement. Chaque n÷ud ayant une position dans un adre de référene global, ilest possible de se ontenter de ette information, sans ajouter de liens entre les n÷uds[Oore et al., 1997, Arleo and Gerstner, 2000, Balakrishnan et al., 1999℄. Toutefois, ertains mo-dèles utilisent également des liens pour mémoriser l'information d'adjaene [Matari, 1992,Touretzky et al., 1994, Kurz, 1995, Yamauhi and Langley, 1997, Dukett and Nehmzow, 1997,Von Wihert, 1998, Dedeoglu et al., 1999℄. Comme l'information de position de haque n÷ud estabsolue, e type de arte est appelé arte diktiométrique absolue.Relation impliiteDans ertains as, il est possible de retrouver les relations de position entre les lieux auvu de leur seule dé�nition allothétique. Cela est possible, par exemple, lorsque les lieux sontdé�nis par la on�guration d'amers distants qui peuvent être perçus par le robot lorsqu'il setrouve à ette position. Un ertain nombre d'amers ommuns, visibles depuis deux lieux di�érentspermettront d'avoir des informations sur la position relative de es lieux. L'existene d'amersommuns peut don être utilisée omme lien impliite [Levitt and Lawton, 1990, Sharp, 1991,Burgess et al., 1994℄.1.4.2 Cartes métriquesNatureDans une arte métrique, l'environnement est représenté par un ensemble d'objets auxquelssont assoiées des positions dans un espae métrique, généralement en deux dimensions. Cetespae est, la plupart du temps, elui dans lequel s'exprime la position du robot estimée par lesdonnées idiothétiques. Les données allothétiques permettent, en utilisant un modèle métrique desapteurs, de déteter es objets et d'estimer leur position par rapport au robot. La position de esobjets dans l'environnement est alors alulée en utilisant la position estimée du robot. La fusiondes deux soures d'information au sein d'un même adre de représentation est aratéristiquedes artes métriques.Les objets mémorisés dans la arte peuvent être très divers et seront détaillés dans la suite deette setion. Dans un grand nombre d'implémentations, ependant, es objets orrespondent aux



28 Chapitre 1. La navigation par artesobstales que le robot pourra renontrer dans son environnement. La arte de l'environnementorrespond ainsi diretement à l'espae libre, 'est-à-dire à l'espae dans lequel le robot peut sedéplaer.AvantagesL'avantage prinipal des artes métriques est de permettre de représenter l'ensemble de l'en-vironnement, et non un petit sous-ensemble de lieux omme le font les artes topologiques. Cettereprésentation omplète permet ainsi d'estimer ave préision et de manière ontinue la positiondu robot sur l'ensemble de son environnement. De plus, ette représentation omplète ne se li-mite pas aux positions physiquement explorées, mais s'étend à toutes les zones que le robot a puperevoir depuis les lieux qu'il a visités. Cette propriété permet la onstrution d'une arte plusexhaustive de l'environnement en un temps plus ourt.Un autre avantage des artes métriques est lié au fait que la position du robot est dé�nie demanière non ambiguë par ses oordonnées au sein de l'espae dans lequel est représentée la arte.Il s'ensuit une utilisation simple et direte de toutes les informations métriques fournies par lesdonnées idiothétiques ou allothétiques. Cela est un avantage par rapport aux artes topologiquesoù les positions possibles du robot sont limitées aux n÷uds présents dans la arte et sont donrelativement impréises. Une telle représentation, dans laquelle haque n÷ud peut ouvrir unezone étendue de l'environnement, rend plus di�ile l'utilisation des données métriques ar laposition relative de deux zones est moins bien dé�nie.La représentation indépendante de l'individu de l'environnement utilisée dans les artes mé-triques apporte un ertain nombre d'avantages supplémentaires. Comme nous l'avons mentionnéà propos des artes topologiques, une telle représentation permet une réutilisation plus failed'une arte sur des robots di�érents, équipés de apteurs di�érents, l'essentiel de l'adaptation sedéroulant au niveau des apteurs. Ce type de représentation est aussi failement interprétablepar un humain, e qui peut être important dans le as où il doit intervenir dans les déplaementsdu robot.Cette représentation peut de plus utiliser des onepts de plus haut niveau, tels que desobjets, des obstales ou des murs. Cela permet un apport de onnaissane plus faile de la partdes humains, par exemple pour imposer que deux murs soient perpendiulaires.InonvénientsLors de l'utilisation de artes métriques, les données idiothétiques ont en général une impor-tane supérieure à elle qu'elles ont dans l'utilisation d'un arte topologique. Par onséquent, uneodométrie plus �able est requise. Le niveau de �abilité néessaire est souvent atteint en imposantdes limitations sur l'environnement du robot. Par exemple, il est possible d'imposer que tous lesouloirs soient orthogonaux, a�n de pouvoir orriger e�aement la dérive de l'estimation de laposition.Comme nous l'avons mentionné dans la setion 1.3.2, un modèle métrique des apteurs peut



1.4. Représentations en robotique 29être di�ile à obtenir. Les problèmes liés au bruit des apteurs et à la di�ulté de modéliser demanière �able leur relation ave l'environnement onstituent don un point faible important desartes métriques.En�n, le alul de hemin au sein des artes métriques peut être plus omplexe, ar la plani�-ation se déroule dans un espae ontinu et non dans un espae préalablement disrétisé, omme'est le as pour les artes topologiques. De nombreux modèles reourent d'ailleurs à l'extrationd'un arte topologique depuis la arte métrique pour réaliser ette opération de plani�ation[Latombe, 1991℄.ImplémentationDeux méthodes prinipales sont utilisées pour mémoriser des informations sous forme dearte métrique. La première méthode onsiste à extraire expliitement des objets des donnéesallothétiques et de les enregistrer dans la arte ave leur position estimée. Les objets peuvent êtrede types très variés et se situer à di�érents niveaux d'abstration. La seonde méthode s'attaheà représenter diretement l'espae libre aessible au robot et les zones d'obstales qu'il ne peutpas franhir, sans avoir reours à l'identi�ation d'objets individuels.Représentation d'objetsPointsLes objets les plus simples qui peuvent être utilisés sont des points [Levitt and Lawton, 1990,Presott, 1995, Feder et al., 1999℄. Ces points orrespondent à des objets de l'environnementde taille su�samment petite, ou situés su�samment loin du robot, pour pouvoir être onsidérésomme pontuels. Ces objets sont les amers les plus simples qui peuvent être utilisés omme pointsde repère. Cependant, la pereption d'un point de l'environnement ne su�t pas à déterminer demanière unique la position du robot. Ce type de points de repère est par onséquent relativementpauvre et ontraint à la détetion de plusieurs objets pour assurer une loalisation préise. Deplus, reonnaître un tel point de manière non ambiguë est souvent di�ile et requiert une bonneapaité de disrimination de la part des apteurs.Pour surmonter es di�ultés, ertains modèles ont reours à des ensembles depoints disséminés sur la surfae des objets de l'environnement [Lu and Milios, 1997,Gutmann and Konolige, 2000, Thrun et al., 2000℄. Ces points sont en général obtenus par destélémètres laser, qui permettent d'en reueillir un grand nombre ave une résolution spatialeélevée. Les objets sont ainsi dé�nis par la on�guration d'ensembles de points, et non plus pardes points uniques. Cette méthode présente don l'avantage de ne pas reourir à l'identi�ationindividuelle de haque point.Points orientésA�n d'obtenir plus d'information sur la position du robot par la pereption d'un seul ob-jet, il est possible de doter haque objet pontuel d'une orientation. La pereption d'un telpoint orienté permet alors d'estimer la position du robot de manière unique. Un tel type de



30 Chapitre 1. La navigation par artespoint peut orrespondre à un point de référene sur un objet non pontuel de l'environnement[Hébert et al., 1996, Smith et al., 1988℄, par exemple l'angle d'un obstale, perçu grâe à un té-lémètre laser [Borghi and Brugali, 1995℄.Frontière des objetsLes frontières des di�érents objets et obstales de l'environnement peuvent être diretementreprésentées par des objets géométriques de plus haut niveau que des points. Des lignes ou despolygones sont très souvent utilisés. Ces objets sont extraits d'ensemble de points perçus par desapteurs à ultrasons [Dudek and MaKenzie, 1993, Gasós and Martín, 1997℄ ou des télémètreslaser [Moutarlier and Chatila, 1990, Einsele, 1997, Castellanos et al., 1999℄. Des ylindres et desplans, détetés par des apteurs à ultrasons sont aussi utilisés [Leonard et al., 1992℄, ainsi que desstrutures de plus haut niveau, omme des plans en trois dimension, détetés par stéréo-vision[Ayahe and Faugeras, 1989℄.Représentation de l'inertitudeDans la plupart des systèmes, la manière dont est représentée et gérée l'inertitudeest ruiale. L'inertitude onernant les objets mémorisés dans la arte est de deuxtypes. Le premier onerne l'inertitude sur les paramètres des objets, par exemplesur leur position dans l'environnement. Ce type d'inertitude provient des erreurs deloalisation du robot lors de la pereption d'un objet, ou d'un bruit au niveau duapteur. Il est, dans la majorité des as, représenté par la variane de paramètresonsidérés [Smith et al., 1988, Ayahe and Faugeras, 1989, Moutarlier and Chatila, 1990,Leonard et al., 1992, Hébert et al., 1996, Feder et al., 1999, Castellanos et al., 1999℄.Toutefois, d'autres méthodes peuvent être utilisées, par exemple des intervalles[Engelson and MDermott, 1992℄ ou des ensembles �ous [Gasós and Martín, 1997℄.Le seond type d'inertitude se plae à un niveau plus fondamental. Il porte sur la qualité de laorrespondane entre la arte et l'environnement. Il mesure ave quelle on�ane un objet présentdans la arte orrespond e�etivement à un objet de l'environnement. En e�et, il peut arriver quedes erreurs de pereption fassent apparaître des objets qui n'existent pas dans l'environnement.Cette inertitude est aratéristique des environnements dynamiques, dans lesquels des objetssont suseptibles de se déplaer, d'apparaître ou de disparaître. Elle est gérée, pour une grandepartie, au niveau des apteurs, les proédures permettant la détetion d'objet à mémoriser étantonçues pour ignorer au maximum les éléments instables de l'environnement. Au niveau de laarte, la plupart des modèles traitent e problème au moment de la mise à jour. Il est par exemplepossible de supprimer les objets qui auraient dû être perçus, mais qui restent introuvables parle robot. Certain modèles toutefois modélisent expliitement ette inertitude au moyen d'unparamètre de rédibilité [Leonard et al., 1992℄. Ce paramètre permet une plus grande toléraneaux aidents de pereption en mesurant la �abilité d'objets omme point de repère.



1.4. Représentations en robotique 31Représentation de l'espae libreLe modèle le plus populaire pour e type de représentation est elui de la grille d'oupation[Morave and Elfes, 1985, Thrun, 1999, Yamauhi et al., 1999℄. Dans e modèle, l'environnementest entièrement disrétisé suivant une grille régulière ave une résolution spatiale très �ne (f.�gure 1.7). Une probabilité d'oupation est assoiée à haque élément de ette grille. Cetteprobabilité mesure la on�ane dans le fait que l'espae orrespondant dans l'environnementest e�etivement oupé par un obstale. L'avantage de ette représentation est qu'elle utilisediretement les valeurs des apteurs de distane a�n de mettre à jour les probabilités d'oupationdes ellules. Elle permet don de supprimer la phase d'extration d'objets qui est souvent oûteuseen temps de alul et soumise à une forte inertitude.

Fig. 1.7: Un exemple de grille d'oupation utilisée pour représenter un environnement.Les zones sombres indiquent une forte probabilité de présene d'un obstale (Repris de[Thrun, 1999℄).Les grilles d'oupation utilisent ependant une quantité de mémoire importante, qui roîtproportionnellement à la surfae de l'environnement. Pour s'a�ranhir de e problème, ertainsmodèles font appel à des disrétisations irrégulières de l'espae [Arleo et al., 1999℄. De tellesdisrétisations permettent de s'adapter à la omplexité de l'environnement, en représentant demanière grossière les grands espaes libres et plus �nement les ontours des obstales.1.4.3 Fusion de apteursNous avons vu que les di�érentes données reueillies par les apteurs du robot sont mémoriséesau sein d'une arte représentant l'environnement. Une soure unique d'information étant engénéral insu�sante pour onstruire une représentation e�ae et utilisable de l'environnement,ette arte est le lieu d'intégration des données de di�érents apteurs. Ces apteurs peuventdonner des informations très diverses, soit de type spatial (apteurs à ultrasons, télémètres, visionstéréosopique), soit de type non spatial (température, ouleur). Le problème de l'utilisation



32 Chapitre 1. La navigation par artesonjointe de tous es apteurs pour la réalisation d'une tâhe unique est abordé dans la littératurerobotique sous le nom de fusion de apteurs [Luo and Kay, 1989℄. Les artes topologiques etmétriques réalisent ette fusion de apteurs de deux manières di�érentes qui permettent dereformuler les avantages et les inonvénients des deux types de artes.En e�et, les artes métriques utilisent un adre de référene global ommun pour réaliserette fusion. Chaun des apteurs utilisés doit don être assoié à un modèle métrique qui per-met l'intégration de es données dans le adre ommun. Cela limite don les types de apteursutilisables à eux fournissant une information spatiale, pour lesquels un tel modèle peut êtreonstruit.Les artes topologiques, quant à elles, permettent l'utilisation de tous les types de apteurs arelles n'utilisent pas de adre de représentation unique. La méthode de fusion est une méthoded'assoiation qui permet de relier les données de di�érents apteurs qui orrespondent à unmême lieu. Cette méthode permet ainsi une fusion des données plus souple et plus générale quela méthode utilisée pour une arte métrique. La reonnaissane d'un lieu peut ainsi être réaliséeen ombinant failement des ritères autres que des ritères spatiaux. Cette seonde tehniquepeut être appelée intégration de apteurs [Borghi and Brugali, 1995℄. Elle est plus adaptée au asd'un animat pouvant posséder une large variété de apteurs ar la gestion de haun peut êtreréalisée indépendamment des autres.Cette failité d'intégration est un des éléments qui nous ont onduits au hoix d'une artetopologique pour onevoir le système de navigation dérit dans ette thèse.1.5 Données biologiques sur la navigationLes types de artes dérits préédemment sont onçus dans le ontexte général de la robotiquemobile, en gardant à l'esprit les ontraintes tehniques ou informatiques orrespondantes. Toute-fois, ertains de es modèles s'inspirent des nombreuses données aquises par les neurobiologistessur la manière dont les rats peuvent se représenter l'espae. Nous donnons ii un rapide aperçude es données.1.5.1 Les ellules de lieu et de diretion de la têteL'étude du erveau des rats lors de tâhes de navigation a onduit à la déouverte dans di�é-rentes zones, notamment dans l'hippoampe [O'Keefe and Dostrovsky, 1971℄, de neurones dontl'ativité dépend uniquement de la position du rat dans son environnement (f. �gure 1.8). Cetteativité est indépendante de tout autre fateur, tel que le omportement du rat, ou la réompensequ'il peut reueillir en e point. Ces neurones, appelés ellules de lieu, ont une ativité maximalelorsque le rat se trouve à une position donnée de l'environnement, généralement indépendammentde sa diretion. De plus, les zones d'ativation des di�érents neurones sont distribuées sur l'en-semble de l'environnement aessible au rat [O'Keefe and Conway, 1978℄. Un tel type d'ativitéonduit à penser que le rat possède une représentation interne de son environnement, au sein de
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Cellule 1 Cellule 2Fig. 1.8: Deux exemples d'enregistrement de ellules de lieu sur des rats se déplaçant dansun environnement arré. Le niveau de gris indique l'ativité d'une ellule de lieu en fontionde la position du rat dans l'environnement, du plus faible pour le noir au plus élevé pour leblan. L'ativité de haque ellule est aratéristique d'une zone de l'environnement (reprisde [Arléo, 2000℄).laquelle il est apable d'estimer sa position. Ainsi, l'ensemble des ellules de lieu représenteraitles di�érentes positions que le rat peut atteindre dans son environnement, tandis que leur ativitéindiquerait si le rat se trouve ou non à la position orrespondante.En plus de ette représentation de la position, des neurones dont l'ativité dépend de ladiretion absolue de la tête du rat par rapport à l'environnement ont été déouverts dans d'autreszones du erveau. L'ativité de es ellules de diretion de la tête ne dépend pas de la positionde la tête du rat relativement à son orps. Il s'ensuit don que les odages de la position et de ladiretion absolue du rat dans l'espae sont réalisés par des iruits di�érents.

1.5.2 Informations utiliséesL'expériene montre que l'ativité des ellules de lieu et de diretion de la tête dépend d'amersvisuels situés dans l'environnement, qui permettent au rat de reonnaître une position ou unediretion [Muller and Kubie, 1987℄. Tous les points pereptibles dans l'environnement ne sontependant pas utilisés pour e faire. L'ativité des neurones semble dépendre de préférene desamers stables et lointains de l'environnement. Certaines expérienes montrent que les rats uti-lisent également d'autres types de pereptions, omme le touher, ou l'odorat.De plus, es neurones onservent leur ativité reliée à la position durant le déplaementdu rat dans le noir, ou après suppression de tout amer de l'environnement [Quirk et al., 1990℄.Ce omportement indique que le erveau du rat utilise des informations idiothétiques sur ledéplaement pour maintenir l'ativité des ellules de lieu, en plus des informations visuelles. Cesinformations peuvent provenir de l'oreille interne qui mesure l'aélération du rat par rapport àson environnement, ou de la mesure du mouvement des pattes.



34 Chapitre 1. La navigation par artes1.5.3 Représentations biologiquement plausiblesDi�érents systèmes de navigation modélisant le fontionnement de l'hippoampe desrats ont été onçus [Arleo and Gerstner, 2000, Balakrishnan et al., 1999, Burgess et al., 1994,Sharp, 1991, Touretzky et al., 1994℄. Ces modèles utilisent tous une arte topologique de l'envi-ronnement dans laquelle haun des n÷uds de la arte orrespond à une ellule de lieu. Cettereprésentation semble en e�et très adaptée à une telle modélisation ar, omme nous l'avons men-tionné dans le paragraphe préédent, les artes topologiques réalisent une fusion des données dedi�érents apteurs. Cette fusion se réalise au niveau de haque n÷ud sans utilisation d'un adrede référene global qui semble di�ile à onevoir dans un adre biologique. Cette méthode defusion des données par assoiation semble, de plus, ognitivement similaire à d'autres fontionsde l'hippoampe, telle que de la mémoire [Marr, 1971℄.De plus, l'utilisation de onepts de relativement haut niveau des artes métriques sembleinadaptée aux apaités ognitives d'un rat. La mémorisation brute des données utilisées dans lesartes topologiques semble, au ontraire, plus réalisable par de simples proessus d'assoiationet de mémorisation.La dé�nition non supervisée des n÷uds (f. setion 1.4) permet la réation autonome de laarte ave très peu d'a priori sur l'environnement, d'une manière similaire à e que peut faire unrat. Les artes obtenues permettent de reproduire ertaines des aratéristiques des ellules delieu. Elles ouvrent par exemple l'environnement de manière uniforme et il est possible d'assoierpar des méthodes relativement simples une ativité à haun des n÷uds qui reproduit l'ativitédes ellules de lieu. De plus, ette ativité dépend de di�érents fateurs, tels que la vision etl'odométrie, de manière similaire à la dépendane des ellules de lieu.Notre modèle, sans prétendre à la plausibilité biologique, utilisera des strutures similaires. Ilsera don ompatible ave un ertain nombre de données biologiques, mais s'éartera des modèlesbiologiquement plausibles, notamment à propos de la méthode utilisée pour le alul des ativitésdes n÷uds de la arte.1.6 ConlusionLa arte que nous avons hoisi d'utiliser dans notre modèle est une arte topologique. Cehoix déoule du fait que nous souhaitons pouvoir utiliser, au sein d'une même représentation,les informations provenant de nombreux types de apteurs, sans nous limiter aux apteurs pourlesquels nous disposons d'un modèle métrique. Les artes topologiques, en assoiant les donnéesde di�érents apteurs perçues en un même lieu permettent une telle intégration. De plus, noussouhaitions éviter le reours aux modèles métriques en raison des di�ultés de mise en ÷uvre etde alibration auxquelles ils sont soumis.Un autre avantage des artes topologiques est qu'elles représentent de manière distinte lesdonnées idiothétiques et allothétiques, sans les fusionner dans un adre unique omme le fontles artes métriques. Nous verrons dans le hapitre 3 que ette propriété est intéressante pour



1.6. Conlusion 35permettre une artographie e�ae.Pour permettre une représentation relativement préise de la position du robot au sein deson environnement, la arte topologique de notre modèle est une arte très dense dont les n÷udsorrespondent à des lieux qui sont très prohes les uns des autres. Cela permet de limiter laperte de préision due à l'utilisation d'une arte topologique par rapport à une arte métrique.En�n, les arêtes de ette arte mémorisent une information sur la position métrique relative desn÷uds qu'elles relient, sans qu'auune information métrique de position globale, qui est di�ileà estimer, ne soit mémorisée.Tous es hoix déoulent également de la volonté de réer un système dans lequel des élémentsoneptuellement similaires aux ellules de lieu de l'hippoampe des rats sont identi�ables. Lesn÷uds des artes topologiques, qui représentent des positions de l'environnement - ontrairementaux artes métriques qui représentent des objets de l'environnement - sont partiulièrement per-tinents dans ette logique. La forte densité de la arte topologique utilisée rappelle, de plus, ladensité élevée des ellules de lieu observées hez les rats.
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Chapitre 2LoalisationDans e hapitre, nous allons présenter plus préisément le problème de la loalisation etdi�érentes méthodes possibles pour le résoudre. Nous nous attaherons uniquement à e problèmeet nous le déouplerons de elui de la artographie en onsidérant qu'une arte omplète et préisede l'environnement est disponible pour l'animat. Le problème est alors uniquement de déterminerquelle position au sein de ette arte orrespond le plus préisément à la position de l'animatdans son environnement réel. Nous verrons que le terme �loalisation� reouvre en fait deuxatégories d'algorithmes de apaités très di�érentes. Nous verrons également qu'il est possibled'utiliser de manière plus ou moins optimale les deux soures d'information aessibles à l'animatpour résoudre ette tâhe. Les modèles mentionnés dans e hapitre sont présentés plus en détaildans une publiation [Filliat and Meyer, 2001a℄.2.1 Di�érentes apaités de loalisationIl existe deux types de apaités regroupées sous le terme �loalisation�. La première, appeléesuivi de position, est la apaité de mettre à jour une estimation existante de la position auvu de données idiothétique ou allothétiques nouvellement aquises. Dans le as des donnéesidiothétiques, ette mise à jour onerne un déplaement du robot et va en général diminuerla préision de l'estimation ourante de la position. Dans le as de données allothétiques, auontraire, ette mise à jour va en général permettre d'améliorer ette estimation grâe au lienave l'environnement fourni par es données. L'utilisation de et anrage dans l'environnementest fondamental pour assurer que l'estimation de la position re�ète orretement la position del'animat dans l'environnement réel. Cette mise à jour intégrant les deux types de données permetde ombiner les avantages inhérents aux deux types d'information a�n d'estimer au mieux laposition de l'animat. En pratique, toutefois, le suivi de position est problématique ar il reposesur une estimation initiale de la position qui doit souvent être fournie par une soure extérieure.De plus, si la position estimée s'éarte trop de la position réelle du robot, l'animat peut très bienne pas parvenir à orriger l'erreur et être dé�nitivement perdu.La seonde apaité de loalisation, la loalisation globale, est plus générale et permet de37



38 Chapitre 2. Loalisationretrouver la position de l'animat sans qu'auune estimation initiale ne soit fournie. Cette apaitéest très importante du point de vue de l'autonomie, ar elle permet au robot de retrouver saposition, dans toutes les onditions, sans intervention extérieure. Elle permet, par exemple, deouper l'alimentation d'un robot à des �ns de maintenane, puis de remettre e robot dans uneposition quelonque de l'environnement sans se souier d'initialiser orretement son estimationde la position.Ces deux apaités de loalisation ont des propriétés duales. Comme le note Piaseki[Piaseki, 1995℄, dans le ontexte d'une arte métrique, le suivi de position est une méthodeloale, ontinue, qui e�etue régulièrement de petites orretions à l'estimation de la position del'animat. Cette méthode e�etue de telles orretions en se basant sur des objets de l'environne-ment et la manière dont ils ont été perçus par le robot. L'identi�ation de es objets est de plussimpli�ée grâe à l'estimation initiale de la position qui permet, en as de pereptual aliasing, dedéider quel est l'objet qui a été perçu parmi les di�érents objets orrespondant aux pereptions.Au ontraire, la loalisation globale est une méthode globale, disontinue, qui e�etue exep-tionnellement des orretions de grande ampleur de la position estimée. Sa première tâhe, avantd'estimer une position, est de déterminer à quels objets de l'environnement orrespond haunedes pereptions du robot. Cette tâhe peut être très simple dans le as où la arte ne ontientque des amers di�érents, mais est en général assez omplexe ar plusieurs amers sont identiquesà ause du pereptual aliasing.Comme nous l'avons souligné, le suivi de position permet de fusionner et de tirer parti desinformations idiothétiques et allothétiques disponibles pour le robot. Cette méthode ne onduittoutefois qu'à une estimation qui est loalement la meilleure approximation possible de la posi-tion. En e�et, la reherhe est ontrainte par l'estimation préédente de ette position. La positionestimée sera don elle qui est la plus en aord ave les données reueillies, dans le voisinagede ette estimation préédente. L'estimation résultante peut très bien ne pas orrespondre à laposition qui, sur l'ensemble de la arte, orrespond le mieux aux données.En prinipe, la loalisation globale permet une telle estimation optimale. Au niveau de l'uti-lisation des données disponibles pour le robot, il existe de nouveau deux lasses de méthodes deloalisation globale :� La première, qui ne fontionne que dans des environnements où il n'existe auun perep-tual aliasing, fait appel uniquement aux données allothétiques disponibles en une positiondonnée. Nous l'appellerons inférene direte de position.� La seonde, qui fontionne dans tous les environnements, fusionne au ontraire les infor-mations idiothétiques et allothétiques, omme le fait le suivi de position. Toutefois, au lieude restreindre la reherhe par une estimation préédente de la position, elle estime parmitoutes les positions possibles au sein de la arte elle qui orrespond le mieux aux don-nées présentes et passées reueillies par le robot. Les méthodes de ette atégorie reposent,d'une façon ou d'une autre, sur le suivi de plusieurs hypothèses de position, e qui permet



2.2. Stratégies de loalisation 39de généraliser le suivi de position en utilisant de manière plus e�ae les informationsidiothétiques et allothétiques disponibles.Dans la suite de e hapitre, nous allons présenter plus préisément les di�érentes méthodes deloalisation. Nous allons d'abord voir omment il est possible d'estimer la position d'un animat auvu des seules données allothétiques. Puis, dans le as de systèmes pereptifs soumis au pereptualaliasing, nous verrons omment il est possible d'intégrer les informations idiothétiques, de manièreloale puis globale, a�n de lever les ambiguïtés restantes.2.2 Stratégies de loalisation2.2.1 Estimation de la position par les données allothétiquesDans e paragraphe, nous résumons les di�érentes méthodes qui peuvent être utilisées pourestimer la position d'un animat à l'aide des seules données allothétiques. Dans le as où l'en-vironnement est exempt de pereptual aliasing, ette étape su�t à déterminer la position del'animat de manière unique. Cette méthode est alors la première méthode de loalisation globalementionnée préédemment. Dans le as où le pereptual aliasing est présent, es méthodes sontégalement utilisées mais elles serviront à repérer plusieurs positions possibles pour l'animat ausein de l'environnement. Le suivi de position ou la seonde méthode de loalisation globale quiseront présentés dans les paragraphes suivants doivent alors être utilisés en sus pour séletionnerla position orrete.Dans le as des artes topologiques, estimer la position à partir des seules données allo-thétiques est extrêmement simple. En e�et, parmi tous les lieux représentés dans la arte, laposition du robot est elle d'un des n÷uds qui orrespond le mieux aux pereptions ourantes.La reherhe de e n÷ud passe don par la omparaison des pereptions de l'animat ave lespereptions mémorisées dans haun des n÷uds de la arte. Les n÷uds qui sont identiques ousu�samment similaires sont alors reonnus omme positions possibles du robot.Lorsque les animats ne sont pas soumis au pereptual aliasing, tous les n÷uds de la arteorrespondent à des situations di�érentes. Cette étape est alors su�sante pour la loalisa-tion omplète de l'animat ar le n÷ud reonnu est unique. Di�érents systèmes pereptuels ontété utilisés pour implémenter de tels modèles. Certains auteurs utilisent des images panora-miques de l'environnement pour dé�nir les n÷uds de la arte [Kortenkamp and Weymouth, 1994,Franz et al., 1998℄. D'autre modèles utilisent les diretions ou les distanes d'amers pon-tuels tous disernables, soit en simulation [Burgess et al., 1994, Levitt and Lawton, 1990,Trullier and Meyer, 2000, Sharp, 1991℄, soit sur des robots réels [Bahelder and Waxman, 1994,Gaussier et al., 2000℄.Lorsqu'une position dans un espae métrique est assoiée à haun des n÷uds de la arte,la loalisation permet en outre de déterminer la position métrique du robot. Cette positionpeut simplement être la position du n÷ud reonnu, mais il est souvent possible d'obtenir une



40 Chapitre 2. Loalisationpréision supplémentaire. En e�et, au lieu de tenir simplement ompte du n÷ud le plus onformeaux pereptions ourantes, il est possible de tenir ompte de haun des n÷uds, selon son degré desimilarité ave es pereptions. La méthode mise en ÷uvre dans de tels modèles pour réaliser etteestimation de position est le odage par population de veteurs [Georgopoulos et al., 1986℄. Cetteméthode onsiste à estimer la position de l'animat par la moyenne des positions des di�érentsn÷uds, pondérées par le degré de similarité de haque n÷ud ave les pereptions de l'animat.Cette méthode donne une estimation préise de la position du robot, mais suppose une relativeontinuité de l'environnement. Elle suppose en e�et que des lieux similaires seront prohes lesuns des autres pour que la moyenne des positions ait un sens. Les données allothétiques doiventdon varier de manière ontinue ave la position.Lorsque les modèles permettent la gestion du pereptual aliasing (par une des méthodesdérites dans les paragraphes suivants), les lieux peuvent également être dé�nis par des imagespanoramiques de leur environnement [Arleo and Gerstner, 2000, Egerton and Callaghan, 2000,Hafner, 2000, Ulrih and Nourbakhsh, 2000, Radhakrishnan and Nourbakhsh, 1999,Von Wihert, 1998℄, ou par la on�guration des positions d'amers distants[Balakrishnan et al., 1999, Touretzky et al., 1994℄. Mais, puisque le pereptual aliasing seragéré par ailleurs, des dé�nitions plus simples des n÷uds peuvent également être adoptées,au prix d'une moins grande disrimination. Certains modèles utilisent ainsi les valeurs brutesde apteurs de distane [Nehmzow and Owen, 2000, Matari, 1992, Kuipers and Byun, 1991,Hertzberg and Kirhner, 1996, Hafner, 2000, Oore et al., 1997℄, ou la on�guration desmurs autour du robot a�n de déteter des angles de ouloirs ou des embranhements[Kunz et al., 1997, Dedeoglu et al., 1999, Shatkay and Kaelbling, 1997, Cassandra et al., 1996,Nourbakhsh et al., 1995, Simmons and Koenig, 1995, Theoharous et al., 2001℄.Dans le as des artes métriques, diverses méthodes d'estimation de la positionexistent. Lorsque les données allothétiques sont onstituées d'amers pontuels, une mé-thode de triangulation peut être utilisée [Betke and Gurvits, 1994, Greiner and Isukapalli, 1996,Levitt and Lawton, 1990, Madsen et al., 1997℄. Cette méthode repose sur la mesure de la dire-tion et de la distane d'amers pontuels onnus. La pereption de trois amers de e type permeten e�et de dé�nir la position du robot de manière unique. Un simple alul mathématique per-met don de aluler ette position à partir des positions des amers. Ce alul peut égalementêtre approximé par des réseaux de neurones, [Presott, 1995℄, ou par des méthodes heuristiquesqui permettent une meilleure résistane au bruit [Wijk and Christensen, 2000℄. Lorsque etteméthode est utilisée ave des artes ne omportant pas de pereptual aliasing, haque amer estunique et ette méthode permet d'estimer diretement de manière non ambiguë la position durobot. En as de pereptual aliasing, ertains amers ne peuvent être distingués et il faut te-nir ompte de l'estimation préédente de la position a�n de pouvoir identi�er orretement lesdi�érents amers et estimer orretement la position.Certains types d'objets fournissent plus d'information que des amers pontuels, sans toutefoispermettre une estimation non ambiguë de la position. Par exemple, 'est le as des murs dont la



2.2. Stratégies de loalisation 41
Perception

Point Ligne Objet bidimentionnel

Positions possiblesFig. 2.1: Les amers que peut repérer un robot fournissent plus ou moins d'information sursa position en 2 dimensions. La détetion d'un amer pontuel permet de savoir que le robotse trouve sur un erle entourant l'amer. Un amer retiligne permet de onnaître la distanedu robot perpendiulairement à et amer, mais pas sa position le long de et amer. En�n, unamer ayant une étendue spatiale en deux dimensions permet de dé�nir la position du robotde manière unique.pereption fournit une information sur la distane du robot à e mur, mais pas sur sa position lelong de e mur (f. �gure 2.1). Certains modèles utilisent de tels types d'objets, qui permettentd'a�ner une estimation préédente de la position, mais pas d'estimer diretement ette position[Castellanos et al., 1999, Jensfelt and Kristensen, 1999, Sa�otti and Wesley, 1995℄.Lorsque les objets mémorisés dans la arte ont une ertaine étendue spatiale en deuxdimensions, il est par ontre possible d'utiliser la pereption d'un seul objet a�n d'es-timer diretement la position du robot. Les amers utilisés peuvent alors être des ob-jets tridimensionnels détetés par une améra [Sim and Dudek, 1999℄, les angles des obs-tales détetés par un télémètre laser [Arsenio and Ribeiro, 1998, Borghi and Brugali, 1995,Gomes-Mota and Ribeiro, 2000, Jensfelt and Kristensen, 1999℄ ou un apteur à ultrasons[Leonard et al., 1992, Sa�otti and Wesley, 1995℄, des segments détetés en utilisant une a-méra [Ayahe and Faugeras, 1989℄ ou un télémètre laser [Castellanos et al., 1999, Cox, 1991,Moutarlier and Chatila, 1990℄.
Carte locale Carte globale Position

Comparaison

Fig. 2.2: Pour estimer la position d'un animat, il est possible de onstruire une arte loalereprésentant l'environnement prohe de la position ourante. La omparaison de ette arteloale et de la arte globale de l'environnement permet alors de trouver la position de l'animat.



42 Chapitre 2. LoalisationD'autre modèles, en�n, n'estiment pas diretement la position du robot au vu des données al-lothétiques, mais reposent sur la omparaison d'une arte métrique loale ave la arte métriqueglobale (f. �gure 2.2). La arte métrique loale est onstruite soit à partir des seules données allo-thétiques ourantes, soit à partir des données idiothétiques et allothétiques reueillies sur un ourtlaps de temps. Le problème est alors de trouver la portion de arte globale qui orrespond le mieuxà la arte loale. Cette méthode est très souvent utilisée ave les grilles d'oupation [Olson, 2000,Shiele and Crowley, 1994, Shultz and Adams, 1998, Thrun, 1999℄, ainsi qu'ave des donnéesbrutes de télémètres laser [Lu and Milios, 1997, Gutmann and Shlegel, 1996, Einsele, 1997℄. Lepolygone de visibilité, qui entoure la zone d'espae libre visible depuis la position ourante durobot peut aussi être utilisé [Guibas et al., 1995, Karh and Wahl, 1999℄. Comme nous le ver-rons dans la setion suivante, es méthodes sont souvent utilisées sur un espae de reherherestreint par une estimation initiale de la position. Elles peuvent ependant être utilisées pourla loalisation globale [Olson, 2000, Guibas et al., 1995, Karh and Wahl, 1999℄.L'hypothèse d'un environnement sans pereptual aliasing est relativement forte, ar beauoupde apteurs en robotique sont limités et fortement bruités. De plus, les environnements intérieurs,de type bureaux, peuvent être très réguliers et présenter de nombreuses zones apparemmentsimilaires pour le robot. Toutefois, les environnement ourants ontiennent souvent su�sammentd'informations aessibles à des apteurs préis et e�aes. Un être humain, par exemple, n'aauun mal à se repérer dans un immeuble de bureaux, en lisant les numéros érits sur les portes(trouver son hemin jusqu'à la sortie est un autre problème !). Il est don théoriquement possiblede onevoir des systèmes su�samment disriminants pour être apables de se repérer grâe auxseules données allothétiques. Il est de plus possible d'aménager l'environnement a�n de simpli�erla tâhe de pereption pour le robot ( omme le montre l'exemple des numéros de porte ).Cette solution nuit toutefois fortement à l'autonomie du robot puisqu'il est alors limité auxenvironnements bien dé�nis qui ont été préparés à l'avane. Le rejet de ette dernière solutionet la di�ulté de réaliser des apteurs su�samment disriminant onduit don la plupart dessystèmes de navigation robotique à prendre en ompte le pereptual aliasing et à utiliser lesdonnées idiothétiques pour déterminer leur position de manière unique. Nous allons dérire lesdi�érentes méthodes qui peuvent être utilisées dans la suite de e hapitre.2.2.2 Suivi d'une hypothèse uniqueLorsque les données allothétiques ne su�sent pas pour estimer la position de manière unique,une seonde soure d'estimation de la position du robot est néessaire pour lever l'ambiguïté.Cette seonde estimation provient, d'une part de la position déterminée lors de la préédentephase de loalisation et, d'autre part, des données idiothétiques reueillies depuis et instant.Les méthodes présentées dans ette setion utilisent ette seonde estimation pour séletionner,à haque instant, la position qui est la plus ohérente vis-à-vis de ette estimation. Les positionsestimées grâe aux données allothétiques qui ne sont pas ompatibles ave la position préédentesont simplement ignorées.



2.2. Stratégies de loalisation 43Dans une arte topologique, séletionner le n÷ud orret parmi les n÷uds orrespondant auxdonnées allothétiques peut reposer simplement sur l'adjaene ave le n÷ud préédent. Dans eas, le n÷ud séletionné est elui qui est onneté au n÷ud représentant la position préédente.Cette information est toutefois rarement su�sante et les relations métriques mémorisées dans lesarêtes entre n÷uds sont souvent utilisées en omplément. Le n÷ud séletionné est don elui dontla position relative par rapport au n÷ud préédent orrespond le mieux aux données idiothétiques[Kuipers and Byun, 1991, Kunz et al., 1997, Dedeoglu et al., 1999, Nehmzow and Owen, 2000℄.Lorsqu'une position métrique est assoiée à haque n÷ud, 'est le n÷ud dont la position est laplus prohe de la position estimée par l'odométrie qui est séletionné [Balakrishnan et al., 1999,Kurz, 1995, Yamauhi and Beer, 1996℄.Certains modèles fontionnent dans le sens opposé. Au lieu d'utiliser les données idiothétiquespour séletionner un n÷ud parmi les n÷uds possibles, ils utilisent es données pour restreindrel'ensemble des n÷uds possibles et utilisent ensuite les données allothétiques pour séletionner len÷ud orret parmi eux-i. Les données allothétiques sont, par exemple, utilisées pour hoisirun n÷ud parmi tous les n÷uds adjaents au n÷ud préédent [Ulrih and Nourbakhsh, 2000℄, ouparmi les n÷uds su�samment prohes de la position estimée par l'odométrie [Von Wihert, 1998℄.En�n, ertains modèles intègrent les deux étapes en une seule. Un paramètre mesure laprobabilité que haque n÷ud représente la position ourante. Ce paramètre intègre, d'une part,la similarité du n÷ud ave la situation allothétique ourante, et d'autre part sa proximité avela position estimée par l'odométrie. Le n÷ud ayant la plus forte probabilité peut alors êtrereonnu [Matari, 1992℄, ou la position peut être estimée par odage par population de veteursen utilisant les probabilités alulées [Arleo and Gerstner, 2000, Touretzky et al., 1994℄.Dans une arte métrique, l'estimation initiale de la position est utilisée pour restreindrel'espae de reherhe de la position orrespondant aux données allothétiques. Dans le asoù la arte ontient des objets, une estimation de la position permet de simpli�er le pro-blème de l'appariement. En e�et, dans le as où les senseurs sont soumis à un fort per-eptual aliasing, de nombreux objets identiques, situés à des positions di�érentes, sont pré-sents dans la arte. Lorsque le robot perçoit un objet, déterminer quel objet a été perçuexige d'examiner un grand nombre de possibilités. L'estimation de la position du robot per-met don d'estimer la position des objets perçus et don de déterminer à quels objets dela arte ils orrespondent. Ce hoix se fait en général en appariant simplement haque objetperçu à l'objet mémorisé le plus prohe [Ayahe and Faugeras, 1989, Castellanos et al., 1999,Cox, 1991, Dudek and MaKenzie, 1993, Gomes-Mota and Ribeiro, 2000, Leonard et al., 1992,Moutarlier and Chatila, 1990, Smith et al., 1988, Wijk and Christensen, 2000℄. Une fois l'appa-riement e�etué, les objets sont identi�és sans ambiguïté et permettent don d'estimer la positionde manière unique.Lorsque la position est déterminée par la mise en orrespondane d'une arte loale etd'une arte globale, la position estimée est utilisée pour restreindre la reherhe de la po-sition donnant la meilleure orrespondane entre les deux artes [Shiele and Crowley, 1994,



44 Chapitre 2. LoalisationShultz and Adams, 1998, Thrun, 1999, Yamauhi et al., 1999℄. La reherhe du maximum deorrespondane est simplement e�etuée sur une zone limitée autour de la position estimée pré-édemment. La zone étant de faible étendue, le problème de pereptual aliasing ne se pose pluset la reherhe onduit à une position unique.Lorsque la position orrespondant aux données allothétiques a été identi�ée de manièreunique, elle peut être onsidérée diretement omme la nouvelle estimation de la position du ro-bot [Yamauhi et al., 1999, Gomes-Mota and Ribeiro, 2000, Wijk and Christensen, 2000℄.Cependant la plupart des modèles onsidèrent que ette estimation est entahéed'erreur, de la même manière que l'estimation initiale. La nouvelle position du ro-bot est don en général une ombinaison de es deux positions. La plupart desmodèles [Ayahe and Faugeras, 1989, Smith et al., 1988, Moutarlier and Chatila, 1990,Cox, 1991, Leonard et al., 1992, Shiele and Crowley, 1994, Betke and Gurvits, 1994,Borghi and Brugali, 1995, Lu and Milios, 1997, Castellanos et al., 1999℄ utilisent un �ltrede Kalman [Maybek, 1979℄ pour réaliser ette ombinaison. Ce �ltre permet de aluler uneestimation optimale de la position du robot, onnaissant les deux positions et leurs varianesrespetives. D'autres méthodes sont également utilisables pour ombiner es deux informations,par exemple la minimisation d'une fontion de oût reliée à es deux positions [Thrun, 1999℄, oul'utilisation de la méthode des moindres arrés réursifs [Boley et al., 1996℄.La limitation prinipale de toutes es méthodes de suivi de position est qu'elles ne garantissentune bonne estimation de la position que loalement, autour de l'estimation initiale de la position.En pratique, si ette estimation initiale est trop éloignée de la position réelle, es modèles nepourront pas estimer orretement la position du robot (f. �gure 2.3). Ces modèles ne garan-tissent don pas que la position alulée soit la position de la arte qui orresponde globalementle mieux aux données reueillies par le robot et don la position réelle la plus probable.Ce problème prend toute son importane lorsque l'estimation de la position est perturbée àla suite d'informations idiothétiques ou allothétiques erronées. En e�et, de telles informationserronées peuvent faire diverger l'estimation de la position de telle manière que le système soit parla suite inapable de retrouver une estimation orrete de la position. L'animat est alors perdutant qu'une nouvelle estimation orrete de la position ne lui est pas fournie.La position orrete de l'animat pourra ependant être retrouvée par l'une des méthodes deloalisation globale dérites dans le paragraphe préédent. Cette position pourra ensuite êtreutilisée omme nouvelle position initiale dans le proessus de suivi de position. Toutefois, il estégalement possible d'utiliser une des méthodes de loalisation globale dérites dans le paragraphesuivant qui permettent de ne plus dépendre d'une estimation initiale orrete de la position. Cetteseonde solution, qui ne requiert pas l'utilisation séparée de deux méthodes de loalisation sembleplus performante.
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cFig. 2.3: La position estimée par le suivi de position dépend fortement de l'estimation ini-tiale de la position. Dans et exemple, le robot mesure son déplaement dans un ouloir (1et 3) dans lequel il détete des portes (2 et 4) sans être apable de les reonnaître individuel-lement (Partie a). Le système de loalisation va estimer la position du robot en intégrant esdonnées. Si l'estimation initiale de la position est prohe de la position orrete, le systèmede loalisation sera apable d'estimer préisément la position réelle du robot (Partie b). Tou-tefois, si l'estimation initiale de la position est trop éloignée de la position réelle, le systèmefournira une estimation de la position qui n'est que loalement optimale et ne orrespondrapas à la position réelle (Partie ).2.2.3 Suivi de plusieurs hypothèsesLa loalisation globale, lorsque l'animat est soumis au pereptual aliasing, ne peut se fairequ'en utilisant de manière optimale les informations idiothétiques et allothétiques. Contrairementau suivi de position qui utilise l'estimation préédente de la position pour séletionner l'une despositions aratérisée par les données allothétiques et ignorer les autres, il faut tenir ompte àhaque étape de toutes es positions possibles. Ces positions onduisent à des hypothèses quipeuvent être mises à jour en fontion des données idiothétiques et qu'il faut omparer, a�n dehoisir la plus pertinente à haque étape (f. �gure 2.4).Ce suivi de plusieurs hypothèses peut être réalisé de manière expliite, en gérant une listedes hypothèses en question. Lorsque des données idiothétiques sont disponibles, haque hypo-thèse est simplement mise à jour de manière à re�éter le déplaement du robot (f. �gure 2.4).Lorsque de nouvelles données allothétiques sont disponibles, l'ensemble des positions de la artesuseptibles de orrespondre à es pereptions est déterminé. Cet ensemble est ensuite omparé
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d Fig. 2.4: Le suivi de plusieurs hypothèses permet de déterminer la position au sein de laarte qui globalement orrespond le mieux aux données reueillies par le robot. Dans etexemple, le robot est apable d'estimer son déplaement dans un ouloir (2) dans lequel ildétete des portes (1 et 3) sans être apable de les reonnaître individuellement (Partie a).La pereption d'une porte sans auune estimation préalable de la position permet simplementde réer plusieurs hypothèses de position pouvant orrespondre à ette pereption. Il est, àe stade impossible de déider quelle hypothèse est orrete (Partie b). L'intégration desdonnées idiothétiques permet de mettre à jour la position de haune des hypothèses, maisne permet pas de les disriminer (Partie ). Des nouvelles pereptions permettent d'estimerla rédibilité relative de haune des hypothèses en rendant plus rédibles les hypothèses dontla position orrespond aux pereptions ourantes et moins rédible les autres. (Partie d).L'hypothèse ayant alors la plus forte rédibilité orrespond à la position qui rend le mieuxompte des données reueillies par le robot.



2.2. Stratégies de loalisation 47à l'ensemble des hypothèses. Si une hypothèse orrespond à une position perçue, ette hypo-thèse est alors mise à jour en utilisant les données allothétiques par une méthode similaire àelle permettant le suivi de position, par exemple un �ltre de Kalman. Les positions perçuesqui ne orrespondent à auune hypothèse sont utilisées pour réer de nouvelles hypothèses asso-iées à la position orrespondante. La rédibilité de haune des hypothèses est ensuite évaluée,généralement en fontion de la proximité de l'hypothèse ave une position orrespondant auxpereptions du robot (f. �gure 2.4d). Ainsi, une hypothèse verra sa rédibilité augmenter sielle est prohe d'une des positions orrespondant aux pereptions du robot, elle la verra dimi-nuer dans le as ontraire. De tels modèles ont été implémentés en utilisant des artes topolo-giques [Dukett and Nehmzow, 1998, Donnart and Meyer, 1996℄ ainsi que des artes métriques[Piaseki, 1995, Jensfelt and Kristensen, 1999℄.Une seonde méthode permet d'intégrer de manière similaire les deux types d'in-formations, mais ne gère pas expliitement les hypothèses de position. Les di�érenteshypothèses sont ii remplaées par une distribution de probabilité de présene surl'ensemble des positions possibles de la arte. Cette représentation permet don deonsidérer haune des positions au sein de la arte omme une position possibledu robot dont il faut évaluer la rédibilité. Dans des artes topologiques, es posi-tions possibles sont simplement les di�érents n÷uds de la arte [Cassandra et al., 1996,Hafner, 2000, Hertzberg and Kirhner, 1996, Kortenkamp et al., 1994, Nourbakhsh et al., 1995,Oore et al., 1997, Shatkay and Kaelbling, 1997, Simmons and Koenig, 1995,Theoharous et al., 2001℄. Pour les artes métriques, il est possible de disrétiser l'ensembledes positions, à la manière des grilles d'oupation [Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b,Thrun et al., 1999℄, et d'assoier une probabilité de présene du robot à haun des élémentsde la disrétisation. Il est également possible d'utiliser une méthode qui permette d'approximerdiretement une distribution de probabilité ontinue sur l'espae de la arte [Fox et al., 1999℄.En�n, il est possible d'utiliser des ensembles �ous pour représenter la distribution de rédibilitédes di�érentes positions [Sa�otti and Wesley, 1995℄.Une telle distribution de probabilité permet d'intégrer la totalité des informations reueilliespar le robot. Elle est mise à jour, d'une part à haque déplaement du robot, et don à haquenouvelle donnée idiothétique, et d'autre part à haque nouvelle donnée allothétique. De manièreimagée, les données idiothétiques permettent de déplaer les probabilités d'une position à uneautre pour re�éter le déplaement du robot. Les données allothétiques permettent de modulerles probabilités de haque position. Ainsi, les positions pour lesquelles les données allothétiquessont similaires aux données perçues voient leurs probabilités augmentées, tandis que les autresvoient leurs probabilités diminuées. Ces opérations peuvent être modélisées très naturellementdans le adre des Proessus de Déision Markoviens Partiellement Observables (PDMPO). Nousdérirons e formalisme en détail dans la prohaine setion.Quoi qu'il en soit, lorsqu'on utilise une telle distribution de probabilité, la po-sition du robot est en général donnée par l'hypothèse ayant la plus forte pro-babilité [Hafner, 2000, Hertzberg and Kirhner, 1996, Shatkay and Kaelbling, 1997,



48 Chapitre 2. LoalisationSimmons and Koenig, 1995, Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b℄. Cependant d'autresestimations peuvent être utilisées, similaires au odage par population de veteurs[Cassandra et al., 1996℄.La distribution de probabilités obtenue ontient don impliitement toutes les hypothèsespossibles sur la position du robot. La probabilité de haune des positions est, de plus, estiméeen utilisant toutes les informations disponibles. Cette probabilité dépend faiblement des ondi-tions initiales et peut don être initialisée à une distribution uniforme lorsqu'auune informationn'est disponible sur la position du robot. La position sera alors retrouvée, même si le robot estsoumis à un très fort pereptual aliasing, assurant ainsi la loalisation globale du robot dans tousles environnements. Cette méthode est extrêmement robuste en pratique et met en ÷uvre unsystème de loalisation omplètement autonome, ne dépendant d'auune intervention extérieure[Thrun et al., 1999℄.Ces qualités reposent toutefois de manière importante sur le fait que la arte de l'environ-nement est omplète. En e�et, les systèmes de suivi de plusieurs hypothèses néessitent uneestimation orrete des rédibilités des di�érentes positions possibles. Or, omme nous l'avonsexpliqué au hapitre préédent, une arte partielle de l'environnement rend une telle estimationà partir des données allothétiques di�ile. Pour ette raison, es systèmes ne sont en généralutilisés que pour la loalisation sur des artes onstruites dans une phase séparée.2.3 Les modèles markoviens pour la loalisationLes proessus de déision markoviens partiellement observables (PDMPO) permettent demodéliser des systèmes à états internes dont l'évolution peut être en partie ontr�lée et dont ilest impossible de mesurer diretement l'état (f. �gure 2.5). Cependant, il est possible d'e�etuerdes mesures sur e système qui fourniront une ertaine information sur l'état ourant. Pour efaire, une probabilité d'e�etuer haque mesure est assoiée à haque état. Lorsque le systèmeest dans un ertain état, toute mesure fournira une pereption aléatoire selon les probabilitésassoiées à et état. De plus, l'évolution du système est elle aussi, en général, probabiliste de tellesorte que, à partir d'un état donné, e�etuer une ation pourra onduire dans di�érents états,ave une probabilité spéi�ée pour haque transition.Les PDMPO sont prinipalement utilisés pour modéliser des proessus de déision. A ette�n, une réompense est assoiée à haque ation e�etuée dans haque état. Le problème est alorsde trouver, en fontion des informations disponibles, quelle ation e�etuer pour maximiser laréompense à long terme. Tout le problème vient, bien sûr, du fait qu'il est impossible de savoirave ertitude dans quel état se trouve le système au moment où l'on e�etue une ation. Lesalgorithmes pour résoudre es problèmes sont extrêmement lourds en temps de alul et inuti-lisables pour des systèmes omportant plus de quelque dizaines d'états. Toutefois, la proédurepermettant d'estimer l'état ourant du système est extrêmement simple et peu oûteuse en tempsde alul. Cette estimation prend la forme d'une distribution de probabilités sur l'ensemble des
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IIIFig. 2.5: Les PDMPO permettent de modéliser des systèmes à états dont les transitions entreétat sont probabilistes et dont les mesures que l'on peut e�etuer sur les états sont égalementprobabilistes. Dans et exemple, le système possède trois états (I, II et III) dans lesquels deuxobservations (0 et 1) sont possibles ave des probabilités dépendant de l'état. Par exemple,une mesure sur le système dans l'état I aura pour résultat 0 (ave une probabilité 0,9) ou 1(ave une probabilité 0,1). De plus, deux ations (a et b) peuvent faire passer le système d'unétat à un autre ave des probabilités assoiées. Par exemple, l'ation a dans l'état I onduirale système dans l'état II ave une probabilité 0,8 ou dans l'état III ave une probabilité 0,2.états possibles du système, distribution re�étant la royane que l'observateur peut avoir surl'état ourant du système. C'est ette distribution de probabilité, qui intègre les ontr�les fournisau système et les mesures faites sur e système, qui est utilisée pour la loalisation en robotique.L'utilisation des PDMPO pour la loalisation est relativement simple. L'environne-ment est modélisé sous forme d'un PDMPO dont les états orrespondent à l'ensembledes positions possibles du robot. Un état peut don être, soit un n÷ud d'une arte to-pologique [Cassandra et al., 1996, Hertzberg and Kirhner, 1996, Shatkay and Kaelbling, 1997,Simmons and Koenig, 1995, Theoharous et al., 2001℄, soit une ellule d'une grille d'oupation[Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b, Thrun et al., 1999℄. Les données idiothétiques orres-pondent aux ations possibles sur le système et fournissent des probabilités de transition d'unétat à un autre orrespondant aux déplaements du robot. Les données allothétiques orres-pondent aux mesures possibles sur le système. A haque état est don assoiée une distributionde probabilité sur l'ensemble des pereptions possibles. Le fait que le système soit partiellementobservable orrespond au fait que les mesures faites par les apteurs sont entahées de bruit,mais aussi au fait que le robot est soumis au pereptual aliasing. Dans ette situation, en e�et,les pereptions ne permettent pas de déterminer de manière unique la position du robot maisfournissent simplement une indiation sur ette position.



50 Chapitre 2. LoalisationFormellement, un PDMPO se dérit grâe aux éléments suivants :� Un ensemble d'états S� Un ensemble d'ations possibles A� Un ensemble de pereptions possibles O� Une fontion de transition T : fS;A;Sg ! [0; 1℄� Une fontion d'observation O : fS;Og ! [0; 1℄L'ensemble d'états S est l'ensemble de toutes les positions possibles du robot au sein de sonenvironnement. Comme nous l'avons mentionné, es états peuvent orrespondre aux n÷uds d'unearte topologique ou aux ellules d'une grille d'oupation. L'ensemble des ations possibles Aregroupe les mouvements possibles du robot. Il peut ontenir soit des ations disrétisées (avanerde 1 mètre, tourner de 90 degrés [Simmons and Koenig, 1995℄), soit des ations dans un domaineontinu (avaner de x mètres, tourner de � degrés [Burgard et al., 1996℄). Ces deux ensemblesonstituent le support de la fontion T qui, à tout triplet (s; a; s0) de fS;A;Sg, assoie une valeurréelle omprise entre 0 et 1. Cette valeur orrespond à la probabilité pour le robot d'atteindrel'état s0 après avoir e�etué l'ation a dans l'état s. Cette fontion modélise à la fois la struturede l'environnement (en déterminant la positions relative des états) et l'odométrie du robot (enprenant en ompte l'impréision de ette information).Ces trois premiers éléments déterminent la struture spatiale de l'environnement. Les deuxderniers, O et O permettent de modéliser les e�ets du système pereptif du robot dans l'envi-ronnement. L'ensemble O regroupe toutes les pereptions possibles du robot. Comme pour lesdéplaements, il peut être soit disrétisé (présene ou absene d'un obstale devant, à droite ouà gauhe du robot [Simmons and Koenig, 1995℄), soit ontinu (présene d'un obstale à x mètresdu robot dans la diretion � par rapport à l'avant du robot [Burgard et al., 1996℄). Cet ensemblesert de support à la fontion O qui, à haque ouple (s; o) de fS;Og, assoie une valeur réelleomprise entre 0 et 1. Cette valeur orrespond à la probabilité pour le robot de réaliser la per-eption o lorsqu'il se trouve dans l'état s. Comme pour la fontion de transition, ette fontion Omodélise à la fois les propriétés de l'environnement et le fontionnement des apteurs du robot.Étant donné ette struture, l'estimation de l'état ourant du système est représentée parune distribution de probabilité B sur l'ensemble des états S. Chaque élément b(s) de ette distri-bution représente la probabilité pour le robot de se trouver à la position représentée par s. Cettedistribution permet d'intégrer toutes les informations idiothétiques et allothétiques reueilliespar le robot grâe à une opération e�etuée en deux temps.Dans un premier temps, les déplaements du robot sont intégrés. Ainsi, haque fois que lerobot e�etue un déplaement orrespondant à l'ation a, B est mise à jour par la formule :bt+1(s) = Kt+1 � Xs02S T (s; a; s0)� bt(s0) (2.1)où K est un fateur de normalisation permettant d'assurer que la somme des probabilités b(s)après appliation de ette équation reste bien égale à 1. Cette équation représente simplement lefait que la probabilité d'être dans l'état s est la somme, pour tous les états s0, de la probabilité



2.4. Pereption ative 51d'avoir été dans l'état s0 avant le déplaement, multipliée par la probabilité de s'être déplaé del'état s0 à l'état s.Dans un deuxième temps, haque pereption réalisée par le robot est intégrée suivant l'équa-tion : bt+1(s) = Lt+1 � 0(s; o) � bt(s) (2.2)où L est un fateur de normalisation permettant d'assurer que la somme des probabilités b(s)après appliation de ette équation reste égale à 1. Cette équation multiplie simplement la pro-babilité d'être dans un état par la probabilité d'avoir e�etué la pereption dans et état. Lerésultat est une augmentation de la probabilité des états pour lesquels la pereption est trèsprobable, et une diminution pour les autres.Les systèmes basés sur les PDMPO se révèlent extrêmement robustes en pratique. Ils per-mettent, en e�et, de gérer des environnements soumis à un fort pereptual aliasing, ainsi quedes pereptions fortement bruitées, notamment dans des environnement très dynamiques. Parexemple, ils ont été utilisés ave suès sur des robots guides dans des musées, parmi des vi-siteurs nombreux qui produisent un bruit très élevé sur les apteurs de distane des obstales[Burgard et al., 1996, Thrun et al., 1999℄. Ces systèmes sont toutefois limités au niveau de l'ap-prentissage de la arte ar ils ne peuvent fontionner qu'ave une arte omplète de l'environne-ment. Comme nous le verrons dans les hapitres suivants, l'apprentissage de la arte se dérouledon en général de manière supervisée ou dans une phase préalable à l'utilisation.2.4 Pereption ativeNous avons mentionné dans le hapitre préédent les di�érenes entre apteurs omnidiretion-nels et diretionnels relatives à la omparaison des données allothétiques reueillies en di�érentespositions. Ces di�érenes ont des onséquenes sur l'utilisation des apteurs : les apteurs omni-diretionnels peuvent être utilisés diretement, tandis qu'il est néessaire de hoisir une diretionpour les apteurs diretionnels. Ce hoix de diretion peut être �gé, ou donner lieu à des proé-dures de pereption ative qui séletionnent la diretion des apteurs en fontion de l'état ourantdu proessus de loalisation, dans le but de failiter e proessus.D'une manière générale, la pereption ative met l'aent sur le fait que les ations d'unobservateur peuvent lui permettre d'obtenir plus failement de l'information sur une sène ques'il reste passif fae à ette sène [Aloimonos, 1993℄. Par exemple, il est beauoup plus simple dereonstruire un modèle tridimensionnel d'une sène à partir d'images prises par une améra sil'on peut la déplaer ou modi�er ertains de ses paramètres, tel que le point de foalisation.Dans le adre de ette thèse, le terme pereption ative est utilisé dans une aeption assezrestreinte qui ne onerne que la loalisation dans le adre du suivi de plusieurs hypothèses. Nousnous limitons don au ontr�le des apteurs diretionnels dans le but d'améliorer l'estimation desrédibilités relatives des di�érentes hypothèses. Dans le as où plusieurs hypothèses de loalisation



52 Chapitre 2. Loalisationexistent, en e�et, il est intéressant d'orienter le apteur dans une diretion pour laquelle lespereptions ne seront pas identiques pour les di�érentes hypothèses, puisque des pereptionsidentiques ne permettront pas de les distinguer.De telles proédures sont partiulièrement pertinentes à implémenter dans le adre des sys-tèmes de loalisation basés sur des PDMPO. En e�et, il existe un ritère simple permettant demesurer la qualité d'une estimation de la position. Cette mesure est l'entropie de la distributionde probabilité B représentant la position du robot :H(B) = �Xs b(s) log(b(s)) (2.3)L'entropie d'une distribution de probabilité est minimale et vaut 0 lorsqu'une seule positionde B a une probabilité de 1, tandis que les autres ont une probabilité nulle. Cette on�gurationorrespond à une ertitude sur la position du robot. Au ontraire, l'entropie est maximale lorsquel'inertitude est maximale, 'est-à-dire lorsque toutes les positions de B ont une probabilité égale.Ce ritère est don utilisable pour séletionner une diretion dans laquelle une pereption per-mettra en moyenne de réduire l'inertitude de la position [Fox et al., 1998a℄. Une telle proédureprend en ompte la distribution ourante des probabilités de position et reherhe quelle diretionde pereption onduira en moyenne à une diminution de l'entropie. Cela revient à reherher ladiretion � qui minimise la fontion :E(�) =Xo� po�H(Bo�) (2.4)où les o� sont les pereptions possibles au sein de l'environnement dans la diretion �, po�la probabilité de ette pereption sur tout l'environnement et Bo� la distribution de probabilitérésultant de la pereption o�.L'utilisation du ritère 2.4 permet un gain important dans la préision de la loalisation[Fox et al., 1998a℄. Nous verrons que e ritère peut être transposé dans notre modèle, où nousle omparerons à d'autres méthodes de séletion de la diretion.2.5 ConlusionLa reherhe de la plus grande autonomie possible pour un robot utilisant notre système denavigation nous a onduit à utiliser une méthode de loalisation globale qui intègre de manièree�ae les informations proprioeptives et pereptives. Cette méthode, qui ne néessite pasd'estimation initiale de la position, permet d'estimer la position de l'animat dans tous les aset dans tous les types d'environnements. L'animat peut ainsi être déplaé ou déposé en un lieuquelonque de son environnement sans qu'il soit néessaire de fournir une estimation de etteposition au système de navigation, ni d'utiliser un système de loalisation auxiliaire pour estimerette position.La méthode de loalisation globale retenue est similaire à elle utilisée dans les modèles baséssur des PDMPO. Ainsi la position de l'animat est représentée par une distribution de probabilité



2.5. Conlusion 53sur l'ensemble des n÷uds de la arte topologique de notre modèle. Cette distribution permetd'intégrer toutes les informations disponibles pour l'animat en s'inspirant des équations de miseà jour de l'estimation de l'état des PDMPO.Notre modèle permet également une onstrution simultanée de la arte, e qui est di�ile enutilisant une méthode de loalisation globale. Nous verrons en détail dans le hapitre 5 que etteapaité repose sur une gestion de l'inomplétude de la arte lors de l'estimation des probabilitésrelatives des di�érentes hypothèses (f. paragraphe 1.3.2). Cette apaité repose également surune estimation du fait que la distribution de probabilité représente ou non de manière orretela position du robot. Dans le as où ette représentation est orrete, la loalisation globale estutilisée tandis que, dans le as ontraire, un suivi de position est utilisé temporairement.Notre modèle permet également la gestion des apteurs diretionnels, d'une part, en s'aom-modant de l'inomplétude de l'information lors de l'intégration à l'estimation de la position et,d'autre part, en utilisant des proédures de pereption ative pour séletionner la diretion desapteurs la plus pertinente.Il est en�n possible de traer un parallèle entre la probabilité assoiée à haque n÷ud dela arte de notre modèle et le taux de déharge des ellules de lieux dans l'hippoampe desrats. Dans es deux as, en e�et, ette valeur sera la plus élevée pour le n÷ud ou la elluleorrespondant à la position ourante de l'animat ou du rat. La question de savoir si le taux dedéharge des ellules de lieu des rats pourrait représenter une probabilité de présene en uneposition donnée reste ependant ouverte. Nous reviendrons plus en détail sur e point dans lehapitre 7.
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Chapitre 3CartographieAprès avoir présenté le problème de l'estimation de la position d'un animat au sein d'une arteomplète de son environnement, nous allons maintenant voir omment il est possible de onstruireette arte. Nous verrons que la onstrution de la arte impose des limitations sur les méthodesde loalisation utilisables. Nous montrerons également qu'il existe deux types de méthodes deartographie, qui permettent d'utiliser de manière plus ou moins omplète les données disponiblespour l'animat. Les modèles mentionnés dans e hapitre sont également présentés plus en détaildans une publiation [Filliat and Meyer, 2001b℄.3.1 Les problèmes de la artographie3.1.1 Limitation des méthodes de loalisationLa tâhe de artographie est intrinsèquement plus omplexe que elle de loalisation. Ene�et, la loalisation revient à reherher, parmi les positions possibles représentées dans la arte,elle qui orrespond le mieux à la position ourante de l'animat. Cette reherhe se déroule dondans un espae fermé, ar on postule que la position reherhée se trouve parmi les positionsenregistrées dans la arte. Dans le as de la artographie, une di�ulté importante provient dufait que l'estimation de la position du robot et la onstrution de la arte se déroulent dans unespae de reherhe ouvert. A haque instant, il faut déterminer si le robot se trouve dans uneposition déjà mémorisée dans la arte et, dans e as, déterminer laquelle, ou s'il se trouve dansun lieu qu'il n'a jamais visité. Dans e seond as, il faut être apable de positionner e lieunouveau par rapport à la arte, et modi�er elle-i pour y inorporer les informations relatives àe nouveau lieu.De plus, l'utilisation de apteurs diretionnels lors de la onstrution de la arte onduit àune inomplétude dans la représentation des lieux visités. Comme nous l'avons déjà mentionné,ette inomplétude de la représentation pose des problèmes pour la omparaison des donnéesallothétiques de toutes les positions possibles au sein de la arte. Notamment, il est di�iled'utiliser des méthodes de loalisation globale qui suivent plusieurs hypothèses ar l'inomplétude55



56 Chapitre 3. Cartographiede la arte rend l'estimation des rédibilités relatives des di�érentes hypothèses omplexe, voireimpossible.En onséquene, un ertain nombre de méthodes de loalisation préédemment évoquées nesont plus utilisables lorsque la arte est inomplète. La plupart des systèmes reposent don surune méthode de loalisation qui réalise un suivi de position. En e�et, si le robot atteint un lieuqui n'est pas représenté dans la arte, il est possible, grâe à es méthodes loales de loalisation,de dé�nir sa position par rapport à une position préédente onnue au sein de la arte.

Fig. 3.1: Un exemple simple d'environnement ontenant un yle.L'utilisation de systèmes de loalisation e�etuant un suivi de position pose ependant er-tains problèmes ar, omme nous l'avons vu au hapitre préédent, es méthodes peuvent divergeret onduire à une estimation erronée de la position sans possibilité de retrouver la position réelledu robot. Ce problème est partiulièrement important au ours du proessus de artographie arles erreurs de loalisation onduisent à des mises à jour erronées de la arte, e qui peut onduireà des erreurs durables dans les futures tentatives de loalisation. Ces erreurs sont ruiales dansles environnements yliques, 'est-à-dire dans des environnements ontenant des boules dont lesdi�érentes parties ne sont pas toutes visibles les unes à partir des autres (f. �gure 3.1). En e�et,dans de tels environnements, les erreurs de artographie durant le parours du yle peuvent em-pêher la reonnaissane de la fermeture du yle et onduire à des artes à la topologie erronée(f. �gure 3.2).3.1.2 Cohérene de la arteDans le as des artes topologiques, un autre problème est de plus suseptible de se produire,même si le système de loalisation est su�samment performant et permet de reonnaître uneposition déjà visitée après la fermeture d'un yle. Dans e as, le système de artographie risquede réer une arte loalement fausse qui ne sera plus ohérente. Une arte inohérente est une artedans laquelle la position relative de deux lieux aessibles au robot aura des valeurs di�érentesen fontion du hemin utilisé pour son alul (f. �gure 3.3). Cette inohérene n'est pas toujoursproblématique. Par exemple, elle ne pose auun problème si les positions relatives des lieux ne
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Environnement réel Carte topologique Carte métriqueFig. 3.2: Lorsque la position du robot est estimée par une méthode de suivi de position, leserreurs s'aumulent pendant le parours d'un yle. Lors de la fermeture de e yle, lesystème peut alors être inapable de reonnaître la position initiale du robot, e qui onduit aune arte inorrete, dans le as topologique (partie gauhe) et dans le as métrique (partiedroite).sont utilisées que loalement, entre deux n÷uds reliés par un lien, pour résoudre le problème depereptual aliasing au ours de la loalisation. Dans e as en e�et, les informations d'une seuleonnexion sont utilisées. Le fait que la somme des informations de plusieurs onnexions donnedes informations di�érentes selon le hemin hoisi ne pose alors auun problème.Toutefois, si l'on herhe à estimer la position relative de deux n÷uds quelonques de la arte,il est primordial que la ohérene de la arte soit assurée ar, dans une arte inohérente, etteposition relative est dé�nie de manière ambiguë.
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Fig. 3.3: Lors de la fermeture d'un yle si, malgré les erreurs de loalisation, la position estorretement estimée, la arte résultante risque néanmoins d'être de mauvaise qualité. Dansle as des artes topologiques, la arte risque d'être inohérente. Dans une arte inohérente,la position relative de deux n÷uds sera di�érente si deux hemins di�érents sont utiliséspour son alul. Dans et exemple, la position du n÷ud 5 estimée par rapport au n÷ud 1 viales onnexions a, b,  et d (position N5) sera di�érente de la position estimée en utilisant laonnexion e direte entre les n÷uds 1 et 5 (position N5bis). Dans le as des artes métriques,la arte risque de ontenir une zone ne orrespondant pas du tout à l'environnement réel.Dans le as où ette ohérene globale est utile, e qui est le as dans notre thèse, elle peutêtre assurée de trois manières di�érentes.� La première manière onsiste à assoier une position métrique dans un adre de référeneglobal à haun des n÷uds de la arte, plut�t que de mémoriser les informations de posi-



58 Chapitre 3. Cartographietions relatives dans les arêtes reliant les noeuds (f. paragraphe 1.4.1). La position relativedes n÷uds est ainsi dé�nie de manière non ambiguë et rend la arte naturellement ohé-rente. Cette méthode, qui rapprohe fortement la arte topologique d'une arte métrique,présente l'inonvénient de supprimer ertains avantages inhérents à la arte topologique.En premier lieu, l'utilisation d'un adre de référene global oblige à assurer en permaneneune estimation �able de la position par l'odométrie. La fore des artes topologiques, quipeuvent ne dépendre de l'odométrie que loalement entre deux n÷uds, est alors perdue. Deplus, la modi�ation d'un seul lien dans une arte topologique permet de modi�er poten-tiellement la position relative de tout les n÷uds, a�n de mieux rendre ompte de l'ensemblede l'environnement si la arte ne ontient qu'une erreur loalisée. Cela est impossible siune position est assoiée à haque n÷ud (f. �gure 3.4).
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Fig. 3.4: Lorsque la ohérene d'une arte topologique est assurée en assoiant une positionà haun des n÷uds de la arte, des propriétés intéressantes des arte topologiques sontperdues. Dans et exemple, la arte ne ontient qu'une erreur loale (le lien 1� 2). Si etteerreur est détetée et orrigée lors d'un nouveau passage du n÷ud 1 au n÷ud 2, la artedeviendra orrete sur l'ensemble de l'environnement dans le as où les relations métriquessont mémorisées loalement (Partie gauhe de la �gure). Si au ontraire, les informationsmétriques sont mémorisées de manière absolue pour haque n÷ud, une telle modi�ationdéplaera l'erreur, sans la supprimer (Partie droite de la �gure).� La seonde méthode de maintien de la ohérene permet de onserver les avantages desartes topologiques en modi�ant les données métriques mémorisées dans les onnexionsprohes de la position ourante. La ohérene est don assurée par des adaptations loalesdes données des onnexions, e qui onduit des artes où l'essentiel des erreurs est onentrésur une petite zone (f. �gure 3.5). Cette zone orrespond alors très mal à l'environnementréel. Cette méthode, tout en assurant la ohérene, onduit à des erreurs loales de ar-tographie très similaires à elles dérites lors de la fermeture des yles dans les artes



3.1. Les problèmes de la artographie 59métriques (f. �gure 3.3).
Environnement réel Carte partielle

Cohérence assurée de manière locale Cohérence assurée de manière globale

Zone mal cartographiéeFig. 3.5: Lorsque la ohérene est assurée uniquement par des adaptations loales, la arterésultante ontient des erreurs qui sont onentrées dans une zone limitée. Toutefois, dansette zone, l'environnement réel peut être extrêmement di�érent de e qui est représenté dansla arte (Partie en bas-gauhe de la �gure). Si la ohérene est assurée de manière globalepar des modi�ations de l'ensemble de la arte, les erreurs seront réparties sur l'ensemblede la arte qui orrespondra globalement mieux à l'environnement réel (Partie en bas-droitede la �gure).� En�n, la troisième méthode permet de onserver les avantages des artes topologiques etd'assurer globalement la ohérene en modi�ant l'ensemble de la arte lorsqu'un problèmede ohérene est déteté (f. �gure 3.5). En général, ette méthode permet de onstruireune arte globalement plus préise de l'environnement. Nous verrons par la suite ommentune telle orretion globale peut être réalisée.3.1.3 Cartographie inrémentale et retour en arrièreLes méthodes de maintien de la ohérene d'une arte que nous venons de iter orrespondentà deux atégories de systèmes de artographie. La première atégorie ontient des systèmes quie�etuent une artographie inrémentale, 'est-à-dire qui modi�ent la arte uniquement autourde la position ourante du robot. Les deux premières méthodes de maintien de la ohéreneorrespondent à ette atégorie. La troisième atégorie, qui orrespond au maintien global de laohérene, regroupe des systèmes apables de revenir sur une modi�ation passée de la arte auvu d'informations a posteriori sur les positions préédentes du robot.



60 Chapitre 3. CartographieLa artographie inrémentale [Thrun et al., 2000℄, permet simplement d'ajouter de nouvellesinformations dans la arte à partir de l'estimation ourante de la position du robot. Cependant,si ette estimation se révèle fausse a posteriori, il est impossible de revenir sur les modi�ationsqui ont été e�etuées. Cette limitation se révèle ruiale dans les environnements ontenant desyles pare que la fermeture d'un tel yle donne une information importante sur les erreurs desestimations préédentes de la position du robot. Cette information est ignorée par les systèmesde artographie inrémentale et onduit à des artes dans lesquelles les erreurs vont se onentrerdans une petite zone (f. �gure 3.5). Cette méthode orrespond aux deux premières méthodes demaintien de la ohérene des artes dans lesquelles les inohérenes, qui indiquent que la arteonstruite jusqu'ii est erronée, sont traitées uniquement par une modi�ation loale de la arteet non par une remise en ause globale de la onstrution de la arte.La artographie inrémentale onstitue don la méthode de base des systèmes utilisant desartes topologiques dans lesquels la ohérene est assurée de manière loale, ou simplementnégligée. De plus, ette méthode regroupe de nombreux systèmes basés sur des artes métriques.Cela semble dû à la fusion de toutes les informations dans un adre de référene unique, quiomplique la reprise des modi�ations passées. En e�et, une erreur dans l'estimation de la positiondu robot se propage à tous les éléments de la arte perçus par le robot à e moment-là. Or, ommel'historique des modi�ations des paramètres des objets de la arte n'est en général pas mémorisé,il est di�ile, même si l'on reueille de nouvelles informations sur les positions passées du robot,de revenir sur es modi�ations pour prendre en ompte es nouvelles informations.
La seonde atégorie de systèmes de artographie regroupe don les systèmes qui permettentd'intégrer des informations a posteriori sur les positions passées du robot. Pour les artes topo-logiques, es systèmes assurent la ohérene de manière globale. Il faut noter que l'intégration dedonnées a posteriori sur les positions passées est relativement simple dans les artes topologiquesgrâe à la séparation des données idiothétiques et allothétiques que ette représentation implique.En e�et, des erreurs dans l'estimation de la position du robot n'in�uent que sur les informationsmémorisées dans les liens de la arte, et non sur les dé�nitions allothétiques des lieux qui sontmémorisées dans les n÷uds. Ainsi, revenir sur une modi�ation passée de la arte, lorsque desnouvelles informations sur la position du robot sont disponibles, requiert simplement de modi�erles informations mémorisées dans les liens et ne onerne pas les données allothétiques mémori-sées, omme 'est le as dans les artes métriques. Toutefois, ertains types de artes métriques,qui s'attahent à mémoriser les informations idiothétiques et les informations allothétiques demanière di�érente, peuvent aussi donner lieu à de telles adaptations. Nous verrons notammentque des systèmes de artographie basés sur la onstrution de PDMPO, qui prennent en omptetoutes les informations passées et futures sur la position du robot a�n de onstruire la arte del'environnement, atteignent e but.



3.2. Cartographie inrémentale 613.2 Cartographie inrémentaleLes modèles de artographie inrémentale utilisent don une méthode de suivi de positionpour estimer la position du robot par rapport à la arte existante. Au vu de ette position, si laarte ne représente pas le lieu ou les objets perçus par le robot, eux-i sont ajoutés à la arte. Enrevanhe, si e lieu est déjà représenté, la arte est adaptée en fontion des nouvelles pereptions.3.2.1 Estimation de la positionSuivi de positionPour estimer la position dans les artes topologiques sans pereptual aliasing [Sharp, 1991,Burgess et al., 1994, Levitt and Lawton, 1990, Franz et al., 1998, Yamauhi and Langley, 1997,Gaussier et al., 1998, Bahelder and Waxman, 1995℄, il su�t de omparer les données allothé-tiques ourantes ave les données mémorisées dans haun des n÷uds de la arte. Si auun desn÷uds ne orrespond su�samment bien aux données ourantes, ela signi�e que le lieu n'estpas représenté dans la arte et qu'il devra don être ajouté. Au ontraire, si la similitude desdonnées ourantes ave un n÷ud de la arte est su�sante, e n÷ud sera reonnu omme la po-sition ourante du robot. Le hoix entre es deux alternatives est le point di�ile du proessusde artographie. En e�et, dans le as de la simple loalisation, il su�t de trouver le n÷ud or-respondant le mieux à la situation ourante pour trouver la position du robot. Dans le adrede la artographie, il faut de plus utiliser un seuil pour déider si le lieu le plus similaire est laposition ourante du robot ou non : si la similitude est supérieure à e seuil, le n÷ud est reonnu,sinon un nouveau lieu est réé. Cette utilisation d'un seuil rend le proessus de artographiepotentiellement plus instable que la loalisation seule.Lorsque le pereptual aliasing est pris en ompte, perevoir un lieu di�érent de tous leslieux mémorisés dans la arte permet toujours de onlure que e lieu est nouveau. Maisperevoir des données allothétiques qui orrespondent à un lieu déjà mémorisé n'est pas suf-�sant pour déterminer si le lieu est nouveau ou s'il est onnu. En e�et, un lieu nouveaupeut être similaire, du point de vue allothétique, à un lieu déjà visité. La position pré-édente du robot doit don être prise en ompte pour déterminer si un lieu est nouveauou s'il orrespond à un n÷ud mémorisé. Si la position prédite par l'odométrie depuis lelieu préédent ne orrespond pas au lieu déjà mémorisé, le lieu est onsidéré omme nou-veau et ajouté à la arte [Kuipers and Byun, 1991, Engelson and MDermott, 1992, Kurz, 1995,Donnart and Meyer, 1996, Yamauhi and Beer, 1996, Kunz et al., 1997, Von Wihert, 1998,Nehmzow and Owen, 2000, Balakrishnan et al., 1999℄. Certains modèles intègrent diretementles informations allothétiques et la position pour la reonnaissane des n÷uds, se ramenant ainsiau as où il n'y a pas de pereptual aliasing [Arleo and Gerstner, 2000, Touretzky et al., 1994,Dedeoglu et al., 1999, Matari, 1992℄.Dans le as des artes métriques représentant des objets, la position du robot est estimée parune approhe de suivi de position. Cela est possible ar les données allothétiques se réfèrent à



62 Chapitre 3. Cartographiedes objets distants du robot. Ainsi, le robot est en général apable d'estimer sa position, mêmepour des lieux qu'il n'a jamais visités, par rapport à des objets qu'il a perçus depuis d'autrespositions. La position du robot est don estimée en utilisant les objets visibles qui sont déjà dansla arte, ainsi que les données idiothétiques [Smith et al., 1988, Ayahe and Faugeras, 1989,Moutarlier and Chatila, 1990, Leonard et al., 1992, Hébert et al., 1996, Feder et al., 1999,Castellanos et al., 1999, Gasós and Martín, 1997℄. Pour les grilles d'oupation, la positiondu robot est estimée par les tehniques de mise en orrespondane mentionnées au hapitrepréédent, en utilisant les données idiothétiques a�n de restreindre l'espae de reherhe[Morave and Elfes, 1985, Thrun, 1999, Koren and Borenstein, 1991℄.Corretion de l'odométrieLes tehniques de suivi de position mentionnées préédemment permettent de limiter la dérivede l'odométrie en utilisant les données allothétiques en onjontion ave la arte partielle del'environnement qui a déjà été onstruite. Toutefois, ette arte a été onstruite à partir de esmêmes données idiothétiques et e proessus irulaire (voir le paragraphe 1.1) peut rendre laartographie instable.Pour résoudre e problème, de nombreux systèmes utilisent des méthodes supplémentaires deorretion de l'odométrie, indépendantes du proessus de loalisation. Deux grandes atégoriesde méthodes sont utilisées.La première atégorie regroupe les méthodes utilisant des apteurs supplémentaires, tels queles ompas magnétiques ou les gyrosopes [Hafner, 2000, Nehmzow and Owen, 2000℄. Ces ap-teurs sont utilisés prinipalement pour orriger l'estimation de la diretion qui, omme nousl'avons déjà mentionné, est l'information la plus di�ile à estimer à partir des données idio-thétiques. L'intérêt de es apteurs est qu'ils fournissent une mesure direte de la diretion,indépendante d'un proessus d'intégration. La qualité de ette mesure ne se dégrade don pasau ours du temps et permet d'obtenir une meilleure estimation de la position du robot.La seonde atégorie regroupe les méthodes qui se basent sur des hypothèses sur l'envi-ronnement, a�n de permettre le realage de l'odométrie. L'hypothèse la plus ouramment uti-lisée suppose que les murs de l'environnement sont retilignes et orthogonaux [Thrun, 1999,Kunz et al., 1997℄, e qui permet de orriger failement l'estimation de la diretion du robot.3.2.2 Modi�ations de la arteUne fois la position du robot identi�ée par rapport à la arte, ette dernière est mise àjour en fontion des données allothétiques. Dans le adre de la artographie inrémentale, ettemise à jour ne onerne que la position ourante, sans retour sur les modi�ations e�etuéespréédemment.Dans le as des artes topologiques, les données allothétiques sont utilisées pour modi�er lesdonnées mémorisées dans le n÷ud reonnu. Cela permet d'avoir une meilleure estimation desdonnées allothétiques aratérisant le lieu grâe au �ltrage du bruit sur es données. Si la posi-



3.2. Cartographie inrémentale 63tion du robot orrespond à un lieu nouveau, un nouveau n÷ud est simplement ajouté à la arte,pour mémoriser les données allothétiques ourantes. Les données idiothétiques reueillies depuisle n÷ud préédent sont utilisées pour réer ou modi�er l'arête qui joint le n÷ud préédent aun÷ud ourant. Comme nous l'avons mentionné préédemment, dans le as où des informationsmétriques sont mémorisées entre les lieux, la arte obtenue peut alors se révéler inohérente.Dans les méthodes de artographie inrémentale, la ohérene peut être assurée par l'assoiationd'une position à haun des n÷uds de la arte [Arleo and Gerstner, 2000, Touretzky et al., 1994,Dedeoglu et al., 1999, Matari, 1992, Kurz, 1995, Donnart and Meyer, 1996℄, ou par une adap-tation loale des valeurs des liens. Dans le as où es valeurs sont simplement utilisées de manièreloale, sans herher à estimer les relations métriques entre lieux distants, le maintien de la ohé-rene peut être simplement négligé [Kuipers and Byun, 1991, Engelson and MDermott, 1992℄.Dans le as des artes métriques ontenant des objets, les paramètres des objets reonnussont mis à jour en fontion de la position du robot et des données allothétiques. Cette mise à jours'e�etue en général par l'utilisation d'un �ltre de Kalman qui fournit un ompromis optimalentre l'information préédente et l'information nouvelle, en prenant en ompte leurs inertitudesrespetives. Si des objets détetés ne orrespondent à auun objet de la arte, ils sont ajou-tés à leur position mesurée [Smith et al., 1988, Ayahe and Faugeras, 1989, Leonard et al., 1992,Moutarlier and Chatila, 1990, Castellanos et al., 1999℄. Dans le as des grilles d'oupation, lesprobabilités d'oupation des ellules autour du robot sont mises à jour en fontion de etteposition et des données allothétiques. Cette mise à jour peut se faire de di�érentes manières, enutilisant la théorie des probabilités [Morave and Elfes, 1985, Thrun, 1999℄, la théorie des possi-bilités [Hughes and Murphy, 1992℄, ou une méthode heuristique [Koren and Borenstein, 1991℄.3.2.3 Stratégies d'explorationPour limiter les erreurs de artographie, il est possible d'utiliser une exploration ative del'environnement, plut�t que de passivement mémoriser les données reueillies par le robot. Dansle adre des artes topologiques, il est par exemple possible, lorsqu'un n÷ud a été reonnu, deherher à atteindre un des n÷uds voisins mémorisé dans la arte [Kuipers and Byun, 1991℄. Sie seond n÷ud est orretement déteté, il permet de on�rmer la détetion du n÷ud préédentqui est alors mis à jour. D'autre modèles utilisent une exploration ative de l'environnement pourdiriger le robot vers les zones pour lesquelles l'inertitude de la arte est grande [Engelson, 1995℄.En�n ertains modèles sont apables de générer des hypothèses sur des portions non visitéesde l'environnement qui sont ensuite véri�ées grâe à une proédure qui dirigera le robot dansles zones où de telles hypothèses ont été faites [Kunz et al., 1997℄. Des stratégies d'explorationspeuvent également être utilisées a�n de garantir un exploration rapide et exhaustive de l'envi-ronnement [Thrun, 1999, Kunz et al., 1997, Yamauhi et al., 1999℄.D'une manière générale, de telles proédures permettent don, d'une part, de limiter leserreurs de artographie en insistant sur les zones inertaines et en évitant que l'estimation dela position ne devienne trop mauvaise et, d'autre part, de garantir une exploration exhaustive



64 Chapitre 3. Cartographiede l'environnement. Nous verrons que notre modèle utilise deux proédures simples pour réaliseres deux tâhes.3.3 Retour sur les modi�ations passéesLes modi�ations apportées à la arte au ours du proessus de artographie se font don ensupposant que l'estimation de la position du robot au moment de ette modi�ation est orrete,mais il arrive que ette estimation se révèle fausse a posteriori. Dans e as, les modi�ations dela arte ont été e�etuées de manière inorrete, et il serait souhaitable de pouvoir revenir sur esmodi�ations pour prendre en ompte les nouveaux indies sur les positions passées du robot.Nous avons vu que les systèmes réalisant une artographie inrémentale n'e�etuent pas de tellesorretions. Un ertain nombre d'autre modèles, que nous présentons dans e paragraphe, ensont apables.3.3.1 Déouplage des données idiothétiques et allothétiquesPour pouvoir remettre en ause une modi�ation passée, il faut pouvoir retrouver tous leséléments de la arte qui ont été in�uenés par ette modi�ation. Nous avons vu préédemmentque ela est relativement simple pour les artes topologiques, grâe à la séparation de la mémo-risation des données idiothétiques et allothétiques. Dans le as de artes métriques, le adre deréférene ommun qui permet de fusionner les deux types de données peut se révéler être un han-diap important. Pour surmonter e handiap, les modèles de artographie métrique déouplenteux aussi la mémorisation des données issues de l'odométrie et des pereptions.Cela peut être fait en ne fusionnant pas les données perçues depuis di�érentes positions parle robot [Einsele, 1997, Einsele, 1997, Lu and Milios, 1997, Thrun et al., 2000℄. La arte est alorsune olletion de groupes de données allothétiques, haun de es groupes étant mémorisé avela position du point depuis lequel es données ont été perçues. Ces positions sont simplementmesurées par les données idiothétiques (f. �gure 3.6). La arte ainsi représentée est similaireà une arte topologique, à l'exeption du fait que les données allothétiques mémorisées sousforme métrique permettent d'estimer la position relative des di�érents groupes de données, equi est impossible dans une arte topologique. Dans de telles artes, il est alors possible demodi�er simplement les positions de es di�érents groupes si de nouvelles données apportentdes informations supplémentaires sur les positions du robot au moment où es groupes ont étémémorisés.Il est également possible d'enregistrer la arte sous forme d'une olletion des artes lo-ales dont les positions relatives sont également mesurées par l'odométrie [Hébert et al., 1996,Borghi and Brugali, 1995, Burgard et al., 1999, Gutmann and Konolige, 2000℄. Chaune dessous-artes ontient des objets dont les positions relatives ont été mesurées par les donnéesallothétiques seulement. Par rapport à l'approhe préédente, les sous-artes regroupent toutesles données allothétiques qui ont au moins un point ommun, même si elles-i ont été aquises
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Carte métrique découplant l’odométrie

global
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Fig. 3.6: A�n de permettre l'intégration de données a posteriori sur les positions passéesdu robot, les modèles utilisant des artes métriques doivent déoupler la mémorisation del'odométrie et des pereptions. Pour ela, au lieu de fusionner toutes es informations dansun adre de référene global (Partie gauhe de la �gure), les données allothétiques perçuesdepuis une position unique sont mémorisées ensemble, onjointement ave la position depuislaquelle elles ont été mesurées (Partie droite de la �gure).depuis des positions di�érentes (f. �gure 3.7).3.3.2 Cartographie �hors-ligne�En utilisant une arte topologique ou une arte métrique sous une des formes dérites préé-demment, l'algorithme de artographie va don herher à estimer au mieux la position relativedes di�érentes parties de la arte, que e soient les n÷uds de la arte topologique, ou les portionsde la arte métrique. Cette estimation pourra prendre en ompte toute nouvelle information surles positions passées du robot, et modi�er la arte en onséquene. Notons que le résultat d'unemodi�ation d'un hoix passé en fontion de nouvelles données est le même que elui qui seraitobtenu si e hoix passé avait été e�etué en onnaissant le futur. Ces algorithmes de artogra-phie peuvent don être onsidérés, d'un ertain point de vue, omme tenant ompte du futur.Ils seront don partiulièrement e�aes s'ils onnaissent le futur du robot. Pour parvenir àela, ertains d'entre eux fontionnent �hors-ligne� sur un ensemble de données reueillies par lerobot. Cet ensemble de données, qui ontient les informations onernant un intervalle de tempsétendu, ontient en e�et une partie du futur pour les instants inlus dans et intervalle. Chaqueposition du robot pourra don être estimée en prenant en ompte, non seulement les informationsqui la préèdent dans l'ensemble de données, mais aussi les informations qui lui font suite.La plupart des systèmes de ette atégorie utilisent une arte sous forme de PDMPO, ainsi
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Fig. 3.7: Deux stratégies sont possibles pour séparer l'odométrie et les pereptions dans lesartes métriques. La première enregistre séparément toutes les données qui ont été perçuesen des positions di�érentes (Partie gauhe de la �gure), la seonde fusionne les donnéesallothétiques ayant des point ommuns sous forme de artes loales (Partie droite de la�gure).qu'un algorithme qui permet de reonstituer un PDMPO à partir d'un ensemble d'ations et depereptions provenant du système modélisé. Cet algorithme est un algorithme demaximisation del'espérane [MLahlan and Krishnan, 1997℄, 'est-à-dire qu'il reherhe le PDMPO qui permetde générer les données qui ont été reueillies par le robot ave la plus grande ertitude possible.Cet algorithme est itératif et fontionne en deux phases. La première phase utilise une artepartielle de l'environnement et estime la position du robot au vu des données de l'ensemble d'ap-prentissage. Cette estimation est similaire à l'estimation de position dérite pour les systèmesutilisant les PDMPO. Elle est toutefois plus puissante ar elle permet de prendre en ompteles données de l'ensemble d'apprentissage aquises après la position estimée (f. �gure 3.8). Enutilisant es positions estimées, la seonde phase de l'algorithme produit, grâe aux donnéesallothétiques de l'ensemble d'apprentissage, une nouvelle arte qui rend mieux ompte des don-nées aquises. L'utilisation itérée de es deux phases permet de onverger vers une arte quirend ompte au mieux des données reueillies. Cet algorithme est utilisable pour des artes to-pologiques [Simmons and Koenig, 1996, Theoharous et al., 2001, Shatkay and Kaelbling, 1997℄et pour des artes métriques [Thrun et al., 1998, Burgard et al., 1999℄. Il est toutefois extrê-mement sensible aux onditions initiales et n'est garanti de onverger que vers un minimumloal. Il est, de plus, relativement lourd en temps de alul et demande une quantité importantede données. Diverses optimisations sont don néessaires pour qu'il soit utilisable en pratique[Simmons and Koenig, 1996, Burgard et al., 1999℄. Son prinipal inonvénient toutefois est qu'ilne peut être utilisé �en-ligne� pour estimer inrémentalement une arte à haque nouvelle donnée
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Fig. 3.8: Exemple de l'intérêt de la prise en ompte du futur pour l'estimation de la posi-tion. Dans et exemple, la position au temps t doit être estimée, onnaissant les positionsau temps t� 1 et t+1 et le déplaement de t� 1 à t et de t à t+1. La mesure de es dépla-ement est surestimée. L'utilisation du passé seul onduira don à une mauvaise estimationde la position dûe à la surestimation du premier déplaement (b). L'utilisation du futur, parontre, permet de réaliser un ompromis entre les erreurs de mesure des deux déplaementset d'estimer la position de manière plus préise ().fournie par le robot.3.3.3 Cartographie �en-ligne�La artographie �hors-ligne� à partir d'un ensemble de données permet d'utiliser toute l'infor-mation disponible à haque instant pour estimer au mieux la arte de l'environnement. Toutefois,du point de vue de l'autonomie robotique, il est souhaitable de pouvoir estimer �en-ligne� unearte orrete de l'environnement, quitte à e�etuer des modi�ations plus profondes si de nou-velles informations sur les positions passées du robot sont disponibles. Des approximations desmodèles préédents peuvent être utilisés pour e faire.Comme les informations sur les positions passées du robot sont prinipalement disponibleslors de la fermeture de yles dans l'environnement, les modèles orrespondant fontionnentomme les algorithmes de artographie inrémentale préédemment évoqués, mais présentent un
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Fig. 3.9: Pour assurer la ohérene globale d'une arte, il est possible de modi�er haune desrelations le long du yle inohérent a�n de le rendre ohérent. Cette méthode est similaireà une modi�ation assurant loalement la ohérene de la arte, mais la modi�ation estpropagée ave une amplitude déroissante en fontion de l'éloignement de la onnexion dansle yle. Ainsi, les modi�ations d, , b et a qui permettent la fermeture du yle sont deplus en plus faibles.omportement di�érent lorsqu'un tel yle est boulé. Ce omportement vise à assurer de manièreglobale la ohérene de la arte, e qui revient à modi�er les informations de position du passépour les rendres ohérentes ave les informations ourantes. Dans un tel as, les informations surla position du robot sont don propagées le long du yle a�n de rendre ompte au mieux de laforme de e yle.Une première méthode pour e�etuer es modi�ations onsiste à propager le long du ylela modi�ation due à la fermeture du yle ave une amplitude déroissante en fontion de ladistane [Thrun et al., 2000℄ (f. �gure 3.9). Toutefois, ette méthode ne permet d'assurer lamodi�ation et la ohérene de la arte le long d'un yle que lors de la fermeture de e yle.Elle peut se révéler problématique si plusieurs yles ayant des parties ommunes existent dansl'environnement puisque la fermeture d'un seond yle peut détruire la ohérene du premier.La seonde méthode onsiste à onsidérer le graphe omposant la arte omme un ensemblede ressorts dont les longueurs au repos sont données par la distane mesurée par l'odomé-trie du robot entre les éléments de la arte [Gutmann and Konolige, 2000, Lu and Milios, 1997,Dukett et al., 2000, Hafner, 2000℄ (f. �gure 3.10). La fermeture d'un yle non ohérent onduitdon à un système de ressorts qui n'est pas en équilibre. Pour estimer au mieux la forme du yle,il su�t alors de aluler la position de repos de l'ensemble de ressorts. Cette position d'équilibreorrespond en e�et au minimum d'énergie potentielle du réseau de ressorts et don à la positiondes ressorts dans laquelle leur éart à la longueur de repos est la plus faible. La arte ohé-rente ainsi obtenue est elle dont les di�érenes ave les longueurs mesurées sont les plus faibles.L'avantage de ette seonde méthode est que la relaxation permet de garantir à tout moment laohérene d'un nombre arbitraire de yles enhevêtrés.Cette apaité de artographie �en-ligne�, qui vise à prendre en ompte toutes les informa-tions disponibles sur la position du robot, est lairement la plus appropriée au as d'un robotomplètement autonome.
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Fig. 3.10: Pour assurer la ohérene d'une arte, il est possible de modéliser le graphe despositions mémorisées dans la arte omme un réseau de ressorts, la longueur à vide desressorts étant donnée par la distane mesurée par le robot entre les positions. Une arteinohérente se traduit alors par un réseau de ressorts en déséquilibre. Caluler la positiond'équilibre du réseau permet d'obtenir une arte ohérente qui minimise les di�érenes entreles longueurs des onnexions de la arte et la longueur mesurée des onnexions.3.4 ConlusionLa reherhe de l'autonomie pour le système de navigation dérit dans ette thèse nous adon onduit à développer un système de artographie �en-ligne�. De plus, pour permettre uneartographie e�ae d'environnements yliques, e système doit être apable d'intégrer desinformations a posteriori sur les positions passées du robot. Ce type de système s'intègre asseznaturellement au sein d'une arte topologique, par le simple maintien de la ohérene globale.Nous avons hoisi d'assurer ette ohérene globale à l'aide d'une modélisation du graphe de laarte par un système de ressorts ar ette méthode permet de maintenir la ohérene de la artequels que soient la forme et le nombre des yles enhevêtrés.Toute la di�ulté du proessus de artographie, assoié à la méthode de loalisation globaleque nous avons hoisie, tient dans l'estimation de la nouveauté ou non du lieu ourant du robot.En e�et, si e lieu a déjà été visité, il faut simplement le retrouver dans la arte pour le mettreà jour. Si, au ontraire, il n'a jamais été atteint préédemment, il faudra l'y ajouter. Dans eseond as, un suivi de position est utilisé temporairement pour estimer la position de e lieunouveau par rapport à la arte en ours de onstrution. L'estimation de la nouveauté ou nond'un lieu est réalisée dans notre modèle grâe à l'heuristique mentionnée à la �n du hapitrepréédent qui permet de déider si la distribution de probabilité représente de manière orreteou non la position ourante de robot.De plus, notre système utilise une stratégie d'exploration qui lui permet, d'une part, d'explorer



70 Chapitre 3. Cartographieet de artographier l'environnement de manière exhaustive et, d'autre part, de limiter la distaneque parourt le robot en terrain inonnu. Cette deuxième fontion à pour but de garantir uneestimation orrete de la position en limitant le temps pendant lequel le système ne peut pasutiliser la arte pour ette estimation.



Chapitre 4Plani�ationDans e ourt hapitre, nous allons rapidement présenter le proessus de plani�ation a�nde justi�er la méthode que nous avons hoisie dans notre modèle. Cette partie du proessus denavigation n'a toutefois pas été entrale dans notre thèse, et nous resterons don à un niveau trèsgénéral d'autant que la plani�ation est un vaste domaine de reherhe relativement séparé de laartographie et de la loalisation. De fait, les problèmes importants de la plani�ation surviennentlors de l'utilisation d'espaes de reherhe de grandes dimensions ou de robots non holonomes[Latombe, 1991, Laumond, 1998℄. Or en robotique mobile holonome, l'espae onsidéré est engénéral à deux dimensions, e qui permet d'utiliser des tehniques de plani�ation relativementsimples. Les méthodes présentées ii s'appuient sur une arte onnue de l'environnement, et surune position de l'animat orretement estimée au sein de ette arte. Les modèles mentionnésdans e hapitre sont détaillés dans une publiation [Filliat and Meyer, 2001b℄.4.1 Exéution d'un planAvant de herher à aluler une séquene d'ations pour rejoindre un but, il onvient depréiser omment es ations peuvent être exéutées. Cette exéution, en e�et, est onfrontée àdeux problèmes. Le premier problème vient des di�érenes qui existent toujours entre le monderéel et le modèle qui en est fait. Ces di�érenes, dues par exemple aux éléments dynamiquesde l'environnement, peuvent onduire à des plans qui seront irréalisables en pratique. Le seondproblème vient diretement de l'exéution des ations par le robot. En e�et, es ations peuventne pas produire les déplaements esomptés, par exemple en as de glissement des roues du robot.Ainsi, même un plan orret pourra ne pas onduire au but reherhé.Ces problèmes ont empêhé les premiers robots utilisant des ontr�leurs hiérarhiques (f.�gure 4.1) de fontionner de manière e�ae dans les environnements réels [Murphy, 2000℄. Ene�et, es arhitetures permettent peu de ontr�les sur l'exéution des ations et reposent forte-ment sur l'hypothèse que le modèle du monde est orret.Brooks [Brooks, 1991℄ a proposé une solution radiale à es problèmes sous la forme d'unearhiteture réative. Dans ette arhiteture, un ensemble de omportements réatifs, fontion-71



72 Chapitre 4. Plani�ation
A B C

PERCEPTION

PLANIFICATION

ACTION

PERCEPTION ACTION

PLANIFICATION

PERCEPTION ACTION

Fig. 4.1: Arhitetures lassiques des ontr�leurs pour les robots mobiles : Hiérarhique (A),Réative (B) et Hybride (C) (Voir le texte pour les détails).nant en parallèle, ontr�le le robot sans utiliser de modèle du monde. Cette arhiteture supprimeévidemment les problèmes ités dûs aux di�érenes entre la réalité, d'une part, et le modèle del'environnement du robot, d'autre part, mais limite lairement les tâhes que peut e�etuer lerobot (f. [Kirsh, 1991℄ pour une ritique). En e�et, sans représentation interne de l'état de l'en-vironnement, il est très di�ile de plani�er une suite d'ations en fontion d'un but à atteindre.Les robots utilisant ette arhiteture sont don en général e�aes pour la tâhe préise pourlaquelle ils ont été onçus, dans l'environnement pour lequel ils ont été prévus, mais sont souventdi�iles à adapter à une tâhe di�érente.La plupart des ontr�leurs atuellement utilisés hoisissent une solution intermédiaire entrees deux approhes sous la forme d'une arhiteture hybride [Murphy, 2000, Arkin, 1989℄. Cettearhiteture se ompose de deux niveaux. Le premier est hargé des tâhes de navigation de hautniveau, telles que la loalisation, la artographie et la plani�ation. Pour ela, il s'appuie sur unseond niveau réatif qui est hargé d'exéuter les ommandes ave le plus de préision possibleet de gérer les éléments non modélisés de l'environnement tels que les obstales dynamiques.L'ation onjointe de es deux niveaux permet de réagir rapidement fae aux variations imprévuesde l'environnement, tout en permettant la réalisation d'ations plani�ées à plus long terme. C'este type arhiteture que nous utiliserons dans notre modèle.4.2 Disrétisation de l'espae de reherheNous nous onentrons dans ette thèse sur les tehniques de plani�ation dans des espaesdisrets ar, omme nous l'avons mentionné dans le paragraphe 1.4.1, les artes topologiquesfournissent diretement une disrétisation de l'environnement réel utilisable par es tehniques.Nous pourrons don les utiliser diretement dans notre modèle.Dans le as des artes métriques, qui représentent l'espae de manière ontinue, es teh-niques ne sont utilisables qu'après disrétisation de l'espae libre représenté dans la arte. Poure faire, ertains modèles intègrent diretement ette déomposition au niveau de la artogra-phie, en onstruisant une arte topologique parallèlement à la arte métrique [Arleo et al., 1999,



4.2. Disrétisation de l'espae de reherhe 73Chatila and Laumond, 1985, Thrun, 1999, Buhmann et al., 1995℄. D'autres modèles font appelà des déompositions de l'espae libre spéi�ques à la plani�ation. De plus, di�érentes teh-niques, tels les hamps de potentiel [Latombe, 1991, Dudek and Jenkin, 2000, Murphy, 2000℄,permettent de aluler des hemins diretement dans le domaine ontinu, sans phase préalablede disrétisation. Nous ne dérirons ependant pas es tehniques dans ette thèse.
Décomposition exacte Décomposition en cellules rectangulaires

Décomposition en cellules régulièree Décomposition en quadtree

Carte métrique de l’environnement

x

y

Fig. 4.2: Exemples de déompositions en ellules de l'espae libre dans les artes métriques.La déomposition exate permet de représenter l'ensemble de l'espae libre, à l'aide de el-lules de formes irrégulières. La déomposition en ellules retangulaires ne représente qu'unsous-ensemble de l'espae libre su�sant pour la plani�ation. Ces ellules peuvent être detaille régulière ou non. En�n une représentation hiérarhique telle que le �quadtree� permetd'utiliser des ellules de taille variable en fontion de la omplexité loale de l'environnement.Il existe deux atégories de méthodes pour disrétiser l'espae de reherhe des artes mé-triques. Les méthodes de la première atégorie font appel à des déompositions en ellules, dedi�érents types, qui permettent de reproduire la topologie de l'espae libre [Latombe, 1991,Murphy, 2000℄ (f. �gure 4.2). Les ellules obtenues sont alors utilisées de manière similaire auxn÷uds des artes topologiques dans le proessus de plani�ation, les ellules adjaentes étantonsidérées omme reliées par une arête.
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yFig. 4.3: Exemples de déompositions en hemins pré-alulés dans les artes métriques.Ces hemins relient des points partiuliers utiles pour la navigation et répartis dans l'envi-ronnement. Di�érents hoix de points sont possibles. Le graphe de visibilité utilise les anglesd'obstales qui sont les points que le robot devra ontourner pour éviter es obstales. Lediagramme de Voronoï utilise les points équidistants de plusieurs obstales qui permettentde générer des hemins passant le plus loin possible des obstales.



74 Chapitre 4. Plani�ationLes méthodes de la seonde atégorie font appel au pré-alul de hemins entre des pointsrépartis dans l'environnement [Latombe, 1991, Laumond, 1998℄ (f. �gure 4.3). Les point serontutilisés omme les n÷uds d'une arte topologique, tandis que les hemins pré-alulés reliant lesn÷uds seront utilisés omme les arêtes de ette arte.
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Fig. 4.4: Exemple de plani�ation de hemin dans une arte métrique. Deux portions detrajetoire sont alulées pour relier le point de départ et le but à des points de l'espaedisrétisé (points 1 et 2 dans et exemple). Un hemin est ensuite alulé dans l'espaedisrétisé entre es deux points. La trajetoire résultante peut ensuite être optimisée poursupprimer les e�ets de la disrétisation.La plani�ation du hemin entre deux points de l'environnement se réalise alors en deuxétapes. La première étape permet de aluler un hemin diret entre, d'une part, le point dedépart et le point le plus prohe dans l'espae disrétisé et, d'autre part, le point de l'espaedisrétisé le plus prohe du but et le but en question. La seonde étape permet ensuite dealuler un hemin entre es deux points de l'espae disrétisé, en utilisant une des méthodesdérites dans le prohain paragraphe. Ces trois parties de trajetoires sont ensuite assembléespour obtenir le hemin reliant le point de départ au but. Une phase d'optimisation supplémentairepeut être utilisée pour limiter les e�ets de la disrétisation et lisser la trajetoire (f. �gure 4.4).Dans le as de la déomposition de l'espae libre en ellules, les points de l'espae disrétiséutilisés peuvent être les entres des ellules ou les milieux des �tés des ellules. Dans le asde l'utilisation de hemins pré-alulés, es points sont simplement les points de passage de eshemins.



4.3. Plani�ation 754.3 Plani�ationA partir d'une arte métrique disrétisée ou d'une arte topologique, il existe di�érentesméthodes pour aluler un hemin entre la ellule de départ et la ellule but. Nous distinguonsii les méthodes selon le type de plans qu'elles génèrent.4.3.1 Deux types de planLe premier type de plan qui peut être généré ontient une suite d'ations à e�etuer parle robot, ou une suite de points à atteindre a�n de rejoindre le but. Les algorithmes las-siques de reherhe dans les graphes, tels que l'algorithme de Dijkstra A?, ou l'une de ses nom-breuses variantes, peuvent être utilisés pour aluler e type de plan [Levitt and Lawton, 1990,Kortenkamp et al., 1994, Kuipers, 2000, Sholkopf and Mallot, 1995, Nourbakhsh et al., 1995,Arleo et al., 1999, Dudek and Jenkin, 2000℄. La taille raisonnable des artes topologiques lassi-quement utilisées en robotique rend es algorithmes su�samment e�aes en pratique. Ce typede plan pose toutefois des problèmes lors de son exéution si le robot ne parvient pas à atteindrel'un des points du hemin alulé, ou s'il s'éloigne de la trajetoire et que sa position orrespondà un n÷ud qui ne fait pas partie du hemin plani�é. La solution à es problèmes est alors dereommener le proessus de plani�ation en prenant en ompte la nouvelle position de départ.Ce proessus de replani�ation est souvent inutilement oûteux en alul ar un grand nombredes opérations néessaires auront déjà été e�etuées lors de la plani�ation préédente.Un seond type de plan, qui assoie à haune des positions possibles du robot au sein dela arte l'ation qu'il doit e�etuer pour atteindre son but, peut être utilisé. Ce type de planest appelé politique ou plan universel [Shoppers, 1987℄. Le résultat est alors une stratégie dedéplaement similaire à la stratégie d'ation assoiée à un lieu mentionnée dans l'introdution.L'enhaînement de reonnaissanes de positions et de réalisations des ations assoiées à espositions permet don de générer une route joignant le but. Ce type de plan présente l'avantagede permettre au robot d'atteindre le but, aussi longtemps qu'il possède une estimation orretede sa position. En e�et, le hemin préis rejoignant le but n'est pas spéi�é et le robot peut dons'éarter du hemin diret entre la position initiale et le but sans entraîner de replani�ation.Une politique est plus lourde à aluler que les plans du type préédent ar toutes les positionsde la arte doivent être envisagées, sans utiliser les heuristiques des algorithmes préédents quipermettent de restreindre l'exploration de l'espae de reherhe. Toutefois, ette augmentationest rapidement ompensée si le robot s'éarte du hemin diret vers le but. Dans e as, ene�et, la plani�ation doit être reprise pour le premier type de plan, alors que 'est inutile pourune politique. Le alul d'une politique reste don en général pratiable pour les artes de taillelimitée typiques de la robotique mobile.Pour aluler une telle politique, une simple reherhe en largeur dans le graphe en partant dubut peut être utilisée. Cette méthode se retrouve sous le nom de breadth �rst searh, spreading a-tivation [Matari, 1992, Bahelder and Waxman, 1995℄ ou wavefront propagation [Murphy, 2000℄.



76 Chapitre 4. Plani�ationCes deux derniers noms viennent de l'analogie entre l'ordre de parours du graphe et la manièredont un �uide progresserait s'il s'éhappait du but pour se répandre dans le graphe.Une seonde méthode pour aluler une telle politique est l'utilisation de l'algorithme devalue iteration [Buhmann et al., 1995, Thrun, 1999, Burgard et al., 1998℄ qui est un algorithmede programmation dynamique. Un tel algorithme assoie une valeur Vi représentant la distanedu but à haque n÷ud de la arte. Initialement, la valeur assoiée au but est don ajustée à 0,tandis que elle des autres ellules est mise à +1. L'algorithme met alors à jour itérativementla valeur de haque n÷ud en lui assoiant la valeur la plus faible parmi ses voisins plus unevaleur représentant le oût du déplaement d'un n÷ud à son voisin. Après onvergene, la valeurassoiée à haque n÷ud augmente en fontion de la distane du n÷ud au but. L'ation assoiéeà haun des n÷uds est alors alulée par une simple desente de gradient sur es valeurs, enassoiant à haque position l'ation menant à la position onnexe ayant la valeur Vi la plus faible.Les plans sous forme de politique semblent, de plus, partiulièrement adaptés à une implé-mentation s'inspirant de la biologie. En e�et, il est relativement simple d'imaginer des méthodespermettant d'assoier une ation à haque ellule de lieu, plut�t que de aluler et mémoriserun plan sous forme d'une suite expliite d'ations à exéuter. Après une telle assoiation, lehoix de l'ation à exéuter dépend alors simplement de l'ativation des ellules de lieu qui re-présente la position ourante de l'animat. Ce type de plan est don utilisé par la plupart dessystèmes de navigation inspirés de la biologie [Arleo and Gerstner, 2000, Burgess et al., 1994,Trullier and Meyer, 2000℄.4.3.2 Choix de l'ation ave une position inertaineLorsque la position estimée par le système de loalisation est non ambiguë, l'utilisation d'unepolitique se résume simplement au hoix de l'ation assoiée ave la position ourante. Toute-fois, les systèmes réalisant le suivi de plusieurs hypothèses, partiulièrement eux basés sur lesPDMPO, fournissent également une estimation de la probabilité de présene du robot en di�é-rentes positions. Il peut don se révéler utile de tenir ompte de es probabilités pour séletionnerl'ation à exéuter.La méthode permettant de prendre en ompte es probabilités de manière optimale serait dealuler la politique optimale pour l'utilisation du PDMPO orrespondant. Une telle politiqueassoie une ation, non pas à haque état du PDMPO, mais à haque distribution de probabilitésur et ensemble d'états. Les politiques résultantes sont extrêmement e�aes, ar elles prennenten ompte l'inertitude de l'estimation de la position, en plus de la position la plus probable.Elles peuvent, par exemple, ontenir des ations qui éartent temporairement le robot de sonbut si es ations permettent de réduire l'inertitude sur l'estimation de l'état et don d'arriverglobalement de manière plus e�ae au but. Malheureusement, le alul d'une telle politiqueest omplexe et n'est pas réalisable en pratique pour des PDMPO de plus de quelques dizainesd'états [Kaelbling et al., 1998℄. Ce alul est en partiulier irréalisable pour des systèmes tels quele n�tre qui ontiennent plusieurs milliers d'états.



4.4. Conlusion 77
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Probabilité de présence à la position correspondanteFig. 4.5: Exemple de l'intérêt d'une proédure de vote dans le as où la situation du robot estinertaine. Si l'on hoisit l'ation assoiée à la position la plus probable, le robot ira à droite,e qui orrespondra à l'ation orrete ave une probabilité 0; 3. En utilisant une méthode devote, l'ation hoisie sera d'aller à gauhe, e qui sera orret ave une probabilité 0; 6.Di�érentes méthodes permettent toutefois de prendre es probabilités en ompte de ma-nière utilisable en pratique. Une première méthode onsiste à utiliser une méthode de vote[Simmons and Koenig, 1995, Cassandra et al., 1996℄. Pour ela, une ation est simplement as-soiée à haun des n÷uds de la arte, en utilisant une des méthodes dérites au paragraphepréédent. Un sore est alors alulé pour haque ation. Ce sore est la somme des probabilitésdes n÷uds auxquels haque ation est assoiée. L'ation ayant le sore le plus élevé est alorsexéutée. Cette méthode est e�ae dans les as de grande ambiguïté dans la loalisation, où laprobabilité de la position la plus probable est seulement très légèrement supérieure aux autres.Dans e as, en e�et, si la diretion assoiée à la position la plus probable est inorrete, etteméthode permet de l'ignorer et de hoisir une diretion assoiée à plusieurs autres hypothèses deposition qui se révélera orrete dans un plus grand nombre de as (f. �gure 4.5). C'est e typede stratégie que nous avons hoisi d'utiliser dans notre modèle.Les politiques optimales de PDMPO mentionnées en début de paragraphe possèdent l'avan-tage de permettre de plani�er des ations dans le seul but de diminuer l'inertitude de l'estimationde la position. De telles ations ne seront pas plani�ées dans l'approhe préédente. Toutefois,le hoix de telles ations peut également être réalisé au moment du hoix de l'ation et non aumoment de la plani�ation. Il est ainsi possible de hoisir de se diriger vers le but si la on�aneen la position ourante est su�samment élevée, ou de herher à améliorer l'estimation de saposition dans le as ontraire. Cette on�ane peut être simplement mesurée par l'entropie dela distribution de probabilité [Cassandra et al., 1996, Thrun, 2000℄ (f. paragraphe 2.4). Ainsi,si l'entropie de la distribution de probabilité représentant la position est trop élevée, une ationpermettant de diminuer ette entropie sera séletionnée. L'utilisation de telles stratégies permetpar exemple d'éviter des zones dans lesquelles l'inertitude de loalisation est plus grande (parexemple les larges espaes ouverts), et de privilégier les zones plus favorables à l'estimation dela position (par exemples les zones où se trouvent des points de repère �ables).4.4 ConlusionL'utilisation de plans sous forme de politique assoiant une ation à haque position de laarte permet une exéution robuste du plan aussi longtemps que la position du robot est estimée



78 Chapitre 4. Plani�ationorretement. Nous avons don hoisi e type de plan pour le modèle de navigation développédans ette thèse. Le plan est alulé en utilisant un simple algorithme de spreading ativation.Notre modèle permettant également de aluler une probabilité de présene du robot enhaque n÷ud de la arte, nous utiliserons une méthode de vote pour séletionner l'ation àexéuter à haque pas de temps.En�n, l'exéution de e plan sera assurée par une arhiteture hybride dans laquelle desproédures de bas-niveau permettront d'éviter les obstales dynamiques de l'environnement.Nous avons de plus utilisé une méthode qui permet de véri�er l'exéution orrete du plan, quipermettra de reprendre la plani�ation si un plan se révèle impossible à exéuter.
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Chapitre 5Notre modèleAprès avoir présenté les di�érents problèmes qui surviennent lors de la oneption d'un sys-tème de navigation et les di�érents hoix que nous avons e�etués, nous allons maintenant pré-senter notre modèle en détails. Nous ommenerons par résumer les aratéristiques dont nousavons souhaité doter e modèle.5.1 Choix stratégiquesDeux idées ont présidé aux hoix que nous avons réalisés lors de la oneption de notremodèle. La première est la volonté de se situer à mi-hemin entre une approhe d'inspirationpurement biologique et une approhe purement robotique de type ingénieur. La seonde est lareherhe d'une autonomie maximale pour le robot dans toutes les phases de navigation.Notre modèle utilise une arte topologique dense de l'environnement, 'est-à-dire que leslieux assoiés aux di�érents n÷uds sont très prohes les uns des autres. Les arêtes de ette artemémorisent une information sur la position métrique relative des n÷uds qu'elle rejoint, sansqu'auune information métrique de position globale ne soit mémorisée. La ohérene de la arteest assurée par une méthode globale, utilisant un modèle de réseau de ressorts.La méthode de loalisation retenue est similaire à elle utilisée dans les modèles basés sur desPDMPO (f. setion 2.3). Ainsi la position est représentée par une distribution de probabilitésur l'ensemble des n÷uds de la arte qui permet d'intégrer toutes les informations disponiblespour le robot en s'inspirant des équations de mise à jour des PDMPO. Notre modèle permet, deplus, la gestion des apteurs diretionnels, d'une part en s'aommodant de l'inomplétude del'information lors de l'intégration à l'estimation de la position et, d'autre part en utilisant desproédures de pereption ative pour séletionner la diretion des apteurs la plus pertinente.La méthode de artographie utilisée est une méthode "en-ligne" qui est apable d'intégrerdes informations a posteriori sur des positions passées du robot (f. setion 3.3).En�n, nous utiliserons une méthode simple de plani�ation utilisant une politique assoiantl'ation à e�etuer pour rejoindre le but à haque n÷ud. A partir de ette politique et de l'es-timation ourante de la position, nous hoisirons la diretion à prendre pour le robot par une81



82 Chapitre 5. Notre modèleméthode de vote. L'exéution orrete du plan résultant sera de plus ontr�lée a�n de déteterune éventuelle impossibilité à suivre le hemin presrit. La plani�ation pourra alors être repriseen tenant ompte de ette impossibilité.5.2 Struture du modèleLa arte implémentée dans notre modèle est une arte topologique dense, dont haque n÷udNi permet de mémoriser les pereptions que le robot pourra obtenir au lieu orrespondant del'environnement (f. �gure 5.1). Chaque n÷ud ontient des données allothétiques omnidiretion-nelles Oi et des données allothétiques diretionnelles Di (f. setion 1.3.2). Le nombre de passagesen e lieu, Vi ainsi que la date du dernier passage, Ti, sont également mémorisés.L'arête Aij, reliant les n÷uds Ni et Nj, ontient des informations métriques sur la positionrelative des lieux représentés par les deux n÷uds. Les arêtes joignant deux n÷uds en sens inversesont symétriques, 'est-à-dire que nous imposons Aij = �Aji. Deux types de relations sontmémorisées. La première, RBruteij , est la position relative mesurée par l'odométrie du robot entreles deux lieux représentés par les deux n÷uds ainsi reliés. Cette relation mémorise diretementles valeurs mesurées et ne garantit don pas la ohérene globale de la arte. La seonde relation,RCoherenteij , orrespond à la position relative des deux n÷uds qui garantit la ohérene de laarte. Ces valeurs sont alulées à partir des valeurs RBruteij , à l'aide d'une méthode de relaxationdérite dans la setion 5.4.2. La arte étant ohérente, il est possible de aluler la position PosNide haque n÷ud Ni par rapport à un n÷ud hoisi omme référene. Le nombre de passages, Vij ,ainsi que la date du dernier passage, Tij , le long de haque arête sont également mémorisés.
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Données disponibles au lieu correspondantFig. 5.1: Le type de arte utilisé dans notre modèle de navigation. Chaque n÷ud Ni de laarte mémorise les données allothétiques que le robot peut perevoir à la position orres-pondante de l'environnement. Les n÷uds Ni et Nj sont reliés par l'arête Aij qui permet demémoriser les informations idiothétiques reliant es deux positions.Une ativité At(Ni) est assoiée à haque n÷ud Ni de la arte. Cette ativité permet d'es-



5.2. Struture du modèle 83timer la probabilité que le robot se trouve à la position orrespondante de l'environnement.Elles est alulée, omme nous le dérirons plus loin, en intégrant les données idiothétiques etallothétiques.L'algorithme de loalisation et de artographie exéute les étapes suivantes haque fois quela position du robot doit être estimée :� Calul de l'ativité pour tous les n÷uds de la arte.� Reonnaissane du n÷ud ourant ou réation d'un nouveau n÷ud.� Mise à jour des données allothétiques pour le n÷ud reonnu.� Mise à jour des paramètres des onnexions entre le n÷ud préédent et le lieu ourant enutilisant les données odométriques.Ces étapes vont être détaillées dans la suite, après une présentation des données utilisées parnotre modèle.5.2.1 Données allothétiquesNotre modèle traite di�éremment les apteurs de type diretionnel et omnidiretionnel. Ilpermet de hoisir une diretion vers laquelle diriger les apteurs diretionnels a�n, d'une part,d'améliorer la qualité de l'estimation de la position et, d'autre part, de onstruire une arte laplus omplète possible de l'environnement.Capteurs omnidiretionnelsLes apteurs omnidiretionnels fournissent diretement une représentation omplète de l'en-vironnement tel qu'il peut être vu par le robot, en ouvrant toutes les diretions autour du robot.Dans notre modèle, es données sont orientées par rapport à un référentiel absolu. Puisque esdonnées sont omplètes, la omparaison des données mémorisées et des données perçues permetd'estimer diretement la similarité pereptuelle des lieux auxquels elles orrespondent (f. para-graphe 1.3.2). Notre modèle requiert seulement deux proédures pour utiliser de telles données.La première proédure permet de mémoriser de nouvelles données. Elle permet également demettre à jour des données aniennes lorsque de nouvelles informations provenant de la mêmeposition sont disponibles. Cette mise à jour, par l'intégration suessive des données provenantd'un même lieu, doit permettre de �ltrer un bruit blan pour onverger vers une représentation�able des informations aratérisant la position onsidérée.La seonde proédure est une proédure qui doit aluler la similitude de deux pereptions.Cette proédure POmn(O1; O2), à valeurs entre 0 et 1, doit être maximale lorsque les données sontidentiques, et tendre vers 0 lorsque les di�érenes entre les données augmentent. Cette proédureest utilisée pour approximer la probabilité qu'une pereption orresponde à haun des n÷udsde la arte.



84 Chapitre 5. Notre modèleCapteurs diretionnelsLes apteurs diretionnels fournissent une information uniquement pour une portion de l'en-vironnement autour du robot. Notre modèle suppose ependant que la diretion absolue de esapteurs est onnue. Nous supposons de plus que l'ensemble des diretions possibles pour esapteurs est disret. La omparaison de données n'est pas aussi simple que dans le as de ap-teurs omnidiretionnels, ar il faut tenir ompte du fait que les données sont partielles. C'estpourquoi trois proédures sont utilisées pour traiter de telles données.La première proédure permet la mémorisation des données. Comme pour les données omnidi-retionnelles, ette proédure permet également de mettre à jour les données mémorisées lorsquede nouvelles données onernant la même position et la même diretion sont disponibles. Lenombre de pereptions e�etuées dans haune des diretions est également mémorisé. Cette in-formation sera utilisée par le système de navigation a�n de séletionner la diretion dans laquelleorienter le apteur.
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Fig. 5.2: Un exemple illustrant l'e�et de la omparaison de données partielles. Les troisgraphiques indiquent les données mémorisées en fontion de la diretion pour trois lieuxdi�érents. Dans et exemple, si la omparaison des lieux est e�etuée sur les diretionsomprises entre 0 et 180 degrés, les lieux 1 et 2 seront identiques, tandis que le lieu 3 seradi�érent. Si la omparaison est e�etuée entre 270 et 360 degrés, les lieux identiques serontles lieux 1 et 3, tandis que le lieu 2 sera di�érent.La seonde proédure permet de omparer des données et d'estimer la probabilité qu'ellesproviennent de positions pereptuellement identiques. La similitude PDir(D1;D2) de deux en-sembles de données diretionnelles D1 et D2 est alulée pour les diretions dans lesquelles des



5.3. Estimation de la position 85données sont présentes dans les deux ensembles. Elle est maximale et vaut 1 lorsque toutesles données ommunes sont identiques, et déroît lorsque les di�érenes entre les données aug-mentent. Dans le as où il n'y a auune donnée ommune, la valeur de la similitude est �xée à�1. Il est très important de noter que ette similitude ne porte que sur des données partielles.Ainsi, il est impossible d'avoir une valeur qui re�ète �dèlement la similarité globale entre unlieu perçu et les lieux mémorisés dans la arte. La seule information totalement �able, dans eadre, est que deux lieux identiques ont une similarité égale à 1. Deux lieux di�érents ayant desdonnées identiques dans quelques diretions, ependant, pourront aussi avoir une similarité égaleà 1 (f. �gure 5.2). La qualité de ette estimation dépend en fait très fortement de la proportionde données ommunes. Le fait que ette information soit partielle sera géré lors de la mise à jourde la distribution de probabilité représentant la position.En�n la troisième proédure, IDir(D1;D2), permet de prendre en ompte l'inomplétudede l'information. Elle mesure, pour deux ensembles de données allothétiques diretionnelles D1et D2, le nombre de diretions pour lesquelles les deux ensembles de données ontiennent desinformations.5.2.2 Données idiothétiquesLes apteurs odométriques fournissent des informations sur la position des lieux visités par lerobot. Ces informations ne sont pas utilisées de manière globale, mais uniquement pour alulerles positions relatives des lieux. Cette approhe permet de limiter l'in�uene du bruit de l'odo-métrie sur la artographie, mais notre modèle suppose ependant que l'erreur sur la diretiondu robot reste bornée. Cela est di�ile à obtenir par la seule intégration des mouvements desroues d'un robot et requiert don une estimation séparée de la diretion, en utilisant un ompasmagnétique ou un gyrosope.Les données odométriques sont modélisées à l'aide d'une fontion qui permet d'estimer laprobabilité du déplaement réel du robot. Cette fontion PDepl(A; od;B) estime la probabilitéque le déplaement du robot, mesuré par l'odométrie od, orresponde au déplaement depuis lepoint A jusqu'au point B.5.3 Estimation de la positionL'ativité des n÷uds de la arte est mise à jour en utilisant une proédure en plusieurs étapes.A haque fois que la position du robot doit être estimée, une première étape prend en ompteles déplaements du robot, puis des étapes suessives traitent les informations provenant desdi�érents systèmes de pereption.5.3.1 Choix des lieux à représenterDans les artes topologiques, le hoix des lieux à représenter se base en général sur les donnéesallothétiques. Celles-i sont utilisées pour déteter des lieux pertinents pour la navigation. Cette



86 Chapitre 5. Notre modèleméthode requiert ependant un suivi onstant des données allothétiques a�n de pouvoir déteteres lieux pertinents. Cette opération est en général simple pour des apteurs ne demandantpas beauoup de traitements, omme les sonars, mais peut être di�ile pour des apteurs plusomplexes, omme les améras. La mesure en temps réel des variations des données allothétiquespeut alors se révéler di�ile.Pour ette raison, deux méthodes sont utilisées dans notre modèle pour déider à quel instante�etuer les opérations de loalisation et de mise à jour de la arte. La première méthode alule,lorsque ela est possible en temps réel, la similarité entre les données allothétiques ourantes etles données reueillies lors de la dernière loalisation. Lorsque ette similarité tombe en dessousd'un ertain seuil, une nouvelle étape de loalisation est e�etuée.La seonde méthode est utilisée lorsque les données allothétiques ne permettent pas un alulrapide des similarités. Dans e as, la loalisation est e�etuée haque fois que le robot a parouruune distane �xe Seuil_Loalisation depuis la dernière loalisation. Cette méthode, indépen-dante des données allothétiques, est bien adaptée à notre modèle ar la arte topologique utiliséeest dense et ouvre tout l'environnement. Elle ne serait pas utilisable si la arte ne représentaitque des positions partiulières de l'environnement, omme des intersetions de ouloirs.5.3.2 Intégration des données idiothétiques
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Fig. 5.3: Illustration de la méthode utilisée pour intégrer les données idiothétiques aux a-tivités des n÷uds. Pour haque n÷ud N , la position P du robot au pas de temps préédent- position qui aurait onduit au n÷ud N - est alulée grâe aux relevés od de l'odométriedu robot depuis le pas de temps préédent. Le n÷ud N 0 pour lequel le produit de l'ativitéau pas de temps préédent par la probabilité que le déplaement de N 0 à N orresponde audéplaement od est alors reherhé parmi l'ensemble V ois1 des n÷uds diretement onnetésau n÷ud N . L'ativité du n÷ud N est alors alulée en fontion de l'ativité de N 0 au pasde temps préédent et de la di�érene de position entre N 0 et P .Les informations idiothétiques réentes sont utilisées dans une proédure prenant en omptela struture loale de la arte. La position de haun des n÷uds est alulée en utilisant lesdonnées des onnexions, relativement à un n÷ud de référene. Ces positions sont utilisées pouraluler la nouvelle ativité des n÷uds selon l'équation :Att(Nn) = maxn02V ois1(Nn)(Att�1(Nn0)� PDepl(PosNn0 ; od; PosNn)) (5.1)



5.3. Estimation de la position 87où Att(Ni) est l'ativité du n÷ud Ni au temps t, od la position relative du robot au pas detemps préédent mesurée par l'odométrie, V oisp(Ni) l'ensemble des n÷uds de la arte onnetésà Ni par un hemin ontenant moins de p onnexions, et PDepl(PosNi ; od; PosNj ), la fontionpermettant de modéliser la probabilité que le déplaement od mesuré par l'odométrie orrespondeau déplaement du n÷ud Ni au n÷ud Nj.Ainsi, pour haque n÷ud Nn, la proédure détermine pour quel n÷ud Nn0 , le produit del'ativité de e n÷ud au pas de temps préédent par la probabilité que le déplaement depuise n÷ud orresponde à l'odométrie est le plus grand. La nouvelle ativité du n÷ud Nn est alorsl'ativité préédente du n÷ud Nn0 , modulée par la probabilité que le déplaement du robotorresponde e�etivement à e déplaement (f. �gure 5.3).
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0.5 0.5Fig. 5.4: Illustration des biais introduits par l'utilisation de l'opérateur somme dans notremodèle. Dans et exemple, la arte représente un ouloir retiligne dans lequel une erreur deartographie a dédoublé un n÷ud représentant une position. En utilisant l'opérateur somme etaprès normalisation des ativités, ette erreur onduira à une plus grande on�ane aordéeà la position orrespondante. L'utilisation de l'opérateur max permet de réduire l'in�uenede tels dédoublements de n÷uds qui sont assez fréquents dans les artes produites par notremodèle.Cette équation est le pendant de l'équation 2.1 (f. hapitre 2) pour le alul des probabilitésaprès une ation au sein des PDMPO. Dans notre as, ependant, nous avons hoisi d'utiliserl'opérateur max, au lieu de l'opérateur somme. En e�et, l'utilisation de l'opérateur sommedans notre modèle onduit à des biais dans l'estimation des probabilités qui proviennent dela disrétisation irrégulière de l'environnement fournie par la arte topologique (f. �gure 5.4).



88 Chapitre 5. Notre modèleNous montrerons expérimentalement dans le prohain hapitre que es biais onduisent à uneestimation moins préise de la position.Cette équation de mise à jour des ativités ne prend en ompte que les n÷uds diretementonnetés au n÷ud dont l'ativité est alulée. Lorsque la onnetivité de la arte est inomplète,'est-à-dire lorsque les n÷uds représentant des positions existent, mais ne sont pas onnetés àtous les n÷uds prohes diretement aessibles, e hoix onduit à des biais dans l'estimation desativités. Un tel e�et est partiulièrement sensible lors du parours de yles dans l'environnementet empêhe alors une reonnaissane orrete du n÷ud représentant la position du robot (f.�gure 5.5). Comme nous le verrons dans la suite, la position du robot dans e as est néanmoinsestimée de manière orrete grâe à l'utilisation direte des données idiothétiques.
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Fig. 5.5: Illustration de l'utilité de prendre en ompte tous les n÷uds pour la mise à jour del'ativité. Dans et exemple, le robot se trouve initialement à la position du n÷ud 11 et sedéplae diretement jusqu'au n÷ud 1 pour bouler le yle. Si seuls les n÷uds prohes sontpris en ompte pour aluler l'ativité du n÷ud 1, son ativité sera faible ar le seul n÷udqui lui est onneté (le n÷ud 2) ne orrespond pas à la position préédente du robot. Si auontraire tous les n÷uds de la arte sont pris en ompte, l'in�uene du n÷ud 11 permettrad'estimer orretement l'ativité du n÷ud 1.Comme les positions relatives de tous les n÷uds ont été alulées, il pourrait don paraîtreintéressant, pour une meilleure estimation des ativités, de prendre en ompte tous les n÷uds dela arte dont la position est prohe du n÷ud onsidéré, indépendamment de l'existene ou nond'une onnexion entre es n÷uds. Deux raisons, toutefois, s'opposent à e hoix. Premièrement,l'absene de onnexions entre deux n÷uds prohes peut résulter de l'existene d'un obstale entreles deux positions, aussi bien que de l'inomplétude de la arte. Transmettre l'ativité aux n÷udsprohes reviendrait dans e as à �traverser les murs�. La arte de notre modèle étant une artetopologique ne représentant pas les obstales de manière expliite, il est impossible de déterminerpour haque transition dans quel as nous nous trouvons.La seonde raison pour un alul de l'ativité ne prenant en ompte que les n÷uds onnetésest la omplexité algorithmique de la prise en ompte de tous les n÷uds. Cela onduit en e�età une omplexité quadratique de la mise à jour en fontion du nombre de n÷uds de la arte, e



5.3. Estimation de la position 89qui devient problématique lorsque e nombre de n÷uds augmente. En pratique, la proédure estinutilisable en temps réel lorsque le nombre de n÷uds de la arte atteint le millier. La omplexitédu alul ne prenant en ompte que les seuls n÷uds onnetés ne dépend, pour sa part que dufateur de branhement de la arte topologique et du nombre de n÷uds de la arte. Comme nousle verrons par la suite, e dernier est limité par les proédures de nettoyage de la arte. Ainsi laomplexité globale de la mise à jour est linéaire en fontion du nombre de n÷uds de la arte.
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Fig. 5.6: Illustration de l'intérêt de la prise en ompte de plusieurs pas de temps. Le robotse situe initialement au niveau du n÷ud N1 et sa position est orretement estimée (Partiea). Il se déplae ensuite vers le n÷ud N2 (Partie b). Au niveau du n÷ud N2, une erreurde pereption survient et le n÷ud N3 est déteté, à la plae du n÷ud N2. Cette informa-tion est toutefois intégrée par la loalisation (Partie ). Lors du déplaement suivant, vers len÷ud N3, la prise en ompte de plusieurs pas de temps permet de retrouver diretement uneestimation orrete de la position, tandis que la prise en ompte du seul pas de temps préé-dent onduit à une estimation moins préise (Partie d). La pereption orrete du n÷ud N3onforte alors es estimations (Partie e). Au �nal, l'estimation prenant en ompte plusieurspas de temps se révèle plus préise.En revanhe, dans le as de artes inomplètes, ou dans le as d'erreurs de pereptionstemporaires, il est possible de prendre en ompte plusieurs pas de temps en arrière pour al-uler l'ativité des n÷uds. Par exemple, lorsqu'une seule pereption est erronée, si un seul pasde temps est pris en ompte, l'ativité du n÷ud orrespondant à la position réelle du robotva fortement diminuer et restera faible pendant plusieurs pas de temps. Si, au ontraire, plu-sieurs pas de temps sont pris en ompte, dès la pereption suivante, l'ativité du n÷ud orretsera très élevée (f. �gure 5.6). L'utilisation de plusieurs pas de temps orrespond à l'hypo-thèse que l'estimation de la position au sein de notre modèle ne véri�e pas l'hypothèse d'in-dépendane de Markov et dépend don de plusieurs pas de temps passés. Cette hypothèse qui
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Fig. 5.7: Illustration de la méthode utilisant plusieurs pas de temps dans l'intégration desdonnées idiothétiques aux ativités des n÷uds. La proédure dérite par la �gure 5.3 estutilisée pour plusieurs pas de temps préédant le pas de temps ourant. L'ativité de haquen÷ud N est alors le maximum des ativités alulées pour les di�érents pas de temps.se révèle utile dans notre modèle n'est toutefois pas néessaire dans plusieurs autres systèmesde navigation qui ont montré que l'hypothèse de Markov permettait une loalisation e�ae[Simmons and Koenig, 1995, Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b, Thrun et al., 1999℄.Cette prise en ompte est réalisé par une modi�ation de la fontion permettant la mise àjour des ativités (f. �gure 5.7) :Att(Nn) = maxp2[1::P ℄ maxn02V oisp(Nn)(Att�p(Nn0)� PDepl(PosNn0 ; odp; P osNn))! (5.2)où odp est la position relative du robot p pas de temps auparavant, position mesurée par l'odo-métrie.Après ette mise à jour, la somme des ativités des n÷uds de la arte est alulée. Nousverrons par la suite que ette valeur est utilisée au ours du proessus de loalisation.5.3.3 Intégration des données allothétiques omnidiretionnellesL'intégration des données allothétiques omnidiretionnelles Operues est relativement simplear toutes les données sont disponibles. La omparaison des données perçues ave les donnéesmémorisées permet don d'avoir diretement une estimation de la probabilité d'avoir e�etuéette pereption à la position orrespondant à haque n÷ud. Cette probabilité est intégrée à ladistribution de probabilité grâe à l'équation suivante :Att(Nn) = Att�1(Nn)� POmn(On; Operues) (5.3)où POmn(Oi; Oj) mesure la similarité entre les données Oi et Oj .L'e�et de ette équation est d'augmenter les ativités des n÷uds les plus similaires auxpereptions ourantes et de diminuer elle des n÷uds les plus di�érents. Cette équation est lependant diret de l'équation 2.1 qui permet d'intégrer des observations dans l'estimation de l'étatdes PDMPO.



5.3. Estimation de la position 915.3.4 Intégration des données allothétiques diretionnellesDu fait de l'inomplétude des informations reueillies par les apteurs diretionnels, il estnéessaire de hoisir la diretion de es apteurs avant d'intégrer leurs informations. Le hoix deette diretion peut dépendre de l'estimation ourante de la position du robot et doit herherà fournir l'information la plus pertinente possible dans le ontexte ourant. Ce hoix est donfait par une proédure de pereption ative qui distingue deux as pour orienter les apteursdiretionnels :� Le premier as est elui où l'estimation ourante de la position du robot est jugée préiseet �able. Les informations des apteurs diretionnels ne sont alors pas néessaires à laloalisation. La diretion hoisie est don une diretion qui n'a pas enore été exploréeà partir de la position ourante du robot, a�n de servir à ompléter la représentationmémorisée en ette position.� Le seond as est elui où l'estimation ourante de la position est impréise. Le hoix dela diretion du apteur est alors importante pour obtenir une meilleure estimation de laposition. Di�érentes proédures sont utilisables dans e as : elles sont détaillées dans lasetion 5.7.Dans notre modèle, le hoix entre es deux alternatives est fait en fontion de la plus forteativité de la arte. Si ette ativité est supérieure à un ertain seuil, la loalisation est onsidéréeomme préise et la première alternative est hoisie. Sinon, 'est la seonde alternative qui esthoisie pour améliorer la préision de la loalisation.Lorsque les données ont été aquises, elles sont utilisées pour mettre à jour les ativités desn÷uds. Cette mise à jour doit ependant prendre en ompte le fait que les informations sontpartielles. En e�et, se ontenter de multiplier l'ativité de haque n÷ud par sa similarité aveles données perçues, omme dans le as des apteurs omnidiretionnels, onduirait à de fortsbiais dans l'estimation de la position. Il faut, de plus, gérer le as où il n'y a rien de ommunentre les données mémorisées et les données perçues. En e�et, ignorer les n÷uds orrespondantsreviendrait à multiplier leur ativité par 1, e qui impliquerait une identité entre les donnéesperçues et mémorisées.Une solution à e problème pourrait onsister à ignorer les données qui n'apportent pasd'informations pour tous les n÷uds de la arte et à ne pas mettre à jour les ativités lorsque detelles données sont disponibles. Cette solution est envisageable lorsque la arte de l'environnementest presque omplète, ar il manque alors peu de données. Elle représente toutefois une grandeperte d'information lorsque la arte est en ours de onstrution. En e�et, dans une arte partielle,l'information onernant l'ensemble des n÷uds ne sera disponible que dans très peu de diretions,voir auune. La solution retenue dans notre modèle onsiste à toujours utiliser les informationsdisponibles, même lorsqu'elles ne onernent qu'une partie des n÷uds. Cette solution reposesur deux éléments. Le premier onerne le hoix des valeurs à a�eter aux n÷uds pour lesquelsauune information n'est disponible, le seond onerne la manière d'intégrer les informationspartielles à la arte.



92 Chapitre 5. Notre modèleLa valeur que nous avons assoiée aux n÷uds pour lesquels auune information n'est dis-ponible est la valeur moyenne des similarités mesurées pour les autres n÷uds PMoyenneDir . Cettevaleur sera évidemment fausse, mais permet d'éviter un biais qui surestimerait ou sous-estimeraitsystématiquement la probabilité de se trouver au lieu orrespondant. De plus, ette valeur auraune in�uene faible si la diretion hoisie permet d'avoir des informations sur la plupart desn÷uds qui onstituent les positions les plus probables du robot. Ainsi, es valeurs fausses serontutilisées pour des zones qui orrespondent à une faible probabilité de présene et joueront unr�le moins important pour l'estimation de la position.Pour l'intégration des informations partielles à l'ativité des n÷uds de la arte, nous avonshoisi de pondérer l'in�uene des données des apteurs diretionnels en fontion de la proportionde n÷uds sur lesquels es données apportent de l'information. Ainsi, si des données allothétiquesperçues n'apportent d'information sur auun n÷ud, leur e�et sera nul sur l'estimation de l'ati-vité. Si, au ontraire, elles apportent de l'information sur tous les n÷uds de la arte, leur e�etsera similaire à elui des données omnidiretionnelles. Le oe�ient de pondération hoisi estdon le rapport du nombre de n÷uds ayant des données ommunes ave les données perçues surle nombre total de n÷uds de la arte, pour haune des diretions de pereption possibles. Leoe�ient � est don donné par :� = PNi2Carte IDir(Di;DPerue)PNi2Carte IDir(DComplete;DPerue) (5.4)L'équation de mise à jour utilisant e paramètre est alors :Att(Nn) = Att�1(Nn)� PDir(Dn;Dperues)� si PDir(Dn;Dperues) 6= �1 (5.5)Att(Nn) = Att�1(Nn)� (PMoyenneDir )� si PDir(Dn;Dperues) = �1 (5.6)Dans le as où la pereption n'apporte auune information (� = 0), ette équation ne modi�epas l'ativité des n÷uds. Si, au ontraire, la pereption apporte des informations sur tous lesn÷uds, elle est identique à elle utilisée pour les apteurs omnidiretionnels. Cette équation estalors identique à l'équation 2.1.L'ativité des n÷uds de la arte est ensuite normalisée, a�n que leur somme reste égale à 1.5.3.5 Estimation de la position par les données idiothétiquesComme nous allons le voir dans la setion suivante, la position du robot est essentiellementreonnue grâe à l'ativité des n÷uds de la arte. Cependant, lorsque la position réelle du robotne se trouve plus dans la zone ouverte par la arte, il est néessaire d'utiliser diretement lesdonnées allothétiques pour estimer la position du robot.Les n÷uds de la arte étant relativement espaés, il ne su�t pas d'estimer ette position enutilisant les données allothétiques depuis le dernier n÷ud reonnu. Cette méthode onduit ene�et très rapidement à une dérive de l'estimation de la position du fait de la disrétisation des



5.3. Estimation de la position 93positions représentées. Cela a pour onséquene d'empêher la onstrution de artes orretesde l'environnement. Deux améliorations ont don été apportées à ette première idée.
a.  Variance faible

Le centre de gravité est proche du noeud le plus activé

b.  Variance élevée
Le centre de gravité est proche de noeud de probabilité nulleFig. 5.8: Le odage par population de veteurs n'a de sens que si les ativités des n÷udsde la arte sont entrées autour d'un point. Dans e as, en e�et, la position alulée estprohe d'un n÷ud qui représente la position du robot ave une forte probabilité (partie a). Siles ativités sont dispersées, du fait que plusieurs hypothèses de position éloignées existent,le odage par population de veteurs n'a plus de sens. En e�et, il pourra alors donner uneposition qui se trouve dans une zone où la probabilité de présene du robot est nulle. Dansnotre modèle, es deux as sont détetés grâe à la variane de l'estimation de la position.La première amélioration est l'utilisation du odage par population de veteurs. Au lieud'utiliser la position du n÷ud préédent omme point de départ des données idiothétiques, leentre de gravité des n÷uds pondérés par leur ativité au pas de temps préédent est utilisé.Cela permet de représenter la position du robot de manière ontinue, et non de manière disrète,e qui permet d'augmenter la préision orrespondante. Le odage par population de veteursn'est toutefois pas utilisable dans tous les as. En e�et, il faut pour ela que les ativités desn÷uds de la arte soient entrées autour d'un point (f. �gure 5.8). Un tel as est déteté dansnotre modèle à l'aide d'un seuil Seuil_Variane sur la variane du baryentre des n÷uds. Siette variane est supérieure à e seuil, seule la position du n÷ud le plus ativé est utilisée, sansodage par population de veteurs.La seonde amélioration est la prise en ompte de plusieurs pas de temps dans le passé. Ene�et, la proédure dérite préédemment peut être utilisée pour tous les pas de temps préédents.La valeur retenue pour la position du robot est alors la moyenne des positions estimées depuisles pas de temps préédents, haque position étant pondérée par un fateur qui déroît pour lesestimations les plus aniennes.



94 Chapitre 5. Notre modèle5.3.6 Reonnaissane de la positionL'ativité des di�érents n÷uds ayant été alulée, il faut être apable de déteter si la positionréelle du robot est déjà mémorisée dans la arte ou non. En e�et, tous les aluls de l'ativité sefont en supposant que la position du robot se trouve au sein de la arte et visent à estimer etteposition. Nous verrons plus loin omment notre modèle déide si le robot se trouve en un lieuonnu ou non. Supposons pour le moment que ette question soit réglée.Lorsque la position du robot se trouve e�etivement dans la arte, le n÷ud reonnu ommela position ourante du robot est simplement le n÷ud ayant la plus forte ativité.Dans le as ontraire, la position du robot est estimée en utilisant les données idiothétiques se-lon la méthode dérite dans la setion préédente. Si la distane entre ette position et la positiond'un n÷ud existant déjà dans la arte est inférieure à une distane �xe Seuil_Reonnaissane,elui-i est reonnu omme le n÷ud ourant. Sinon, un n÷ud est réé et devient le n÷ud re-présentant la position ourante. Le as dans lequel un n÷ud déjà existant est reonnu survientlorsque la position du robot est mal estimée par la distribution des ativités des n÷uds, maislorsque le n÷ud représentant la position existe déjà. Cela se produit, par exemple, avant qu'unyle de l'environnement ne soit terminé et mémorisé dans la arte (f. �gure 5.5). Cette méthodede reonnaissane des n÷uds est don extrêmement importante ar elle permet de rattraper leserreurs d'estimation sur la nouveauté d'un lieu. En e�et, si un lieu est inorretement identi�éomme nouveau, elle permet néanmoins de reonnaître le n÷ud qui le représente déjà, au lieud'en réer un nouveau. En onséquene, la méthode de détetion des lieux nouveaux pourrasurestimer la nouveauté des lieux et déteter des �faux positifs�, 'est-à-dire déteter ommenouveau des lieux déjà visités.En gardant en mémoire le fait que nous devons plut�t surestimer la nouveauté des lieux,nous pouvons maintenant présenter la méthode de détetion de ette nouveauté. Dans notremodèle, l'estimation de la nouveauté des lieux repose sur la détetion du fait que le robot sortde la zone ouverte par la arte ou non. En e�et, si la position au pas de temps préédent estonvenablement estimée par la distribution d'ativités, ette ativité est simplement �déplaée�dans la arte si la nouvelle position est au sein de la arte (f. �gure 5.9a). Si, au ontraire, lanouvelle position se trouve en dehors de la arte, l'ativité va �sortir� de la arte (f. �gure 5.9b).Dans notre modèle, et événement peut être très simplement déteté en omparant la sommedes ativités des n÷uds de la arte avant et après la prise en ompte des données idiothétiques.Si ette somme augmente ou reste onstante, le robot se trouve toujours dans une zone ouvertepar la arte ; si ette somme diminue, ela signi�e que le robot est entré dans une zone inonnue.L'irrégularité de la arte peut évidemment provoquer des détetions abusives de zones nou-velles (f. �gure 5.10) mais, omme nous l'avons vu, ela est ompensé par le proessus de réationde n÷uds qui véri�e au préalable qu'auun n÷ud n'existe à la position mesurée.C'est ette heuristique qui nous permet d'utiliser une méthode de loalisation globale tout enonstruisant la arte de l'environnement. Elle permet en e�et de déterminer les as dans lesquels
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Fig. 5.9: La méthode d'estimation de la nouveauté d'un lieu repose sur la omparaisonde la somme des ativités des n÷uds de la arte avant et après l'intégration des donnéesidiothétiques. Lorsque le robot reste dans une zone ouverte par la arte, ette somme resteapproximativement onstante (Partie a). Si le robot sort de la zone artographiée pour arriveren un lieu nouveau, ette somme va, par ontre, diminuer (Partie b).
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de la positionFig. 5.10: Exemple de as dans lequel l'irrégularité de la arte provoque des fausses détetionsde lieux nouveaux. Les n÷uds 1 et 2 sont très prohes et ont haun une forte ativitéreprésentant la position du robot. Lorsque le robot se déplae, la méthode de déplaement desativités utilisée va onduire à une ativité du même niveau, mais dans le seul n÷ud 3. Enonséquene, la somme des ativités des n÷uds de la arte va diminuer, e qui va provoquerla détetion d'un lieu nouveau, alors que le n÷ud 3 aurait représenté parfaitement la nouvelleposition du robot. De telles erreurs de détetion sont ompensées au moment de la réationd'un nouveau n÷ud.



96 Chapitre 5. Notre modèlee modèle de l'environnement est pertinent et permet d'estimer orretement la position du robot.Dans les as où e modèle n'est pas pertinent, l'odométrie depuis les positions préédentes estalors utilisée pour pallier les manques du modèle et estimer néanmoins orretement la position.Cette heuristique joue don un r�le entral de �superviseur� pour estimer quand le modèle dumonde peut être utilisé et quand il doit être amélioré.5.4 Mise à jour de la arteLorsqu'un n÷ud de la arte a été reonnu ou réé omme position ourante du robot, la arteest mise à jour en utilisant les données idiothétiques et allothétiques.5.4.1 Mise à jour des n÷udsLes données allothétiques mémorisées dans le n÷ud reonnu sont simplement mises à jourgrâe aux proédures qui leurs sont assoiées, en utilisant les données perçues par le robot. Si len÷ud est nouveau, les données allothétiques qu'il mémorise sont simplement initialisées ave lesdonnées ourantes.5.4.2 Mise à jour des arêtesLes données idiothétiques sont utilisées pour mettre à jour les informations brutes mémoriséesdans les arêtes. Pour e faire, le déplaement od mesuré par l'odométrie du robot depuis lareonnaissane du n÷ud préédent est alulé. Dans le as où le n÷ud ourant vient d'être réé,une onnexion entre le n÷ud préédent et le n÷ud ourant est réée et ses paramètres sontinitialisés ave les valeurs de e déplaement.Dans le as où le n÷ud ourant existait déjà, la position relative rel du n÷ud ourant etdu n÷ud préédent sont alulées. Si la di�érene entre od et de rel est supérieure à un seuilSeuil_Mise_A_Jour, auune mise à jour n'est e�etuée dans la arte. Cela a pour but d'empêherl'intégration dans la arte de données idiothétiques inohérentes lors de phases de reloalisationimportantes. Dans un tel as, en e�et, la reonnaissane d'un nouveau n÷ud ne traduit passimplement le déplaement du robot, mais aussi le hangement d'hypothèse de position. Intégrerles données idiothétiques entre les deux n÷uds reonnus suessivement onduirait alors à unetopologie fausse (f. �gure 5.11).Ce même phénomène est ependant utile lorsque la reloalisation est due à une mauvaiseartographie, notamment lors de la fermeture d'un yle de l'environnement (f. �gure 5.12).Dans e as, les informations idiothétiques doivent être intégrées pour orriger la arte. Unompromis est don à trouver sur la valeur du seuil pour limiter l'intégration erronée de donnéesidiothétiques mais permettre une artographie e�ae.Lorsque la di�érene entre od et de rel est inférieure au seuil, la onnexion direte entre len÷ud préédent et le n÷ud ourant est ajoutée si elle n'existait pas, ou mise à jour sinon. Lavaleur après la mise à jour est la moyenne vetorielle de l'anienne valeur et de la valeur mesurée,
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Fig. 5.11: Exemple de as dans lequel les données idiothétiques ne doivent pas être intégréesà la arte. Le robot se déplae ii de la position a à la position b. L'estimation de etteposition, qui était initialement fausse, passe du n÷ud 1 au n÷ud 2. Ajouter une onnexionet les données idiothétiques relevées entre les n÷uds 1 et 2 dans e as onduit à une arte àla topologie erronée. Pour limiter e phénomène, l'ajout de onnexion n'est réalisé que si laposition relative des n÷uds 1 et 2 et le déplaement mesuré par l'odométrie sont su�sammentprohes.
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Fig. 5.12: Exemple de as dans lequel les données idiothétiques doivent être intégrées à laarte. Le robot se déplae ii de la position a à la position b. L'estimation de ette positionreste orrete et passe du n÷ud 1 au n÷ud 2. Dans e as, la position relative des n÷uds 1et 2 et le déplaement mesuré par l'odométrie sont di�érents à ause d'erreurs de la arte.Ajouter les données idiothétiques relevées entre les n÷uds 1 et 2 permet don d'améliorerla arte. Le seuil empêhant e type de mises à jour doit don être hoisi pour permettre detels phénomènes.



98 Chapitre 5. Notre modèlel'anienne valeur étant pondérée par le nombre de traversées de ette arête a�n de stabiliser etteestimation : RBruteij = Vij �RBruteij + odVij + 1 (5.7)où Vij est le nombre de traversées de l'arête AijA partir de es données, les valeurs RCoherenteij qui permettent d'assurer la ohérene de laarte sont alulées. Dans e but, les arêtes de la arte sont onsidérées omme des ressortsdont la longueur à vide est la distane mesurée par l'odométrie du robot RBruteij . Si la arteest inohérente, le système de ressorts ne sera pas en équilibre. Un algorithme permettant dealuler la position d'équilibre du système de ressorts est don utilisé. Ces positions à l'équilibreseront prises omme valeurs de RCoherenteij puisqu'elles orrespondent au réseau ohérent dont lespositions satisfont au mieux les ontraintes données par les valeurs RBruteij .L'algorithme utilisé pour estimer la position d'équilibre est un algorithme itératif[Dukett et al., 2000℄. Pour sa mise en ÷uvre, la position (xi; yi) de haque n÷ud de la arteest alulée dans un adre de référene global. Une variane est assoiée à la position de haquen÷ud (vi) ainsi qu'à la valeur RBruteij de la position relative des n÷uds (vij). La variane vijutilisée dans notre modèle est simplement �xée à dix pour ent de la longueur de la onnexionorrespondante, faisant don l'hypothèse que la qualité de l'odométrie déroît linéairement avela distane parourue.Le prinipe de et algorithme est d'estimer la position de haque n÷ud omme la moyennedes positions qu'il devrait avoir par rapport à haun de ses voisins. L'appliation répétée deette estimation onduit à la onvergene de la position de haque n÷ud vers la position quiminimise les éarts entre les position relatives réelles et les positions relatives voulues. Pour ela,l'algorithme itère don les étapes suivantes :� Estimation de la position relative (xij ; yij) de haque n÷ud Ni, par rapport à haun deses voisins Nj : xij = xj + xRBruteji (5.8)yij = yj + yRBruteji (5.9)� Estimation de variane vi de la position de haque n÷ud :1vi =Xj 1vji (5.10)� Estimation de la position de haque n÷ud :xi = Xj xijvivij (5.11)yi = Xj yijvivij (5.12)



5.4. Mise à jour de la arte 99Lorsque l'algorithme a onvergé, les valeurs RCoherenteij sont alulées en fontion des positionsobtenues pour haun des n÷uds.5.4.3 Nettoyage de la arteA�n de permettre de stabiliser la arte, ertaines proédures additionnelles sont utilisées poursupprimer des n÷uds ou des arêtes obsolètes.Le ritère que nous utilisons pour juger qu'un n÷ud est obsolète est un ritère de fréquenede visite. Le système de artographie supprime ainsi les n÷uds rarement visités qui sont prohesde n÷uds fréquemment et réemment visités. Le fait qu'ils soient prohes de n÷uds réemmentvisités indique en e�et que la zone orrespondante de l'environnement a été visitée peu de tempsauparavant. Si es n÷uds sont beauoup moins visités que leurs prohes voisins, ela orrespondau fait qu'ils ne représentent pas de manière orrete ette portion de l'environnement. De telsn÷uds sont don supprimés de la arte si la date de leur dernière visite et le nombre de leurvisites sont su�samment inférieurs à la date de dernière visite et au nombre de visites d'un deleurs voisins. Le ritère s'exprime de la façon suivante :il existe Nj tel que 8>><>>: Pos(Ni)� Pos(Nj) < Seuil_LoalisationTi < Tj � Seuil_Temps_OubliVi < Vj � Seuil_Visites_Oubli (5.13)
Fig. 5.13: Lorsque des n÷uds de la arte se retrouvent trop prohes, ils sont regroupés. Lesdonnées allothétiques assoiées au nouveau n÷ud sont les moyennes de elles assoiées auxn÷uds qu'il remplae. Toutes les onnexions aboutissant aux n÷uds remplaés sont assoiéesau nouveau n÷ud.La manière dont sont réés les n÷uds de la arte garantit une distane minimale entre lesn÷uds de Seuil_Reonnaissane. En e�et, avant de réer un n÷ud à une position donnée, leproédure de réation des n÷uds véri�e si un n÷ud n'existe pas déjà à une distane inférieure àSeuil_Reonnaissane de ette position. Si tel est le as, e dernier n÷ud est reonnu et auunn÷ud n'est réé. Toutefois, omme les positions relatives de tous les n÷uds sont re-estimées àhaque intégration de nouvelle donnée idiothétique pour garantir la ohérene, ertains n÷udspeuvent se retrouver à une distane d'un autre n÷ud inférieure à e seuil. Dans une telle situation,notre modèle regroupe es n÷uds en un n÷ud unique (f. �gure 5.13). Cette opération fusionneles données allothétiques des n÷uds et assoie au nouveau n÷ud toutes les arêtes qui étaientreliées à l'un des n÷uds regroupés.
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Fig. 5.14: Dans une arte topologique lassique, limiter la onnetivité de la arte entraîneune limitation des environnements qui peuvent être artographiés. Dans et exemple, limiterla onnetivité à trois arêtes empêherait la réation de la arte de gauhe. Dans notremodèle ependant, les n÷uds peuvent avoir des positions quelonques et être très prohes.Cela permet de artographier toutes les situations, ave un nombre limité de onnexions(partie droite de la �gure).Les onnexions inutiles sont également supprimées. En e�et, omme nous l'avons mentionnédans la setion 5.3.2, le nombre de onnexions par n÷uds joue un r�le important pour la om-plexité de l'estimation de l'ativité des n÷uds. Notre modèle limite don le nombre de onnexionspar n÷ud à une valeur Nombre_Connexions_Max. Dans le as où un n÷ud omporte plus deonnexions que ette valeur, la onnexion la plus anienne est supprimée. Cette limitation dela onnetivité de la arte, pourrait également limiter la omplexité des environnements que lesystème serait apable de artographier. Ce n'est pas de as en pratique grâe à la densité dela arte. En e�et, si un lieu devait être lié à plus de lieux que ne l'autorise ette limite, l'undes n÷uds prohes est simplement utilisé pour mémoriser les onnexions supplémentaires (f.�gure 5.14).5.5 Algorithme d'explorationLes proédures d'exploration permettent de limiter les erreurs de loalisation et de arto-graphier l'environnement de manière exhaustive. Pour limiter les erreurs de loalisation, notremodèle limite la distane que peut parourir le robot en terrain inonnu avant de revenir dansune zone artographiée de l'environnement.Pour estimer le temps parouru en zone inonnue, notre modèle maintient le ompte dunombre de n÷uds réés onséutivement, sans auune reonnaissane de n÷ud existant. Lorsquee nombre dépasse un seuil Seuil_Exploration, le robot est arrêté et retourne vers une zoneonnue. Pour ela, la trajetoire relevée par l'odométrie depuis le dernier n÷ud reonnu estparourue en sens inverse. Lorsque e point est atteint, la proédure d'exploration normale estreprise.
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Fig. 5.15: La proédure d'exploration herhe, autour de la position du robot estimée par lesdonnées idiothétiques, la diretion dans laquelle le moins de n÷uds sont présents. Les dire-tions dans lesquelles le robot perçoit des obstales sont éliminées. L'évaluation du nombrede n÷uds se fait dans une zone irulaire, à une distane �xée du robot, pour 8 diretionsréparties autour du robot. Dans et exemple, le robot ira dans la diretion 1 pour explorerson environnement.Lorsque le robot n'est pas guidé pour retourner vers une zone onnue, notre modèle utiliseune proédure d'exploration qui permet de parourir l'environnement de manière exhaustive.Pour ela, la diretion hoisie à haque instant est la diretion dans laquelle auun obstale n'estdéteté et qui est la moins bien artographiée. La diretion libre d'obstales dans laquelle setrouvent le moins de n÷uds est hoisie (f. �gure 5.15). Si plusieurs diretions omportent unnombre égal de n÷uds, la diretion pour laquelle les dates de dernière visite des n÷uds sont lesplus aniennes est hoisie.5.6 Plani�ationNous avons utilisé une méthode de plani�ation simple, a�n de pouvoir utiliser les artesréées pour rejoindre un but donné à partir de la loalisation ourante. Pour ela, nous avonsalulé une politique en assoiant une diretion à haun des n÷uds de la arte.5.6.1 Calul de la politiqueDeux méthodes ont été utilisées pour aluler une telle politique. La première méthode uti-lise un algorithme lassique de parours de graphe en largeur d'abord, en partant du but (f.�gure 5.16). A haque n÷ud onneté au but par n onnexions, nous assoions don la diretionde elui de ses voisins qui est onneté au but par n� 1 onnexions. Dans notre as, ependant,l'inomplétude et la densité de la arte onduisent à des assoiations de diretion qui peuventêtre loalement fausses (f. �gure 5.17). Cette tehnique ne donne don pas de très bons résultats



102 Chapitre 5. Notre modèle� Pour haque n÷ud Ni, indexNi = 0� indexBut = 1� index = 1� (1) Tant que tous les n÷uds ne sont pas parourus� Mettre les n÷uds Ni tels que indexNi = index dans L� (2) Pour tous les n÷uds Nj de L� (3) Pour tous les n÷uds Nk diretement onnetés à Nj� Si indexNk = 0, assoier à Nk la diretion de Nj� indexNk = index+ 1� fin (3)� Vider L� index = index+ 1� fin (2)� fin (1)Fig. 5.16: Algorithme de plani�ation utilisant le parours de graphe au sein de la arte. Cetalgorithme est un simple parours du graphe en largeur d'abord en partant du but, assoiantà haque n÷ud la diretion de son voisin le plus prohe du but.en pratique tant que la arte n'est pas su�samment omplète.
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Fig. 5.17: Exemple de plani�ation utilisant un algorithme de parours de graphe. L'utilisa-tion de et algorithme dans une arte inomplète onduit à des diretion qui sont loalementfausses dans les zones où la onnetivité est inomplète. Ainsi, pour rejoindre le but à partirdes lieux 1 et 2, le robot hoisira de partir vers la gauhe du ouloir, 'est-à-dire à l'opposéde la bonne diretion. Cela rend et algorithme très ine�ae en ours de artographie.Pour pouvoir utiliser la plani�ation, même dans des artes très partielles, nous avons donutilisé une seonde méthode de plani�ation. Cette méthode e�etue un parours de la artesimilaire au préédent, mais en utilisant la position relative des n÷uds indépendamment del'existene ou non d'une onnexion. Ainsi, un seuil Seuil_Planifiation est hoisi et la boule(3) de l'algorithme préédent (f. �gure 5.16) sera remplaée par : Pour tous les n÷uds Nk àune distane inférieure à Seuil_Planifiation de Nj . Ainsi, une onnexion manquantedans la arte ne onduira pas à des erreurs loales de plani�ation (f. �gure 5.18).Cependant, l'absene de onnexions entre deux n÷uds peut aussi indiquer l'impossibilité



5.6. Plani�ation 103
But D

Fig. 5.18: Exemple de plani�ation utilisant la position relative des n÷uds, plut�t qu'unparours du graphe. Une diretion est assoiée à tous les n÷uds dont la distane à un n÷uddéjà plani�é est inférieure à Seuil_Planifiation. L'utilisation de et algorithme dansune arte inomplète permet d'avoir une plani�ation orrete, et le rend don utilisable àtoutes les étapes de la artographie (Comparer ave la �gure 5.17).de passer d'un n÷ud à l'autre, par exemple à ause d'un obstale, au lieu de résulter d'uneartographie inomplète. Ignorer les onnexions et se baser uniquement sur la proximité spatialedes n÷uds peut don onduire à une plani�ation inorrete, qui pourrait tenter de faire traverserun obstale au robot. Pour limiter e risque, nous avons don utilisé un algorithme qui utilise lesdeux approhes simultanément. Ainsi, nous propageons la plani�ation aux n÷uds prohes pourlesquels le hemin le plus diret suivant les onnexions ontient moins d'un ertain nombre deonnexions (f. �gure 5.19). Cette limitation permet don de gérer un manque loal de onnexionsdû à l'inomplétude de la arte tout en n'autorisant pas la propagation à des n÷uds vers lesquelsle manque de onnexion indique la struture réelle de l'environnement (f. �gure 5.20).Le hoix du paramètre Seuil_Planifiation doit permettre la propagation entre les n÷uds.Nous avons don utilisé une valeur légèrement supérieure à la longueur moyenne des onnexionsSeuil_Loalisation (f. paragraphe 5.3). Pour le hoix du paramètre P , nous avons hoisi lavaleur de deux fois le paramètre Seuil_Exploration réglant la distane que peut parourir lerobot en zone inonnue (f. paragraphe 5.5).5.6.2 Choix de la diretionPour séletionner la diretion, à partir de la politique et de la distribution d'ativité, nousavons utilisé une stratégie de vote [Simmons and Koenig, 1995, Cassandra et al., 1996℄ (f. pa-ragraphe 4.3.2). Pour ela, nous avons disrétisé l'ensemble des diretions possibles pour le robotsuivant un pas de 10 degrés. Pour haune des diretions disrétisées, nous alulons ensuite unpoids orrespondant à la somme des ativités des n÷uds auxquels ette diretion est assoiée :Poids(i) = Xi<Dir(Ni)<i+10At(Ni)où les i sont les diretions disrétisées multiples de 10 degrés et Dir(Ni) est la diretion assoiéepar la politique au n÷ud Ni.



104 Chapitre 5. Notre modèle� Pour haque n÷ud Ni, indexNi = 0� indexBut = 1� index = 1� (1) Tant que tous les n÷uds ne sont pas parourus� Mettre les n÷uds Ni tels que indexNi = index dans L� (2) Pour tous les n÷uds Nj de L� (3) Pour tous les n÷uds Nk à une distane inférieure àSeuil_Planifiation de Nj et onnetés par moins de Ponnexions.� Si indexNk = 0, assoier à Nk la diretion de Nj� indexNk = index+ 1� fin (3)� Vider L� index = index+ 1� fin (2)� fin (1)Fig. 5.19: Algorithme de plani�ation utilisant la position des n÷uds et la onnetivité dela arte. Cet algorithme propage la diretion de prohe en prohe depuis le but.
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Fig. 5.20: Exemple de plani�ation utilisant la position relative des n÷uds, ave une limi-tation du nombre de onnexions entre les n÷uds. Cet algorithme propage la diretion du butaux n÷uds prohes, à ondition que le nombre de onnexions joignant es n÷uds soit assezfaible. Dans et exemple, le nombre de onnexions est limité à 10. Cela permet d'assoier ladiretion du n÷ud 2 au n÷ud 1, ar es n÷uds sont reliés par seulement 6 onnexions. Maisela empêhe l'assoiation direte de la diretion du but au n÷ud 3, ar le hemin reliant esdeux n÷uds ontient 14 onnexions.



5.7. Choix de la diretion des apteurs diretionnels 105La diretion hoisie est alors elle pour laquelle le poids est le plus élevé.5.6.3 Réation aux obstales imprévusL'algorithme de plani�ation que nous avons dérit suppose que la arte représente de manièreorrete l'environnement du robot. Par onséquent, en as d'obstale imprévu, l'exéution du planpeut se révéler problématique. Si les di�érenes entre l'environnement réel et la arte sont faibles,les proédures loales d'évitement d'obstales utilisées par le robot (f. paragraphe 6.1.4) vontpermettre de ontourner l'obstale imprévu et d'atteindre le but. Cependant, dans le as où lesdi�érenes entre la arte et l'environnement sont importantes1, le plan risque de ne pas permettred'atteindre le but. Pour éviter de telles situations, nous utilisons, lors d'un déplaement plani�é,une proédure qui permet de véri�er que le plan est orretement exéuté. En as de problème,un hemin alternatif rejoignant le but pourra alors être plani�é.A�n de véri�er que le robot se dirige bien vers son but et ne reste pas bloqué par un obstaleimprévu, nous mesurons en permanene la distane parourue au ours des derniers pas de temps.En as de bloage par un obstale du hemin plani�é, les proédures d'évitement d'obstale durobot le onduiront en e�et à rester sur plae et à ne plus s'approher du but. Ainsi, si la distaneparourue au ours des derniers pas de temps est trop faible, le hemin atuel est onsidéré ommebloqué.Dans un tel as, a�n de plani�er un hemin alternatif menant au but, tous les n÷uds de laarte prohes de la position ourante sont exlus du proessus de plani�ation. Le alul de lapolitique est alors repris sur les n÷uds restants (f. �gure 5.21). La taille de la zone dans laquellela plani�ation n'est pas faite orrespond à la taille D de la zone utilisée pour la propagation de laplani�ation (f. paragraphe 5.19). Le résultat est une politique qui n'entraînera plus la traverséede la zone autour de la position ourante du robot. Les n÷uds qui ont été exlus de ette nouvelleplani�ation n'ayant pas de diretion assoiée, la politique n'est ensuite utilisée que si le n÷udourant est bien assoié à une diretion plani�ée. Tant que le robot se trouve dans la zone del'environnement qui a été exlue du alul de la politique, les proédures standard d'explorationsont utilisées. Ces proédures permettent de sortir rapidement de la zone non plani�ée pourreprendre les déplaements en diretion du but.5.7 Choix de la diretion des apteurs diretionnelsNotre modèle intègre des proédures de pereption ative qui permettent de séletionner unediretion utile pour les apteurs diretionnels. Ces proédures sont utilisées lorsque la préisionde la loalisation est jugée insu�sante, a�n de fournir le plus d'informations possibles pour laloalisation. Nous dérivons ii, par ordre de omplexité roissante, les di�érentes proédures quenous avons testées. Leurs performanes seront évaluées dans le hapitre suivant.1Par exemple si un ouloir de l'environnement est bloqué



106 Chapitre 5. Notre modèle
But

But

Obstacle absent de la carte

Zone exclue de la planification

Plan initial

Plan initial modifiéFig. 5.21: Exemple de reprise de la plani�ation en as d'obstale imprévu. Ii l'analysedes déplaements du robot a permis de se rendre ompte que la progression vers le but étaitstoppée. Les n÷uds de la zone entourant la position ourante du robot sont alors marqués etexlus de la plani�ation. Une nouvelle plani�ation permet alors de réer un hemin évitantl'obstale imprévu.



5.7. Choix de la diretion des apteurs diretionnels 107La première stratégie, appelée MaxDonnees permet de séletionner la diretion pour laquelleles données sont les plus omplètes au sein de la arte. Cette stratégie se base sur le fait que,lors de la onstrution de la arte, l'inomplétude de l'information apportée par les apteursdiretionnels est un handiap à leur utilisation pour la omparaison des di�érentes positions.Ainsi, hoisir une diretion pour laquelle les données sont les plus omplètes possibles permetpotentiellement une meilleure loalisation. Cette stratégie séletionne une diretion qui ne dépendpas de l'estimation ourante de la position, ni du ontenu des données allothétiques. Ainsi, ellen'est potentiellement intéressante que pour la onstrution de la arte, ar elle ne prend enompte que l'inomplétude de l'information. La diretion hoisie est don :� = argmax XNi2Carte IDir(Di;D�) (5.14)où D� est un ensemble de données allothétiques ouvrant le hamp de vision de la améra si elleest dirigée dans la diretion �.La seonde stratégie, appelée MaxNbrPerep séletionne la diretion dans laquelle le plus dedonnées di�érentes sont disponibles. Cette stratégie utilise le fait qu'une diretion pour laquelleles données sont uniformes n'apporte pas d'information, tandis qu'une plus grande variété depereptions possibles permettra une meilleure estimation des probabilités relatives des positions.Cette stratégie n'utilise pas l'estimation ourante de la position, mais se base sur les donnéesallothétiques. Elle est don potentiellement plus e�ae que la stratégie préédente. Toutefois,elle ne prend pas en ompte l'inomplétude de l'information, e qui peut être un handiap enours de onstrution de la arte.Pour estimer le nombre de données di�érentes NBPerep(�) dans la diretion �, nous até-gorisons les données allothétiques des di�érents n÷uds de la arte dans ette diretion. Cetteatégorisation regroupe simplement les données allothétiques dont la similitude est supérieure àun ertain seuil (0,9 dans notre implémentation). Le nombre de atégories résultantes est utiliséomme nombre de pereptions di�érentes. La diretion séletionnée est don :� = argmaxNBPerep(�) (5.15)La troisième stratégie, appelée MaxGainEntropie permet de séletionner la diretion pourlaquelle la diminution de l'entropie de la distribution de probabilités est maximale. Ainsi la di-retion hoisie permet de réduire l'inertitude de l'estimation de la position. Cette méthode estpotentiellement la plus e�ae ar elle prend en ompte à la fois l'estimation ourante de laposition et les données allothétiques. Comme la méthode préédente, elle ne prend pas expliite-ment en ompte l'inomplétude des données. Dans e as, toutefois, le fait que l'information soitpartielle est intégré à la distribution de probabilités par la méthode de mise à jour que nous uti-lisons (f. paragraphe 5.3.4). Ainsi, si ette méthode ne herhe pas les diretions pour lesquellesplus de données sont disponibles, elles-i seront pénalisées par le fait qu'elles onduisent à des



108 Chapitre 5. Notre modèledistributions de probabilités plus uniformes et permettront don une moins bonne estimation dela position. Cette méthode est le pendant de la méthode dérite dans la setion 2.4 dans le adredes systèmes utilisant des PDMPO.L'entropie de l'ativité de la arte est simplement dé�nie par :H(A) = � XNi2CarteAt(Ni) log(At(Ni)) (5.16)Le gain d'entropie onsidéré pour une pereption dans une diretion donnée est le gain d'en-tropie moyen pour l'ensemble des pereptions possibles dans la diretion en question :G(�) = XPi2P� P (Pi)H(APi)�H(A) (5.17)où P� est l'ensemble des pereptions possibles dans la diretion �, P (Pi) est la probabilité de lapereption Pi et H(APi) l'entropie de la distribution d'ativité après intégration de la pereptionPi. Dans notre modèle, la probabilité P (Pi) est simplement le rapport du nombre d'ourrenesde Pi parmi les n÷uds de la arte sur le nombre de n÷uds de la arte.



Chapitre 6Expérimentations
6.1 Plateforme expérimentaleNous avons utilisé, pour nos expérimentations, un robot Pioneer 2, onstruit par la soiétéAtivMedia [AtivMedia, 1999℄.

Fig. 6.1: Le robot Pioneer 2 utilisé pour nos expérienes.Ce robot, d'un diamètre d'environ inquante entimètres, utilise deux types de apteursallothétiques :� Une einture de sonars qui donne la distane des obstales prohes du robot. Les sonarssont au nombre de 16 et sont disposés autour du robot.� Une améra orientable donnant une image qui ouvre un hamp de vision d'environ 50degrés.Ces deux apteurs, qui sont disponibles sur un grand nombre de robots mobiles, relèventrespetivement de la atégorie des apteurs omnidiretionnels et de la atégorie des apteursdiretionnels.Les valeurs de tous les paramètres de notre modèle sont regroupées dans l'annexe A. Cesvaleurs ont été gardées identiques pour toutes les expérienes reportées dans e mémoire.109



110 Chapitre 6. Expérimentations6.1.1 Capteurs omnidiretionnelsLes données des 16 sonars sont utilisées pour estimer les valeurs de 8 apteurs virtuels quidonnent la distane des obstales dans huit diretions absolues régulièrement réparties autour durobot (f. �gure 6.2). Ces valeurs sont alulées en utilisant la diretion fournie par l'odométriedu robot.

Capteur réels Capteurs virtuelsFig. 6.2: Les valeurs des 16 sonars répartis irrégulièrement autour du robot sont utiliséespour aluler les valeurs de 8 apteurs virtuels de diretion absolue �xe.Les valeurs Sk de es huit apteurs sont mémorisées dans haque n÷ud. Lorsqu'un n÷ud estreonnu omme position ourante du robot, les valeurs mémorisées sont mises à jour en utilisantles nouvelles valeurs perçues par le robot. Chaque nouvelle valeur est la moyenne pondérée de lavaleur mémorisée et de la nouvelle valeur :SMk = K � SMk + SPk1 +K (6.1)où SMk est la valeur mémorisée pour le apteur k et SPk la valeur perçue à la position ourantepour e apteur. Le oe�ient K est simplement le nombre de fois où le n÷ud a déjà été reonnu,e qui permet aux valeurs mémorisées de onverger vers une estimation des valeurs réelles desapteurs pour ette position, sous l'hypothèse que les données fournies par es apteurs sontentahées d'un bruit blan.La mesure de similarité entre un lieu perçu et un lieu mémorisé est simplement la moyennegéométrique des éarts entre les valeurs perçues et mémorisées pour les di�érents apteurs :POmn(SM ; SP ) = 8vuut 8Yk=1F (abs(SMk � SPk )) (6.2)où SMk et SPk sont les valeurs mémorisées et perçues par les apteurs virtuels dans la diretion ket F une gaussienne de moyenne 0 et de variane �S donnée par F (x) = exp(x2=�2S). Ainsi, lavaleur de POmn(SM ; SP ) est maximale si SM = SP et diminue quand la di�érene entre SM etSP augmente. La moyenne géométrique a été hoisie plut�t que la moyenne arithmétique ar elle



6.1. Plateforme expérimentale 111permet de pénaliser plus fortement les as où peu de apteurs ont des valeurs di�érentes. Ainsi,une forte similarité n'est obtenue que pour des données similaires dans toutes les diretions.6.1.2 Capteurs diretionnels
1

2
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4
5

1 2 3 4 5Fig. 6.3: En utilisant les images obtenues par la améra du robot, le niveau de gris moyende l'environnement est alulé pour des diretions espaées de dix degrés. Cette valeur estla moyenne du niveau de gris des pixels inlus dans un arré dont le �té orrespond à unangle de vision de dix degrés.Une améra orientable est utilisée omme apteur diretionnel sur notre robot. Les imagesobtenues par la améra sont utilisées pour aluler les valeurs de apteurs virtuels qui mesurentle niveau de gris moyen de l'environnement dans une diretion absolue �xée, sur un seteurangulaire de dix degrés (f. �gure 6.3). La totalité de l'environnement autour du robot est donouverte par trente-six apteurs virtuels. Les valeurs de es apteurs sont alulées en utilisant ladiretion fournie par l'odométrie du robot, ainsi que l'angle de la améra par rapport au robot. Lavaleur du apteur virtuel dans une diretion donnée est simplement la valeur moyenne du niveaude gris des pixels de l'image dans une zone de dix degrés autour de la diretion orrespondante.L'angle d'ouverture de la améra permet d'estimer la valeur de inq apteurs virtuels pour haqueimage.Pour qu'une telle valeur soit signi�ative, nous avons utilisé le mode d'exposition manuel dela améra, a�n d'empêher un réglage automatique de la sensibilité en fontion des onditionsde lumière. En e�et, un tel réglage entraîne une modi�ation du niveau de gris des objets enfontion du ontexte de l'image. Ainsi un objet sombre paraît plus lair s'il est disposé sur unfond sombre que s'il est disposé sur un fond lair. L'utilisation d'un mode d'exposition manuelle�xe permet de garder une onstane dans le niveau de gris des objets, au prix d'une sur ousous-exposition dans ertaines parties de l'environnement. De telles variations d'exposition neposent ependant auun problème au système de artographie ar elles sont aratéristiques despositions de l'environnement onernées.Les valeurs Ck des apteurs virtuels sont mémorisées pour haun des trente-six apteursdans haque n÷ud. Le nombre de mesures Nk qui ont été e�etuées dans haune des diretions



112 Chapitre 6. Expérimentationsautour du robot pour le lieu représenté est également mémorisé. La mise à jour des valeurs d'unn÷ud se fait de manière similaire à elle utilisée pour les apteurs omnidiretionnels, dans le asoù les données sont ommunes entre les valeurs perçues et les valeurs mémorisées :CMk = NMk � CMk + CPk1 +NMk si NMk 6= 0 et NPk 6= 0 (6.3)où CMk est la valeur mémorisée pour le apteur k et CPk la valeur perçue à la position ourantepour e apteur. Le oe�ient NMk de la somme pondérée est simplement le nombre de fois oùdes informations ont été mémorisées pour e apteur, e qui permet aux valeurs mémorisées deonverger vers une estimation des valeurs réelles des apteurs pour ette position, sous l'hypothèsede orruption des valeurs par un bruit blan.Dans le as où il n'y a pas de données enregistrées orrespondant à une donnée perçue, elle-iest simplement enregistrée : CMk = CPk si NMk = 0 et NPk 6= 0 (6.4)La mesure de similarité entre un lieu perçu et un lieu mémorisé est la moyenne géométriquedes éarts entre les valeurs perçues et mémorisées pour les apteurs ayant des données en ommun.Le nombre d'éléments dans ette moyenne dépend don du nombre de apteurs pour lesquels desdonnées sont disponibles, à la fois pour les valeurs mesurées et pour les valeurs enregistrées :PDir(CM ; CP ) = Nvuut YNMk 6=0;NPk 6=0F (abs(CMk � CPk )) (6.5)où CMk et CPk sont les valeurs mémorisées et perçues par les apteurs virtuels dans la diretion k,NMk et NPk sont les nombre de pereptions mémorisées et perçues par les apteurs virtuels dans ladiretion k et F une gaussienne de moyenne 0 et de variane �C donnée par F (x) = exp(x2=�2C).La similarité est don maximale et vaut 1 lorsque toute les données ommunes sont identiques,et déroît lorsque les di�érenes entre les données augmentent. Dans le as où il n'y a auunedonnée ommune, la valeur de la similarité est �xée à �1.6.1.3 Capteurs odométriquesL'odométrie du robot permet d'estimer la position et la diretion du robot par intégration dudéplaement des roues. Cette valeur se révèle relativement �able en e qui onerne les distanesmais dérive très rapidement pour l'estimation de la diretion. Cette estimation de la diretionn'est pas su�sante pour notre modèle qui utilise la diretion absolue des apteurs pour mémoriserleurs informations et estimer la similitude de deux pereptions. La diretion du déplaement estégalement utilisée pour estimer la position du robot et se doit don de présenter une erreurbornée pour assurer le bon fontionnement du modèle.L'estimation de la diretion fournie par l'odométrie du robot a don dû être orrigée. Ensimulation, nous avons simplement utilisé une boussole virtuelle qui fournit une mesure de la



6.1. Plateforme expérimentale 113diretion du robot entahée d'un bruit blan de 5 degrés. Cette diretion est don utilisée,onjointement à la distane mesurée grâe à la rotation des roues dans le proessus d'intégration,pour estimer le déplaement du robot entre deux mises à jour de la arte.Lors des expérienes sur le robot réel, toutefois, les valeurs mesurées par le ompas magnétiquedu robot se sont révélées beauoup trop bruitées et inutilisables pour orriger l'estimation dela diretion. La mauvaise qualité de es mesures est due aux hamps magnétiques parasitesprovenant des appareils életriques qui sont nombreux dans un environnement de bureaux et àla struture métallique du batiment. Nous avons don dû utiliser une méthode di�érente pourorriger l'estimation de la diretion et avons hoisi d'utiliser l'estimation de la diretion fourniepar l'odométrie tout en e�etuant un realage périodique de ette estimation. Lorsque e realagedoit être e�etué, le robot est arrêté et aligné manuellement ave sa diretion de référene.L'estimation de la diretion fournie par l'odométrie est alors remise à zéro et l'exploration del'environnement reprend. L'e�et de ette proédure est similaire à l'utilisation périodique de lamesure de la diretion qui serait fournie par un apteur séparé tel que le ompas magnétique.Dans toutes nos expérienes, e realage a été e�etué tous les inquante pas de temps.Les déplaements et la diretion estimée en utilisant e dispositif permettent d'avoir uneestimation su�samment �able pour assurer le fontionnement orret de notre modèle. Pourestimer la probabilité d'un déplaement de longueur rAB , dans la diretion �AB , sahant quel'odométrie du robot a mesuré un déplaement de longueur rod dans la diretion �od, nous utilisonsle produit de gaussiennes suivant :PDepl = exp(�(�od � �AB)2K2 ) � exp(�(rod � rAB)2L2 ) (6.6)

Fig. 6.4: La probabilité d'un déplaement en fontion de la valeur mesurée par l'odométrieest la valeur du produit de deux gaussiennes, fontions de l'éart de diretion et de distaneentre les deux valeurs. Cette �gure illustre la probabilité des déplaements si l'odométriemesure un déplaement retiligne. Le niveau de gris d'un point indique la probabilité d'undéplaement réel en e point, depuis 0 pour le blan, jusqu'à 1 pour le noir.



114 Chapitre 6. ExpérimentationsCette fontion vaut 1 lorsque od et AB sont égaux et tend vers 0 lorsque es deux veteursdivergent (f. �gure 6.4). Dans toutes nos expérienes, nous avons utilisé K = 30 et L = 200.6.1.4 Arhiteture logiielleNous avons utilisé pour notre robot une arhiteture mixte réative/délibérative lassique.Cette arhiteture omporte don deux niveaux, l'un fontionnant sur le robot et assurant lestâhes de bas niveau, l'autre fontionnant sur un seond ordinateur réalisant les tâhes de ar-tographie, de loalisation et de plani�ation (f. �gure 6.5).
Robot Ordinateur fixe

Envoi des données

Evitement d’obstacles

Execution des ordres

Cartographie

Localisation

Planification

Données allothétiques (sonar, vision)
Données idiothétiques

Ordres de déplacements
Orientation des capteurs (caméra)

Visualisation

Commande

Fig. 6.5: L'arhiteture que nous avons utilisée pour notre robot est une arhiteture hybridelassique. Un ensemble de omportements réatifs de bas niveau fontionnant sur le robotpermet d'assurer l'exéution des ordres provenant du système de navigation, tout en évitantles obstales imprévus. Un seond niveau fontionnant sur un autre ordinateur e�etue lesopérations de artographie, loalisation et plani�ation à partir des données reçues du basniveau. Un seond module fontionnant sur e même ordinateur permet de visualiser la arteet de hoisir des buts pour le robot.Trois omportements de bas niveau, fontionnant simultanément sur l'ordinateur à bord durobot, sont hargés d'éviter que le robot ne perute des obstales ou ne s'y oine :� Avoid est hargé d'éviter les obstales détetés grâe aux sonars. Pour ela, il in�ue sur ladiretion et la vitesse du robot.� Center est hargé de guider le robot préférentiellement sur l'axe des ouloir a�n de limiterles osillations qui peuvent se produire lorsque le robot évite suessivement haun des�tés du ouloir.� UnJam est hargé de débloquer le robot si elui-i détete qu'il a peruté un obstalegrâe à ses apteurs de ontat. Ce omportement fait alors reuler le robot avant de lediriger dans une diretion sans obstales.Un omportement supplémentaire est hargé d'exéuter les ordres envoyés par le système denavigation. Ce omportement a trois fontions :� arrêter et démarrer le robot pour permettre l'aquisition de données par la améra ;� diriger le robot dans une diretion spéi�ée ;� diriger la améra dans une diretion spéi�ée.



6.2. Expérienes en simulation 115En�n un dernier omportement est hargé d'e�etuer les traitements sur les données pro-venant des sonars, de la améra et de l'odométrie, et d'envoyer es données au système denavigation.Le robot est relié par radio à un ordinateur qui se harge des tâhes de artographie, loa-lisation et plani�ation. Le programme qui réalise es tâhes reçoit les données provenant durobot, les organise au sein de la arte et envoie des ommandes au robot, soit pour explorerl'environnement, soit pour rejoindre un but qui lui a été spéi�é. Un seond programme fournitune interfae entre le système de artographie et un utilisateur. Il permet de visualiser la arteet de désigner un but à atteindre.6.2 Expérienes en simulationNous avons testé notre modèle en utilisant un simulateur fourni ave notre robot[AtivMedia, 1999℄ qui, en e qui onerne son aptitude à la navigation du moins, se omportede manière identique au robot. Ce simulateur simule de façon réaliste l'odométrie, ainsi que lesdistanes perçues grâe aux sonars. En partiulier, il prend en ompte les phénomènes de ré-�exion qui provoquent une surestimation de la distane des obstales lorsque l'angle entre leursurfae et l'axe des sonars est trop élevé.De plus, nous avons développé un simulateur simpli�é du système de vision qui permetde aluler le niveau de gris perçu par le robot en fontion de sa position et de la diretionde la améra. Dans toutes nos expérienes en simulation, les murs de l'environnement sontuniformément noirs, tandis que les portes sont blanhes.L'utilisation d'un simulateur nous a permis d'avoir aès à la position réelle du robot simulé,et don de pouvoir estimer la qualité de notre système de navigation. Nous avons premièrementutilisé notre système ave une améra panoramique simulée, a�n de tester la validité de l'approheet d'avoir une référene pour la omparaison des di�érentes stratégies de séletion de la diretionde la améra. Nous avons ensuite omparé les di�érentes méthodes de hoix de diretion desapteurs diretionnels, a�n de séletionner la plus e�ae dans notre implémentation sur lerobot réel.6.2.1 Utilisation d'une améra panoramiqueCartographieNous avons utilisé pour es expérienes un environnement représentant une partie de nosloaux (f. �gure 6.6). Cette zone de l'environnement ontient à la fois une zone ouverte etdes portions de ouloirs. Cette distintion est importante ar, omme nous le verrons, les zonesontenant des obstales permettent une estimation e�ae de la position grâe aux données dessonars.L'utilisation d'une améra panoramique dans un environnement de e type permet une ar-tographie robuste et e�ae. La �gure 6.7 montre un exemple de arte réée dans et envi-
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A

B

C

Fig. 6.6: L'environnement utilisé pour tester notre système de artographie. Cet environne-ment orrespond à une partie de nos loaux. Les retangle noirs montrent les portes.

Fig. 6.7: Un exemple de arte réée dans l'environnement de la �gure 6.6 en utilisant unsystème de vision panoramique.
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temps / 50Fig. 6.8: Évolution de l'erreur de l'estimation de la position au ours de la artographie del'environnement de la �gure 6.6 en utilisant l'opérateur somme et l'opérateur max. L'évolu-tion de l'erreur de l'odométrie est données pour omparaison. Ces valeurs sont les moyennessur dix expérienes. Chaque unité de l'axe des absisses orrespond à inquante pas de temps.ronnement. L'erreur dans l'estimation de la position du robot reste bornée aux alentours dela distane moyenne entre les n÷uds, e qui orrespond à la taille de notre robot. Une tellepréision est orrete pour une arte topologique et se révèle su�sante pour les tâhes de naviga-tion, omme nous le verrons dans la suite de e hapitre. De plus, ette estimation est meilleureque l'estimation obtenue en utilisant l'odométrie de manière direte (f. �gure 6.8). Cette der-nière estimation, en e�et, montre une dégradation linéaire en fontion du temps qui provient duproessus d'intégration d'une mesure bruitée du déplaement instantané du robot. Ce résultatmontre que notre système permet e�etivement de prendre en ompte les données allothétiquesde manière orrete pour realer les données idiothétiques dans l'environnement et aboutir ainsià une estimation entahée d'une erreur qui n'est plus umulative.Nous avons également omparé dans ette expériene les deux opérateurs que nous avonsenvisagés pour la mise à jour des ativités en utilisant les données idiothétiques (voir paragraphe5.3.2). Bien que les deux opérateurs permettent une estimation de la position su�sante pourune artographie orrete, l'opérateur somme onduit de manière systématique à une plus faiblepréision de l'estimation de la position. Ce résultat semble pouvoir être attribué aux interationsentre et opérateur et les partiularités loales de la arte (voir paragraphe 5.3.2).La �gure 6.9 montre l'évolution du nombre de n÷uds de la arte au ours du temps. Cenombre esse d'augmenter après environ deux mille pas de temps, lorsque l'environnement a étéomplètement exploré. Ce nombre se stabilise alors autour de quatre ents n÷uds, même s'il subitenore de légères variations sous l'ation des fontions assurant le nettoyage de la arte. Cettestabilisation montre que la arte est alors omplète et ne se dégrade pas, même à long terme, sousl'e�et des proédures de nettoyage. Nous avons ependant pu onstater que le nombre de n÷uds
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tempsFig. 6.9: Évolution du nombre de n÷uds de la arte au ours du temps lors de la artographiede l'environnement de la �gure 6.6. Ces valeurs sont les moyennes sur dix expérienes.total de la arte dépend des paramètres hoisis pour es fontions de nettoyage. Ces paramètresn'ont toutefois pas d'in�uene sur la qualité de l'estimation de la position et de la artographie.Nous avons don gardé es paramètres onstants pour toutes les expérienes reportées.
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tempsFig. 6.10: Évolution de la proportion de n÷uds reonnus grâe à l'ativité de la arte parrapport au nombre total de n÷uds reonnus au ours du temps lors de la artographie del'environnement de la �gure 6.6. Ces valeurs sont les moyennes sur dix expérienes.Notre modèle utilise une heuristique pour déterminer si la distribution des ativités représentede manière orrete ou non la position du robot (f. paragraphe 5.3.6). Dans le as où ettereprésentation est orrete, le n÷ud ourant est reonnu grâe à l'ativité. Dans le as ontraire,il est reonnu ou réé à la position déterminée grâe à l'odométrie depuis le dernier pas de temps.La �gure 6.10 montre que la proportion du nombre de n÷uds reonnus en utilisant l'ativité dela arte par rapport au nombre total de n÷uds reonnus augmente rapidement et se stabilise



6.2. Expérienes en simulation 119autour de quatre-vingt quinze pour ent. Cette proportion est don nettement en faveur de lareonnaissane par l'ativité, e qui montre que l'estimation de l'ativité qui réalise la loalisationglobale est pertinente et que la arte onstruite permet rapidement une estimation orrete de laposition par ette ativité. La reonnaissane des n÷uds par simple suivi de position, en utilisantleur position et l'odométrie, devient don rapidement marginale.
Environnement artographié t=50 t=700

t=750 t=900 t=5000Fig. 6.11: Évolution de la arte lors de la artographie d'un environnement ylique (voirle texte pour les détails).La �gure 6.11 montre l'utilité de la proédure permettant d'assurer la ohérene de la artedans un environnement ylique. Sous l'e�et des erreurs de l'odométrie, l'environnement au tempst = 700 ontient deux branhes orrespondant au ouloir de gauhe qui ne sont pas alignées etdon ne orrespondent pas orretement à l'environnement. Au temps t = 750, le ouloir or-respondant a été omplètement exploré et les deux branhes ont été rejointes, sans toutefoisfusionner omplètement, e qui onduit à une représentation légèrement fausse de l'environne-ment. Au temps t = 900, après d'autres passages dans e ouloir, les erreurs de artographieont été réduites grâe aux nouvelles données idiothétiques ajoutées à la arte. La diretion duouloir de gauhe est ependant légèrement biaisée. Le proessus permet �nalement d'obtenirune arte préise de l'environnement, ave des diretions des ouloirs orretement estimées(temps t = 5000).La �gure 6.12 montre les informations mémorisées dans un des n÷uds de la arte orrespon-dant à la zone qui entoure le point A (f. �gure 6.6). Nous pouvons onstater que l'informationvisuelle mémorisée orrespond orretement à l'environnement, ave des murs noirs dans la plu-
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Fig. 6.12: Représentation des données mémorisées dans un n÷ud de la zone entourant lepoint A (f. �gure 6.6). La ligne brisée joint les points détetés au moyen des sonars. Nouspouvons onstater l'e�et des ré�exions des sonars dont l'angle d'inidene sur les murs estde 45 degrés. Ces ré�exions onduisent à une surestimation de la distane des obstales.Le erle intérieur montre le niveau de gris de l'environnement pour toutes les diretionsréparties autour du robot. L'épaisseur du erle extérieur indique le nombre de pereptionse�etuées dans haque diretion. Ii, ette épaisseur est onstante ar une améra panora-mique est utilisée.part des diretions autour du robot, et les portes laires de part et d'autre du robot. Nousonstatons, de plus, l'e�et des ré�exions des sonars sur les valeurs des distanes mémoriséesqui ne orrespondent pas exatement à la on�guration loale des obstales dans l'environne-ment. Les valeurs des sonars ayant un angle d'inidene de quarante-inq degrés sont en e�etsurestimées. Cette mauvaise estimation n'est toutefois pas problématique pour notre système denavigation, ar elle est aratéristique de la position. Elle est don intégrée dans la arte par leproessus de artographie.Notre système de artographie n'a pas pour but de onstruire une arte métrique préisede l'environnement. Toutefois, omme les positions relatives de haun des n÷uds et les valeursmesurées par les sonars du robot à es positions sont mémorisées, il est possible d'utiliser esdonnées pour avoir une idée de la position des obstales. La �gure 6.13 montre une telle re-onstrution. Elle est obtenue en traçant un point à partir de la position de haun des n÷udsà la distane et dans la diretion orrespondant aux valeurs mémorisées des sonars. Le nuagede points obtenu reproduit de manière orrete la struture de l'environnement, e qui prouveque les valeurs mémorisées dans la arte orrespondent de manière relativement préise à l'en-vironnement artographié. La préision de la reonstrution obtenue est ependant faible et nereproduit que les obstales de grande taille omme les murs.En�n, la �gure 6.14 montre des exemples de distribution d'ativité des n÷uds de la arte.Nous pouvons onstater que l'information de position fournie par les données allothétiques peutêtre très ambiguë et orrespondre de manière orrete à une proportion importante de n÷uds del'environnement. Toutefois, le proessus d'intégration des données idiothétiques et allothétiquespermet de aluler une distribution d'ativité beauoup plus préise qui orrespond bien à laposition réelle du robot.
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Fig. 6.13: Exemple de reonstrution de la struture de l'environnement à partir des infor-mations mémorisées dans la arte. Les valeurs des sonars mémorisées dans haque n÷udsont utilisées pour traer un point à la distane orrespondante du n÷ud. L'environnementpossédant essentiellement des murs selon deux diretions, seuls les sonars perpendiulaires àes deux diretions sont utilisés. Les sonars formant des angles de 45 degrés ave es dire-tion, et qui ne renvoient pas des valeurs orrespondant à des obstales réels (f. �gure 6.12),ne sont pas utilisés.ReloalisationPour démontrer les apaités de loalisation globale de notre système de navigation, nousavons utilisé notre simulateur pour déplaer passivement le robot du point B au point C, e quiimplique que e déplaement ne se re�ète pas dans l'odométrie. Le système de loalisation et deartographie ontinue de fontionner sans modi�ations. La �gure 6.15 montre l'éart entre laposition réelle du robot et la position estimée par notre système de loalisation. Seuls quelquespas de temps sont néessaires au système pour se realer sur la position réelle du robot. Celadémontre la apaité de notre modèle à e�etuer une loalisation globale lorsque l'estimationinitiale de la position est fausse. De plus, ette loalisation globale est e�etuée sans mettrele système de navigation dans un mode partiulier, mais en ontinuant la artographie. Celadémontre la apaité de notre système à e�etuer de manière intégrée la artographie et laloalisation globale.Déplaement vers un butEn�n, nous avons utilisé notre système de plani�ation pour diriger le robot vers le point C(f. �gure 6.6), depuis di�érentes positions de l'environnement. La �gure 6.16 montre la diretionassoiée à haun des n÷uds de la arte. La �gure 6.17 montre les di�érentes trajetoires obtenues.Le but est atteint rapidement depuis tout point de l'environnement, sauf dans quelques as où
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Position B Position C

Ativité Ativité

Similarité des données sonars Similarité des données sonars

Similarité des données visuelles Similarité des données visuellesFig. 6.14: Exemples d'ativité au sein de la arte de la �gure 6.7 pour les positions Bet C (f. �gure 6.6). Les données provenant des sonars et de la améra fournissent uneestimation très impréise de la position du robot. Toutefois, leur intégration permet d'avoirune estimation de bonne qualité, l'ativité étant onentrée sur quelques n÷uds seulement.
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tempsFig. 6.15: Erreur d'estimation de la position après un déplaement passif du robot du pointB au point C (f. �gure 6.6). Le système de loalisation retrouve la position orrete du roboten environ sept pas de temps. Cette ourbe représente la moyenne sur dix expérienes.

Fig. 6.16: Diretion assoiée à haun des n÷uds de la arte pour atteindre le point C (f.�gure 6.6). Chaque point indique la position d'un n÷ud. Chaque ligne partant d'un pointindique la diretion à prendre au point orrespondant pour rejoindre le but.



124 Chapitre 6. Expérimentationsune loalisation impréise entraîne de légers détours. Ces détours, toutefois, n'empêhent pasle robot d'atteindre le but ar le système de loalisation fontionne en permanene. Durant lapériode de temps où es erreurs surviennent, les informations aquises permettent de retrouverune estimation orrete de la position et d'atteindre �nalement le but.
But

1

2

3

Blocage temporaireFig. 6.17: Trois exemples de trajetoires e�etuées par le robot en utilisant les diretionsreprésentées �gure 6.16, pour trois points de départ di�érents. Les déplaements du robotsont quelquefois temporairement bloqués, mais �nissent par reprendre pour atteindre le but.Nous avons également réalisé des tests de la proédure permettant de reprendre la plani-�ation en as de problèmes d'exéution de la politique alulée. Pour ela, nous avons reprisl'environnement de la �gure 6.11 dans lequel nous avons ajouté un obstale bloquant le passagedu robot. La �gure 6.18 montre un exemple de trajetoire obtenue dans de telles ironstanes.La politique initiale guidait le robot sur un hemin passant par l'obstale inonnu. Après avoir étébloqué pendant trois pas de temps fae à et obstale, la proédure véri�ant l'exéution orretedu plan a été ativée pour supprimer les n÷uds de ette zone du proessus de plani�ation. Aprèsune nouvelle plani�ation, la politique obtenue entraîne le robot sur le hemin passant par le basde l'environnement pour �nalement atteindre le but. En d'autres termes, le robot a été apabled'e�etuer un détour - une apaité qui est à la base de l'invention par Tolman [Tolman, 1948℄de la métaphore de la arte ognitive appliquée au rat et à l'homme.6.2.2 Utilisation d'une améra diretionnellePerformane des méthodes de hoix de la diretion pour la loalisationA�n de omparer les di�érentes stratégies de séletion de la diretion des apteurs diretion-nels dérites dans le paragraphe 5.7, nous avons e�etué des expérienes de reloalisation avehaune de es stratégies. Pour ela, nous avons utilisé une arte omplète de l'environnementobtenue ave une améra panoramique, a�n de supprimer les e�ets de l'inomplétude de la artesur l'estimation de la position. L'utilisation de l'environnement préédent pour e�etuer es om-paraisons montre ependant que les di�érentes stratégies de séletion de la diretion de la améraonduisent à des résultats très similaires. Cela est dû au fait que, dans e as, l'information la



6.2. Expérienes en simulation 125

But

Départ

Obstacle imprévu

Fig. 6.18: Un exemple de reprise de la plani�ation suite à un bloage du robot par unobstale imprévu. La trajetoire initiale entre le point de départ et le but devait passer parla zone ontenant l'obstale inonnu. Après avoir déteté un problème dans l'exéution duplan, le système de plani�ation permet de plani�er une trajetoire évitant ette zone. Lerobot utilise alors le hemin passant par le bas de l'environnement pour atteindre son but.



126 Chapitre 6. Expérimentationsplus importante pour l'estimation de la position semble être la onjontion des informations re-ueillies par les sonars et les données idiothétiques, plut�t que les informations reueillies par lavision. Pour limiter de tels e�ets, nous avons utilisé un environnement en forme d'arène danslequel les informations des sonars sont inutilisables la plupart du temps (f. �gure 6.19).
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Fig. 6.19: Environnement utilisé pour omparer les di�érentes stratégies de séletion de ladiretion. Cet environnement permet de réduire la dépendane du système de artographieaux données des sonars et de privilégier les données visuelles. La partie droite de la �guremontre la arte utilisée ainsi que la distribution initiale de probabilité assoiée à la position A.Au sein de et environnement, nous avons déplaé passivement le robot de la position Aà haune des position 1 à 10, en le dirigeant à haque fois vers le entre de l'environnement.Chaune de es positions se trouve à la même distane du point A, orrespondant à 8 fois lediamètre du robot. Après e déplaement, le robot est dirigé en ligne droite vers le entre a�nqu'il ne renontre pas les bords de l'arène qui lui permettraient de se loaliser failement. Cetteméthode de déplaement permet également de supprimer l'e�et de l'algorithme d'explorationa�n de se onentrer sur l'e�et de l'information apportée par la vision. Pour haun de esdéplaements, nous avons mesuré la distane entre la position réelle et la position estimée durobot, en utilisant les di�érentes proédures de reloalisation.La �gure 6.20 montre des exemples d'ativités et de similarités des n÷uds de la arte ave lesdonnées allothétiques ourantes obtenues ave la vision panoramique et la vision diretionnelle.Ces similarités montrent bien les e�ets de l'inomplétude de l'information déoulant de l'utilisa-tion de la vision diretionnelle. La similarité dans e as est en e�et moins onentrée autour d'unpoint et onduit à une surestimation de la rédibilité d'une grande partie de l'environnement.La �gure 6.21 montre les éarts obtenus en utilisant une séletion aléatoire de la diretion,par omparaison ave une vision panoramique, ainsi que les éarts obtenus en n'utilisant auuneinformation visuelle. Cette �gure montre que, onformément à l'intuition, la préision atteinte par
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Ativité Ativité

Similarité des données sonars Similarité des données sonars

Similarité des données visuelles Similarité des données visuellesFig. 6.20: Exemples d'ativités au sein de la arte de la �gure 6.19 en utilisant la visionpanoramique et diretionnelle. Les données provenant des sonars ne fournissent auune in-formation de position loin des murs de l'environnement. Les données visuelles fournissentune information relativement préise dans le as panoramique, mais très partielle dans leas diretionnel.
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tempsFig. 6.21: Erreur de l'estimation de position pour la tâhe de reloalisation ave di�é-rentes utilisations de la vision. Ces erreurs, données en rapport à la taille du robot, sontles moyennes sur dix expérienes.la loalisation ave une séletion aléatoire de la diretion est moins bonne que lors de l'utilisationd'une vision panoramique, mais meilleure que la stratégie n'utilisant auune information visuelle.La préision obtenue, même en utilisant une améra panoramique, n'est toutefois pas très élevée.Cela démontre que les informations des sonars sont ruiales pour une loalisation préise.La reloalisation est e�etuée très rapidement, en deux pas de temps, en utilisant la vi-sion panoramique. L'utilisation d'une diretion aléatoire permet une reloalisation moins préiseen environ trois pas de temps. L'utilisation du système sans auune vision permet égalementd'obtenir une estimation relativement orrete de la position après huit pas de temps. Cetteperformane peut paraître ontre-intuitive puisque le système n'utilise ni information visuelle,ni information provenant de la pereption d'obstales pour estimer la position. Les informationsallothétiques sont don onstantes pour toutes les positions visitées par le robot. Cela s'expliquepar le fait qu'il existe peu de positions dans la arte qui soient ompatibles ave un déplaementen ligne droite durant huit pas de temps sans perevoir d'obstales. L'utilisation des donnéesidiothétiques et la onstane des données sonars permet don de retrouver es positions.La �gure 6.22 ompare les performanes des stratégies MaxNbrPereption etMaxGainEntropie de séletion de la diretion (voir paragraphe 5.7). La stratégieMaxNbrPereption, qui séletionne la diretion dans laquelle les pereptions sont les plusdi�érentes, se omporte mieux que la stratégie aléatoire en obtenant une meilleure préisionplus rapidement. Elle est moins performante que l'utilisation d'une améra panoramiquependant les trois premiers pas de temps, mais est presque aussi e�ae par la suite. Lastratégie MaxGainEntropie est, pour sa part, aussi e�ae que la améra panoramique, et edès le premier pas de temps. L'inomplétude de l'information visuelle est don omplètementompensée par ette stratégie.
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Fig. 6.22: Erreur de l'estimation de position pour la tâhe de reloalisation ave di�é-rentes utilisations de la vision. Ces erreurs, données en rapport à la taille du robot, sontles moyennes sur dix expérienes.Pour la seule tâhe de loalisation, les stratégies de séletion de la diretion se omportentdon de manière intuitive. Ainsi, la reherhe de la diretion apportant le plus grand gain d'entro-pie est la plus e�ae, suivie de la stratégie herhant une diretion dans laquelle les pereptionssont le plus variables, suivi en�n de la stratégie de séletion aléatoire. Toutefois, es résultats sebasent sur une arte omplète de l'environnement et risquent de se omporter de manière moinssatisfaisante pour la artographie ave une améra diretionnelle.CartographieNous avons don testé l'aptitude de notre modèle à artographier un environnement ave uneaméra diretionnelle en utilisant es di�érentes stratégies. Dans e but, nous avons de nouveauutilisé l'environnement de la �gure 6.6.L'utilisation d'une stratégie sans vision ne permet pas la onstrution �able de artes del'environnement. En e�et, les erreurs de loalisation qui surviennent entraînent des erreurs detopologie et onduisent à des artes loalement inorretes (f. �gure 6.23). Nous avons donutilisé pour les omparaisons une stratégie de hoix aléatoire de la diretion de la améra. Cettestratégie permet de onstruire une arte orrete de l'environnement onsidéré, mais ave denombreuses erreurs de loalisation temporaires. Ces erreurs se traduisent par une moins bonnepréision globale de l'estimation de la position et une plus grande variane lorsque nous e�etuonsla moyenne sur plusieurs essais (f. �gure 6.24).La arte obtenue ave une améra diretionnelle est évidemment partielle. La �gure 6.25montre un exemple de données allothétiques mémorisées dans un n÷ud.La �gure 6.26 montre les erreurs de positionnement obtenues ave la stratégieMaxGainEntropie. Cette stratégie, qui s'était révélée la meilleure sur la tâhe de reloalisation
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Fig. 6.23: Exemple de arte de l'environnement de la �gure 6.6 réée sans utilisation de lavision. Certaines parties de ette arte, par exemple l'espae ouvert au entre de la arte,sont orretes, mais des erreurs de loalisation ont onduit à la réation de portions de artene orrespondant pas à l'environnement.
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temps / 50Fig. 6.24: Erreur de l'estimation de position pour la tâhe de artographie ave une visionpanoramique et une séletion aléatoire de la diretion. Ces erreurs sont les moyennes surdix expérienes. Chaque unité de l'axe des absisses orrespond à inquante pas de temps.
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Fig. 6.25: Représentation des données mémorisées dans un n÷ud prohe du point A (f.�gure 6.6) en utilisant une améra diretionnelle. La ligne brisée joint les points détetésau moyen des sonars. Le erle intérieur montre le niveau de gris de l'environnement pourtoutes les diretions réparties autour du robot. Une ligne �ne indique une absene de don-nées. L'épaisseur du erle extérieur indique le nombre de pereptions e�etuées dans haquediretion.
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Fig. 6.26: Erreur de l'estimation de position pour la tâhe de artographie ave la stratégie deséletion de la diretion MaxGainEntropie. Cette stratégie se omporte de manière similaireà la séletion aléatoire de la diretion. Ces erreurs sont les moyennes sur dix expérienes.Chaque unité de l'axe des absisses orrespond à inquante pas de temps.



132 Chapitre 6. Expérimentationsave une arte omplète, produit ii des résultats similaires à la séletion aléatoire de la diretion.Cette perte d'e�aité semble due essentiellement à l'inomplétude de la arte. En e�et, ettestratégie séletionne la diretion dans laquelle la pereption fournira une estimation de la posi-tion la moins ambiguë. Dans le as d'une arte omplète, les rédibilités relatives des di�érentsn÷uds de la arte seront orretement estimées pour toutes les diretions. Cela permet une es-timation orrete de l'apport des di�érentes diretions à l'estimation de la position et onduit àune disrimination orrete des di�érents n÷uds. Il en résulte don une estimation orrete de laposition. Dans le as d'une arte inomplète, les rédibilités relatives des di�érents n÷uds seronttrès mal estimées dans les diretions pour lesquelles pas ou peu d'informations sont disponibles.Mais ette mauvaise estimation pourra onduire à une distribution d'ativités moins ambiguë,et la diretion orrespondante pourra don être séletionnée par la stratégie. Cela onduit alorsà une estimation moins ambiguë, mais fausse, de la position. Ce phénomène semble relativementourant et onduit don à une estimation de la position de mauvaise qualité.
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Fig. 6.27: Erreur de l'estimation de position pour la tâhe de artographie ave la stratégiede séletion de la diretion MaxNbrPereption. Cette stratégie se omporte, elle aussi, demanière similaire à la séletion aléatoire de la diretion. Ces erreurs sont les moyennes surdix expérienes. Chaque unité de l'axe des absisses orrespond à inquante pas de temps.La stratégie MaxNbrPereption donne, elle aussi, des résultats similaires à la séletion aléa-toire de la diretion sur la tâhe de artographie (f. �gure 6.27). Cette stratégie, qui étaitrelativement e�ae pour la seule tâhe de reloalisation est don, omme la stratégie préé-dente, fortement perturbée par une arte partielle de l'environnement. Cela s'explique enorepar le fait que ette stratégie ne gère pas l'inomplétude des informations visuelles et peut donséletionner une diretion qui fournit a priori beauoup d'information pour la loalisation, maisqui ne donne pas une estimation orrete des rédibilités des di�érents n÷uds.Pour pallier es problèmes d'inomplétude de l'information, nous avons don utilisé la stra-tégie MaxDonnees qui séletionne simplement la diretion dans laquelle le plus d'information est
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temps / 50Fig. 6.28: Erreur de l'estimation de position pour la tâhe de artographie ave la stratégiede séletion de la diretion MaxDonnees. Cette stratégie simple fournit de meilleurs résultatsque les stratégies préédentes. Ces erreurs sont les moyennes sur dix expérienes. Chaqueunité de l'axe des absisses orrespond à inquante pas de temps.disponible (f. �gure 6.28). Cette stratégie s'est révélée plus performante que les deux stratégiespréédentes, ave des performanes prohes de l'utilisation de la vision panoramique. Cela montreque, dans notre modèle, la omplétude de l'information, et don la �abilité de l'estimation dela rédibilité de haque n÷ud, prime sur toute autre onsidération. Ce résultat indique que lesvaleurs que nous utilisons pour remplaer les informations manquantes (la moyenne des infor-mations présentes, f. paragraphe 5.3.4) introduisent un biais dans l'estimation de la position.La stratégie MaxDonnees, qui minimise le nombre d'informations manquantes, permet don deréduire e biais et permet ainsi une meilleure estimation de la position.Pour la artographie, il est don préférable de privilégier ette omplétude, plut�t que ladisrimination que pourrait apporter une information visuelle. En pratique, omme nous sou-haitons permettre à notre robot de artographier son environnement et d'estimer globalementsa position simultanément et de façon la plus préise possible, nous utiliserons don la stratégieMaxDonnees. Notons que ette stratégie est la plus simple de toutes elles mises en ÷uvre ar ellene tient pas ompte des données partiulières disponibles dans l'environnement, mais seulementde la omplétude de es données.6.3 Expérienes sur un robot réelNous avons également testé notre système de navigation sur un robot réel. Ne disposant pasd'un système de pereption panoramique, nous avons utilisé une améra diretionnelle ontr�léepar la stratégie qui s'est révélée la meilleure en simulation pour la artographie. Nous avons donutilisé la stratégie MaxDonnees .
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Fig. 6.29: Plan du bâtiment dans lequel notre robot a été testé. La zone artographiée par lerobot a été volontairement restreinte pour des problèmes de temps.Nous avons testé notre robot dans les ouloirs de nos loaux, dans la zone représentée parle plan d'arhitete de la �gure 6.29. Pour des problèmes de temps, nous avons volontairementrestreint la zone explorée par le robot en lui faisant faire un demi-tour haque fois qu'il atteignaitla limite de la zone représentée sur e plan. En e�et, le omportement du robot est relativementlent ar il doit s'arrêter à haque phase d'estimation de la position a�n de permettre à la amérad'atteindre la diretion qui a été hoisie par le système de navigation. Ainsi arrêter le robot,tourner la améra puis redémarrer le robot prend environ sept à huit seondes à haque étape.Les aluls requis par le système de navigation, pour leur part, ne demandent que quelquesdixièmes de seonde à haque étape.La �gure 6.30 montre l'une des artes obtenue, en surimpression ave le plan d'arhitete del'environnement. Cette �gure permet de onstater que la struture globale de la arte est orreteet orrespond bien à l'environnement. Certains n÷uds ont ependant une position estimée quise trouve dans des pièes que le robot n'a pas explorées. Ces n÷uds sont le résultat d'erreurs de



6.3. Expérienes sur un robot réel 135loalisation temporaires qui ont onduit à des ajouts de n÷uds erronés dans la arte. Ces erreursn'ont toutefois pas de onséquenes à long terme sur la artographie ar la position orrete �nitpar être retrouvée par le système de loalisation globale.
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Fig. 6.30: Un exemple de arte réée par notre robot dans l'environnement de la �gure 6.29.Nous ne disposons pas sur le robot réel de référene absolue de position qui nous permetted'estimer la qualité de notre modèle. Nous pouvons toutefois omparer les positions estimées parnotre modèle aux positions estimées par l'odométrie brute du robot (f. �gure 6.31). Le trajet durobot estimé par notre modèle semble plus prohe du trajet réel que le trajet mesuré par l'odomé-trie. En e�et e dernier relève une trajetoire qui traverse les murs de l'environnement, alors quel'estimation de notre modèle reste dans les espaes ouverts et reproduit orretement la stru-
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Trajectoire relevée par l’odométrie Trajectoire estimée par notre systèmeFig. 6.31: Un exemple de trajetoire relevée par l'odométrie du robot et par notre systèmede navigation durant la artographie. L'estimation fournie par notre système semble plusprohe de la trajetoire réelle du robot.ture de l'environnement. Cela permet de véri�er que les données allothétiques sont orretementutilisées pour realer l'estimation idiothétique de la position.
Position A Position B Position D Position EFig. 6.32: Trois exemples de données allothétiques mémorisées au sein de la arte de la�gure 6.30 pour les positions A, B, D et E de la �gure 6.29.La �gure 6.32 montre des exemples de données allothétiques enregistrées en di�érentes po-sitions de l'environnement. Nous pouvons onstater que les données provenant des sonars or-respondent de manière relativement orrete à la struture loale de l'environnement, en repro-duisant approximativement la forme et la diretion des ouloirs. La mauvaise estimation desdistanes pour les diretions non perpendiulaires aux obstales est on�rmée, mais de manièremoins prononée qu'en simulation. Les données provenant de la améra sont, pour leur part,beauoup plus bruitées qu'en simulation. Il existe di�érentes raisons pour ela. La premièreest la plus grande variabilité des ouleurs de l'environnement, d'une part au niveau des murseux-mêmes - qui étaient simplement noir ou blan en simulation - et, d'autre part, à ause despersonnes se déplaçant dans le laboratoire - alors que l'environnement de simulation était sta-tique. Il est toutefois possible, pour la plupart des n÷uds de la arte, de reonnaître les portes



6.3. Expérienes sur un robot réel 137sombres qui se détahent sur les murs lairs (f. position A, B, et D de la �gure 6.32).Comme on pouvait s'y attendre a priori, la loalisation est parfois moins préise sur le robotréel qu'en simulation, e qui entraîne l'ajout de données allothétiques à des positions erronéeset onduit à une uniformisation des données mémorisées. Ainsi, dans ertaines zones qui ont étépeu explorées ou pour lesquelles l'estimation de la position préise s'avère déliate, les n÷udspeuvent ontenir des données relativement uniformes qui ne orrespondent pas à l'environnement(f. position E de la �gure 6.32).La �gure 6.33 montre des exemples de similarité entre des données perçues par le robot etles données enregistrées dans la arte. Les données provenant des sonars permettent de distin-guer assez nettement les deux ouloirs, ainsi que l'espae ouvert au entre de la arte, mais nefournissent pas d'information de position très préise. L'information provenant de la vision estégalement relativement disriminante pour ertaines positions, mais est en général très impréiseet apporte souvent peu d'information. C'est très lairement l'intégration de es données et desdonnées idiothétiques qui permet une estimation orrete de la position.En�n, la �gure 6.34 montre une reonstrution de la forme des obstales à partir des donnéesmémorisées dans la arte. Cette reonstrution est relativement préise pour la plupart desrégions de l'environnement. Certaines zones dans lesquelles la loalisation et la artographie ontété moins e�aes peuvent ependant être identi�ées. Par exemple, les zones 1 et 2 orrespondentà des zones dans lesquelles le bruit des valeurs mémorisées pour les sonars est partiulièrementélevé. Dans la zone 1, ela est dû au début d'un ouloir, au bord de la zone ouverte (entre leszones 1 et 2) dans laquelle l'estimation de la position est di�ile. Ainsi, en arrivant dans la zone1 l'estimation de la position est peu préise et onduit à un ajout de données erronées. La zone 2orrespond à une zone de l'environnement dans laquelle un mur isolé au entre de l'espae ouvertproduit un fort bruit sur les valeurs des sonars. Ce bruit onduit à une mauvaise représentationde la zone entourant e mur.6.3.2 ReloalisationNous avons également testé la apaité de notre modèle à retrouver la position du robot aprèsun déplaement passif d'un point de l'environnement à un autre.Nous avons e�etué une première expériene en déplaçant le robot du point A au point B (f.�gure 6.29). Nous avons e�etué dix essais en utilisant le système de navigation durant dix-huitpas de temps pour estimer la position du robot. Sur es dix essais, neuf ont permis de retrouverla position orrete du robot après environ dix pas de temps. L'évolution moyenne de l'erreurlors de es neuf essais est représentée sur la �gure 6.35. On onstate sur ette �gure que etteerreur augmente systématiquement entre les pas de temps 2 et 7. Cela est dû à l'existene d'uneposition très similaire au point B près du point C. La position estimée du robot passe ainsi deA aux alentours de C entre les pas de temps 2 et 7, avant d'être orretement estimée près de Baprès dix pas de temps. Lors du dixième essai qui n'a pas été pris en ompte, la position estiméedu robot est restée près de la position C pendant les dix-huit pas de temps.



138 Chapitre 6. ExpérimentationsPosition AAtivité Similarité des données sonars Similarité des données visuelles

Position DAtivité Similarité des données sonars Similarité des données visuelles

Fig. 6.33: Exemples d'ativités au sein d'une partie de la arte de la �gure 6.30. Les donnéesprovenant des sonars permettent de distinguer les deux ouloirs de l'environnement, tandisque les données provenant de la vision sont beauoup plus bruitées. Cependant, l'intégrationdes deux types de données fournit une estimation relativement préise de la position.
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Fig. 6.34: Reonstrution des obstales de l'environnement à partir des données mémoriséesdans la arte de la �gure 6.30.
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tempsFig. 6.35: Évolution de l'erreur de positionnement après que le robot ait été déplaé passi-vement du point A au point B (f. �gure 6.29). La position de référene utilisée est mesuréegrâe à l'odométrie à partir de la position dans laquelle le robot a été passivement déplaé.Ces résultats sont les moyennes sur 9 expérienes.
Toutefois, l'e�aité du proessus de reloalisation dépend des positions onernées. Il estpar exemple peu e�ae si la position initiale et la position �nale du déplaement se trouventdans le même ouloir. Dans e as, en e�et, les informations apportées par les sonars ne varientpas et seule la vision permet de retrouver la position orrete. La raison prinipale de la di�ultéde reloalisation dans e as est la faiblesse de l'information apportée par la vision, qui n'est passu�samment disriminante pour retrouver la position du robot. La reloalisation est rapidemente�etuée lorsque le robot sort du ouloir et lorsque les données des sonars lui apportent uneinformation nouvelle.La proédure d'exploration utilisée par notre modèle montre des limitations dans de tellessituations. En e�et, notre proédure d'exploration est une proédure loale qui a tendane àlimiter les déplaements du robot a�n d'éviter qu'il ne s'éloigne trop de la zone artographiée.Dans le as de reloalisation évoqué, où il est néessaire de sortir du ouloir pour pouvoir estimerorretement sa position, ette proédure présente l'inonvénient d'empêher le robot de sortirrapidement du ouloir et interdit don une reloalisation rapide. La solution temporairementadoptée pour résoudre e problème est d'assigner un but au robot en dehors du ouloir onerné,a�n de failiter une reloalisation rapide. Toutefois, il serait intéressant d'implémenter des proé-dures de navigation ative qui permettraient de hoisir le déplaement du robot de façon à assurerune estimation e�ae de la position. Nous reviendrons sur ette suggestion dans le prohainhapitre.



6.3. Expérienes sur un robot réel 1416.3.3 Déplaement vers un butEn�n, nous avons utilisé notre système de navigation pour plani�er des déplaements dansl'environnement. Nous avons pour ela e�etué dix essais, depuis di�érentes positions de l'envi-ronnement a�n d'atteindre un but situé devant une porte, au milieu d'un ouloir. La �gure 6.36montre trois exemples de trajetoires obtenues.
But1

2

3

Détours de la trajectoire 3Fig. 6.36: Trois exemples de trajetoires mesurées par l'odométrie sur le robot réel en utili-sant la arte de la �gure 6.30. Les trajetoires 1 et 2 permettent d'atteindre le but diretement,ave un préision d'environ 50 m. La trajetoire 3 permet d'atteindre le but ave la mêmepréision, mais après des détours dûs à une mauvaise estimation de la position au bout duouloir.Sur es dix essais, un n'a pas permis de rejoindre diretement le but à ause d'une mauvaiseestimation de la position. Les proédures permettant la reprise de la plani�ation n'ont paspermis, dans e as, de sortir le robot d'un oin dans lequel il était bloqué. A�n d'atteindrenéanmoins le but dans e as, nous avons assoié un autre but au robot le guidant vers unezone où la loalisation est relativement e�ae. Nous lui avons ensuite de nouveau donné le butinitial qu'il a alors atteint sans problèmes. Une telle proédure pourrait être implémentée sousla forme d'une proédure navigation ative qui guiderait le robot pour une loalisation e�ae.Nous reviendrons sur es méthodes dans le prohain hapitre.Les neuf autres essais ont, par ontre, permis de rejoindre le but, soit diretement dans 5 as,soit après délenhement de la proédure de détour et une ou plusieurs replani�ations dans les4 autres as. La préision �nale obtenue en moyenne sur es neuf essais orrespond à la taille durobot, soit 50 m. Auun de es essais ne s'est ahevé à moins de 80 m du but.Ces résultats montrent don que notre système de navigation permet la onstrution orreted'une arte de l'environnement en utilisant un robot réel. Il permet également d'estimer la posi-



142 Chapitre 6. Expérimentationstion au sein de ette arte et de rejoindre de manière �able des buts qui lui sont assignés dansl'environnement.



Chapitre 7Disussion
7.1 Comparaison ave des modèles existantsA�n de montrer les apports de notre système de navigation, nous allons le omparer à deuxsystèmes réalisant simultanément la artographie et la loalisation dont nous nous sommes ins-pirés. Le premier modèle est elui d'Arléo et Gerstner [Arleo and Gerstner, 2000℄, un modèlebiomimétique qui s'inspire des strutures présentes dans l'hippoampe du rat. Le seond modèleest elui de Thrun et al. [Thrun et al., 2000℄ qui utilise un modèle markovien pour la loalisationet e�etue simultanément une artographie �en-ligne�.7.1.1 Modèle d'Arléo et Gerstner
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Fig. 7.1: Struture fontionnelle du modèle d'Arléo et Gerstner (voir le texte pour les expli-ations).Le modèle d'Arléo et Gerstner est omposé de trois modules distints, haun ontenant ungroupe de neurones di�érent (f. �gure 7.1). Le premier module reçoit en entrée les données143



144 Chapitre 7. Disussionallothétiques et permet de les atégoriser. Comme dans notre modèle, auun modèle métriquen'est assoié à es données. Chaque neurone est ativé lorsque les données allothétiques a-ratéristiques d'un lieu donné sont présentes en entrée. Comme l'environnement est soumis aupereptual aliasing, l'ativation de ertains neurones peut orrespondre à plusieurs positions dansl'environnement et ette partie ne su�t don pas pour estimer la position de l'animat de manièrenon ambiguë.Le seond module permet de représenter la position de l'animat en utilisant les donnéesidiothétiques. Pour ela, haun des neurones de e module est assoié à une position dansun espae métrique à deux dimensions. La position de l'animat est dé�nie par un point danset espae métrique, dont la position est mise à jour par intégration des données idiothétiques.L'ativité de haun des neurones est une fontion déroissante de la distane de sa position àla position de l'animat et le résultat d'ensemble est une �bulle d'ativité�, entrée autour de laposition de l'animat. Il ne faut pas onfondre l'ativité de es neurones, qui est fontion de ladistane entre la position assoiée au neurone et la position de l'animat, ave l'ativité des n÷udsde notre modèle qui représente la probabilité que l'animat se trouve à ette position. Dans lemodèle d'Arléo et Gerstner, ette bulle d'ativité représente la position de manière unique aumoyen d'un odage par population de veteurs, et ne représente pas plusieurs hypothèses deposition. L'estimation de position fournie par e module n'est pas liée à l'environnement par lesdonnées allothétiques.Ce lien est réalisé par le troisième module, ontenant la arte proprement dite de l'environne-ment. Chaque neurone de e module est onneté à des neurones des deux modules préédents etson ativité dépend de l'ativité des neurones auxquels il est onneté. Ainsi les neurones ativésdans e module seront eux qui orrespondent à la fois aux données allothétiques et à la positionourante estimée par les données idiothétiques. Chaun des neurones de e module permet donde relier une position donnée dans l'environnement aux données allothétiques disponibles à etteposition. L'ativité globale obtenue permet de dé�nir la position de l'animat de manière nonambiguë par une bulle d'ativité entrée autour de ette position.De plus, le modèle d'Arléo et Gerstner permet de realer l'estimation idiothétique de laposition en fontion des données allothétiques, lors de l'introdution de l'animat dans son envi-ronnement, ou lorsque la qualité de ette estimation devient trop faible. Il repose pour ela surdes positions de l'environnement qui sont uniques du point de vue allothétique et qui permettentdon d'estimer la position sans l'apport des données idiothétiques. Pour déteter es positions,l'ativité des neurones de la arte est alulée en fontion des seules données allothétiques. Lors-qu'une telle position est atteinte, 'est-à-dire lorsque l'ativation des neurones du premier modulene orrespond qu'à une seule position de l'environnement, l'ativité des neurones de la arte prendla forme d'une �bulle d'ativité� entrée autour d'un point. Cette ativité est alors transféréedans le deuxième module du modèle et sert de nouvelle estimation de la position2.2La méthode de alibration implémentée dans le modèle utilise en fait l'ativation des neurones du premiermodule a�n de realer ette position. Or es neurones ne sont pas assoiés à une position de l'environnement.La position est don alulée par un dispositif externe au modèle qui permet d'estimer la position orrespondant



7.1. Comparaison ave des modèles existants 145La di�érene essentielle entre le modèle d'Arléo et Gerstner et le n�tre est l'utilisation, dansleur as, d'une hypothèse unique de position. La position du robot est ainsi estimée par lesdonnées idiothétiques dans une partie du modèle séparée de la arte en elle-même. Cette positionest représentée sous forme d'un point unique. Le modèle d'Arléo et Gerstner réalise don un suivide position. L'estimation initiale de ette position est fournie par le proessus de realage quenous avons dérit et utilise des positions de l'environnement uniques du point de vue allothétique.Cette proédure orrespond à une loalisation globale n'utilisant que les données allothétiques(f. hapitre 2).
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Fig. 7.2: Shéma fontionnel de notre modèle (voir le texte pour les expliations).Notre modèle, en revanhe, réalise une loalisation globale utilisant à la fois les donnéesallothétiques et idiothétiques. Il ne dépend don pas d'une position unique du point de vue allo-thétique pour estimer globalement sa position, mais apitalise à la plae sur des séquenes uniquesde pereptions et de déplaements. Ainsi notre modèle pourra fontionner dans un environne-ment dans lequel toutes les situations allothétiques orrespondent à au moins deux positionsdi�érentes de l'environnement, du moment que des suites de pereptions et de déplaementsuniques existent.Pour réaliser ette loalisation globale, notre modèle utilise plusieurs hypothèses de positionqui ne sont pas représentées dans une partie séparée de la arte, omme dans le modèle d'Arléo etGerstner, mais intégrées au sein de ette arte. Les données idiothétiques sont don utilisées di-retement dans la arte pour mettre à jour es di�érentes hypothèses en parallèle (f. �gure 7.2).La partie réalisant la atégorisation des données allothétiques n'est pas non plus présente ex-pliitement dans notre modèle. Les données allothétiques sont en e�et utilisées diretement ausein de la arte pour être omparées ave les données mémorisées dans les di�érents n÷uds.Dans le modèle d'Arléo et Gerstner, ette omparaison est réalisée dans une partie séparée dela arte mais ette di�érene ne semble pas avoir de onséquenes importantes sur les apaitésrespetives des modèles.En onséquene de es di�érenes de fontionnement et de struture, la proédure de realageaux neurones de e premier module. L'information requise est toutefois présente dans le modèle au niveau dutroisième module représentant la arte, qui permet d'assoier des données allothétiques et une position. Commeles auteurs le mentionnent, ette arte peut don être utilisée pour la alibration omme nous le dérivons ii,sans utilisation d'une méthode externe au modèle.



146 Chapitre 7. Disussionde la position est inutile dans notre modèle. Elle est remplaée par le realage ontinu qui estréalisé par l'estimation des rédibilités relatives des di�érentes hypothèses de position. Notremodèle gagne ainsi la possibilité de fontionner dans des environnements pour lesquels auuneposition n'est unique du point de vue allothétique.Notre modèle est don potentiellement plus performant pour l'estimation et le realage de laposition. Toutefois, le modèle d'Arléo et Gerstner est biologiquement plausible, e qui n'est pasle as du n�tre ar il ne herhe pas à reproduire les strutures et les �ux de données existantdans le erveau des rats. Par exemple, notre modèle mémorise dans haque n÷ud les donnéesallothétiques disponibles au lieu orrespondant dans l'environnement alors que le modèle d'Ar-léo et Gerstner utilise les poids des synapses qui déterminent l'ativité de haque neurone pourmémoriser ette information. La fontion réalisée est don la même dans les deux as, mais nousnous sommes a�ranhis des ontraintes de plausibilité biologique. La apaité de loalisationthéoriquement plus limitée de leur modèle est don plus en aord ave les onnaissanes biolo-giques atuelles sur les méanismes de navigation du rat. De plus, ette limitation de la apaitéde loalisation semble ompensée hez le rat par la puissane de pereption. En e�et, les posi-tions di�érentes stritement identiques pour le rat du point de vue allothétique semblent assezrares. Notre modèle gagne en intérêt lors de l'utilisation sur des robot mobiles aux apaités depereption plus limitées et don beauoup plus soumis au pereptual aliasing.7.1.2 Modèle de Thrun et al.
Environnement réel

Zone de recouvrement

a. Données mémorisées

b. Carte OptimiséeFig. 7.3: Type de arte utilisée par le modèle de Thrun et al. Des données reueillies par untélémètre laser sont mémorisées, ainsi que les déplaements du robot entre les pereptions(Partie a). L'utilisation de données allothétiques utilisant un modèle métrique et se reou-vrant permet par la suite d'optimiser la arte pour assurer la ohérene des données (Partieb, voir le texte pour les détails).Le modèle de Thrun et al. est un modèle purement robotique qui permet de onstruire�en-ligne� une arte métrique de l'environnement tout en utilisant une méthode de loalisation



7.1. Comparaison ave des modèles existants 147globale. La méthode de artographie utilisée permet le retour en arrière lorsque la fermeture deyles dans l'environnement apporte de l'information sur les positions passées du robot. Pourela, la arte utilisée mémorise les données allothétiques et idiothétiques de manière dissoiées (f.paragraphe 3.3.1). Dans l'implémentation de es auteurs, des ensembles de points obtenus grâeà un télémètre laser ayant un modèle métrique assoié, ainsi que la position depuis laquelle espoints ont été obtenus, sont enregistrés. Les di�érentes positions de pereption sont su�sammentrapprohées pour que deux ensembles de points onséutifs se reouvrent partiellement, e quipermet d'utiliser les données allothétiques et le modèle métrique assoié, en plus de l'odométrie,pour estimer le déplaement du robot (f. paragraphe 1.3.2 et �gure 7.3).
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Fig. 7.4: L'utilisation d'une arte métrique et d'un modèle métrique assoié aux apteurspermet de artographier une zone de l'environnement plus grande que la zone physiquementexplorée par le robot. Dans et exemple, si les informations reueillies aux positions A, B etC sont utilisées, une arte métrique ontiendra la position D, tandis qu'une arte topologiquene la ontiendra pas. La zone artographiée orrespond de plus à la zone au sein de laquelleil est possible d'utiliser une méthode de loalisation globale.La position du robot est estimée en utilisant une méthode de loalisation markovienne re-présentant la probabilité de présene du robot de manière ontinue sur l'espae ouvert parla arte. La rédibilité relative des di�érentes positions possibles en fontion des données allo-thétiques peut être failement estimée dans e modèle grâe à l'utilisation du modèle métriqueassoié aux données allothétiques. Ce modèle métrique permet en e�et d'avoir à tout moment unearte ouvrant une partie de l'environnement plus grande que elle dans laquelle le robot s'estphysiquement déplaé (f. �gure 7.4). Cette garantie que le robot se trouve dans une zone ar-tographiée, et don dans laquelle la loalisation globale fontionne, permet d'utiliser la méthodede loalisation markovienne dans tous les as.Au ontraire, notre modèle n'utilise pas de modèle métrique des apteurs et par onséquent laloalisation globale ne fontionne que dans la zone de l'environnement qui a déjà été physiquement



148 Chapitre 7. Disussionexplorée. Il faut don, au ours de la artographie, estimer si le robot se trouve ou non dans unezone de l'environnement ouverte par la arte. Dans notre modèle, une heuristique est utiliséepour réaliser ette estimation et utiliser la loalisation globale si le robot se trouve dans la zoneouverte par la arte, ou le suivi de position dans le as ontraire.Le modèle de Thrun et al. artographie son environnement en ajoutant haque nouvel en-semble de points perçu assoié à la position la plus probable du robot au moment de la pereption.Cette opération orrespond à une phase de simple artographie inrémentale, ave l'apport d'uneestimation robuste de la position grâe à la méthode markovienne. Une méthode permettant unretour sur les modi�ations passées est de plus utilisée lorsqu'un yle est déteté dans l'environ-nement. Pour ela, l'erreur de positionnement détetée lors de la fermeture du yle est propagéeave une amplitude déroissante tout le long du yle (f. �gure 3.9). Les positions des di�érentesparties de la arte sont ensuite optimisées a�n de permettre une ohérene maximale de la arteautour du yle. Dans e modèle, la ohérene de la arte est dé�nie de manière di�érente de laohérene dans notre modèle. En e�et, elle est mesurée en fontion du reouvrement des donnéesallothétiques entre deux positions suessives, e qui n'est possible que grâe à l'utilisation d'unmodèle métrique pour le apteur. Ainsi une arte sera ohérente lorsque tous les ensembles depoints ayant une partie ommune seront identiques sur ette partie ommune.Cette méthode de répartition de l'erreur le long du yle et de maintien de la ohérenefontionne de manière similaire à la méthode utilisée dans notre modèle. Toutefois, le modèle deThrun et al. béné�ie de l'apport du modèle métrique des données allothétiques qui permet dedé�nir la ohérene de la arte en fontion du reouvrement des données allothétiques, et nonen fontion des seules données idiothétiques omme 'est le as dans notre modèle. L'utilisationde apteurs très préis que sont les télémètres laser permet ainsi d'obtenir une arte plus préiseque dans notre modèle.Notre modèle présente don des fontionnalités très similaires à elui de Thrun et al. En e�et,il permet une estimation de la position utilisant une méthode markovienne et ajoute les donnéesperçues à la position ourante la plus probable du robot. Lors de la fermeture d'un yle non o-hérent, les positions des di�érents n÷uds appartenant au yle sont optimisées pour tenir omptede ette ontrainte. Ces méthodes permettent ainsi d'obtenir une artographie �en-ligne�. Lesdi�érenes prinipales entre nos modèles proviennent de l'utilisation, dans notre as, d'une artetopologique et de apteurs beauoup moins préis sans modèle métrique. La réalisation de tellesfontionnalités au sein de artes topologiques n'a, à notre onnaissane, été réalisée dans auunmodèle utilisant des PDMPO assoiés à des artes topologiques, tous es modèles utilisant desméthodes de artographie �hors-ligne� [Cassandra et al., 1996, Hertzberg and Kirhner, 1996,Shatkay and Kaelbling, 1997, Simmons and Koenig, 1995, Theoharous et al., 2001℄. La raisonde l'inexistene de tels modèles semble être la di�ulté de déterminer si le modèle atuel de l'en-vironnement ontient ou non la position ourante du robot. Cette détermination est relativementsimple lorsqu'on utilise une arte métrique, grâe à la ouverture très omplète qui est faite del'environnement, mais s'avère plus omplexe pour une arte topologique.



7.2. Bilan 149Cette utilisation de apteurs sans modèles métriques oblige notre modèle à explorer de ma-nière beauoup plus exhaustive l'environnement et onduit à une estimation de la position moinspréise tant que la arte de l'environnement n'est pas omplète. En revanhe, notre modèle estapable d'utiliser les informations de tous les types de apteurs, inluant eux ne pouvant pasêtre assoiés à un modèle métrique. Il est ainsi possible de répertorier dans notre arte des infor-mations non métriques, telles que les ouleurs ou la température de l'environnement, en plus de lasimple position des obstales. L'utilisation des apteurs est également beauoup plus simple quedans le modèle de Thrun et al. ar le modèle probabiliste qui leur est assoié prend simplementen ompte la similarité de deux pereptions. Le modèle probabiliste utilisé par Thrun et al. estrelativement omplexe ar il utilise le modèle métrique assoié au apteur et est spéi�quementadapté au type de apteur utilisé.7.1.3 RésuméLes apports de notre modèle peuvent don être vus sous deux aspets di�érents. Il peut ene�et être présenté omme ajoutant une apaité de loalisation globale à des systèmes lassi-quement utilisés pour modéliser le fontionnement du erveau des rats pour la navigation. Detels systèmes utilisent en e�et des artes topologiques et des apteurs allothétiques sans modèlesmétrique, omme le fait notre modèle. Dans le même temps, notre modèle permet une loalisa-tion globale pare qu'il s'inspire de méthodes existant par ailleurs en robotique mobile. Notremodèle présente ainsi une struture plus simple en utilisant une seule méthode de loalisation,sans avoir reours à une méthode de suivi de position qui néessite d'être régulièrement realéepour garder sa ohérene ave l'environnement. Notre modèle peut également fontionner dansdes environnements plus omplexes, 'est-à-dire soumis à un plus fort pereptual aliasing.D'un autre point de vue, notre modèle peut être présenté omme une adaptation à l'utilisationd'une arte topologique et de apteurs sans modèles métriques de systèmes de robotique lassiqueutilisant des modèles markoviens. Comme ertaines de es réalisations, notre modèle permet, ene�et, une estimation globale de la position et une artographie simultanée. Le gain obtenu estl'utilisation possible de apteurs plus variés, ainsi qu'une mise en ÷uvre plus simple de haqueapteur qui ne néessite plus d'être intégré dans un adre de référene unique via un modèlemétrique. Il faut noter que, à notre onnaissane, auun système de navigation markovien utilisantdes artes topologiques ne permet de réaliser une artographie �en-ligne�. Seuls ertains modèlesbasés sur des arte métriques, omme elui de Thrun et al., le permettent et reposent pour elafortement sur le modèle métrique assoié aux apteurs.7.2 BilanD'un point de vue général, notre système assure don une grande autonomie au robot utilisé.En e�et, les phases de loalisation, artographie et reloalisation en as d'erreur d'estimationde la position sont totalement intégrées et ne demandent auune intervention extérieure. La



150 Chapitre 7. Disussionloalisation obtenue est de plus une loalisation globale, qui ne requiert auune estimation initialede la position. Notre modèle peut également fontionner dans des environnements soumis à untrès fort pereptual aliasing, allant jusqu'à des environnements dans lesquels auune positionn'est unique du point de vue des apaités pereptives du robot.Cette autonomie est obtenue en utilisant des apteurs relativement simples, qui ne demandentpas de mise en ÷uvre omplexe. En e�et, les valeurs mesurées par les sonars sont diretementutilisées, sans modèle métrique et sans modélisation préise du bruit auquel es apteurs sontsoumis. De même, les images obtenues par la améra sont simplement sous-éhantillonnées, sansauun algorithme omplexe de traitement d'image. Cette simpliité onduit à un fort pereptualaliasing qui est ompensé par la méthode de loalisation utilisée.La préision de la loalisation obtenue permet de piloter le robot de manière su�sammentpréise pour un grand nombre de tâhes. L'erreur dans l'estimation de la position est, en e�et,de l'ordre du diamètre du robot, soit environ inquante entimètres. Cette préision permet aurobot, par exemple, de rejoindre une pièe dans un environnement de bureau dont les portes et lesouloirs sont en moyenne plus larges que ette erreur. Cette préision ne permet évidemment pasde réaliser des tâhes telles que la prise d'un objet, mais permet de guider le robot à proximitéd'un objet où une proédure loale permettra le positionnement préis par rapport à l'objetreherhé.Nous avons démontré l'e�aité des méthodes de pereption atives que nous avons utiliséesdans le as où une arte omplète de l'environnement est disponible. La méthode la plus e�aedans e adre se révèle être elle qui maximise le gain d'entropie sur la distribution de probabilitéreprésentant la position. Cette méthode séletionne la diretion onduisant potentiellement àla plus faible ambiguïté de l'estimation de la position. Ce résultat est onforme aux attentesthéoriques ar ette méthode est elle qui prend le mieux en ompte la situation ourante pourséletionner la diretion de pereption.Cependant, nous avons également montré que pour le problème de artographie et de loalisa-tion simultanée, les proédures de pereption ative les plus e�aes sont elles qui privilégient laomplétude de l'information, au lieu de sa apaité de disrimination. Dans e adre, la méthodemaximisant le gain d'entropie onduit à des performanes similaires à une séletion aléatoire dela diretion. La méthode privilégiant la omplétude de l'information permet par ontre d'obtenirune préision prohe de elle que permettrait l'utilisation d'un apteur panoramique.La limitation prinipale de notre système de navigation est la néessité de disposer d'uneestimation relativement orrete de la diretion absolue. Cette estimation doit don être fourniepar un apteur �able pour que le robot soit omplètement autonome, indépendamment de l'en-vironnement. Toutefois, es apteurs sont soit très onéreux3, soit fontionnent très mal dans desenvironnements intérieurs4. La solution atuelle, qui utilise un realage périodique de l'estima-tion de la diretion fournie par l'odométrie, présente l'inonvénient de restreindre l'autonomie3C'est, par exemple, le as des gyrosopes de bonne qualité4C'est le as des ompas magnétiques



7.3. Perspetives 151du robot ar sa diretion, mesurée par un dispositif externe doit lui être ommuniquée régulière-ment. Ce realage pourrait toutefois être modi�é pour fontionner sans intervention extérieure,ni aménagements de l'environnement.Un autre inonvénient de notre système est la néessité d'une exploration exhaustive del'environnement pour obtenir une arte omplète. Cette exploration est beauoup plus longueque l'exploration typiquement néessaire pour obtenir une arte métrique omplète du mêmeenvironnement ave les modèles de artographie métrique lassiques. Ce problème est enoreaentué dans le as de l'utilisation de apteurs diretionnels. Dans le as de l'utilisation deapteurs panoramiques, en e�et, l'exploration de l'environnement ne requiert qu'un passage enhaun des lieux à représenter. Dans le as des apteurs diretionnels, il faut plusieurs passagespour obtenir une représentation omplète d'un lieu.Notre système de loalisation montre de plus ertaines limites sur un robot réel. En e�et,la reloalisation lorsque le robot est déplaé le long d'un même ouloir est très déliate. Notremodèle ne permet d'estimer orretement la position que lorsque le robot sort du ouloir, 'est-à-dire lorsque les données omnidiretionnelles (les données des sonars dans notre as) varient. Cesdi�ultés sont dues prinipalement à la onjontion de l'inomplétude des données diretionnelleset au bruit important entahant es données.En�n, la méthode de plani�ation utilisée peut ne pas permettre d'atteindre orretementle but dans ertains as. Cette méthode pose notamment des problèmes lorsque des zones del'environnement sont séparées par des obstales de faible épaisseur. Dans e as, en e�et, destrajetoires traversant es obstales peuvent être plani�ées qui ne permettront évidemment pasd'atteindre diretement le but. Cependant, les proédures véri�ant l'exéution orrete du planpermettent d'atteindre le but dans un tel as, au prix d'une trajetoire fortement sous-optimaledont la longueur est très supérieure à la longueur du hemin le plus ourt.7.3 PerspetivesDi�érentes prolongations intéressantes de notre travail sont apparues durant le développementdu modèle présenté dans e mémoire. En premier lieu, il serait souhaitable d'inlure des méthodesd'estimation de la diretion et des méthodes de navigation ative a�n de renforer la apaitéde loalisation de notre modèle dans des environnement très symétriques. Les artes onstruitespar notre modèle sont également un substrat intéressant pour des méthodes de plani�ation pluse�aes que elles qui ont été utilisées dans e travail. En�n, des similarités de notre modèle aveertaines données biologiques peuvent onduire à s'interroger sur la signi�ation des ativités desellules de lieux hez les rats.7.3.1 Estimation de la diretionIl serait souhaitable d'ajouter à notre modèle la apaité d'estimer la diretion du robot demanière autonome. Deux méthodes sont a priori utilisables pour ela.



152 Chapitre 7. DisussionLa première méthode, utilisée par exemple dans le modèle de Simmons et Koenig[Simmons and Koenig, 1995℄ ave une arte topologique donnée a priori et assoiée à un PDMPO,serait d'ajouter aux n÷uds de la arte une information de diretion. Chaque n÷ud représente-rait alors une position et une diretion du robot. Cette méthode onduit ependant à un espaede reherhe beauoup plus grand et semble relativement omplexe à intégrer dans une logiqueutilisant une arte topologique irrégulière telle que la n�tre. De plus, ette représentation aug-mente enore le pereptual aliasing, du fait que la diretion du robot n'est plus donnée par undispositif extérieur. Le niveau de pereptual aliasing atteint semble di�ilement ompatible aveune onstrution �en-ligne� de la arte.La seonde méthode, qui nous semble plus simple à mettre en ÷uvre et plus e�ae, onsisteà améliorer le realage périodique de la diretion utilisé pour notre implémentation sur le robotréel. Ainsi, au lieu de fournir une diretion de référene au système de navigation par un dispositifexterne, il serait plus pertinent que le système herhe et mémorise la diretion d'un amer distantdepuis une position donnée. La diretion de et amer lui servirait par la suite de diretion deréférene lors de son retour à ette position. Le système de navigation serait ainsi omplètementautonome et n'utiliserait plus de référene arti�ielle de diretion.7.3.2 Navigation ativeNous nous sommes intéressés dans notre thèse à la pereption ative, 'est-à-dire au hoix desations que l'on peut e�etuer ave un apteur dans le but d'améliorer la apaité de loalisationd'un robot. Les déplaements de e robot sont, pour leur part, séletionnés par une proédured'exploration loale dont le but est d'assurer une ouverture exhaustive de l'environnement touten évitant qu'il ne s'éloigne trop de la zone artographiée.Comme nous l'avons vu dans la setion 6.3.2, es deux proédures peuvent se révéler limitéeslorsque deux zones identiques de grandes tailles existent dans l'environnement. En e�et, si lerobot est déplaé au sein d'une de es zones sans qu'il puisse utiliser le suivi de position, deuxhypothèses de position orrespondant à es deux zones seront soulevées. La pereption ativene permettra pas de séletionner l'une de es hypothèses puisque l'environnement est identiquedans les deux as. Le hoix de l'hypothèse orrete ne pourra don se faire qu'en sortant de eszones identiques, e qui peut être long ar les proédures d'exploration ont tendane à favoriserune exploration loale exhaustive de l'environnement.Pour résoudre e type de problème, il serait pertinent de s'intéresser aussi à la navigationative [Fox et al., 1998a℄, 'est-à-dire au hoix d'un déplaement qui onduirait à une loalisationplus préise. Pour ela, il est possible d'utiliser la même mesure d'inertitude utilisant l'entropieque elle utilisée pour la pereption ative. Le problème est alors de trouver le déplaement quionduira à la distribution de probabilité ayant la plus faible entropie.Cette entreprise est toutefois plus omplexe que la simple détermination de la diretion d'unapteur ar l'espae de reherhe orrespondant est plus grand. De plus, pour être e�ae et ré-soudre les problèmes de loalisation que nous avons mentionnés, les proédures orrespondantes



7.3. Perspetives 153devront prendre en ompte plusieurs déplaements suessifs du robot a�n de le guider hors dezones identiques de l'environnement. Or le modèle très impréis que nous utilisons pour l'odo-métrie onduit rapidement à une très grande inertitude s'il n'est pas utilisé en onjontion avedes données allothétiques. Prévoir une distribution de probabilité après plusieurs déplaementssuessifs est don déliat et risque de ne pas être d'une préision su�sante pour séletionner undéplaement pertinent.7.3.3 Plani�ationNotre modèle utilise une méthode de plani�ation très simple. Cette méthode peut parfoisse révéler ine�ae si l'estimation de la position est inorrete et générer des omportementsyliques qui ne onduisent pas au but [Cassandra et al., 1996℄. Si de tels omportements n'ontjamais été observés dans nos expérienes, diverses améliorations suseptibles de garantir unfontionnement orret dans tous les as peuvent être apportées à notre système de plani�ation.En partiulier, il serait utile de ne herher à se diriger vers le but que lorsque l'estimation de laposition du robot est su�samment préise. Dans le as où ette estimation est jugée peu �able, ilserait préférable d'utiliser une proédure de navigation ative telle que mentionnée préédemmenta�n d'améliorer l'estimation de la position avant de herher à se diriger vers le but. De tellesproédures permettraient de prendre en ompte l'impréision de l'estimation de la position demanière plus e�ae que nous ne le faisons à l'heure atuelle.Un autre axe de reherhe intéressant serait l'ajout d'informations supplémentaires oner-nant la navigation de l'animat au sein de la arte. En e�et, la arte que nous utilisons atuellementdans notre modèle représente simplement la struture spatiale de l'environnement dans le butde permettre d'atteindre un point quelonque de l'environnement. Il serait intéressant d'ajou-ter à ette arte des informations telles que, par exemple, la di�ulté de traverser haque zonede l'environnement. Ainsi, le plan alulé pourrait entraîner des détours pour éviter des zonesdi�iles, s'il n'est pas urgent d'atteindre le but, ou pourrait onduire à prendre le risque detraverser une zone di�ile si le temps presse. La prise en ompte de tels fateurs peut se réaliserde manière très naturelle dans le adre du alul de politique au sein des PDMPO dans lesquelsdes réompenses et des punitions traduisant es fateurs peuvent être assoiées aux ations etaux états du système. Reherher la politique optimale du PDMPO maximisant la réompenseglobale permet alors de tenir ompte de tous es fateurs.Dans le as d'un robot ayant plusieurs tâhes simultanées à résoudre, il serait égalementintéressant d'ajouter diretement à la arte des informations sur l'intérêt des di�érents lieux del'environnement vis-à-vis de haune des tâhes du robot. La plani�ation pourrait ainsi herherdes hemins permettant de résoudre au mieux toutes les tâhes du robot simultanément. Cet axede reherhe sera développé au sein du projet Psikharpax qui débute dans notre laboratoire. Ceprojet vise à synthétiser dans un robot ertaines des données biologiques onnues sur la navigationet la séletion de l'ation hez le rat. La séletion de l'ation est le problème onsistant à hoisirà haque instant quelle ation exéuter en fontion de la situation ourante et de motivations



154 Chapitre 7. Disussiononernant di�érentes tâhes ontraditoires à résoudre. Au niveau de la navigation, une stratégiede séletion de l'ation e�ae devra don plani�er des déplaements rejoignant les positionspermettant de résoudre les di�érentes tâhes.Ave notre modèle atuel, la position à atteindre doit être déterminée par un proessusextérieur et la arte peut alors être utilisée pour rejoindre diretement ette position. Cettestratégie permettrait de résoudre suessivement les di�érentes tâhes. Toutefois, en intégrantles di�érents buts possibles à la arte, il deviendrait possible de réaliser, en plus, des ompromis etde générer des trajetoires permettant de résoudre les di�érentes tâhes simultanément. Prenonsl'exemple d'un rat arti�iel ayant très faim et peu soif : notre modèle atuel permettrait de lediriger diretement vers une soure de nourriture en ignorant la soif, puis de le diriger vers unesoure de boisson. Mais, dans le as où le hemin diret vers la nourriture passe près d'une sourede boisson, il serait plus e�ae d'e�etuer un léger détour pour boire avant d'aller manger. Untel ompromis pourra être réalisé en intégrant les di�érents buts diretement à la arte, puisqu'ildeviendra alors possible de plani�er des trajetoires sous la ontrainte que les di�érentes tâhessoient résolues simultanément.7.3.4 Fontionnement des systèmes biologiquesNotre modèle assoie une ativité à haque n÷ud de la arte, omme le font les systèmesde navigation biologiquement plausibles, sans herher pour autant à reproduire les struturesfontionnelles existant hez le rat. Toutefois, l'idée que l'ativité des n÷uds représente une proba-bilité de présene du robot à la position orrespondante trouve ertains éhos dans la littératurebiologique.En premier lieu, l'ativité d'un groupe de neurones semble pouvoir représenter une distri-bution de probabilité omplète sur les valeurs d'une variable [Zemel et al., 1997℄. En e�et, demanière lassique, les méthodes telles que le odage par population de veteur supposent quel'ativité d'un groupe de neurones représente une valeur unique d'une variable. Or, les modèlesde navigation biologiquement plausibles utilisent en général une telle méthode de odage parpopulation de veteurs et supposent don que l'ativité des ellules de lieux représente une posi-tion unique. Cela revient à faire l'hypothèse que le rat réalise un suivi de position. Si on supposeque l'ativité des ellules de lieux représente une distribution de probabilité sur les positionspossibles, et non une position unique, il est possible de onevoir que le erveau des rats réaliseune fontion de loalisation globale similaire à elle réalisée par notre modèle.D'autre part, Zhang et al. [Zhang et al., 1998℄ montrent que la reonstrution de la positiond'un rat à partir de l'ativité enregistrée de ses ellules de lieux est beauoup plus préise si onutilise une méthode probabiliste que si on utilise une méthode faisant appel à des fontions debase. Parmi es dernières méthodes se trouvent notamment le odage par population de veteurslassiquement utilisé dans les modèles biomimétiques. Les méthodes probabilistes, pour leurpart, assoient à haque ellule de lieu une probabilité de présene sur les di�érentes positionsde l'environnement. La position du rat est estimée en utilisant la loi de Bayes qui permet de



7.3. Perspetives 155onstruire, à partir de l'ativité des ellules de lieu, une distribution de probabilité sur l'ensembledes positions possibles du rat. La position la plus probable obtenue se révèle alors plus préiseque la position obtenue par les méthodes utilisant des fontions de base. L'artile de Zhang et al.montre également que es méanismes de reonstrution probabilistes peuvent être implémentéssous forme de réseau de neurones et suggère don qu'ils puissent être utilisés par le rat.Ces di�érents indies en faveur de l'utilisation d'une méthode de loalisation probabiliste hezle rat ne permettent ependant absolument pas de rejeter l'idée ommunément admise que le ratréalise un simple suivi de position. Néanmoins, l'étude du fontionnement d'un modèle tel quele n�tre pourrait amener à imaginer des expérienes sur le rat permettant de faire avaner ettequestion. Tester es hypothèses reste toutefois problématique ar les enregistrements de ellulesde lieu demandent, à l'heure atuelle, d'e�etuer une mesure moyenne sur un temps relativementlong. Une telle ontrainte empêhe l'observation des phénomènes transitoires qui permettraientde distinguer une approhe lassique de suivi de position d'une approhe probabiliste telle quela n�tre. En e�et, le rat possédant de très bonnes apaités de navigation, les situations danslesquelles il aurait une estimation ambiguë de la position semblent devoir être de très ourtedurée. Les méthodes de mesure en moyenne utilisées rendent di�ile de mesurer si, durant etteourte durée, une seule ou haune des di�érentes positions possibles sont représentées par lesellules de lieu.7.3.5 Intégration dans un système de navigation plus généralNous avons mentionné dans l'introdution que les stratégies de navigation par artes nereprésentent qu'une partie des stratégies de navigation existantes. De telles stratégies sont trèsutiles lorsque l'on herhe à rejoindre un but lointain dans l'environnement, mais peuvent êtremoins e�aes qu'une simple stratégie de guidage vers un but lorsque elui-i est prohe et visible.Ainsi, il serait intéressant d'intégrer notre modèle dans un système de navigation plus général,pouvant mettre en ÷uvre di�érentes stratégies de navigation suivant le ontexte, et permettantde renforer enore la robustesse de la tâhe de navigation.Notre modèle se prête très bien à ette intégration. Il peut en partiulier être utilisé pourdiriger le robot vers un but lointain et invisible, puis être remplaé par une stratégie de guidagepermettant d'atteindre préisément le but. Lorsque ette seonde stratégie peut être mise en÷uvre, notre modèle peut simplement reevoir passivement les informations servant à artogra-phier l'environnement et à estimer la position du robot. Cette estimation ontinue de la position,qui est à l'÷uvre quelle que soit la tâhe du robot ou sa stratégie de déplaement, permet ainsià tout moment d'utiliser notre modèle pour atteindre un but dans l'environnement. Cette inté-gration ave d'autre stratégies de navigation pourrait également être réalisée dans le adre duprojet Psikharpax (f. paragraphe 7.3.3).
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ConlusionEn résumé, nous avons développé un système de navigation pour un robot autonome basé surune arte de l'environnement permettant de résoudre simultanément les problèmes de artogra-phie et de loalisation. Nous avons utilisé un mode de représentation de l'espae lassiquementutilisée pour modéliser les apaités de navigation du rat. Pour exploiter ette représentation,nous avons utilisé une méthode de loalisation globale inspirée de modèles probabilistes utilisésen robotique lassique. Pour e faire, nous avons résolu les problèmes d'inomplétude de l'infor-mation qui limitent traditionnellement es approhes pour la artographie. De plus, notre modèleutilise des stratégies de pereption atives qui permettent de hoisir dans quelle diretion orienterles apteurs du robot dans le but d'améliorer l'estimation de sa position.Notre modèle permet don de onstruire une arte de l'environnement, tout en estimant demanière robuste la position du robot. Il permet notamment de retrouver rapidement ette positionlorsque e robot est déplaé de manière passive dans son environnement. La arte obtenue peutêtre simultanément utilisée pour plani�er des déplaements vers un but arbitraire. L'exéutiondu plan est ontr�lé en permanene a�n de véri�er son exéution orrete et le plan peut êtrerepris en as de problème pour plani�er un détour vers le but.Notre modèle présente ertaines limitations lorsqu'il est utilisé sur un robot réel, essentiel-lement dues au bruit important auquel sont soumis les apteurs que nous utilisons. Le fortpereptual aliasing engendré par e bruit entraîne, en e�et, des di�ultés d'estimation de la po-sition dans ertaines zones de l'environnement. Ces problèmes seraient ertainement résolus parla mise en plae de proédures de navigation atives qui permettraient de rejoindre des zonesdans lesquelles l'estimation de la position fontionnerait de manière orrete.En�n, notre modèle fournit une base solide pour la mise au point de méthodes de plani�ationqui permettent, par exemple, la gestion de di�érents buts simultanés ou l'intégration de pénalitéspour la traversée de ertaines zones de l'environnement. Il suggère également quelques hypothèsesnouvelles sur les apaités de loalisation dont font preuve les rats.
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Annexe AParamètres de notre modèleNous résumons dans ette annexe les valeurs des di�érents paramètres de notre modèle. Cesparamètres ont été utilisés sans modi�ations pour toutes les expérienes dérites dans e rapport.Diamètre du robot : 500 mmSeuil_Loalisation : 500 mmNombre de pas de temps passé pris en ompte : 5 pas de tempsSeuil_Variane : 106 mm2Seuil_Reonnaissane : 100 mmSeuil_Mise_A_Jour : 1000 mmSeuil_Temps_Oubli : 2000 pas de tempsSeuil_Visites_Oubli : 5 visitesNombre_Connexions_Max : 5 onnexionsSeuil_Exploration : 4 noeudsSeuil_Planifiation : 800 mm
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