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RÉSUMÉ

La détection et le suivi de cibles sont des missions fréquentes pour la
robotique mobile, que le contexte soit civil, industriel ou militaire. Ces ap-
plications constituent un domaine de choix pour la planification multirobot,
et sont abordées par de multiples communautés selon différents points de
vue.
Nous proposons dans un premier temps une taxonomie commune qui per-

met de regrouper et de comparer les différentes approches de ces problèmes,
afin de mieux les analyser et de mettre en évidence leurs lacunes respec-
tives. En particulier, on note la faible représentativité des modèles exploités,
peu expressifs : la plupart des algorithmes évoluent dans un monde en deux
dimensions où les observations et le déplacement sont conditionnés par les
mêmes obstacles. Ces modèles éloignés de la réalité nous semblent trop res-
trictifs pour pleinement exploiter la synergie des équipes multirobot hétéro-
gènes : nous proposons une organisation des différents modèles nécessaires,
en explicitant une séparation claire entre modèles et algorithmes de planifi-
cation. Cette organisation est concrétisée par une librairie qui structure les
modèles disponibles et définit les requêtes nécessaires aux algorithmes de
planification.
Dans un second temps, nous proposons un ensemble d’algorithmes uti-

lisant les modèles définis précédemment pour planifier des missions de pa-
trouille de zones et de poursuite de cibles. Ces algorithmes s’appuient sur
un formalisme mathématique rigoureux afin d’étudier l’impact des modèles
sur les performances. Nous analysons notamment l’impact sur la complexité
– c’est-à-dire en quoi des modèles plus élaborés impactent la complexité de
résolution – et sur la qualité des solutions résultantes, indépendamment des
modèles, selon des métriques usuelles.
D’une manière plus générale, les modèles sont un lien essentiel entre

l’Intelligence Artificielle et la Robotique : leur enrichissement et leur étude
approfondie permettent d’exhiber des comportements plus efficaces pour la
réussite des missions allouées aux robots. Cette thèse contribue à démontrer
l’importance des modèles pour la planification et la conduite de mission
multirobots.

Mots-clefs : Systèmes multirobots ; Détection de cibles ; Suivi de cibles ;
Missions de patrouille ; Modèles pour la planification.

vii





Models and Algorithms for
heterogeneous multi-robot systems

Applied to patrolling and target tracking

Cyril Robin





ABSTRACT

Detecting, localizing or following targets is at the core of numerous ro-
botic applications in industrial, civilian and military application contexts.
Much work has been devoted in various research communities to planning
for such problems, each community with a different standpoint.
Our thesis first provides a unifying taxonomy to go beyond the frontiers

of specific communities and specific problems, and to enlarge the scope
of prior surveys. We review various work related to each class of problems
identified in the taxonomy, highlighting the different approaches, models
and results. This analysis specifically points out the lack of representativity
of the exploited models, which are in vast majority only 2D single-layer
models where motion and sensing are mixed up. We consider those unrea-
listic models as too restrictive to handle the full synergistic potential of an
heterogeneous team of cooperative robots. In response to this statement,
we suggest a new organisation of the necessary models, stating clearly the
links and separation between models and planning algorithms. This has lead
to the development of a C++ library that structures the available models
and defines the requests required by the planning process.
We then exploit this library through a set of algorithms tackling area

patrolling and target tracking. These algorithms are supported by a sound
formalism and we study the impact of the models on the observed perfor-
mances, with an emphasis on the complexity and the quality of the resulting
solutions.
As a more general consideration, models are an essential link between

Artificial Intelligence and applied Robotics : improving their expressiveness
and studying them rigorously are the keys leading toward better robot be-
haviours and successful robotic missions. This thesis help to show how
important the models are for planning and other decision processes for
multi-robot missions.

Keywords : Multi-robot Systems ; Target Detection ; Patrolling ; Target Tra-
cking ; Models for planning.
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I NTRODUCT ION

Beau mot que celui de chercheur, et si préférable à celui de savant !
Il exprime la saine attitude de l’esprit devant la vérité :

le manque plus que l’avoir, le désir plus que la possession,
l’appétit plus que la satiété.

— Jean Rostand

La détection et le suivi de cibles sont des missions fréquemment considé-
rées en robotique mobile, que le contexte soit civil, industriel ou militaire.
Ce sont souvent des missions répétitives et longues (surveillance, patrouille,
observation, etc.) présentant parfois un contexte dangereux pour l’Homme.
Leur robotisation est une réponse future à tous ces problèmes. Ces applica-
tions tirent par ailleurs un large bénéfice du développement de la planifica-
tion multirobot, permettant de couvrir de plus larges zones et d’exploiter
des complémentarités entre robots. La planification multirobot considère
principalement deux grands axes : des équipes de grande taille constituées
de robots identiques et peu onéreux, et des équipes hétérogènes de taille
réduite constituées de robots différents mais généralement plus performants
individuellement. Les travaux présentés ci-après se placent dans ce dernier
cadre et se concentrent sur des missions de patrouille et de suivi de cible.

Les travaux présentés par la suite ont pour cadre l’équipe de robotique
mobile du LAAS-CNRS sous la direction de Simon Lacroix. Le principal Le PEA ACTION

est un pro-
gramme financé
par la DGA, et
dont l’Onera et le
LAAS-CNRS sont
co-titulaires.

cadre applicatif le PEA ACTION∗, mettant en œuvre des équipes robotiques
aéroterrestres de taille réduite pour des scénarios de surveillance. Ce cadre
a motivé les applications principales de nos travaux : la patrouille de zones
sécurisées et le suivi de cibles par des petites équipes de robots hétérogènes.
Les robots considérés sont des véhicules aériens autonomes (AAVs) et des
véhicules terrestres autonomes (AGVs) – figure 1.

(a) AGVs

(b) AAV

Figure 1 – Plateformes mobiles utilisées au sein de l’équipe de robotique mobile
du LAAS (a) et de l’Onera (b).
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Les contributions de cette thèse sont :
— La proposition d’une taxonomie des problèmes de détection et suivi

de cibles, transverse aux différentes communautés. Cette taxonomie
est orientée « problème » et nous sert de grille d’analyse pour un état
de l’art de ce large sujet. Nous proposons une analyse synthétique de
cet état de l’art.

— Une organisation et une formalisation des modèles de l’environnement
et des robots nécessaires à la planification de leurs actions.

— Une approche de la planification de missions de patrouille en contexte
antagoniste par des techniques d’optimisation en nombres entiers –
ou Integer Programming (IP).

— Une approche du suivi de cible mobile par un ensemble de robots,
basée sur un principe d’économie de ressources.

La suite de cette thèse est organisée ainsi : une première partie ras-
semble nos considérations générales sur la planification multirobot, présen-
tant d’abord notre taxonomie – chapitre 1 – puis l’état de l’art associé dans
les domaines de la détection – chapitre 2 – et du pistage de cible – cha-
pitre 3. Cet état de l’art est suivi de notre analyse synthétique des travaux le
constituant – chapitre 4. Un bilan conclut cette partie I en mettant en avant
trois grandes directions dans lesquelles nous encourageons la communauté
scientifique à poursuivre voire accentuer ses efforts de recherche.
Ces directions guident nos travaux algorithmiques, présentés dans la par-

tie II. Nous présentons d’abord une organisation et une formalisation géné-
rale des modèles exploités par les processus de planification – chapitre 5.
La suite de cette partie algorithmique exploite ces modèles à travers deux
grandes applications : la patrouille de zones sécurisées et le suivi de cible.
Le chapitre 6 expose nos considérations théoriques et notre approche de
la patrouille de zones en contexte antagoniste ; les résultats expérimentaux
associés sont présentés aux chapitres 7 et 8, ce dernier étudiant spécifique-
ment l’apport d’une approche décentralisée. Enfin, le chapitre 9 propose
une nouvelle approche du suivi de cible sous contraintes de ressources. Une
discussion de nos travaux et des perspectives à court et long termes conclut
ce document.

publications associées

Les travaux associés à la partie I font l’objet de deux publications [151,
150], la plus récente étant en cours de révision après un premier retour
positif. Le chapitre 5 fait écho à une librairie de modèles développée en
équipe avec Pierrick Koch. Les chapitres 6, 7 et 8 n’ont pas encore fait
l’objet de publications, les résultats associés étant très récents. Le chapitre 9
a donné lieu a deux publications [148, 149].
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Première partie

CONS IDÉRAT IONS GÉNÉRALES SUR LA
PLAN I F I CAT ION MULT IROBOT

Dans cette première partie, nous posons les bases de notre
réflexion sur la planification pour systèmes multirobots. Nous
nous intéressons particulièrement à la gestion de cibles, ras-
semblant une large variété de problèmes. En s’appuyant sur
une nouvelle taxonomie des problèmes de détection et de pis-
tage de cibles présentée au chapitre 1, nous détaillons un état
de l’art transverse aux différentes communautés – chapitres 2
et 3. Le chapitre 4 synthétise les approches et modèles actuels,
dont nous analysons la portée et les limites. Le bilan de cette
analyse conclut cette première partie et guidera nos travaux
présentés en partie II.





1
ÉTAT DE L ’ART : TAXONOMIE

Quot homines, tot sententiae.
(Autant d’hommes, autant d’opinions.)

— Térence

Ce chapitre présente une taxonomie des problèmes de détection et de suivi
de cibles∗. Nous avons établi cette taxonomie comme la base d’un état de
l’art du domaine, dont le but est d’aller au-delà des frontières de chaque Ces travaux,

développés tout
au long de la
première partie,
ont fait l’objet de
deux publications
[151, 150]

communauté ou de certains problèmes spécifiques : l’état de l’art développé
dans les chapitres 2 et 3 s’articule autour de cette taxonomie « orientée
problèmes », qui constitue le lieu de rassemblement et de comparaison
d’un large ensemble de travaux produits par différentes communautés ces
dernières décennies, avec une emphase sur les travaux multirobot produits
lors de la dernière décennie.

1.1 motivations

La détection, la localisation et le suivi de cibles sont au cœur de nom-
breuses applications en robotique, tant dans des contextes antagonistes
que coopératifs. Ces problèmes ont fait l’objet de nombreux travaux dans
différentes communautés de recherche, principalement sous les termes de
problèmes de « poursuite-évasion ». Sous ce terme évocateur se cachent
en fait une grande variété de scénarios : mono- ou multirobot, considérant
une ou plusieurs cibles, dans le but de les détecter, de les capturer ou
simplement de les suivre.
Par ailleurs, on trouve dans la littérature de nombreux problèmes simi-

laires sous des noms différents, comme la surveillance, la fouille (search)
ou le pistage (tracking), chacun utilisant un champ lexical spécifique. Ceci
s’explique en partie par les différentes applications considérées (industrielles,
civiles ou militaires), et en partie par les différentes communautés abordant L’allocation de

tâches consiste
à répartir un
ensemble de
tâches entre
plusieurs agents
en cherchant à
optimiser certains
critères (ex : le
temps global
pour effectuer
les tâches).

ces problèmes depuis différents points de vue (planification symbolique ou
géométrique, commande, capteurs, théorie des jeux, allocation de tâches∗,
etc.).
Face à l’étendue des problèmes de robotique relatifs à la notion de

cible, on dénombre un grand nombre de contributions et un large éventail
d’approches. Plusieurs études proposent une vue d’ensemble sur quelques
problèmes spécifiques, en rassemblant les travaux qui leur sont relatifs
[169, 10, 41, 102, 137, 119, 163]. Elles forment de bons points d’entrée pour
le lecteur désireux d’approfondir ses connaissances sur un problème précis
ou sur le point de vue d’une communauté. Dans ce chapitre, notre objectif
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est d’aller au-delà des frontières entre ces communautés et au-delà des spé-
cificités des problèmes rencontrés, afin d’élargir le champ des études déjà
existantes. La détection et le suivi de cibles, qui forment les deux grandes
catégories de scénarios relatifs aux cibles, ont a priori peu de choses en
commun et sont abordés séparément, comme deux phases distinctes. Pour-
tant, en pratique, ces scénarios sont généralement entremêlés et sont joués
par les mêmes équipes de robots : c’est pourquoi nous considérons qu’il est
pertinent de les analyser et de les traiter de pair.
Ce chapitre présente une taxonomie des problèmes relatifs aux cibles.

Elle a été élaborée dans le but de rassembler les différentes communautés
étudiant des problèmes similaires, et propose un vocabulaire unifiant. Elle
montre aussi comment les différents problèmes s’articulent entre eux, sou-
lignant l’importance de les analyser dans une même trame. Les chapitres
suivants développent un état de l’art des problèmes ainsi définis, identifient
les principales approches et mettent en lumière les problèmes de recherche
encore ouverts.

1.2 taxonomie

La surveillance automatique, le nettoyage de zones sécurisées, la pa-
trouille de frontière, le suivi ou la poursuite de cible sont autant de scé-
narios typiques et relatifs aux cibles en robotique mobile. Dans la plupart
des cas, l’environnement est globalement connu : les tâches d’exploration
ne sont pas abordées dans cette analyse. Les cibles considérées peuvent
être mobiles ou fixes, mais notre étude se concentre principalement sur les
cibles mobiles, présentant plus de difficultés.
La taxonomie est résumée par la figure 2 : elle se présente comme un

arbre pour lequel chaque branchement est défini par un critère spécifique et
lié à la définition d’un problème. Chaque feuille renvoie à une classe typique
de problèmes, chacune incluant des variations dans leur formulation ou les
hypothèses de départ.
Notre taxonomie définit également un vocabulaire cohérent, que nous

voulons transverse et commun aux différentes communautés de recherche.
Nous avons essayé, autant que possible, de rester fidèles au vocabulaire
déjà en usage, mais il peut rester quelques conflits, inévitables à cause des
différences de notations et des champs lexicaux propres à certains auteurs.
En effet, il n’existe pas de standard officiel – ni même de facto – pour les
noms et définitions des différents problèmes rencontrés. Cela est particuliè-
rement sensible lors du passage d’une communauté à une autre : le même
mot peut désigner des problèmes bien distincts dans la littérature, et c’est
pourquoi nous avons choisi, par souci de clarté et de cohérence, de nous
en tenir à notre taxonomie et au vocabulaire qu’elle introduit pour toute la
suite de notre analyse.

Le premier critère de branchement de la taxonomie renvoie aux connais-
sances préalables sur les cibles et leurs positions. Cela définit deux grandes
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classes de problèmes qui, en pratique, se succèdent généralement au sein
d’une même mission : détecter des cibles (lorsque leurs positions sont in-
connues ou incertaines), et pister ces cibles, lorsque leurs positions initiales
sont établies.

Gestion de cible

Cible déjà identifiée ?

Détection de cible

Capteurs fixes ou mobiles ?

Recherche active

Niveau de garanties ?

Capture

Au pire cas

Fouille

Tâche cyclique ?

Patrouille

Oui

Probabilistes

Chasse

Aucune

Mobiles

Couverture de zones

Fixes

Non

Pistage de cible

Nombre de points d’observation
requis par cible ?

Localisation de cibles

Multiples

Veille

Nombre de cibles ?

Observation

Multiples

Suivi

Unique

Unique

Oui

Figure 2 – Taxonomie des problèmes de gestions de cibles : les embranchements
correspondent aux critères de la taxonomie, définis par des questions ;
les feuilles (en jaune pâle) correspondent chacune à une classe spé-
cifique de problèmes, définie dans les sections suivantes. Ces classes
sont détaillées et analysées dans les chapitres suivants.

1.2.1 Détection de cibles

La détection de cibles consiste à trouver – « détecter » – une cible dans
un environnement donné. Il peut y avoir une ou plusieurs cibles, et le nombre
de capteurs (robots) disponibles n’est pas un critère à ce niveau. Ceux-ci
peuvent en outre balayer activement l’environnement grâce à leur mobilité
ou bien rester à une position fixe et surveiller passivement l’environnement.
On désigne cette dernière classe de problèmes par l’expression couverture

de zones : les problèmes rassemblés dans cette catégorie se concentrent sur
le placement des capteurs, ce qui implique souvent de partitionner l’envi-
ronnement puis de distribuer les capteurs selon cette partition.

7



Lorsque la mission exploite explicitement la mobilité des capteurs, la pla-
nification des déplacements se retrouve au cœur des stratégies proposées.
On parle alors de recherche de cibles. De tels problèmes peuvent être résolus
localement ou globalement. Suivant les modèles utilisés et les hypothèses
de départ, les stratégies formulées fournissent des garanties dans le pire cas
(capture), des garanties probabilistes (fouille) ou aucune garantie (chasse).
La recherche de cible peut être cyclique (patrouille), bien que cela ne pré-
sente pas d’intérêt dans le cas d’une capture ou d’une chasse. On notera
que, pour chaque problème de recherche de cible, on peut définir une va-
riante nécessitant d’entourer la cible pour éviter qu’elle ne s’échappe, plutôt
que de simplement la détecter avec les capteurs ou de « l’attraper » en
l’atteignant.
Les problèmes de détection décrits ci-dessous sont plus largement déve-

loppés dans le chapitre 2.

couverture de zones L’objectif d’une couverture de zones est de
déterminer les positions optimales d’un ensemble de capteurs fixes afin de
surveiller une zone définie. La forme traditionnelle de la couverture de zones
est le célèbre problème des gardiens de musée (the Art Gallery problem),
pour lequel il existe de nombreux travaux et résultats – voir la section 2.1
pour plus de détails. Certaines variantes de la couverture de zones consi-
dèrent des capteurs mobiles, mais les stratégies obtenues se concentrent
toujours sur le positionnement des capteurs – « où placer les capteurs ? »
– plutôt que sur les déplacements de ces capteurs – « comment atteindre
les positions retenues ? ».

capture L’optimalité et la complétude sont des caractéristiques es-
sentielles du problème de capture : le but est de « nettoyer » une zone
connue et délimitée tout en fournissant des garanties au pire cas, ce qui
signifie que toute cible se trouvant dans la zone définie sera trouvée quelles
que soient ses capacités∗. Pour cela, l’équipe poursuivante essaie d’encer-On peut établir

un lien entre
les problèmes

de capture et le
fonctionnement

des battues
à la chasse.

cler les cibles présentes. Aucune hypothèse sur ces dernières n’est formulée :
leurs positions ne sont pas estimées et les cibles peuvent même avoir des
capacités extraordinaires comme une vitesse infinie.
Les problèmes de capture sont aussi désignés sous d’autres termes, parmi

lesquels « poursuite / évasion » (pursuit-evasion), « sécuriser » (search
and secure) ou encore le jeu « des gendarmes et des voleurs » (cops and
robbers games).
Les travaux dans cette classe de problème sont souvent basés sur des

résultats mathématiques solides, et l’on peut distinguer deux principales
approches [10, 41] : poser le problème comme étant celui d’un « nettoyage
de graphe » (graph clearing), ou l’aborder d’un point de vue purement géo-
métrique, dans un environnement plan et polygonal. Une variante courante
consiste à trouver le nombre minimal d’agents nécessaires pour obtenir des
garanties au pire cas. Ces approches sont discutées plus en détails dans la
section 2.2.
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fouille La principale différence entre les problèmes de capture et les
problèmes de fouille porte sur les garanties au pire cas, absentes pour les
seconds. En effet, ces derniers sont caractérisés par des considérations pro-
babilistes, et fournissent des garanties en accord [163]. Ce type de considé-
rations est principalement motivé par un manque de ressources – manque
de robots ou de temps – qui ne permet pas de gérer les pires cas. Cela peut
également être motivé par la recherche d’un compromis entre l’efficacité et
la probabilité d’apparition de certaines situations particulières et difficiles.
Les solutions aux problèmes de fouille exploitent les probabilités de distri-

butions connues ou estimées a priori , définies sur les modèles d’environne-
ment – la position estimée des cibles par exemple. La plupart des auteurs
tentent de borner la probabilité de détection des cibles. Celles-ci peuvent
être antagonistes ou non, ce dernier cas étant plus simple à gérer car in-
duisant une complexité algorithmique bien plus faible. Ce modèle de cible
est celui utilisé dans les scénarios de « secours » (search and rescue), pour
lesquels l’urgence de la situation empêche de mener une recherche exhaus-
tive des victimes dans la zone et impose donc des priorités, ce que gèrent
très bien les modèles probabilistes. La section 2.3 fournit une description
étendue des problèmes de fouille et des algorithmes associés.

patrouille Lors que la recherche active de cible – avec capteurs
mobiles – se répète dans le temps, on emploie le terme de problèmes de
patrouille. La patrouille est comme une version cyclique de la fouille, qui
implique une analyse statistique des performances au cours du temps. Elle
considère notamment le temps écoulé entre deux observations ou « visites »
d’une même position. C’est un domaine de recherche plutôt récent, qui s’est
réellement développé au cours de la dernière décennie [137]. Les travaux
relatifs à ces problèmes sont présentés dans la section 2.4.

chasse Enfin, il existe des situations pour lesquelles aucune garantie
n’existe quant à la détection ou la capture des cibles. Nous désignons cette
classe de problèmes comme étant des problèmes de chasse. Cette absence
de garantie vient d’un manque de ressources – robots ou temps – mais aussi
d’un manque d’informations, en l’absence desquelles on ne peut fournir ni
exploiter de modèles probabilistes sur la position des cibles. La chasse se
place par ailleurs souvent dans un contexte multirobot ; les travaux corres-
pondant sont présentés en section 2.5.

1.2.2 Pistage de cibles

La seconde grande classe de problèmes, le « pistage de cible », désigne
les tâches qui surviennent lorsqu’une ou plusieurs cibles ont été détectées ou
désignées – et succède donc généralement à une tâche de détection réussie.
Dans le cadre du pistage, gérer une cible peut renvoyer au fait de l’attraper
ou de la garder en vue afin de fournir des informations additionnelles – es-
sentiellement sa localisation précise au cours de temps mais l’identification
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d’une cible est aussi un objectif. Dans tous les cas, les pisteurs doivent res-
ter « proches » de la cible, la distance requise descendant à zéro lorsque
l’on souhaite l’attraper.
Plusieurs robots peuvent être nécessaires pour gérer une seule cible sui-

vant les contextes. Il est par exemple préférable d’utiliser des points de vue
multiples sur une cible pour définir précisément sa position : ce type de pro-
blèmes est défini comme étant de la localisation de cibles. Lorsqu’un seul
point de vue est suffisant, on peut aussi distinguer les problèmes monocibles
/ monorobots (suivi) des problèmes multicibles / multirobots (observation).
Les travaux relatifs aux problèmes de pistages décrits ci-après sont plus

largement développés dans le chapitre 3.

localisation de cibles Les problèmes de localisation de cibles
consistent à traquer une cible à l’aide de plusieurs capteurs afin d’augmen-
ter les connaissances sur la cible en question, notamment la précision de
sa position estimée. Ce sont donc fondamentalement des problèmes multi-
robots dont la solution consiste à déterminer différents points de vue pour
maximiser le gain d’information. La fusion de données, la coopération mul-
tirobot, les communications et la localisation multirobot sont au cœur de
ce type de problèmes. Il est possible de considérer plusieurs cibles à la fois,
chacune nécessitant d’être observée depuis plusieurs points de vue différents
– voir la section 3.1.

suivi Les problèmes de suivi sont très couramment appelés « problèmes
de poursuite-évasion ». Le lecteur intéressé pourra trouver dans [6] un bref
historique des travaux dans le domaine, et se réfèrera aux travaux de Nahin
pour un historique plus complet et une étude approfondie du sujet [119]. Les
premiers travaux sur le suivi se rapportent aux conflits navals, et la forme
traditionnelle du problème de poursuite en mathématique est connue sous
le terme de « problèmes de l’homme et du lion » (Lion and Man). Dans sa
version d’origine, un poursuivant unique – le lion – cherche à attraper une
proie unique – l’homme – en se déplaçant à la même vitesse. Depuis, de
nombreuses versions du problème ont été étudiées, avec des variations dans
les vitesses respectives, les formes d’environnements (obstacles y compris),
les conditions de visibilité, etc. La classe des problèmes de suivi rassemble
toutes ces variations, qui sont des problèmes de pistage de cible impliquant
une seule cible et un seul poursuivant – voir la section 3.2.

observation On définit les problèmes d’observation comme suit :
étant donnés une équipe de plusieurs robots et plusieurs cibles mobiles
désignées, comment déplacer les robots pour observer simultanément l’en-
semble des cibles, ou à défaut minimiser le temps pendant lequel une cible
n’est pas observée par au moins un robot ? Ce problème a été rigoureuse-
ment décrit par Parker en 1997 [128], qui s’y réfère sous l’acronyme anglais
CMOMMT (pour Cooperative Multi-robot Observation of Multiple Mo-
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ving Targets, soit « observation de cibles mobiles par une équipe de robots
coopératifs »).
L’une des principales difficultés de cette classe de problèmes consiste

à répartir correctement les cibles entre les robots, et à décider quand et
comment les observateurs devront s’échanger entre eux les cibles dont ils
ont la charge (se référer à la section 3.3 pour plus de détails).

1.3 état de l’art

À partir de cette taxonomie, nous présentons un état de l’art de chacune
des huit classes de problèmes décrites. Les chapitres 2 et 3 développent
respectivement les problèmes de détection de cibles et ceux de pistages
de cibles. Chacune de leur section présente l’état de l’art d’une classe de
problèmes, et elles peuvent être lues indépendamment les unes des autres –
notamment, chacune comporte un résumé qui peut en faciliter ou accélérer
la lecture. Le chapitre 4 s’appuie sur ces développements et présente une
synthèse critique des approches et modèles rencontrés. Cette analyse fonde
la suite de nos travaux présentés en partie II, et son contenu peut être lu
indépendamment des chapitres 2 et 3.

11





2
DÉTECT ION DE C IBLES

Un peuple qui oublie son passé se condamne à le revivre.

— attribué à Winston Churchill

Ce chapitre décrit plus en détails la partie gauche de notre taxonomie
(figure 2 p. 7) : il rassemble les travaux remarquables ou originaux se rap-
portant à la détection de cibles. Nous ne cherchons pas à être exhaustifs :
le lecteur intéressé pourra se reporter aux analyses existantes, spécifiques à
certains problèmes [169, 41, 102, 137, 163]. Nous nous concentrons sur les
principales approches et sur quelques travaux sortant de l’ordinaire. Nous
mettons aussi en avant les limites de certaines approches, bien que cela soit
développé plus en détails dans le chapitre 4.

Remarque. Ce chapitre est organisé en sections indépendantes les unes des
autres, chacune correspondant à une classe de problèmes de détection de
cibles définie dans la taxonomie. Chaque section se termine par un résumé ;
ces derniers peuvent permettre une lecture plus rapide de ce chapitre.

2.1 couverture de zones – gardiens de musée

Étant donnés une zone connue et un ensemble de cibles fixes, nous dé-
finissons les problèmes de couverture de zones comme la recherche d’une
répartition optimale de ces capteurs, positionnés dans le but de couvrir en-
tièrement la zone tout en minimisant le nombre de capteurs requis. C’est
une tâche centrale au cœur de nombreuses applications pratiques, dont
les scénarios de surveillance. Ce type de problèmes est aussi désigné sous
le terme de problème des gardiens de musée. Cette section en présente
différentes variations et les travaux associés.

gardiens de musée Le fameux problèmes des gardiens de musée
(art gallery problem) est initialement proposé par Victor Klee en 1973 en
réponse à Vasek Chvátal demandant un problème de géométrie intéressant
[123]. Dans sa formulation d’origine, le but du problème est de déterminer
le nombre minimal de gardiens nécessaires ou suffisants pour couvrir l’inté-
rieur d’une galerie de musée polygonale à n murs – voir figure 3. Chvátal a
d’abord prouvé que bn/3c gardiens sont parfois nécessaires et toujours suf-
fisants pour surveiller une gallerie de forme polygonale simple à n côtés. Ce
problème a été intensivement étudié depuis, avec de nombreuses variations
dans la forme des environnements ou l’ajout de contraintes sur les gardes,
leurs positions ou leurs capacités de « vision ».
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Figure 3 – Un exemple de solution au problème des gardiens de musée, avec
quatre gardes – tiré de Wikipedia.

Sous sa forme générale, il a été démontré que le problème des gardiens
de musée est NP-difficile [123]. De nos jours, l’état de l’art fournit de nom-
breux résultats sur le nombre minimal de gardes requis, mais il est toujours
complexe de trouver les positions associées. L’excellente étude d’Urrutia sur
le problème [169] rassemble la majeure partie des résultats de l’état de l’art,
incluant les multiples variantes. Cette analyse présente aussi le problème des
gardes mobiles et développe les relations entre ce nouveau problème et le
problème original, qui expliquent d’ailleurs pourquoi les principaux résultats
sur les gardiens mobiles concernent le nombre minimal de gardiens plutôt
que les chemins empruntés par ces gardiens. Pour ces derniers, le lecteur
se référera plutôt aux sections 2.2 et 3.2.
Le problème des gardiens de musée étant central pour de nombreuses

applications d’ingénierie, connaître le nombre minimal de gardiens ne suffit
pas : il est nécessaire d’avoir des stratégies de positionnement effectives.
Parmi eux, Gonzales et Latombe approximent le problème des gardiens
de musée pour en donner une solution pratique [65]. Leur méthode fonc-
tionne à partir d’un échantillonnage transformant le problème d’origine en
un problème de couverture par ensemble. Ils justifient leur approche par
la complexité du problème et par la notion d’ « élasticité » de l’optimal :
la plupart des positions optimales peuvent être modifiées légèrement sans
changement notable sur la qualité de la solution. Et lorsque celle-ci est dé-
tériorée, la solution considérée n’est sans doute pas souhaitable en pratique
à cause de son manque de robustesse. Le lecteur souhaitant approfondir ces
techniques par approximation peut se référer aux travaux de Ghosh [62].

variations Comme expliqué plus haut, la version historique du pro-
blème de couverture de zones est le problème des gardiens de musée, mais
de nombreuses variations ont vu le jour depuis l’apparition du problème
original. Certains des travaux rassemblés dans cette section utilisent des
capteurs mobiles, mais comme indiqué au chapitre 1 présentant la taxono-
mie, les approches se concentrent malgré tout sur les positions et non sur
les chemins, d’où leur place dans cette section.
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Ainsi Rybski utilise-t-il des robots mobiles pour aborder le problème de
couverture de zones : il considère une combinaison de scouts et de rangers
[154], ce qui explique pourquoi son approche ne se base pas sur les résultats
classiques du problème des gardiens de musée. Scouts et rangers sont tous
deux des capteurs mobiles : le ranger est une plateforme de grande taille,
capable d’une grande autonomie énergétique et servant de base mobile à
un ensemble de scouts, qui sont des petits robots bon marché déployés
et supervisés par le ranger. Une fois déployés, l’objectifs des scouts est
de prendre position dans des zones sombres où ils peuvent se cacher et
détecter toute intrusion. Ces zones sombres sont détectées localement, et
les scouts sont capables de s’adapter dynamiquement aux changements de
luminosité. Le système cherche avant tout des positions adéquates pour les
scouts ; le ranger peut être amené à se déplacer pour récupérer ou partager
des données avec ses scouts.
De leur côté, Kloder et Hutchinson définissent et étudient le problème de

couverture de frontière (Barrier Coverage) [85]. Celui-ci est très similaire au
problème des gardiens de musée, le but étant de couvrir non pas des zones
mais leurs frontières afin de détecter toute intrusion. Les environnements
considérés sont plans, bornés et polygonaux, et les frontières à surveiller
sont des segments. Le problème est résolu en trouvant une frontière de
taille minimale : pour cela, les auteurs construisent un graphe de frontières
candidates et réduisent le problème à celui d’un flot-max/coupe-min, bien
connu dans la littérature sur les graphes. Nous trouvons cette approche
originale et intéressante : sous l’hypothèse qu’un intrus ne puisse pas surgir
n’importe où dans la zone à couvrir, la couverture de frontières permet de
réduire de nombre minimal de gardes nécessaires par rapport à un problème
de gardiens de musée. Néanmoins, les solutions ne tiennent pas face à
des menaces telles que le parachutage, et ne sont pas adéquates pour la
surveillance de zones, par exemple pour détecter les départs de feux de
forêt.
Pimenta et collab. abordent eux le problème du Simultaneous Coverage

And Tracking (SCAT) [133]. Ils utilisent également des capteurs mobiles,
dont les positions stationnaires sont déterminées par un diagramme de
Voronoï adapté au nombre de robots. Lorsque des cibles sont détectées,
elles sont attribuées à un robot spécifié par la partition ; les positions des
cibles influencent celles des robots en modifiant la fonction de densité sur
laquelle se base la décomposition. De cette manière, l’équipe de robots ac-
complit à la fois un problème de couverture de zones et un problème de
pistage, plus précisément un problème d’observation – voir aussi la section
3.3. Cette approche inhabituelle met en évidence les liens entre la partie
gauche (détection) et la partie droite (pistage) de notre taxonomie. Les Gazebo est un

simulateur de
robots réaliste
– voir http://
gazebosim.org/

auteurs fournissent un ensemble de résultats expérimentaux basés sur des
simulations ad hoc , des simulations avec Gazebo∗ et des tests embarqués
sur robots. Il apparait cependant qu’aucun des environnements testés ne
contient d’obstacle, ce qui limite fortement la portée des résultats présen-
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tés, obstacles et environnements encombrés étant naturellement sources de
nombreuses difficultés.
À cause de la configuration du terrain ou d’un manque de capteurs dis-

ponibles, il peut rester des trous dans la couverture d’une zone par des
capteurs fixes. En outre, il peut être intéressant d’ajouter temporairement
un angle de vue supplémentaire sur une cible donnée, cela étant coûteux
dans le cas permanent sur l’ensemble de la zone à couvrir. Face à ce constat,
Shi et collab. proposent l’utilisation d’un réseau hybride de capteurs fixes
et mobiles [160]. Ces derniers sont utilisés pour « patrouiller » entre les
trous de la couverture des capteurs fixes, et apportent des angles de vue
supplémentaires lorsque cela est demandé.Une variété

riemannienne est
une variété dif-

férentielle munie
d’une métrique
permettant de

définir la longueur
d’un chemin

entre deux points
de la variété.

Plus récemment, Bhattacharya et collab. se sont intéressés aux environ-
nements complexes pour lesquels l’usuelle distance euclidienne n’est pas
vraiment adaptée [27]. Ils donnent d’intéressants résultats valables pour
toute variété riemannienne∗ bornée. Leur résultats théoriques sont valables
dans les espaces continus, mais ils soulignent eux-mêmes le fait que face à
la charge de calcul induite, la discrétisation est un « compromis indispen-
sable ».

résolution par optimisation Si le problème des gardiens de
musée est très proche du problème de couverture par ensemble, il peut
également être considéré comme un problème d’optimisation. De manière
plus générale, c’est le cas de tout problème de couverture de zones. En effet,
les techniques d’optimisation sont particulièrement adaptées aux problèmes
dont la solution est numérique et fixe : un ensemble de positions rentre
parfaitement dans ce cadre. On pourra par exemple se référer aux travaux de
Renzaglia [146], qui utilise une technique d’optimisation adaptative appelée
CAO (pour Cognitive-based Adaptative Optimization), afin de résoudre le
problème de couverture de zones pour une flotte de drones. Bien que les
techniques d’optimisation soient avant tout centralisées, l’auteur propose
une variante décentralisée de son algorithme, tout comme une extension au
problème en trois dimensions.

résumé Le problème de couverture de zones est un problème bien
connu et largement étudié. Il a fait l’objet de nombreux travaux depuis sa
formulation originale, le problème des gardiens de musée. Les approches
proposées sont plutôt théoriques et formelles, avec une forte implication
de la communauté mathématique, et les principaux résultats concernent le
nombre de gardes nécessaires plutôt que les stratégies de placement. Plus
récemment, des variations ont introduit des capteurs mobiles en soutien
des capteurs fixes. Malgré l’étendue des résultats théoriques, l’état de l’art
du problème de couverture de zones manque de résultats pratiques, et l’on
peut regretter l’absence générale de modèles riches ou réalistes, notamment
en ce qui concerne les capteurs et les communications. Hors, ces derniers
sont cruciaux dans l’efficacité des approches en contexte opérationnel.
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2.2 capture – nettoyage de graphes contaminés

L’objectif du problème de capture tel que défini par notre taxonomie est
de sécuriser, ou « nettoyer », une zone donnée, en capturant toutes les
cibles se trouvant à l’intérieur. Les positions des cibles sont inconnues et,
suivant les spécifications de la mission, il peut être nécessaire d’encercler
une cible avec suffisamment de nettoyeurs pour la capturer ; autrement,
détecter la cible suffit pour la neutraliser. Comme expliqué au chapitre 1,
les notions d’optimalité et de garanties au pire cas sont fondamentales dans
la définition des problèmes de capture.

travaux pionniers En 1978, Torrence D. Parsons publia Pursuit-
Evasion in a Graph [129] : il imagine alors qu’« un homme est perdu dans
un réseau de cavernes, errant de manière imprédictible », tandis qu’« un
groupe de secouristes connaissant la structure de la caverne est envoyé à
sa recherche ». Il se demande quel est le nombre minimal de secouristes né-
cessaires pour retrouver l’homme, quels que soient ses déplacements. Notre
définition du problème de capture hérite directement de cet énoncé : l’en-
vironnement est connu, les chercheurs ne connaissent pas la position de la
cible, et des garanties au pire cas sont attendues, les déplacements de la
cible étant imprédictibles. Le problème pour Parsons est alors de définir le
nombre minimal de chercheurs nécessaires pour mener à bien la mission,
plutôt que d’élaborer explicitement une stratégie de recherche. On désigne
ce nombre minimal comme étant l’encerclement d’un graphe, aussi appelé
search number [29].
Parsons décrit la structure de l’environnement comme celle d’un graphe

ou d’un arbre. Il propose différents théorèmes permettant de déterminer
l’encerclement d’un graphe donné de manière récursive à partir de ses sous-
graphes. Les résultats de Parsons se concentrent sur les structures d’arbres
qui sont plus simples à gérer que les graphes génériques. Ce premier ar-
ticle introduit de nombreux résultats intéressants mais ne fournit aucune
stratégie pour les agents nettoyeurs.
Les graphes à sécuriser sont dits « contaminés », et l’on cherche à

les nettoyer. Plus largement, les zones contaminées sont celles pouvant
abriter une cible, tandis que les zones décontaminées ou nettoyées sont
celles pour lesquelles on peut garantir qu’aucune cible ne s’y trouve. Il
a été démontré depuis que déterminer l’encerclement d’un graphe est un
problème NP-difficile dans le cas général, et NP-complet pour les graphes Le degré (ou

valence) d’un
sommet d’un
graphe est le
nombre de
liens (arêtes
ou arcs) reliant
ce sommet (les
boucles comptant
double).

dont les sommets sont au plus de degré∗ 3 [100]. En outre, LaPaugh a
démontré qu’autoriser la « recontamination » du graphe n’aidait pas à
sa décontamination finale [93]. La recontamination d’une zone est le fait
d’autoriser une zone précédemment nettoyée à être envahie à nouveau par
une cible mobile, par exemple en ne gardant pas ses frontières. Le résultat de
LaPaugh est crucial car il permet de juger a priori de la qualité de certaines
solutions, et oriente la recherche de stratégies de nettoyage efficaces en
décrivant leur forme générale.
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graphes contaminés – jeu des gendarmes et des vo-
leurs À la suite de ces travaux pionniers, de nombreux chercheurs ont
étudié le nettoyage de graphes contaminés (ou graph clearing), qui est
un cas particulier de problème de capture dans lequel l’environnement est
décrit par un graphe, représentation discrète et abstraite à laquelle sont
rattachés de nombreux résultats et algorithmes. On compte plusieurs va-
riations de nettoyage de graphes contaminés, parmi lesquelles la recherche
par arêtes (edge-search, aussi appelée graph sweeping), la recherche par
sommets (node-search, qui est le cas traditionnel du nettoyage de graphes),
la recherche de cibles antagonistes à vitesse infinie, etc. Le problème est
aussi connu comme le jeu des gendarmes et des voleurs (cops and robbers
game) [41]. Il peut spécifier que la position des cibles est connue – voir
figure 4. Le lecteur souhaitant approfondir le sujet pourra se reporter à
l’étude d’Alspach [10].

Figure 4 – Un exemple de jeu des gendarmes et des voleurs – tiré de [172].

Comme expliqué par Moors [106], la formulation du problème de capture
dans un graphe soulève la question de la transformation d’un environnement
géométrique en une structure topologique de graphe. Cette difficulté peut
être surmontée par l’emploi d’algorithmes proches du problème des gardiens
de musée. Il est également possible d’utiliser des « bloqueurs », c’est-
à-dire de « sacrifier » des agents comme de simples gardes barrières –
provisoirement stationnaires, afin d’éviter toute recontamination des zones
nettoyées. Ce concept est particulièrement utile aux approches de type
« diviser pour régner » et permet de réduire la complexité de certaines
zones ou structures.Dans un graphe,

les longueurs
désignent habi-
tuellement les
longueurs des

arcs. La largeur
d’un arc ou

d’un sommet
désigne ici le

nombre d’agents
nécessaires

respectivement
pour nettoyer un

arc ou garder
un sommet.

Borie et collab. ont étudié des graphes aux structures particulières pour
lesquels il existe des algorithmes en temps polynomial déterminant l’en-
cerclement du graphe [31]. Il est ainsi possible de déterminer linéairement
l’encerclement d’un arbre, d’un graphe intervalle, ou d’un graphe grille. Les
auteurs fournissent par ailleurs un intéressant tableau résumant les résultats
de complexité connus pour toute une variété de types de graphe, cela pour
les problèmes d’encerclement, de distance minimale et de temps minimal.
Ils proposent également un algorithme optimal permettant de déterminer
l’encerclement d’un arbre, et étendent leur résultat aux graphes largeur-
unitaire / longueurs-arbitraires∗ et longeur-unitaire / largeurs-arbitraires. Ils
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montrent enfin le caractère NP-difficile du problème pour de nombreuses
autres topologies de graphe.
Les travaux de Borie illustrent à quel point les considérations topologiques

sont utiles pour réduire la complexité et fournir des solutions efficaces,
voire optimales. C’est également le cas des travaux de Daniel qui utilise des
graphes parallèles en série pour développer une approche heuristique valable
même à grande échelle [45], la complexité de celle-ci étant de O(nr6) où
n est le nombre de sommets dans le graphe et r le nombre de robots. Un arbre couvrant

d’un graphe
non orienté et
connexe est un
arbre inclus dans
ce graphe et qui
connecte tous
les sommets du
graphe.

Quand le graphe ne présente pas de topologie particulière, c’est-à-dire
qu’il n’appartient pas à une classe de graphes pour lesquels des algorithmes
efficaces sont connus, il est toujours possible de modifier le graphe d’origine
afin de l’« améliorer » notamment en bloquant (gardant) des arêtes ou
des sommets. Hollinger et collab. utilisent par exemple des gardes pour
transformer un graphe en arbre et résoudre un problème linéaire plutôt que
NP-difficile dans le cas général [71]. Ils utilisent pour cela la notion d’arbre
couvrant∗. Leur algorithme est anytime∗ et s’accompagne de garanties pour
certaines de ses variations. Il est par ailleurs intéressant de noter qu’ils Un algorithme

anytime est un al-
gorithme capable
de donner une so-
lution valide à un
problème même
s’il est interrompu
avant d’avoir
terminé. L’algo-
rithme trouve
de meilleures
solutions au fur
et à mesure de
son exécution.

utilisent peu de communications entre robots, ces derniers se coordonnant
partiellement de manière implicite. Dans le même ordre d’idée, Katsilieris et
collab. soulignent également l’importance de garder certains sommets. Ils
utilisent des robots stationnaires pour transformer un graphe en arbre en
supprimant les boucles [84]. Ils analysent aussi le compromis entre le temps
nécessaire et le nombre de robots utilisés pour nettoyer un environnement
donné.
La plupart des algorithmes utilisés pour le nettoyage de graphes conta-

minés font du parcours d’arêtes (edge-searching), dans lequel les agents se
déplacent le long des arêtes et gardent les sommets. Kolling et Carpin re-
marquent que ce type d’algorithmes est difficile à implémenter en pratique
[90]. En effet, dans cette configuration, un sommet correspond à deux ac-
tions distinctes∗ : détecter tout intrus dans la zone associée (c’est-à-dire “Guarding a ver-

tex performs two
basic functions,
namely, the pre-
vention of spread
of contamination
from and to its
neighbors and the
detection of all
intruders in the
vertex”. – Kolling
and Carpin [90]

nettoyer le sommet), ou empêcher toute recontamination, ce qui veut dire
garder les entrées de la zone associée. Ils proposent donc un nouvel algo-
rithme, Graph-Clear, dans lequel un robot peut soit bloquer une arête, soit
nettoyer un sommet dont toutes les arêtes sont bloquées. De cette manière
le nettoyage d’une zone donnée et la prévention de sa recontamination
par les zones adjacentes sont clairement séparées, la première utilisant les
nœuds et la seconde les arêtes. Graph-Clear est NP-difficile dans le cas
général, mais il est possible de calculer une stratégie valide pour les arbres
de manière quadratique en le nombre de sommets.
Il existe d’autres variantes du problème de nettoyage de graphes contami-

nés, portant sur les connaissances des agents ou sur les environnements mo-
délisés par le graphe. Ainsi, Kolling considère explicitement la visibilité dans
un environnement 2.5D [88] alors que les environnements habituellement
considérés sont en deux dimensions. Cette demi-dimension supplémentaire
est particulièrement adaptée aux environnements naturels. L’approche de
Kolling se base sur un échantillonnage de l’environnement permettant de
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construire le graphe désiré. Il suffit ensuite d’appliquer sur ce graphe un des
algorithmes existants.
Vieira et collab. considèrent quant à eux le problème sous l’angle de la

théorie des jeux, dans lequel les joueurs (cibles et nettoyeurs) sont chacun
pleinement conscients de l’état des autres agents [172] – c’est un jeu à
information complète. L’ensemble des protagonistes utilisent des stratégies
optimales : pour ce faire, un diagramme de transition est calculé hors-
ligne, et seul le choix des transitions locales est fait en ligne. Le calcul des
stratégies optimales est exponentiel en le nombre de joueurs.
Le lecteur désirant encore approfondir le sujet des graphes contaminés

peut se reporter à l’état de l’art des articles [106, 88] et à la section cops-
and-robbers de l’étude de Chung [41].

approches géométriques La formulation du problème de cap-
ture dans un graphe est intrinsèquement abstraite, presque « éthérée ».
D’autres représentations permettent de se rapprocher du monde réel : elles
placent la géométrie au cœur de l’approche et utilisent une représentation
continue de l’environnement. Ce type de représentations permet d’utiliser
des modèles de capteurs plus poussés et donne directement les détails d’une
stratégie car elle est beaucoup plus « bas niveau∗ » que l’abstraction des
graphes. Les environnements ici sont typiquement plans, polygonaux etEn robotique, la

notion de « bas
niveau » s’oppose
à celle de « haut
niveau » faisant
abstraction des
caractéristiques

techniques
des robots.

contiennent des obstacles. Les capteurs sont explicitement considérés, gé-
néralement basés sur la vision (caméras, LIDARs), et les obstacles sont ha-
bituellement les mêmes pour le mouvement et la visibilité. Les algorithmes
se concentrent dans la plupart des cas sur un seul agent nettoyeur, bien
que certains étendent les stratégies résultantes aux équipes de robots.
Dans ce contexte géométrique, la question « quel est le nombre d’agents

requis pour nettoyer une zone ? » rappelle immédiatement le problème des
gardiens de musée (voir la section 2.1) : l’étude d’Urrutia rassemble les
nombreux résultats sur le sujet [169], et nous nous concentrons donc ici sur
les stratégies de déplacement des robots.
Ainsi, Gerkey et collab. s’intéressent à l’impact d’un champ de vue li-

mité sur les stratégies des robots [61], comme illustré par la figure 5. Ils
introduisent la notion de φ-searchers, donc l’angle de vue est restreint à φ
degrés. Ils se concentrent sur l’étude d’un seul φ-searcher, puis étendent
leur approche au cas multirobot avec un algorithme centralisé. Durham re-
prend et étend le concept de φ-searchers à celui de (d,φ)-searcher, qui
prend aussi en compte la profondeur du champ de vision, limité à une lon-La proximité des

problèmes de cap-
ture monorobots

monocibles et
des problèmes de

suivi est égale-
ment soulignée
par l’utilisation

confuse du terme
générique de
« poursuite-
évasion ».

gueur d [49]. Il aborde également le problème multirobot, proposant une
approche décentralisée cette fois. Il est intéressant de noter que l’approche
ne nécessite pas explicitement que l’environnement soit connu au préalable,
bien que cela soit implicitement supposé par l’hypothèse que les agents
sont assez nombreux pour mener à bien la mission.
Le lecteur attentif aura remarqué que la formulation géométrique du pro-

blème de capture est proche du problème de suivi dans le cas monorobot∗.
Ce constat se retrouve aussi dans l’étude de Chung [41]. Nous tenons à
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 5 – Un exemple d’environnement nettoyé par un agent doté d’un champ
de vue limité. Le nettoyage est effectué en sortant de la première
pièce dos à la porte, puis en suivant le couloir jusqu’à la pièce de
gauche – tiré de [61].

souligner une différence fondamentale malgré tout : ici le comportement
des nettoyeurs est organisé autour de l’environnement, et la position de la
cible est inconnue. En suivi, au contraire, la position de la cible est connue,
celle-ci étant d’ailleurs initialement dans le champ de vision du poursuivant,
et les mouvements du robot sont guidés par ceux de la cible – voir les
sections 1.2 et 3.2. “Planning in the

joint configu-
ration space of
all searchers is
clearly not the
best approach, as
it is centralized
and scales badly
as the number of
searchers increa-
ses” – Gerkey [61]

coopération décentralisée Les travaux sur la capture pré-
sentés jusqu’ici ont un inconvénient majeur : les approches sont très ma-
joritairement centralisées, ce qui introduit toutes les difficultés associées, y
compris les problèmes de passage à l’échelle∗. Les travaux de Durham et
collab. évoqués précédemment [49] utilisent un schéma stratégique basé sur
les frontières, à la manière des techniques d’exploration. Afin de résoudre
un problème de capture et non d’exploration, les robots sont contraints
dans les mouvements pour étendre les frontières existantes : ils ne peuvent
laisser une frontière non surveillée. Les auteurs ont également introduit une
notion de rôles dynamiques distinguant des leaders et des followers. C’est
cette notion qui permet notamment de distribuer un algorithme centralisé Les approches

basées sur des
enchères utilisent
des mécanismes
d’allocation de
tâches s’inspirant
des mécanismes
d’enchères ob-
servés en salle
des ventes ou en
salle des marchés.
On parle aussi
de mécanismes
de marché
(market-based).

à l’origine pour accomplir un nettoyage décentralisé.
De son côté, Tanner propose une approche partiellement décentralisée

basée sur des algorithmes en essaim afin de contrôler une équipe hétérogène
dans laquelle les AGVs et les AAVs ont des rôles distincts (respectivement
de bloqueurs et nettoyeurs) [166].
Les algorithmes de coopération décentralisés sont particulièrement adap-

tés au problème de capture, et l’état de l’art contient plusieurs approches
basées sur des enchères∗ (auction-based) comme solution au problème :
Zhou considère une version étendue du fameux Contract Net Protocol
(CNP) [180] tandis que Kalra propose Hoplites [79], dans lequel les robots
nettoient une zone donnée en formant une ligne de balayage ; les positions
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des robots dans celle-ci sont déterminés activement par un mécanisme de
marché.

intégration Comme indiqué en introduction de cette section, plu-
sieurs algorithmes de l’état de l’art ont été intégrés à bord de robots et ont
montré d’intéressantes performances, ce qui est assurément un signe de
leur maturité. Kalra notamment a intégré son approche décentralisée par
enchère dans des robots Pioneer [79]. Vieira a testé une équipe de robots
iRobot Create couplés à un bâtiment intelligent soutenant leurs communi-
cations et fournissant des capacités de détection à distance [172]. Les capa-
cités très restreintes des robots ont forcé Vieira à utiliser des mouvements
par suivi de murs, mais cela s’est avéré suffisant pour des environnements
de bureaux. La combinaison des bâtiments intelligents avec des robots bon
marché – mais limités – semble prometteuse.
Le type d’environnement influence d’ailleurs grandement les approches

et les performances observées, et l’on peut trouver d’autres exemples fonc-
tionnant en environnement naturels simples [84] ou à l’intérieur de bâti-
ments [49].
Les travaux de Katsev se situent dans le cadre de la communauté « per-

ception » [83], et son approche repose sur un robot suiveur de mur équipé
de capteurs limités ne permettant pas une cartographie ni une localisation
précises. Introduisant la notion de zones d’ombre (lorsqu’une cible peut se
cacher derrière un obstacle), Katsev élabore une stratégie globale permet-
tant de nettoyer l’ensemble de la carte, sous réserve qu’un seul robot suffise.
L’algorithme est testé sur des plateformes Lego NXT. On peut regretter
que l’algorithme ne soit pas complet, bien qu’il fournisse des garanties au
pire cas lorsqu’il fonctionne.

résumé Parmi les nombreux travaux se rapportant aux problèmes de
capture, il est possible de distinguer deux grandes tendances : une partie des
approches raisonnent sur des graphes discrets, représentations abstraites de
l’environnement, tandis que d’autres considèrent des représentations géo-
métriques et continues. L’état de l’art des approches basées sur les graphes
contient de nombreux résultats sur la complexité des algorithmes suivant la
topologie des graphes considérés. Les approches basées géométrie s’accom-
pagnent moins souvent de résultats sur leurs complexités, mais permettent
de prendre en compte des modèles de capteurs beaucoup plus réalistes.
Malheureusement, dans les deux cas, les approches restent très majoritai-
rement centralisées. On observe cependant de plus en plus d’approches
centralisées réellement efficaces, et quelques approches décentralisées. Les
environnements considérés sont aussi de plus en plus variés et les modèles
de capteurs complexes (visibilité 2.5D, champs de vue restreints). Enfin,
plusieurs des approches de l’état de l’art ont été intégrées à bord de ro-
bots avec un certain succès, ce qui est indéniablement un indicateur de la
maturité de ces approches et du savoir-faire dans le domaine de la capture.
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2.3 fouille probabiliste

Les modèles probabilistes permettent de rendre compte des incertitudes
et des priorités dans les problèmes de détection de cibles. Les travaux ras-
semblés dans cette section représentent les positions potentiellement oc-
cupées par une cible au travers de distributions de probabilités. Ce cadre
probabiliste fournit certaines garanties de détection des cibles, sans pour
autant assurer des performances au pire cas, ce qui se justifie généralement
par un manque de ressources (temps, robots).
En outre, l’étude de l’état de l’art sur la fouille probabiliste montre que

les approches multirobots sont la norme de facto. Les équipes de robots
présentent de nombreux avantages tactiques sur un seul robot, mais sou-
lèvent d’autres difficultés : passage à l’échelle, systèmes centralisés ou non,
communications, etc.
L’état probabiliste des cibles est le plus souvent représenté par une dis-

tribution de probabilité discrète, reposant sur une grille cartésienne de l’en-
vironnement. Cette distribution évolue selon un modèle de cible connu et
choisi. Les cibles peuvent en outre être antagonistes ou non. Avoir une cible
indifférente aux agents la cherchant permet de réduire la complexité du pro-
blème à celle d’un jeu à un seul joueur tel que défini par Benkoski [23]. Ces
modèles « indifférents » sont particulièrement adaptés aux problèmes de
secours (search and rescue) [23, 41]. Les modèles markoviens sont les plus
en vogue, mais ils conduisent à des solutions complexes. Des modèles de Une marche

aléatoire ( random
walk) est un
modèle mathé-
matique d’un sys-
tème possédant
une dynamique
discrète composée
d’une succession
de pas aléatoires,
ou effectués
« au hasard »,
totalement décor-
rélés les uns des
autres.

cibles statiques ou de type « marcheur aléatoire∗ » permettent de limiter
drastiquement cette complexité car ils sont « stationnaires », au sens où
ils ne dépendent pas des actions ou événements passés.
La densité de la fonction de probabilité de présence d’une cible est par

ailleurs un estimateur naturel de sa localisation : plusieurs travaux présentés
ici cherchent ainsi à détecter des cibles puis à préciser leurs positions : ceci
est alors proche des problèmes de localisation de cibles – voir la section 3.1.
Bien que l’usage de distributions de probabilités nécessite une estimation
a priori , la position des cibles n’est pas connue pour autant au sens décrit
dans la taxonomie (voir le chapitre 1) : l’objectif premier des problèmes de
fouille abordés ici est donc bien de trouver les cibles.
Le cadre probabiliste des problèmes de fouille offre en outre deux avan-

tages : il permet de faciliter l’intégration à bord de vrais robots, en four-
nissant naturellement un moyen de gérer les incertitudes de la perception
et des actions, et il permet de prioritiser les tâches entre elles. Ce dernier
point est important lorsque l’aspect temporel est critique, comme en search
and rescue où l’objectif est de trouver autant de cibles que possible en un
temps très limité, plutôt que de trouver chacune des victimes, ce qui est
peu réaliste et requiert sans doute beaucoup trop de temps par rapport
à l’urgence de la situation. Face à des algorithmes exploitant ce type de
préférence, on peut parler de « complétude probabiliste ».
En dépit du vocabulaire utilisé par certains auteurs, les problèmes de

fouille sont bien distincts des problèmes de capture au sens défini par notre
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taxonomie. Dans les travaux de Bopardikar par exemple [30], les robots
ne sont pas assez nombreux pour fournir des garanties au pire cas comme
en capture (du moins, il n’y a aucune intention de gérer les pires cas) :
seules des garanties probabilistes sont disponibles. Malgré les déplacements
méthodiques de balayage, les robots ne peuvent totalement empêcher la
fuite d’une cible. Les bornes sur les probabilités de capture de la cible sont
néanmoins importantes : elles permettent d’évaluer directement l’efficacité
théorique des algorithmes.

travaux pionniers Les premiers travaux en fouille probabiliste
suivent l’idée qu’il n’est pas toujours possible de connaitre précisément
la carte du lieu de la mission : dans ces cas là, utiliser une représentation
par graphe, comme c’est souvent le cas en capture, n’est pas adapté. Hes-
panha et collab. considèrent un jeu de « poursuite-évasion » au sens de la
détection de cible [68]. Plus précisément, ils considèrent des cibles de type
marcheurs aléatoires dans un scénario proche des problèmes de search and
rescue. Leurs robots utilisent une stratégie gloutonne, guidée par la maxi-
misation de la probabilité conditionnelle a posteriori calculée à partir d’une
carte quadrillée et imprécise donnant des probabilités de présence de cibles
a priori . Cette carte évolue au cours du temps en fonction des déplacements
et observations passés. Les déplacements et les capteurs ont aussi des mo-
dèles probabilistes, et le temps et l’espace sont tous les deux discrétisés.
Les auteurs introduisent la notion importante de « stratégie persistante »
(“persistent policy”), dans laquelle chaque déplacement garantit une chance
non nulle de capturer la cible, c’est-à-dire une stratégie dans laquelle les
mouvements prudents ont la préséance sur les mouvements qui « tentent
le tout pour le tout. » (no “make-or-break” move). L’approche d’Hespanha
et collab. ne fournit pas de solution optimale, mais s’appuie sur des fonde-
ments mathématiques solides et présente de nombreuses similitudes avec
les travaux plus récents sur le sujet : modèles probabilistes, grilles, mar-
cheurs aléatoires, stratégie persistante, etc. On peut néanmoins regretter
que seuls des résultats issus de simulations ad hoc viennent soutenir ces
travaux.

modèles markoviens Les travaux pionniers d’Hespanha ont ins-
piré de nombreux autres travaux en fouille, et une grande partie d’entre eux
utilisent des modèles markoviens. Hollinger et collab. considèrent ainsi la
fouille d’un environnement connu par une équipe de robot à la recherche
d’une cible mobile non antagoniste [69]. Ils démontrent que le problème
de calcul de chemin résultant est NP-difficile, et que trouver la solution
optimale est exponentiel en le nombre de robots chercheurs. Face à cette
complexité, ils proposent des stratégies d’approximation dont les perfor-
mances sont garanties, bornées par rapport à l’optimal. Plus précisément,
ils considèrent une formulation POMDP sur l’union des espaces de posi-
tions des robots et de la cible, bien que cela limite fortement le nombre de
protagonistes et la taille des environnements. Afin de prévenir ces limita-
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tions, les robots se coordonnent de manière implicite : ils ne planifient que Un horizon
temporel est la
limite de temps
future au-delà de
laquelle plus au-
cune planification
n’est considérée.

pour eux-mêmes, dans un horizon temporel∗ fini, et partagent ensuite leurs
plans futurs et passés.
Les résultats de complexité fournis par Hollinger sont particulièrement

intéressants. L’hypothèse que la carte de l’environnement est connue a priori
permet en outre de borner assez facilement les performances du système.
Nous pensons également que l’étape de modélisation est cruciale (voir aussi
le chapitre 5 à ce sujet) : il est donc important de noter que les cartes et
graphes représentant les environnements sont définis manuellement, bien
que les auteurs affirment que cela puisse être automatisé. La plupart des
résultats fournis sont par ailleurs issus de simulations ad hoc , le système
n’ayant été que partiellement intégré à bord d’un seul robot Pionneer.
Les POMDPs sont un outil puissant souvent utilisé pour modéliser les

mouvements de cibles. En fouille probabiliste, comme déclaré plus haut,
de nombreux travaux utilisent une grille cartésienne comme représenta-
tion de l’environnement, car c’est une discrétisation aisée à manipuler. Les
POMDPs sont alors utilisés pour décrire le modèle de comportement (de
déplacement) des cibles d’une case à l’autre. Couplés aux observations, ils
permettent de faire évoluer au cours du temps la distribution de probabilité
de la présence des cibles. Les travaux de Yu et collab. sont un très bon
exemple de ce type de représentation, couplés dans leur cas avec des mo-
dèles d’AAVs à voilure fixe rendant compte de la cinématique particulière
de ces derniers [178]. Les environnements considérés sont de type « Man-
hattan » (figure 6) ; les possibilités de mouvements sont échantillonnées
pour mieux gérer la complexité.

(a) (b)

Figure 6 – Exemple d’environnement de type « Manhattan » : (a) une vue
satellite de Manhattan : on distingue nettement le quadrillage des
rues ; (b) un exemple de modèle d’environnement de type Manhat-
tan : un quadrillage régulier, avec des obstacles réguliers en noir et
les espaces libres en blanc.

Il existe néanmoins des alternatives à cette représentation « canonique ».
Toujours en utilisant des modèles markoviens, Ferrari considère par exemple
le problème de fouille comme un problème d’optimisation géométrique [58],
et cherche à maximiser la probabilité de détection tout en minimisant la
consommation d’énergie des robots, et ce en considérant les contraintes de
visibilité des robots chercheurs.
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cibles antagonistes Comme expliqué au début de cette section,
pour des raisons de complexité, la plupart des modèles markoviens décrits
ci-dessus considèrent des cibles non antagonistes : non seulement cela per-
met de considérer des environnements plus larges et un nombre de prota-
gonistes (cibles et robots) plus grand, mais cela permet aussi de faire des
considérations plus globales. En effet, dans la plupart des cas les cibles
non antagonistes « ignorent » tout simplement les robots, ce qui veut dire
qu’elles ne coopèrent pas avec eux dans le but d’être retrouvées, mais leur
comportement n’est pas non plus influencé par celui des robots. Il est alors
possible de prédire l’évolution de la distribution de probabilité de présence
des cibles à faible coût, éventuellement hors-ligne. Cette indépendance des
cibles permet de simplifier grandement les équations où leur probabilité de
mouvement et de présence apparaissent. Cette hypothèse d’indépendance
est par ailleurs pleinement justifiée par certains scénarios concrets, comme
ceux de search and rescue. Il existe néanmoins un espace à combler entre les
cibles antagonistes souvent considérées en capture et les cibles indifférentes
en fouille.
Strom et collab. font ce même constat et proposent de combler ce

manque [164]. Pour cela, ils modélisent les mouvements des cibles anta-
gonistes par des modèles semi-aléatoires et paramétriques. Ils utilisent un
algorithme de parcours en profondeur sur un arbre élagué simulant le jeu
de cache-cache ou de poursuite entre les chercheurs et les cibles. Le facteur
de branchement de l’arbre d’états∗ croît exponentiellement avec le nombreUn arbre d’états

est constitué d’un
état d’origine et
de ses états suc-

cesseurs possibles,
chaque branche

représentant
une transition

d’état, liée à une
action précise ou

un événement
particulier.

de chercheurs et polynomialement seulement avec le nombre possible d’ac-
tions de l’ensemble des protagonistes. Inspirés par les travaux d’Hollinger
[69], Strom aborde le problème comme une maximisation de récompenses
(rewards-maximizing search) ; une planification séquentielle basée sur une
coopération implicite entre les robots permet de linéariser le caractère ex-
ponentiel du facteur de branchement au prix de la perte de l’optimalité.
Le caractère semi-aléatoire des cibles permet lui aussi de réduire la com-

plexité : les cibles échantillonnent leurs actions possibles et choisissent les
meilleures parmi ces échantillons. Le nombre d’échantillons est un para-
mètre permettant de définir l’habileté de la cible : un seul échantillon donne
un marcheur aléatoire, alors qu’un échantillonnage exhaustif revient à consi-
dérer une cible pleinement antagoniste. Définir quelle est la meilleure option
parmi l’échantillon obtenu n’est néanmoins pas trivial, et cet aspect n’est
malheureusement pas vraiment discuté dans l’article.
D’après les résultats présentés, le système de Strom gère aussi bien les

cibles aléatoires que les cibles pleinement antagonistes ou que les cibles
avec une stratégie fixe. Cette polyvalence le rend très intéressant, mais il
a plusieurs limites, soulignées ou non par ses auteurs. En particulier, il est
nécessaire d’estimer quel est le niveau d’habileté des cibles, ce qui n’est
pas évident. Les problèmes de communications ne sont pas abordés et les
environnements sont considérés de manière très abstraite sous forme de
graphe, ce qui peut poser des problèmes d’intégration.
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La validation expérimentale n’est d’ailleurs pas convaincante : le système
est testé à l’aide de trois robots à roues sur un parking, avec des cibles
humaines. L’environnement est simple (grille sans obstacle) et surtout les
agents ne sont autorisés à bouger que d’un seul segment à chaque pas de
temps, ce qui veut dire que le processus expérimental intègre les mêmes
hypothèses de départ que le système (discrétisation spatiale et temporelle).
Comme nous le verrons à la section 4.3, cela cache de facto les problèmes
associés à cette discrétisation et qui surviennent lors de la mise en applica-
tion réelle.

filtrage particulaire Il est largement admis que les POMDPs
sont un outil puissant dont la complexité est néanmoins problématique
face à des problèmes déjà complexes en eux-mêmes [152]. Les filtres par-
ticulaires sont une technique d’estimation classique permettant de rendre
compte d’une distribution de probabilité avec des capacités de calcul rai-
sonnables. Ils sont le plus souvent utilisés pour la localisation d’un robot
ou le pistage de cible, mais leur usage dans un problème de recherche de
cible est immédiat. Ils présentent aussi l’avantage de n’utiliser qu’un seul
et même algorithme pour trouver puis pister une cible, même si d’autres
techniques de pistage peuvent être plus adaptées – se référer au chapitre 3.
Mottaghi et Vaugan utilisent un filtre particulaire dans un contexte de

fouille multirobot coopérative [109]. Ils montrent comment la coordination
permet d’améliorer les performances d’un système multirobot. Leurs robots
échangent leurs positions, et, au choix, leurs observations ou les particles
représentant les cibles, les deux représentant grossièrement la même infor-
mation. Le schéma de coordination est implicite, chaque robot prenant en
charge les particules dont il est le plus proche. L’approche résultante est
donc linéaire avec le nombre de robots, et il suffit d’échanger quelques
données : il n’y a pas de négociation nécessaire. Chaque robot est ensuite
guidé par un champ de potentiel directement issu des particules dont il a la
charge. Un algorithme de Dijkstra permet d’évaluer la force et la direction
des forces en question, le but étant de maximiser le nombre de particules
visibles, ce qui réduit l’entropie de la distribution.

Figure 7 – Stratégie de fouille probabiliste à base de filtrage particulaire : le
nuage de points rouges représente l’ensemble des hypothèses sur
la position courante de la cible (= échantillons de la distribution de
probabilité associée). Ces hypothèses, et donc la distribution associée,
évoluent selon un modèle probabiliste de déplacement de la cible –
tiré de [109]
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La validation expérimentale de ce système implique des simulations ad
hoc et des tests en environnement d’intérieur avec des robots Pioneer dont
les résultats sont prometteurs. Les avantages et inconvénients de l’approche
sont bien discutés par les auteurs : il est entre autres souligné qu’il n’y a
pas de revendication d’optimalité mais que les comportements observés sont
tout à fait satisfaisants. Il est également rappelé qu’à cause des minimaux
locaux dans le champ de potentiel, il est possible que des boucles dyna-
miques se forment – ce problème est inhérent à tout champ de potentiel.
De manière regrettable mais classique, le système présuppose l’existence
d’un réseau de communications parfait entre les robots : absence de cou-
pures et tous les robots sont liés les uns aux autres quelles que soient leurs
positions. En revanche, le modèle d’environnement est continu, l’approche
permet de gérer plusieurs cibles de manière transparente et tout modèle de
mouvement pour les cibles peut y être intégré facilement – il peut même
évoluer dans le temps. Le choix d’un modèle de mouvement approprié pour
la cible reste cependant, comme ailleurs, un problème non trivial.
Dans une toute autre approche, Riehl et collab. utilisent également un

filtrage particulaire pour gérer dynamiquement les cibles et réduire la com-
plexité NP associée aux graphes qu’ils considèrent [147]. Cela aide à aborder
le problème de fouille coopérative mais aussi d’étendre la dimension de l’es-
pace de recherche ; il est par exemple possible de considérer non seulement
les chemins des robots chercheurs, mais aussi les positions de leurs capteurs
lorsque ceux-ci sont orientables.

systèmes décentralisés Le lecteur aura peut-être remarqué que
la plupart des travaux présentés jusqu’ici en fouille développent des sché-
mas de coordination décentralisés, dans lesquels les robots partagent leurs
observations ou leurs plans individuels : il n’y a pas de décisions centralisées
ni collectives (avec négociation par exemple). On peut regretter que le par-
tage d’information au sein des systèmes proposés ne soit pas plus développé
dans les publications : en effet, maintenir des représentations du monde
cohérentes entre les différents robots est un problème de recherche à part
entière. Bourgault, Wong et collab. étudient ainsi un problème de fouille aé-
roportée avec cibles stationnaires ou dérivantes [175] : ils considèrent pour
cela des processus bayésiens partiellement indépendants dans un contexte
décentralisé. L’ensemble des robots sont considérés comme étant connectés
les uns aux autres, mais cette hypothèse semble raisonnable pour une flotte
d’AAVs dont les liaisons pair à pair ne sont pas bloquées par des obstacles.
Plus récemment, Cole et collab. ont exploités des mécanismes de fusionUne DDF est

similaire à un
filtre de Kalman

linéarisé et
décentralisé [66].

décentralisée de données (Decentralized Data Fusion, ou DDF∗) dans un
contexte similaire [43] – fouille aéroportée et décentralisée. Les auteurs ont
cette fois éprouvés leurs algorithmes sur le terrain à plusieurs reprises.
D’une manière générale, le choix des approches décentralisées est motivé

par le gain de robustesse et par la complexité moindre, permettant un
plus grand nombre de protagonistes : la complexité est alors généralement
linéaire avec le nombre de robots au lieu d’être exponentielle. Cette dernière
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propriété s’acquiert cependant au détriment de l’optimalité, celle-ci n’étant
alors généralement plus garantie (ou seulement localement). Nous trouvons
malgré tout regrettable que la plupart des travaux fassent l’hypothèse d’une
pleine connectivité de communication entre les robots, que l’approche soit
centralisée ou non. À part dans certains cas comme une équipe constituée
de robots aériens seulement ne rencontrant obstacles ni perturbation dans
les communications, cela reste peu réaliste. Malheureusement, la validité
de cette hypothèse impacte directement la robustesse et l’efficacité des
algorithmes. Ce problème est rarement mentionné, et encore plus rarement
discuté.
Certains auteurs adoptent néanmoins une autre approche : afin de gé-

rer ce problème récurrent et omniprésent des communications, ils placent
ces dernières au cœur de leurs stratégies. Ainsi, Hollinger et collab. ont
élaboré une stratégie de coopération implicite avec une connectivité pério-
dique entre les robots [72]. La planification est séquentielle (un robot après
l’autre) et linéaire en la taille de l’équipe. Chaque robot planifie son propre
plan en fonction des plans déjà existants pour ses co-équipiers, comme
illustré figure 8 dans le cas de deux robots. Les auteurs soulignent que la
relaxation des contraintes de communications permet des stratégies plus
variées et plus efficaces tout en étant plus réalistes dans la prise en compte
de la réalité (les communications sont explicitement modélisées). Cela se
fait néanmoins au prix de la robustesse aux échecs : entre deux périodes
de communications, chaque robot se retrouve seul face aux aléas pouvant
survenir. Les auteurs fournissent une comparaison de cette coordination im-
plicite avec un système à coordination explicite basé sur un mécanisme de
marché : ce dernier donne de meilleures performances, mais pour un coût
prohibitif en calculs et communications.
Hollinger et Singh ont également montré que les problèmes de fouille mul-

tirobots ne peuvent être approximés lorsqu’ils sont sujet à des contraintes
de communication [70]∗. Ce résultat est un argument particulièrement perti- [When subject to

communications
constraints], “no
polynomial-time
algorithm can
yield a multiplica-
tive performance
guarantee unless
P = NP”. –
Hollinger et Singh
[70]

nent en faveur des approches de planification décentralisées et séquentielles.

Figure 8 – Stratégie de fouille avec une connectivité périodique : “The robots
(green and red) must move around the obstacle (blue L-shape) to
observe the area of high information gain (gray circle). They start
in line-of-sight contact, and they must regain line-of-sight past the
obstacle. The red robot first plans a path that remains connected to
the green robot’s initial position (left). Then, the green robot plans
a path that regains connectivity with the red robot past the obstacle
(middle). Finally, the red robot replans to regain connectivity with
the green robot’s new path (right).” – tiré de [72]
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optimisation La plupart des chercheurs présentent le problème de
fouille comme un problème de planification, mais il est possible de le for-
muler comme un problème d’optimisation (voir aussi la section 4.1.5 à ce
sujet). La distribution de probabilité de présence des cibles permet en effet
de quantifier aisément l’espace de recherche des solutions, étape nécessaire
aux algorithmes d’optimisation.
Cette formulation particulière du problème de fouille est d’ailleurs une des

plus anciennes formulations du problème, initialement guidée par l’intérêt
des gardes côtes États-Uniens et l’US Navy pour les problèmes de recherche
de cibles. Nous renvoyons le lecteur intéressé au livre de Stone [163] dont
la première édition en 1975 mentionne ces premiers travaux en “optimal
allocation of effort to detect a target” . La seconde édition du livre, publiée
en 2007, souligne tous les résultats majeurs trouvés depuis, notamment à[Since 1975], “on

the theoretical
side, there has
been significant
progress made
in solving the

problem of opti-
mal search for a
moving target.”
– Stone [163],
C-Appendix

propos des cibles mobiles, antagonistes ou non∗. Les nouveaux résultats
concernant les cibles stationnaires ont été bien moins significatifs.
Parmi les approches sur la recherche de cibles mobiles, on peut citer Oh-

sumi modélisant la cible comme une particule markovienne stochastique
[122], et El-Rayes utilisant un modèle de mouvement brownien pour trou-
ver une stratégie optimale de recherche [54]. Tous deux considèrent des
scénarios monorobots / monocibles, le premier sur un cercle et le second
sur une ligne Ces travaux donnent des garanties théoriques sur les straté-
gies proposées, mais manquent de validations expérimentales. L’hypothèse
selon laquelle les fonctions considérées sont continues est d’ailleurs une li-
mite majeure de ces travaux, ces fonctions étant rarement continues en
pratique, notamment pour la visibilité. C’est pourquoi Israel et collab. pro-
posent un algorithme presque optimal permettant explicitement de gérer
ces discontinuités [75].
Face à la complexité des problèmes de fouille, certains auteurs cherchent

à proposer des solutions presque optimales. Sarmiento et collab. présentent
par exemple une approche en deux étapes [157] : dans un premier temps,
ils considèrent un problème de fouille simplifié, approximée à l’aide d’un
ensemble de courbes critiques aux formes précalculées. Dans un second
temps ils raffinent cette solution qualitative et optimisent localement le
chemin de fouille.
Gan et collab., pour leur part, proposent un algorithme basé sur une

descente de gradient décentralisée afin de coordonner une équipe d’AAVs
prévenant explicitement les collisions entre eux [60]. Comme souvent avecBecause of

the computer
developments
“the trend in

search theory is
toward algorithms

for computers
and away from
the theorem-
proof style of
presentation

given in [163]”
– Stone, ibid.

les AAVs et les approches basées optimisation, l’environnement est consi-
déré sans obstacle pour les robots ; les cibles peuvent en avoir. Le problème
de fouille peut également être formulé comme un problème d’optimisation
linéaires en nombres entiers (Mixed-Linear Optimisation Problem, ou MILP)
[59]. Ce type de problème est bien connu et très étudié : une fois formulé,
il existe de nombreux solveurs disponibles permettant de trouver des solu-
tions.
Enfin, comme Stone l’a souligné dans son étude∗, les récentes avancées

en puissance de calcul ont amené de nouvelles approches de résolution des
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problèmes d’optimisation. Cette tendance s’illustre par les récents dévelop-
pement des algorithmes « en essaim » appliqués aux problèmes multirobots
[140, 67, 16]. Les résultats de ces algorithmes sont intéressants en simula-
tion, mais leur application sur le terrain n’est pas évidente car ils reposent
souvent sur de fortes hypothèses concernant les communications (comme
une émulation du système de phéromones pour les insectes). Nous discutons
plus en détails de cet aspect dans la section 4.2.1.

décision multicritère L’utilisation des techniques d’optimisa-
tion en robotique a pour principal avantage que les solutions obtenues
s’appuient sur des fondements théoriques solides. Malgré tout, Amigoni cri-
tique l’usage trop répandu de fonctions d’utilité ad hoc dans le calcul des
plans des agents [11]. En effet, les utilités ad hoc proposées semblent don- En décision

multicritère, un
optimum de
Pareto est une
solution dont on
ne peut améliorer
un critère sans
en détériorer un
autre. L’ensemble
de ces optimums
est appelé front
de Pareto.

ner des résultats satisfaisants et exhiber les comportements attendus, mais
elles manquent de justifications théoriques et s’adaptent mal aux change-
ments dans les préférences de comportements. Elles sont en effet fixées
« à la main », au jugé ou de manière empirique. C’est pourquoi Amingoni
et collab. proposent comme alternative d’introduire des pratiques issues
de la décision multicritère. Cela permet, entre autres, de mieux gérer les
fronts de Pareto∗, et de mieux agréger les différents critères d’évaluation,
par exemple au travers d’intégrales de Choquet. Selon les auteurs, les tech-
niques de décision multicritère exploitent mieux les informations disponibles
que les utilités ad hoc usuelles, sous réserve bien sûr que ces informations
soient précises et pertinentes. Les résultats expérimentaux présentés par
Amigoni semblent effectivement avaliser cette approche en montrant des
gains de performances significatifs [13].

résumé Les méthodes probabilistes de recherche de cibles mobiles sont
relativement récentes : elles s’appuient sur des travaux plus anciens en cou-
verture de zones et sur la recherche de cibles statiques. Il existe de nombreux
travaux prometteurs sur le sujet, ce type d’approche étant en grand partie
soutenu par les capacités de calculs actuelles. À cause de la complexité du
problème de recherche et détection de cible, il est difficile d’obtenir des ga-
ranties au pire cas. Les algorithmes proposés s’appuient alors sur les travaux
disponibles en mathématiques appliquées (sur les probabilités, la théorie des
jeux, la décision multicritère, les techniques d’optimisation, etc.). En outre,
les spécificités des problèmes de fouille font qu’ils sont plus proches des
conditions rencontrées sur le terrain que les autres classes de problèmes
de détection de cibles. Ils sont particulièrement adaptés aux manques de
moyens (robots, temps) et au besoin de définir des priorités entre les tâches,
par exemple dans les scénarios de Search and Rescue. Les approches pro-
babilistes permettent également de faciliter l’intégration des algorithmes à
bord des robots car elles prennent naturellement en compte les incertitudes
omniprésentes dans le monde réel [171].
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2.4 patrouille

Les problèmes de fouille consistent à rechercher une ou plusieurs cibles
dans une zone donnée tout en donnant certaines garanties de les trouver
effectivement. Les problèmes de patrouille sont similaires mais ajoutent
un aspect cyclique voire perpétuel aux problèmes de fouille : la zone estTo patrol : “to

keep watch over
(an area) by re-

gularly walking or
travelling around

it”. – Oxford
dictionnary

parcourue plusieurs fois en boucle. La notion de régularité y est centrale∗.
Bien que les problèmes de patrouille soient liés aux problèmes de couverture
de zones, de capture et de fouille, il est important de noter que parcourir
optimalement une zone ne permet pas de définir un chemin de patrouille
optimal, comme illustré figure 9. Dans cette section, nous nous intéressons
essentiellement à la patrouille de zones – en deux dimensions – ou de
points de passages plutôt qu’à la patrouille de périmètres – à une seule
dimension. La patrouille de zones est par ailleurs souvent ramenée à un
problème de patrouille de points de passage, proche du TSP. Tout comme
en fouille probabiliste, le but est de détecter ou « voir » les cibles : nous
n’aborderons donc pas ce que les robots devraient faire une fois les cibles
détectées.

(a) (b)

Figure 9 – Le parcours optimal d’une zone n’est pas nécessairement à l’origine
d’un chemin de patrouille optimal : en effet, le premier ne prend pas
en compte l’aspect cyclique du problème de patrouille, qui souvent
incite à trouver des chemins formant une boucle correspondant aux
cycles de patrouille – librement inspiré de [63].

Les problèmes de patrouille n’ont fait leur apparition que dans la der-
nière décennie mais ont néanmoins été intensivement étudiés. Peu après
les premiers travaux sur le sujet, Almeida et collab. ont proposé une étude
complète, définissant les bases des futures travaux dans le domaine [9]. Ils
proposent un critère d’évaluation à minimiser appelé « oisiveté » (idleness)
qui correspond au temps écoulé entre deux visites consécutives au même
endroit (point ou région) de la zone à patrouiller. Ce critère renvoie direc-
tement à la notion de régularité mentionnée plus haut. Bien que d’autres
métriques aient été proposées depuis, telles que les performances face à
différents types d’intrusions [155], l’oisiveté et ses variations (en moyenne,
au pire cas, normalisée, etc.) restent le principal critère d’évaluation des
performances dans le domaine.
Il a par ailleurs été observé expérimentalement [9, 137] et prouvé formel-

lement [55, 130] que la solution optimale par rapport au critère d’oisiveté
était obtenue en résolvant un TSP sur l’ensemble de la zone afin de trou-
ver le cycle hamiltonien correspondant. En multirobot, il suffit alors de
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distribuer les robots régulièrement le long du chemin obtenu. Résoudre le
problème de patrouille est donc NP-difficile dans le cas général, bien que
la solution optimale puisse être trouvée polynomialement pour certaines
topologies spécifiques [130]. Ce degré de complexité, parmi d’autres consi-
dérations, encourage la recherche d’autres stratégies.
Almeida a également montré que les stratégies de type « marcheur aléa-

toire » ont de piètres performances, et qu’il est donc nécessaire de proposer
des solutions plus élaborées [9]. Dans une étude plus récente, Portugal et
collab. ont identifié plusieurs types d’approches [137]. Ci-dessous, nous sui-
vons, résumons et complétons brièvement cette étude.

cycle hamiltonien Les approches cycliques basées sur le TSP Le TSP est un
problème NP-
difficile, mais de
nos jours certains
programmes
peuvent résoudre
en quelques
minutes de
larges instances,
de quelques
centaines voire
milliers de nœuds
– la topologie de
l’instance influen-
çant beaucoup la
complexité de sa
résolution.

cherchent à calculer le cycle hamiltonien d’un graphe utilisé comme re-
présentation topologique de la zone à patrouiller. Les robots sont ensuite
positionnés le long du cycle, espacés régulièrement entre eux. Ils suivent
tous le même chemin, les uns à la suite des autres, en canon. Pour cette
raison, la solution est précalculée hors-ligne : d’une part à cause de la diffi-
culté intrinsèque d’un TSP∗ d’autre part parce que les robots ne se croisent
jamais (sauf incidents ou aléas) et sont donc obligés de se mettre d’accord
a priori sur la route à parcourir. Le travail d’Elmaliach est une très bonne
illustration de cette approche [55].
Bien qu’optimal par rapport à l’oisiveté, ce type de solutions a diffé-

rents revers. Tout d’abord, il manque de souplesse : il n’est pas capable
de faire face aux environnements dynamiques ni de prendre en compte
des contraintes telles que des communications périodiques ou la charge
des batteries. Il n’est pas non plus adéquat lorsque l’équipe de robots est
hétérogène∗. De plus, c’est un algorithme centralisé, et calculer un cycle “The cyclic stra-

tegy theorically
could reach
the minimum
maximal refresh
time [...] but only
for teams of ho-
mogeneous robots
and assuming no
communications
constraints.”
– Acevedo et
collab. [1]

hamiltonien peut s’avérer complexe pour certaines topologies ou tailles d’en-
vironnement, même hors-ligne. Il existe des algorithmes d’approximation en
temps polynomiaux avec garanties de performances [130], mais ces algo-
rithmes sont en pratique dépassés par d’autres approches (bien que sans
garanties) [9, 138]. L’état de l’art sur le TSP contient des algorithmes très
efficaces, mais quand le graphe de patrouille n’est pas cyclique, résoudre
un TSP ne donne souvent pas une solution adéquate [138].
Alamdari et collab. proposent d’introduire des niveaux de priorités entre

les différents sommets du graphe de déplacement : ils désignent cette va-
riante comme un min-max latency walk problem [4] dans lequel ils essaient
de minimiser l’oisiveté maximale, celle-ci étant pondérée par les niveaux de
priorité. Cette formulation originale apparaît comme un peu plus complexe
que la formulation habituelle. La résolution par TSP seul est d’ailleurs sous-
performante, car elle n’est pas capable de prendre en compte ces niveaux
de priorités. Ils proposent pour cette variante du problème un nouvel al-
gorithme qui casse la complexité en permettant d’aborder chaque niveau
de priorité de manière indépendante. À niveau de priorité égal, la solution
d’un TSP reste optimale. Ainsi, de manière paradoxale, l’ajout de nouvelles
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contraintes (les niveaux de priorité) permet de réduire la complexité résul-
tante du problème.
Outre leur caractère optimal, les solutions du problème de patrouille par

cycle hamiltonien ont pour propriété intéressante d’être indépendantes par
rapport au nombre de robots. Néanmoins, le lecteur attentif aura sans
doute remarqué que nous n’avons pas mentionné les communications pour
les travaux sur la patrouille présentés jusqu’ici : c’est parce qu’elles ne sont
pas prises en compte dans les algorithmes mis en avant. Les robots ne
coopèrent pas vraiment dans ce contexte et agissent indépendamment les
uns des autres, ce qui peut être problématique en contexte opérationnel.
De plus les solutions par cycle hamiltonien ne sont pas adaptées dans

un contexte de sécurité avec des cibles antagonistes et intelligentes : les
solutions sont en effet déterministes, donc pleinement prédictibles. Il est
alors aisé pour des intrus attentifs de passer au travers de tels schémas
de patrouille. Ce dernier point souligne un besoin d’imprédictibilité, qui
passe par des solutions stochastiques et sous-optimales. C’est le point de
départ d’autres approches, et cela justifie également l’usage de métriques
alternatives et complémentaires de l’oisiveté [155].

Figure 10 – Exemples de stratégies par cycle hamiltonien (à gauche) et par
partition (à droite) – tiré de [137].

partitionnement Les cycles hamiltoniens sont des conditions op-
timales sous certaines conditions et permettent d’aborder le problème de
patrouille dans son ensemble. Leur alternative la plus courante consiste à
partitionner la zone de patrouille en plusieurs sous-régions, puis à assigner
un agent à chacune de ces sous-régions (voir la figure 10). Il existe des va-
riations dans la façon de partitionner la zone de patrouille, et dans la façon
de patrouiller chacune des sous-régions. Généralement, la zone de patrouille
est modélisée par un graphe, l’approche reposant alors sur le riche état de
l’art en partitionnement de graphe. Il est également possible d’utiliser des
stratégies par partitionnement de chemins, mais ces approches sont moins
efficaces que les approches par partitionnement de régions [1].
Ce type d’approche est notamment illustré par les travaux de Portugal,

qui a beaucoup travaillé sur le sujet. Lui et ses collaborateurs proposent l’al-
gorithme MSP (pour Multilevel Subgraph Patrolling) qui divise le graphe
en autant de sous-graphes que le nombre de robots, et définit pour chacun
d’eux un chemin de patrouille localement optimal [136]. Le graphe de départ
est construit à partir d’une grille représentant l’environnement. Les résultats
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expérimentaux montrent de bonnes performances, proches de l’optimal ob-
tenu par un cycle hamiltonien. Néanmoins, il faut noter que cette approche
reste déterministe et que les robots agissent toujours indépendamment les
uns des autres – hormis pour la répartition initiale.
L’approche de Fazli décrite dans [57]∗ repose sur les traditionnels pro- L’article de Fazli

et collab. [57] ne
mentionne pas
explicitement
le terme de
patrouille, mais
rentre néanmoins
parfaitement dans
la définition que
nous en donnons.

blèmes de couverture de zones et de gardiens de musée : ces derniers per-
mettent de définir un ensemble de points de contrôle sous-tendant une
représentation topologique par graphe de la zone de patrouille. La carte
topologique est alors construite par triangulation (Constrained Delaunay
Triangulation) au lieu de la traditionnelle grille. Cela permet de mieux
prendre en compte la portée limitée des capteurs des agents patrouilleurs.
Les chemins de patrouille sont alors construits à partir d’arbres couvrants.
L’algorithme est complet et possède des garanties sur sa complexité.
Lorsque les cibles recherchées sont explicitement non antagonistes voire

immobiles, le problème de patrouille est également désigné sous le terme de
surveillance permanente (ou persistent monitoring). Soltero propose de ré-
soudre ce problème par une approche basée sur une partition, en optimisant
une fonction de coût donnée [162]. Le résultat est une loi de commande
pour les robots qui prend en compte les différents niveaux d’intérêt dans la
zone à patrouiller. Il est intéressant de noter qu’il n’y a ici aucune structure
de graphe : les résultats sont valables pour des modèles continus. En outre,
les approches par partitionnement s’adaptent assez bien aux systèmes dé-
centralisés, comme illustré par les travaux d’Acevedo [1].

systèmes multi-agents Un autre type d’approches repose lui sur
des mécanismes classiques en systèmes multi-agents. Les algorithmes d’en-
chères forment en effet une solution efficace aux problèmes de patrouille,
bien qu’ils restent soumis aux critiques habituelles, notamment celles liées
aux problèmes de communication. Ce type d’approches a généralement des
propriétés intéressantes telles que la complexité face au nombre de robots,
la robustesse, l’aspect décentralisé et la flexibilité. Nous renvoyons le lec-
teur désirant approfondir le sujet à l’étude de Portugal [137], ainsi qu’aux
travaux de thèse de Cyril Poulet [139], ces derniers présentant une emphase
sur les différents mécanismes de coopération entre agents.
Portugal et ses collaborateurs ont récemment proposé une approche

multi-agent distribuée au problème de patrouille [138]. Ils mettent en avant
la nécessité de minimiser les interférences entre agents afin de minimiser
l’impact du nombre d’agents sur la complexité. Ils utilisent différents mo-
dèles bayésiens et comparent leur algorithme aux travaux antérieurs. L’ap-
proche semble robuste aux échecs tout en montrant des performances in-
téressantes. Les algorithmes ont notamment été implémentés au sein de
vrais robots et éprouvés en environnement d’intérieur. On peut regretter
le manque d’analyses statistiques des résultats, mais deux points sont inté-
ressants à noter : d’une part, leur implémentation de l’approche par cycle
hamiltonien n’est pas celle qui montre les meilleurs performances, ce qui
n’est pas surprenant dans la mesure où les environnements testés n’ont pas
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une topologie cyclique∗. D’autre part, leur implémentation de l’approcheLorsqu’un graphe
n’est pas cyclique,
il n’existe pas de
cycle Hamiltonien

au sens strict :
il est nécessaire
de repasser par

certains sommets
afin de couvrir

tout le graphe, ce
qui est cause de
non-optimalité.

par partition s’avère être la meilleure, en particulier lorsque le nombre de
robots augmente au dessus de dix. Ceci souligne l’importance des considé-
rations topologiques et de la composition des équipes de patrouille dans le
choix des approches.

stratégies à base de marqueurs Certains des premiers tra-
vaux [9] et des approches par essaim plus récentes [40] utilisent des mar-
queurs d’environnement pour échanger des informations entre agents et
coordonner ces derniers. Les approches en essaim sont notamment inspi-
rées par le fonctionnement des phéromones de fourmis : elles utilisent pour
cela une représentation virtuelle de l’environnement, habituellement sous
forme de grille dans chaque case de laquelle les agents peuvent sentir et dé-
poser des phéromones. Cela permet aux agents de se guider localement sans
nécessiter de grandes capacités cognitives : l’intelligence du système réside
dans sa conception : les interactions entre les agents et l’environnement, et
la propagation de ces mêmes informations. Ces techniques ne sont pas su-
jettes aux phénomènes d’explosion combinatoire (avec le nombre d’agents)
et prennent en compte dynamiquement tout changement de contexte. Il
est intéressant de noter que les solutions résultantes semblent converger
invariablement vers un cycle hamiltonien ou une combinaison de cycles ha-
miltoniens [63].
Glad et collab. ont récemment étudié les principaux problèmes soulevés

par les approches en essaim et leur intégration au sein de vrais robots [64].
Cela inclut les notions de synchronicité et d’asynchronicité, les collisions
entre agents, la nécessité de pouvoir communiquer localement, la granula-
rité de l’espace et du temps, les interférences, le non-déterminisme, etc. Les
auteurs montrent que les stratégies à base de marqueurs sont viables mais
qu’elles soulèvent de nombreux problèmes sous-jacents durant le processus
d’intégration.

apprentissage Une autre approche consiste à résoudre le problème
de patrouille à l’aide de techniques d’apprentissage, et en particulier d’ap-
prentissage par renforcement appliqué à des processus markoviens – cette
méthode est souvent désigné par le terme de Q-learning. L’idée est d’ap-
prendre un ensemble de stratégies locales que les agents pourront ensuite
réutiliser à loisir tout en s’adaptant aux autres agents, aux cibles et au
dynamisme de l’environnement.
Ruan et collab. ont pour leur part adapté les techniques d’apprentis-

sage classiques pour rendre les comportements résultants moins prédictibles
[153]. Ils partitionnent la zone à patrouiller et calculent pour chaque sous-
région un ensemble de chemins à l’aide d’un apprentissage par renforcement
classique (Q-learning et processus markoviens). Les agents peuvent ensuite
choisir à chaque cycle parmi ces différentes routes précalculées ; afin d’éviter
l’aspect déterministe de l’apprentissage, le choix des actions à effectuer –
les chemins à suivre – utilise un processus de sélection appelé softmax basé
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sur une distribution de probabilité des actions possibles, cette distribution
étant issue du processus d’apprentissage.

théorie des jeux Dans un contexte antagoniste, il est assez natu-
rel de considérer les problèmes de patrouille sous l’angle de la théorie des
jeux. Cette dernière est particulièrement adéquate si l’on veut également
considérer le comportement des cibles.
Amigoni et collab. se placent dans ce cadre, par opposition aux stratégies

stochastiques qui cherchent à être imprédictibles [12]. Selon eux, modéli-
ser le comportement antagoniste des cibles permet d’élaborer de meilleures
stratégies en réponse, bien que ces dernières soient sensibles à la qualité de
modélisation et aux hypothèses de départ. Dans un contexte monorobot,
les auteur modélisent les protagonistes par un processus markovien de pre-
mier ordre. La discrétisation du temps et de l’espace est donc cruciale, et il
est admis que tout intrus a besoin d’un certain laps de temps pour pouvoir
pénétrer dans la zone et accomplir son objectif. Comme c’est l’intrus qui
décide quand lancer son attaque, Amigoni et ses collaborateurs proposent
de rechercher un équilibre meneur-suiveur (leader-follower), c’est-à-dire une
stratégie de patrouille qui minimise l’impact d’un intrus réagissant au dépla-
cement de la patrouille. La théorie des jeux fournit de nombreux résultats
et propriétés pour ce type d’équilibre, ce qui permet d’élaborer plus facile-
ment une stratégie adéquate. Si les fondements mathématiques d’une telle
approche sont solides, on peut néanmoins déplorer le manque de réalisme
des hypothèses de travail et la lourde complexité par rapport à la taille de
l’environnement.
Il nous semble par ailleurs pertinent de mentionner les travaux de Pita,

bien qu’ils soient légèrement en dehors du cadre des applications robotiques
et des systèmes autonomes. Le système imaginé par Pita et collab. a été
utilisé pendant plusieurs mois comme système d’aide à la décision pour dé-
finir les schémas de patrouille de l’aéroport de Los Angeles [135]. Comme
souligné par les auteurs, les deux principales difficultés rencontrées par les
patrouilles en contexte antagoniste sont d’une part le besoin de patrouiller Les jeux de

Stackelberg sont
surtout utilisés
en économie
pour étudier
les contextes
de duopôles
asymétriques,
avec la notion de
société « pilote »
et de société
« satellite ».
Ce sont des
situations bien
connues et très
étudiées.

– ce qui sous-entend un manque de ressource car sinon il serait plus simple
et efficace de couvrir toute la zone en permanence, et le besoin d’imprédic-
tibilité, d’aléatoire, car dans ce contexte tout déterminisme est une faille.
Le système considère un jeu de Stackelberg∗ bayésien pour modéliser le
problème et élaborer les schémas de patrouille, ou plus exactement les em-
plois du temps des agents. Le formalisme bayésien est utile pour rendre
compte des incertitudes sur les adversaires, tandis que la théorie des jeux
de Stackelberg permet d’obtenir des stratégies aléatoires « optimales ». Ce
cadre de travail permet de prendre en compte différents niveaux de priorité
dans les zones à couvrir et s’accommode bien des processus à « initiatives
mixtes », c’est-à-dire des interactions de l’utilisateur avec les systèmes de
décisions – cela va des petits ajustements à la réécriture ponctuelle de l’em-
ploi du temps défini automatiquement. Cette dernière propriété est impor-
tante dans un contexte opérationnel car elle permet de prendre en compte
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des contraintes externes inconnues du système. Il est largement reconnu∗À propos de la
difficulté d’être

« aléatoire » pour
les êtres humains,
lire par exemple
la synthèse de
Brugger [34].

que les humains sont mauvais dans l’écriture de stratégies aléatoires : c’est
le principal argument en faveur de l’utilisation d’un système automatisé
qui permet de donner certaines garanties à la stratégie finale obtenue. Le
système en usage à l’aéroport permettait de définir les points de contrôle
« aléatoires » tout comme la répartition des ressources spécifiques (comme
les maîtres-chiens). Sous sa forme actuelle, il n’est pas adapté aux systèmes
robotiques (pas de prise en compte des chemins, etc.) mais il permet de
résoudre des problèmes NP-complets – par nature difficiles pour l’être hu-
main – et a été utilisé avec succès en contexte opérationnel pendant des
mois, ce qui est une preuve indéniable de son intérêt.

patrouille de périmètres Les approches de patrouille évoquées
jusqu’ici s’intéressent principalement à des zones en deux dimensions. Il
peut être intéressant de se pencher sur des espaces de dimension plus élevée
– en trois dimensions ou avec des capteurs orientables par exemple – mais
également de dimension plus réduite. En effet, la patrouille de périmètre
– espace à une dimension – est un problème classique qui, sous certaines
hypothèses, présente un intérêt réel : parfois il n’est pas nécessaire ou du
moins peu utile de patrouiller l’intérieur de la zone à protéger. Il arrive égale-
ment que l’objectif à garder soit une frontière ; on parle alors de périmètre
sécurisé. Agmon et collab. s’intéressent à ce problème dans un contexte”In adversarial

settings the
frequency criteria
becomes less re-
levant [than non-
deterministism]”.

– Agmon et
collab. [2]

multirobot et antagoniste [2], le but étant de surveiller le périmètre d’une
zone dont il faut prévenir toute intrusion. Ils proposent une solution non
déterministe dont l’intérêt a déjà été souligné∗. Le périmètre 1D est divisé
en segments, l’objectif étant de minimiser la probabilité de pénétration de
chacun des segments face à un attaquant intelligent et « observateur »,
c’est-à-dire connaissant les mouvements des agents patrouilleurs. Les au-
teurs proposent plusieurs stratégies et étudient leurs propriétés et garanties
mathématiques, mais il n’y a pas de validation expérimentale. On notera
que la dimension réduite de l’espace de recherche aide à trouver des solu-
tions « optimales » plus facilement que dans le cas à deux dimensions.

résumé Les problèmes de patrouille ne sont étudiés que depuis une
décennie environ, mais il existe déjà un très riche état de l’art dans le
domaine, avec de nombreuses approches et plusieurs études et benchmarks.
La vivacité de la recherche dans ce nouveau domaine s’explique par ses
liens avec les autres problèmes de détection déjà évoqués dans notre état
de l’art et largement étudiés par le passé, mais aussi par le cadre théorique
très riche formé par la théorie des graphes et la théorie des jeux. Les graphes
sont le modèle d’environnement dominant. Comme déjà soulignés face à
d’autres problèmes NP-difficile, la recherche d’approches sous-optimales est
importante ; outre le gain de robustesse et de flexibilité, elles apportent aussi
un côté imprédictible valorisé par un contexte antagoniste. Les travaux les
plus récents mettent en avant ces considérations et étudient principalement
des algorithmes locaux tout en s’intéressant aux garanties d’optimalité. On
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peut malgré tout regretter que les nombreux résultats théoriques ne soient
pas appuyés par des validations expérimentales plus systématiques.

2.5 chasse

Les problèmes de chasse sont des problèmes de détection de cibles ne
fournissant aucune garantie de détecter la cible. Cette absence de garanties
vient généralement d’un manque de moyen plus fort encore que dans les
problèmes de fouille ; il s’agit le plus souvent d’un manque d’informations
sur l’environnement et les cibles recherchées.

absence de cartes L’absence de cartes peut venir d’un manque
d’informations initiales mais aussi d’un choix de conception délibéré. Tra-
vailler sans carte – hormis localement pour les déplacements à partir des
perceptions courantes – permet en effet d’élaborer des stratégies plutôt ro-
bustes aux aléas, incertitudes et changements dynamiques, même si c’est
généralement au prix de l’efficacité. C’est une sorte de compromis entre
les performances et la robustesse du système, les hypothèses de départ et
les informations disponibles servant de curseurs entre les deux bords. Ce
choix de conception peut également se justifier par la piètre qualité des
capteurs embarqués auxquels il est alors difficile de se fier. Ces problèmes
de détection de cibles sans carte globale sont proches des stratégies d’ex-
ploration, en particulier lorsque les cibles sont stationnaires. Les stratégies
d’exploration sortant du cadre de notre étude, elles ne seront pas abordées
dans ce chapitre.
Parmi les autres stratégies, nous pouvons citer les travaux de Cao, qui

utilise un système de commande distribuée basé sur des interactions locales
appelé Local Interaction with Local Coordinate Systems (LILCS) [36]. Ce
système permet de résoudre des problèmes de chasse en environnements
inconnus. Les robots sont localement coordonnés pour rechercher, suivre
et attraper des cibles, la recherche étant globalement aléatoire. Cette stra-
tégie s’avère réactive et robuste aux dérives tout comme aux échecs de
communication, bien qu’elle soit largement sous-optimale.
Annas et Xiao présentent eux aussi une stratégie permettant de chercher

et suivre une cible en environnement 2D, sans aucun modèle de cible [14].
On notera que la partie de leurs travaux concernant le suivi de cibles se
rapporte aux problèmes de suivi abordés à la section 3.2. Ils considèrent
en outre que la cible n’a également qu’une connaissance limitée de son
environnement. Leur approche a été testée contre des joueurs humains [15].
Carpin et Kolling abordent de leur côté des missions de nettoyage de

graphes contaminés similaires aux problèmes de capture mais sans posséder
de carte de l’environnement [91] : il n’y a pas de carte initiale, et aucune
carte globale n’est construite. S’il y a une recherche de garanties au pire
cas, celles-ci ne peuvent être données. Il n’y a en effet aucune considération
globale : l’approche est décentralisée, locale et guidée par les frontières
perçues. Les robots chasseurs balayent l’environnement en formant une
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ligne, comme lors d’une battue. Ceci se justifie par les champs de vue
limités ; les robots se déplacent alors en suivant les murs ou les robots
voisins. Ce système garantit de balayer toute la zone à couvrir sous réserve
qu’il y ait assez de robots par rapport à la largeur de l’environnement, mais
il ne peut garantir la décontamination complète de la zone, toute cible
mobile pouvant aisément échapper à ces robots.
À mi-chemin entre les stratégies aléatoires non coordonnées et les straté-

gies de balayage pleinement coordonnées, Miao propose un système auto-
organisé [103]. La plupart de modèles auto-organisés s’inspirent des trou-
peaux d’animaux, des nuées d’oiseaux ou des bancs de poissons, mais ceux-
ci ne semblent pas adaptés à la chasse, les agents restants près les uns des
autres. Miao propose au contraire un modèle « anti-troupeaux » imitant
le comportement social des prédateurs solitaires comme les tigres ou les
araignées. De manière inattendue, ce système décentralisé et auto-organisé
montre en simulation des performances similaires aux systèmes pleinement
coordonnés dans les stratégies de balayage d’une zone. Il se montre pour-
tant bien plus robuste ; en particulier, il ne requiert pas de communication
entre les agents.

le manque de ressources Rabouin choisit d’aborder le pro-
blème de recherche de cibles sans posséder assez de robots pour élaborer
une stratégie de capture, mais sans non plus faire de considérations proba-
bilistes [143, 144]. Ce dernier point peut se justifier par la sensibilité des
stratégies de fouille aux modèles probabilistes retenus (voir la section 2.3).
En s’appuyant sur la théorie de l’information, il propose un ensemble d’al-
gorithmes basés sur la géométrie et la théorie des jeux. L’intérêt principal
de son approche est de prendre explicitement en compte le fait que les in-
formations disponibles sont incomplètes et imparfaites, alors que la plupart
des travaux font souvent l’hypothèse inverse – ce qui d’ailleurs pose des
difficultés d’intégration. La stratégie de recherche est guidée par une heu-
ristique construite à partir d’une version simplifiée du problème. Exploitant
d’abord un modèle en grille de l’environnement, ses travaux ont ensuite été
étendus à des modèles continus – des espaces euclidiens partiellement ob-
servables. Ils prennent en compte les échecs de communication. Ses travaux
se rapportent aussi aux problèmes de suivi car ils considèrent que les cibles
sortent et rentrent régulièrement dans le champ de visibilité des robots
chasseurs, mais les positions initiales des cibles sont inconnues et l’objectif
principal est bien de les détecter.
Nous avons évoqué à la section 2.3 combien les problèmes de fouille en

environnements 3D étaient complexes, plus encore dans le cas d’environne-
ment encombrés d’obstacles – le problème étant déjà au mieux NP-difficile
en deux dimensions. Dornhege et collab. montrent que malgré ce caractère
insoluble du problème, il est possible de proposer une solution raisonnable-
ment efficace et calculable avec les machines actuelles [48]. L’idée consiste
à parcourir une zone 3D à l’aide d’un robot de manière similaire aux scéna-
rios de Urban Search And Rescue (USAR) dans lesquels l’aspect temporel
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est crucial et où il n’est pas possible d’attendre la fin du calcul de la solu-
tion optimale. Considérant le problème comme trop complexe, les auteurs
proposent une approche presque optimale à moindre coût. L’algorithme se
déroule en deux étapes : on cherche d’abord à trouver un ensemble mini-
mal de poses appelées views recouvrant la zone définie. Chaque view est
constituée de la position 3D du robot et de l’orientation angulaire de ses
capteurs. Une fois cet ensemble trouvé, la résolution d’un TSP permet de
calculer un chemin optimal dans cette réduction du problème. Les auteurs
comparent leur approche à une planification complète sur le problème de
départ, qui donne la solution optimale mais à un coût beaucoup plus élevé :
les performances de leur algorithme sont expérimentalement très proches
de l’optimum bien que sans garantie, tout en ne demandant qu’une fraction
du temps de calcul d’origine. Leur approche semble par ailleurs meilleure
qu’une approche gloutonne, du moins au niveau du temps d’exécution ;
cette tendance est cependant moins marquée lorsque l’on prend en compte
la somme des temps de calcul et d’exécution, car le premier est quasi-nul
dans le cas des approches gloutonnes.

résumé Les problèmes de chasse ne sont pas autant abordés que les
autres problèmes de recherche de cibles mais répondent néanmoins à des
besoins précis, souvent issus de contraintes opérationnelles. Les stratégies
de recherche présentées sont rarement minutieuses : elles reposent bien
souvent sur des décisions gloutonnes ou aléatoires, mais elles forment une
base de travail intéressante lorsque l’on manque cruellement de moyens
(robot, qualité de capteurs, temps) ou d’informations (cartes, modèles).
Les travaux les plus récents gardent ces restrictions tout en présentant des
stratégies plus élaborées permettant de gérer ces limitations. Dans les deux
cas, les principaux attraits des approches proposées sont leur robustesse
et le faible coût d’intégration, que ce soit sur le plan du temps de travail
requis ou du coût des plateformes nécessaires, seule une faible qualité étant
requise pour les équipements.

41





3
P I STAGE DE C IBLES

Il faut avoir beaucoup étudié pour savoir peu.

— Charles de Montesquieu

Dans ce chapitre nous rapportons les contributions relatives aux diffé-
rentes classes de problèmes définies dans la branche « pistage de cibles » de
notre taxonomie (voir figure 2 p.7, à droite). Tout comme dans le chapitre
précédent, nous rassemblons des travaux issus de différentes communautés
(commande, décision, mathématiques appliqués, systèmes multi-agents, ro-
botique, etc.) dont nous mettons en évidence les principaux résultats tout
en soulignant leur complémentarité. Nous mettons aussi en avant les limites
de certaines approches, bien que cela soit développé plus en détails dans le
chapitre 4.

Remarque. Ce chapitre est organisé en sections indépendantes les unes des
autres, chacune correspondant à une classe de problèmes de détection de
cibles définie dans la taxonomie. Chaque section se termine par un résumé ;
ces derniers peuvent permettre une lecture plus rapide de ce chapitre.

3.1 localisation des cibles

Les problèmes de localisation de cibles impliquent une équipe de capteurs
mobiles pistant une ou plusieurs cibles à travers plusieurs observations si-
multanées de chaque cible. Cette multiplication des points de vue permet
d’obtenir des informations partiellement redondantes mais surtout complé-
mentaires sur les cibles, avec pour objectif principal d’améliorer la précision
de la position estimée des cibles, ou en d’autres termes leur localisation.
Ces problèmes sont aussi désignés dans la littérature sous les expressions
Focus of Attention (FoA) [74] ou Cooperative Localization and Target Tra-
cking (CLATT) [105]. Les premières contributions sur le sujet apparaissent
au début des années 2000 [74, 44, 66] et ce domaine d’étude a gagné
en attention depuis, essentiellement grâce au développement des systèmes
multirobots [176, 179, 107, 168, 156].

contexte coopératif De par la nature même du problème, les
mécanismes de coopération sont au cœur de la localisation de cibles dont
le but est d’exploiter au mieux la variété de points de vue et de capteurs. Il
est en outre avantageux d’utiliser des équipes de robots hétérogènes : outre
les différences de capteurs éventuellement complémentaires, la coopération
entre AGVs et AAVs au sein d’une même équipe [66, 107, 176] permet
d’utiliser toutes les composantes de l’espace et de mieux tirer parti des
spécificités de l’environnement, comme illustré par exemple par la figure 11.
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Figure 11 – “Ground feature observation uncertainty from aerial (left) and
ground (right) vantage points. The AAV camera looks down 5◦ off
vertical at 50m altitude. The AGV camera is mounted horizontally
0.32m above the ground plane. Comparative feature observation
accuracy is illustrated by ground plane confidence ellipses associa-
ted with uniformly spaced pixels in the imagery.” – extrait de [66].
Ceci souligne le potentiel d’une équipe multirobot hétérogène.

Il existe plusieurs approches centralisées déterminant quelles sont les
meilleures positions futures à attribuer à chaque capteur [105, 179]. Is-
ler définit une variante du problème appelée Focus of Attention (FoA) dont
il montre que c’est un problème NP-difficile, complexe à approximer dans le
cas général [74]. Pour cette raison, Isler étudie certaines configurations géo-
métriques spécifiques et contraintes (lignes, cercles) pour lesquels il fournit
de bons résultats approximés. Son approche est elle aussi centralisée et
s’appuie sur un formalisme mathématique fort permettant de donner des
preuves et certaines garanties sur la qualité des solutions approximées.
A l’opposé de ces approches centralisées, plusieurs auteurs proposent

des méthodes décentralisées [44, 66, 80, 177], dans lesquelles ils traite-
ment localement les aspects de coordination. Pourtant, comme constaté
par Moseley, un système pleinement décentralisé n’est souvent utile que
lorsqu’il implique un grand nombre de robots – quelques dizaines ou plus.
Les approches centralisées des problèmes de localisation restent quant à
elles abordables pour de petites équipes de robots, et s’avèrent générale-
ment optimales, même si elles ont aussi d’autres inconvénients, notamment
en ce qui concerne les communications. Moseley propose donc un système
hybride comme un compromis entre ces deux extrêmes [107].
Les problèmes de localisation de cibles ne se réduisent cependant pas aux

seuls mouvements des robots par rapport aux cibles : ils posent aussi des
problèmes de fusion de données. Ces dernières viennent en effet de sources
multiples et variées, et nécessitent d’être fusionnées pour tirer pleinement
partie des synergies multirobots. De nombreuses méthodes ont été propo-
sées pour effectuer cette fusion de données dans le contexte étudié ; nous
pouvons citer notamment les Extended-Kalman Filters (EKF) [105], la De-
centralized Data Fusion (DDF)∗ [120, 66, 107], les Rao-Blackwellized par-
ticles filters (RBPF) [141], le Multiple Hypothesis Tracking (MHT) [168]
ou encore les filters on Gaussian Mixtures Models (GMM) [156].
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problèmes d’intégration Comme mis en avant par Cowley
[44], les problèmes de communication et le contexte de base de données
distribuées sont cruciaux lorsqu’on aborde des problèmes multirobots sur
des plateformes embarquées. C’est d’autant plus vrai dans le domaine de la
localisation où il n’est pas possible de trouver de solution de contournement,
le partage et la fusion des données étant au cœur même du problème. Ce
constat explique certainement pourquoi la plupart des travaux abordant la
partie intégration sur plateformes robotisées porte directement sur le calcul
distribué et la gestion de bases de données distribuées. Cowley souligne en
particulier l’énorme écart entre la taille des données – elle-même multipliée
par le nombre de robots – et le débit de communication qui reste invariable-
ment bas ; en fait, ce dernier se réduit même lorsque le nombre de robots
impliqués augmente. Ceci soulève l’intérêt d’avoir des bases de données
distribuées et de n’échanger que des données résumées ou prétraitées. Il
est également possible de réduire dans une certaine mesure le besoin de
communiquer pour se coordonner : Xu et collab. introduisent par exemple
des méchanismes de coordination implicite basés sur des techniques d’ap-
prentissage [177].
Il est par ailleurs intéressant de noter qu’il y a eu beaucoup d’efforts pour

intégrer les algorithmes en localisation de cibles au sein de vrais robots
[66, 107, 156, 168, 177, 105], bien que cela soit à relativiser en portant une
attention particulière aux conditions expérimentales. En effet, comme déjà
mentionné par ailleurs, certaines simulations ou expériences avec de vrais
robots ne reflètent que partiellement les algorithmes qui sont présentés et
manquent de réalisme quant aux conditions expérimentales [80].

variations La plupart des approches de localisation de cibles sont
monocibles mais certaines considèrent plusieurs cibles simultanément [80,
74, 168]. Dans de tels cas, le problème est fortement lié à celui d’observation
(voir la section 3.3 pour plus de détails). Cela rajoute une dimension au
problème : la répartition des cibles entre les différents capteurs.
Une autre variation intéressante consiste à considérer une cible chan-

geante, ou plus précisément qui change de forme : cela peut être un feu de
forêt, un fuite de pétrole ou de produits chimiques, un troupeau d’animaux
ou encore une foule de personnes. La cible présente alors certaines spécifi-
cités que l’on peut prendre en compte pour concevoir des algorithmes plus
efficaces. Par exemple Casbeer et Kingston considèrent spécifiquement la
surveillance de feux de forêt, de manière distribuée avec une équipe d’AAVs
[37], tandis que Clark and Fierro présentent un algorithme de détection de
périmètre et de suivi de fuites de substances chimiques [42]. Ces derniers
travaux sont d’ailleurs liés à ceux de couverture de périmètres, où les robots
« gardent » les frontières de la cible (voir la section 2.1). Les algorithmes
de Clark et Fierro sont également liés aux problèmes de chasse (voir la
section 2.5), car au début de la mission les robots cherchent aléatoirement
ces substances dans la zone considérée. Cette partie reste néanmoins anec-
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dotique, mais ce rapprochement illustre lui aussi les liens forts entre les
parties gauche et droite de notre taxonomie.

optimisation Les problèmes de localisation de cibles bénéficient éga-
lement des formulations sous forme de problèmes d’optimisation : Kamath
et collab. les présentent par exemple comme des problèmes de minimisation
d’énergie, très étudiés en optimisation [80]. Ils proposent un algorithme
de résolution itératif et distribué. Xu pose pour sa part le problème de
coopération comme un problème traditionnel d’optimisation non linéaire
en nombres entiers, aussi appelé Mixed Integer Non-Linear Programming
(MINLP) [176]. On ne connait pour ce type de problèmes, bien étudié
également, que des solveurs centralisés. Xu propose donc d’approximer le
problème d’origine pour le réduire à un problème de programmation non
linéaire simplement, pour lequel il existe des méthodes de résolution en
temps réel et décentralisées.

résumé Les problèmes de localisation de cibles présentent plusieurs
facettes, chacune étant complexe à aborder : la position des capteurs par
rapport à la cible, la coopération multirobot, la fusion de données, les pro-
blèmes de communication, etc. Beaucoup de travaux proposés s’appuient
sur des résultats déjà obtenus dans d’autres contextes par différentes com-
munautés (parmi eux : les réseaux de capteurs, la commande, la théorie de
l’information, les systèmes distribués). Les approches centralisées montrent
de meilleures performances que les approches décentralisées qui sont sou-
vent sous-optimales, mais les premières ne sont pas toujours réalistes dans
leurs hypothèses de travail et sont rarement validées expérimentalement. La
complexité du problème empêche par ailleurs de le résoudre optimalement
en ligne. Il existe cependant plusieurs implémentations fonctionnelles des
approches distribuées, ce qui semble avaliser ce choix de conception.

3.2 suivi

D’après notre taxonomie, nous définissons les problèmes de suivi comme
étant le fait de pister une seule cible avec un seul robot. L’objectif est géné-
ralement de maintenir la cible en vue sans que celle-ci ne coopère à cet effet
– les déplacements de la cible ne sont d’ailleurs généralement pas connus.
Les problèmes de suivi ont été largement étudiés, avec notamment beau-
coup de travaux mathématiques basés sur une description très géométrique
du problème [41, 6, 119].

travaux pionniers Les premiers travaux dans le domaine s’y ré-
fèrent comme un problème de poursuite-évasion, ou encore problème du
Lion et de l’Homme (Lion and Man problem). Pour un état de l’art plus
approfondi de ce dernier, le lecteur est renvoyé à l’introduction de [121].
Les travaux pionniers furent également motivés par les scénarios de conflits
maritimes.
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Il est communément reconnu que se déplacer droit vers la cible est une
stratégie naïve, et qu’il est nécessaire pour le poursuivant de prendre en
compte les obstacles afin de se déplacer de manière optimale [117, 18]. De
manière plus générale, les stratégies basées sur l’asservissement visuel à la
cible, comme dans [126], n’ont qu’un succès limité car elles ne prennent pas
en compte les particularités de l’environnement. Les algorithmes présentés
ci-après et construits sur des considérations géométriques vont au-delà de
ces limitations. Ils forment la majeure partie des travaux dans le domaine
et sont à l’origine des meilleurs résultats démontrés et observés. Ce problème

d’abstraction
à sens unique
ne permettant
pas un retour
à la réalité est
un problème
récurrent que
nous analysons
plus en détails au
chapitre 5.

En outre, et à l’opposé des asservissement visuels, une formulation trop
abstraite peut conduire à des résultats non applicables en pratique. Ainsi,
dès 1962, Eaton et Zadeh proposent d’utiliser des modèles markoviens pour
élaborer la meilleure stratégie permettant d’attraper une cible, fixe ou mo-
bile [50]. Malheureusement, leur approche se base sur de nombreux para-
mètres et fonctions mathématiques non explicités, et qu’il n’est pas facile
d’instancier dans le monde réel. Leurs résultats sont en quelque sorte trop
« éthérés » pour pouvoir être exploités∗.

contraintes de visibilité Comme expliqué précédemment, les
problèmes de suivi imposent généralement au poursuivant de maintenir la
cible en ligne de mire : il est pour cela nécessaire d’évaluer quelles sont les
contraintes de visibilité. Même dans les cas où une visibilité continue n’est
pas nécessaire, il reste nécessaire de considérer ces contraintes car perdre
la cible de vue peut conduire à ne jamais retrouver sa trace. La visibilité
du poursuivant et ses stratégies sont contraintes par les obstacles et par le
champ de vision du capteur utilisé, et notamment sa portée.
Ainsi, LaValle essaie de planifier des chemins optimaux maximisant la

visibilité sur une cible prédictible, le tout en environnement discret [94].
Murrieta-Cid propose lui aussi de maximiser la visibilité sur la cible, mais
de manière réactive et face à des cibles imprédictibles [117]. Il introduit pour
cela la notion de plus courte distance de fuite, appelée SDE pour shortest
distance to escape. Derrière cette notion se cache une idée intéressante :
celle que la cible, pour se cacher, doit se rapprocher des obstacles ; plus les
obstacles sont proches, et plus le risque de perdre la cible est grand. On
retrouve la même idée dans les notions de vantage time et de gap-zone
introduites par Bandyopadhyay et collab. [18]. La gap-zone est déterminée
par les obstacles autour de la cible ; elle est également exploitée de manière
gloutonne et réactive. Cette dernière stratégie se montre bien meilleure que
la stratégie naïve déjà évoquée (“run to the target”). Implémentée sur un
robot, ce dernier est capable de suivre un humain de déplacement dans une
foule, c’est-à-dire dans un environnement encombré et dynamique, et ce en
temps réel. Cette validation expérimentale est une excellente preuve de la
maturité de ce type de solutions.
Plus récemment, Noori et collab. ont ajouté des contraintes de visibilité

au problème classique du Lion et de l’Homme [121], en considérant un
champ de vision limité pour les deux protagonistes. À vitesses égales, ils
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ont montré qu’une stratégie déterministe permettait d’attraper la cible dans“A single deter-
ministic pursuer
with line-of-sight

visibility can
capture an evader

whose speed is
equal to the
pursuer’s in

any monotone
polygon.” – Noori

et collab. [121]

tout environnement polygonal monotone∗, cette dernière propriété étant
cruciale pour la validité du résultat (en particulier, le résultat n’est pas
valable si le polygone est seulement faiblement monotone).

stratégies locales optimales et complexité Bhatta-
charya et collab. ont étudié en détails la configuration locale atomique du
problème, composée d’un poursuivant, d’une cible et d’un obstacle polygo-
nal, le tout en environnement continu [28]. Les auteurs découpent géomé-
triquement cette configuration pour y distinguer plusieurs zones, chacune
correspondant à une stratégie optimale de suivi comme illustré figure 12.
Plus récemment, Karnad et Isler ont proposé des résultats similaires dans
le cas d’un obstacle circulaire [82]. Connaissant les positions initiales des
protagonistes, il est possible de déterminer qui gagnera le jeu de poursuite
associé (la cible essayant d’échapper au poursuivant). Cette approche pré-
sente néanmoins un revers : sa complexité augmente drastiquement avec
le nombre d’obstacles. De manière plus générale, le problème de suivi est
entièrement décidable, mais définir une stratégie globale optimale est NP-
complet [116], car il faut résoudre un TSP sous-jacent.“Although ana-

lytical solutions
of some simple
pursuit-evasion

games are known,
most interesting

instances can
only be solved

using numerical
methods requiring
significant off-line

computation.”
– Karaman et
Frazzoli [81]

Face à cette complexité, Karaman et Frazzoli proposent un algorithme
permettant de définir une stratégie d’évasion à partir d’un échantillon-
nage incrémental [81]. Leur méthode est donc avant tout numérique plutôt
qu’analytique∗. De manière intéressante, l’algorithme s’avère être anytime,
et les auteurs démontrent qu’il est correct et probabilistiquement complet.

(a) Partition définissant différentes stra-
tégies de suivi

(b) Partition géométrique

Figure 12 – Partition géométrique de l’environnement basée sur les stratégies
de suivi – proposé par Bhattacharya [28]. Cette partition se base
sur la géométrie de l’obstacle, la position de la cible et la différence
de vitesse entre la cible et le poursuivant : elle met en évidence
différentes zones, chacune correspondant à une stratégie optimale
différente pour le poursuivant.
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cinématique et environnements complexes Plus récem-
ment, certains auteurs ont étudié spécifiquement la cinématique des robots
poursuivants et les contraintes associées à leurs capacités de mouvement.
En effet, des difficultés supplémentaires peuvent apparaître lorsqu’il existe
une différence d’agilité entre la cible ou le poursuivant. Ces considérations
cinématiques sont fréquentes lorsque le poursuivant est un AAV à voilure
fixe [167], même si les modèles restent simples voire simplistes. Ce type de
considération est en revanche beaucoup plus rare pour les AGVs, bien que
beaucoup d’entre eux soient des plateformes non holonomes. Néanmoins,
l’importance et l’impact de ces considérations sont réels ; le lecteur désirant
approfondir le sujet pourra se reporter aux travaux de Murrieta-Cid qui pro-
pose une stratégie de poursuite pour un robot à essieux poursuivant une
cible omnidirectionnelle [118].
Outre la complexité induite par les protagonistes et leurs modèles de visi-

bilité et de déplacements, l’environnement possède lui aussi une complexité
sous-jacente. En fait, la plupart des auteurs considèrent un environnement
2D pour lequel les obstacles à la vision sont confondus avec ceux pour le
déplacement, et partagés entre la cible et le poursuivant. Pourtant, dans
les environnements réels, en 3D, de nombreuses difficultés apparaissent,
comme des bâtiments ou des sous-bois qui gênent la visibilité des AAVs
mais pas leurs déplacements. De manière plus générale, les obstacles aux
mouvements et ceux pour la visibilité sont distincts lorsque l’on aborde
des applications réelles et concrètes. Récemment, plusieurs travaux ont fait
l’effort de considérer des environnements plus complexes : Bhattacharya a
par exemple cherché à réduire des environnements 3D à deux dimensions
seulement, par projection [28], mais a aussi effectué plusieurs simulations
exploitant pleinement la 3D [22]. Nous avons de notre côté proposé des
représentations 2.5D et multiniveaux pour enrichir les modèles de visibilité
et de mouvements [148]∗. Bien entendu, exploiter des modèles d’environ- Nos travaux

publiés dans [148]
font l’objet du
chapitre 9.

nement de plus grande expressivité a un coût : l’espace de recherche des
solutions est de plus grande dimension, ce qui s’avère critique quand les
problèmes de départ ont déjà une grande complexité combinatoire.
Outre le besoin d’utiliser des modèles plus réalistes, il est également inté-

ressant de considérer des modèles beaucoup plus abstraits que les mondes
2D euclidiens. Ainsi, le problème historique du Lion et de l’Homme conti-
nue de motiver les mathématiciens. Alexander a récemment étendu certains
résultats de poursuite-évasion en espace euclidien aux espaces CAT(k)∗, no- Un espace

CAT(k) est
une classe spé-
cifique d’espace
métrique.

tamment pour k = 0 [8, 7]. Ces espaces ne sont probablement pas familiers
pour beaucoup de roboticiens, mais il est souvent peu difficile de générali-
ser les résultats des espaces euclidiens aux espaces d’Hadamard (CAT(0)).
L’intérêt selon Alexander est qu’il est parfois plus facile de trouver des so-
lutions directement dans les espaces CAT(k) car ces derniers sont moins
contraints. Ainsi, certains algorithmes se retrouvent polynomiaux au lieu
d’être NP-difficile. Cette promesse est attirante, mais les auteurs ne four-
nissent aucun résultat expérimental concret venant appuyer leurs propos.
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modèles de cibles Comme expliqué précédemment, la plupart des
travaux en suivi de cibles présupposent que la cible et le poursuivant ont
des capacités de déplacement similaires. Le comportement de la cible est
par ailleurs souvent considéré comme imprédictible, avec une résolution au
pire cas, ce qui n’empêche pas de planifier une stratégie pour un horizon
temporel fini, le comportement de la cible étant alors « indépendant » de
celui du poursuivant [148]. Il est également fréquemment présupposé que
la cible s’oriente naturellement par rapport aux obstacles et garde un cap
globalement constant [18]. Le comportement de la cible peut également être
modélisé par des processus markoviens (POMDP) [21], comme mentionné
ailleurs dans le chapitre 2, bien que le surcoût en calculs contraigne alors
fortement les tailles de l’environnement et de l’horizon temporel considérés.

variations Dans la formulation traditionnelle du problème de suivi,
le poursuivant essaie « d’attraper » la cible qui, elle, tente de lui échapper.
« Attraper » se traduit ici par le fait d’être aussi proche que possible
de la cible, une distance nulle signifiant que la cible est attrapée. Il existe
néanmoins plusieurs variantes : l’une d’elle consiste notamment à maintenir
une distance fixe avec la cible [111] ou encore à garder ses distances sans
être trop loin. Il existe en effet de nombreuses situations dans lesquelles on
préfère garder ses distances, par exemple pour des raisons de sécurité ou
pour avoir une meilleure vue d’ensemble sur la cible.En théorie des

jeux, l’équilibre
de Nash est un
concept de solu-
tion dans lequel
l’ensemble des
choix faits par

plusieurs joueurs,
connaissant

leurs stratégies
réciproques, est
devenu stable

du fait qu’aucun
ne peut modifier
seul sa stratégie

sans affaiblir
sa position
personnelle.

Inspiré par le problème du déménageur de piano [158], Murrieta-Cid et
collab. définissent quelles sont les conditions suffisantes pour échapper à
une poursuivant doté d’une distance de visibilité limitée, ce qui leur permet
d’élaborer une stratégie d’évasion [113]. De manière similaire, Bhattacha-
rya fournit les conditions nécessaires et suffisantes pour casser les liens de
visibilité entre le robot et la cible, ce qui permet de définir des stratégies
de jeux pour les deux protagonistes, menant à un équilibre de Nash∗ [24].
Le problème consistant à maintenir une certaine distance avec la cible

et une bonne visibilité sur celle-ci a de nombreuses applications dans le
champ des jeux vidéos, où il est courant de vouloir maintenir une bonne
visibilité sur un personnage dirigé par le joueur dans des environnements
3D. Le lecteur intéressé par ce domaine en trouvera une bonne introduction
dans [124]. Dans ce contexte, la qualité de la navigation de la caméra est
cruciale pour obtenir une bonne expérience de jeu. Bien sûr, les contraintes
sont différentes de celles du monde réel : en particulier, il est possible de se
« téléporter ». Il y a néanmoins des difficultés communes, et les solutions
dans les jeux vidéos sont largement éprouvées par la pratique : leur efficacité
peut être une source d’inspiration pour élaborer des solutions en robotique.
Enfin, il nous semble également pertinent de mentionner des problèmes

moins abordés ou plus marginaux. Par exemple Bandyopadhyay et collab.
étudient la poursuite furtive, dont le but est de pister visuellement une cible
entre des obstacles tout en restant caché aux capteurs de celle-ci [20]. Ce
problème est lié à un récent domaine d’application de la robotique appelé
covert robotics, dont Al Marzouqi a fait une récente étude [3].
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Vo et Lien, de leur côté, tâchent de tirer parti des caractéristiques de
cibles « cohérentes » (foules, essaims, troupeaux, etc.) afin de mieux les
trouver et les pister dans leur environnement [173]. La principale caractéris-
tique d’une cible cohérente est que celle-ci a besoin d’un minimum d’espace
pour pouvoir se cacher, bien que sa forme ne soit pas définie. Les cibles
cohérentes sont constituées de plusieurs entités mais considérées comme un
tout indissociable, d’où leur présence dans les problèmes monocibles. Avec
des objectifs légèrement différents, Wang et collab. pistent une cible avec
un essaim de robots [174] – ils en considèrent jusqu’à soixante en simulation.
Malgré la présence de nombreux robots, cela reste un problème de suivi car
l’essaim de robots est considéré comme une seule entité, bien que chacun
de ses membres ait son propre comportement local. Le pistage s’effectue à
travers un processus de consensus et, en contrôlant la cible, le système peut
également permettre de forcer l’essaim à suivre une trajectoire prédéfinie.

résumé Les problèmes de suivi ont été très étudiés depuis des décen-
nies. Ils sont souvent désignés sous les termes de problèmes de poursuite-
évasion ou problèmes du Lion et de l’Homme, et de nombreuses approches
ont été proposées pour les résoudre. La nature intrinsèque de ces problèmes
favorise les approches géométriques, qu’elles soient locales ou globales. Il
a par ailleurs été démontré que le problème est pleinement décidable, mais
que le calcul d’une stratégie globale optimale est NP-complet. C’est pour-
quoi celles-ci ne sont pas implémentées en pratique : on leur préfère des
stratégies réactives locales qui ont montré leur efficacité tant en simulation
qu’à bord de vrais robots.

3.3 observation – cmommt

travaux pionniers Les problèmes d’observation, ou CMOMMT
(voir le chapitre 1), visent à observer simultanément plusieurs cibles mobiles
à l’aide d’une équipe de capteurs coopérant entre eux. Outre les déplace-
ments des robots, il y a avant tout un aspect « allocation de tâches » – ou
en l’occurrence « allocation de cibles» ; ce problème d’allocation est NP-
difficile. Parker et Emmons ont proposé une approche distribuée fournissant
des solutions approchées, et appelée A-CMOMMT [128]. Ils utilisent un for-
malisme précis nommé ALLIANCE pour le contrôle de haut niveau, tandis
que les robots sont guidés à bas niveau par un champ de force. Le contrôle
de haut niveau permet d’activer ou de désactiver certaines forces selon le
comportement choisi pour le robot, ce qui permet d’assurer l’observation
des cibles tout en évitant le problème des minimums locaux des champs de
force. L’algorithme a été validé expérimentalement à l’aide d’une équipe de
plateformes mobiles [127].
Jung et Sukhatme proposent de leur côté une approche basée sur une

partition grossière de l’espace en plusieurs régions [78] : à l’intérieur de
chaque région, les observateurs utilisent une stratégie locale permettant
de maximiser le nombre de cibles observées. Il n’y a pas, ici, de réelle
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phase de négociation entre les robots permettant de définir l’allocation des
cibles. Les algorithmes ont été testés tant en simulation qu’à bord de ro-
bots. Deux points nous semblent importants dans les résultats présentés :
d’une part les expériences avec les plateformes robotisées ont montré des
performances bien moindres qu’en simulation, ce qui s’explique aisément
par les plus grandes difficultés rencontrées : mauvaise localisation, champ
de vision plus limité, etc. D’autre part les auteurs ont testé et comparé dif-
férentes compositions d’équipes de capteurs fixes et mobiles. Ils soulignent
les bénéfices de tels capteurs, en particulier lorsque la coordination entre
les robots est mauvaise : en effet, dans ce dernier cas, une équipe mixte
voire une équipe de capteurs fixes seulement – mais « bien » positionnés –
montrent de meilleures performances qu’une équipe uniquement constituée
de capteurs mobiles. On peut regretter que les auteurs n’aient pas abordé
le problème non trivial du positionnement des capteurs fixes – voir aussi la
section 2.1 à ce sujet.

coopération active et communications Plus récemment,
Kolling a proposé une approche comportementale (behaviour-based) distri-
buée, appelée B-CMOMMT en référence aux travaux de Parker. L’idée est
que chaque robot est responsable d’un ensemble de cibles qu’il a dans son
champ d’observation, mais il est possible de demander de l’aide aux robots
coéquipiers lorsque cela semble nécessaire [89]. Cette coopération active
entre les robots mène à de meilleurs comportements coopératifs, comme
illustré à la figure 13. Plus important encore, ce nouvel algorithme est ca-
pable, à travers les communications et la coopération active, de surmonter
des situations que l’ancien système A-CMOMMT ne pouvait gérer, ceci
sans perte de performances dans les autres situations. On peut néanmoins
regretter que ce nouveau système n’ait pas été implémenté sur des robots,
mais uniquement testé en simulation.

Figure 13 – En coopérant activement, les robots observateurs (en bleu,) sont
capables de s’échanger les cibles (plus petites, en rouge) dont ils
ont la charge, ce qui permet d’observer de meilleures performances
globales – tiré de [89].

Les valeurs
spectrales sont

une généralisation
de la notion des
valeurs propres.
La théorie spec-
trale des graphes

s’intéresse aux
spectres des

matrices représen-
tant les graphes.

Le système proposé par Derenick et collab. se base lui sur une discréti-
sation temporelle et une résolution par méthode d’optimisation [46]. Leurs
travaux s’appuient sur des résultats en théorie spectrale des graphes∗ pour
fournir des garanties de performances quant à la pleine couverture des cibles
observées, mais également concernant la connectivité des robots entre eux.
Malheureusement, les faibles résultats expérimentaux, obtenus en simula-
tion ad hoc et dans des environnements sans obstacles, limitent la portée
de cette approche.
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Tang et collab. abordent eux aussi le problème d’observation comme un
problème d’optimisation : considérant une équipe d’AAVs à voilure fixe, ils
cherchent à minimiser le temps moyen entre deux observations consécutives
de chaque cible désignée [165]. L’accent est mis sur la cinématique des
agents et sur les stratégies de déplacements.

variations et liens avec les autres problèmes Les
problèmes d’observation sont régulièrement mêlés à d’autres problèmes
abordés dans notre taxonomie, essentiellement parce que les objectifs se
complètent bien. Ce couplage des problèmes d’observation et de détection
s’explique d’autant mieux que ces deux apparaissent généralement en sé-
quence [127, 89], la phase d’observation suivant celle de détection.
Par exemple, dans une approche plus centrée « environnement », Pi-

menta et collab. abordent le problème de Simultaneously Covering an area
And Tracking intruders (ou SCAT) [133], déjà évoqué en couverture de
zones – section 2.1. Le problème d’observation est alors mêlé à celui de
couverture de zones, chaque robot ayant la charge d’une sous-région et des
cibles s’y trouvant, les sous-régions étant définies par la densité de cibles.
Les problèmes d’observation ont aussi de forts liens avec les autres pro-

blèmes de pistage qui ont des objectifs différents. Il est notamment intéres-
sant de coupler les problèmes de localisation de cibles avec ceux d’observation
lorsque la précision de l’estimation des positions des cibles est importante
[80, 74] – voir aussi la section 3.1. Les problèmes d’observation apportent
alors la composante « allocation de cibles » aux problèmes de localisation.
Enfin, tout comme en suivi, il est possible d’aborder les problèmes d’ob-

servation selon le point de vue des cibles : par exemple, Markov et Carpin
définissent une stratégie d’évasion globale permettant aux cibles de co-
opérer activement pour échapper aux observateurs [99]. Les cibles sont
notamment guidées par des règles de haut niveau telles que « rester caché
aussi longtemps que possible » ou « être écartés les uns des autres tout
en maintenant les liens de communications ». Ces règles ont pour but de
compliquer la tâche des observateurs.

résumé Les problèmes d’observation (ou CMOMMT) sont des pro-
blèmes plus récents que les problèmes de suivi. Ils se sont notamment dé-
veloppés avec l’enthousiasme pour les problèmes et approches multirobots
apparus vers la fin des années 90. Les approches proposées mettent en évi-
dence que les équipes multirobots travaillant activement en synergie ont de
meilleures performances que plusieurs instances monorobots fonctionnant
en parallèle. Sans cette coopération active, les performances se dégradent
fortement, et peuvent même mener à une détérioration des résultats glo-
baux.

53





4
ANALYSE ET SYNTHÈSE DE L ’ ÉTAT DE L ’ART

L’intérêt que j’ai à croire une chose
n’est pas une preuve de l’existence de cette chose.

— Voltaire

Les chapitres 2 et 3 ont présenté un état de l’art des travaux en dé-
tection et pistage de cible, articulé autour d’un taxonomie orientée sur la
définition des problèmes et présentée au chapitre 1. Nous souhaitons ici pro-
poser une analyse transverse à ces problèmes, rapprochant tous ces travaux
pour mettre en lumière de manière critique et constructive les principales
approches et tendances observées. Comme indiqué précédemment, il est
pertinent de rapprocher les travaux des chapitres 2 et 3 car en définitive
ils utilisent des plateformes, des modèles et un formalisme similaires. Ceci
est tout à fait logique puisque dans la pratique, les scénarios de détection
et de pistage de cibles sont fortement corrélés, et surviennent en séquence
voire en parallèle.
Dans un premier temps, nous analysons les approches, considérations et

hypothèses récurrentes rencontrés dans cet état de l’art présenté aux cha-
pitres précédents. La seconde section présente les modèles sur lesquels s’ap-
puient ces approches. Enfin, nous soulignerons l’importance du processus
de validation expérimentale, tout en mettant en exergue certaines bonnes
pratiques malheureusement trop rares.

La seconde partie du manuscrit s’appuie en grande partie sur les analyses
présentées ici et sur le bilan qui en est fait.

4.1 approches récurrentes

La robotique étant au croisement de nombreuses disciplines, on peut
trouver dans l’état de l’art une grande variété d’approches abordant des
problèmes similaires, si ce n’est identiques. Parmi les nombreux critères
définissant une approche, nous distinguons (i) les résultats théoriques ou
analytiques des résultats expérimentaux, (ii) les systèmes centralisés des sys-
tèmes décentralisés, (iii) les comportements coopératifs des comportements
« individualistes », (iv) la prise en compte des incertitudes, notamment
à travers des modèles probabilistes, et (v) les processus de planification
« classiques » des processus d’optimisation. On ajoutera par ailleurs que
le choix d’une approche implique évidemment celui de modèles appropriés :
ces derniers sont discutés à la section suivante.
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4.1.1 Théorie et Pratique

Parmi les différents problèmes analysés dans notre état de l’art, on peut
distinguer deux tendances : une grande partie des travaux se concentrent sur
les résultats expérimentaux [16, 79, 20, 164] tandis que d’autres apportent
des résultats théoriques [2, 7, 55, 93, 50]. Cette distinction peut paraître
grossière, et plusieurs contributions contiennent ces deux types de résultats
[4, 72, 179]. Nous croyons néanmoins qu’elle reste pertinente pour analyser
la portée des résultats étudiés.
Les résultats théoriques sont essentiels car ils permettent de mieux orien-

ter la recherche de solutions pratiques. Ainsi, de nombreuses contributions
théoriques ont déterminé la complexité d’une classe de problèmes donnée
[72, 123, 100, 90, 69, 74] : en cas de problèmes NP-difficile, il est alors
pertinent de se concentrer sur la recherche de solutions hors-ligne, ou bien
de solutions en ligne, mais sous-optimales. Certains résultats théoriques in-
diquent également la forme générale des solutions optimales, ce qui permet
de restreindre les efforts de recherche ou de juger a priori de la qualité“Analytical tech-

niques have been
developed for

solving [problems]
in complex
geometrical

environments.
However, these

previous ap-
proaches are very
computationally
expensive – at

least exponential
in the number

of robots –
and cannot be

implemented on
robots operating

in real-time”
– Parker [127]

d’une solution. LaPaugh par exemple a démontré que la « recontamina-
tion » n’était pas utile pour résoudre les problèmes de capture [93].
Malgré tout, et mis à part ces jalons théoriques, la plupart des approches

analytiques ne sont pas applicables en conditions réelles, notamment lors-
qu’entrent en compte les contraintes de calculs. Il est alors nécessaire de se
pencher sur des approches et des résultats plus expérimentaux, c’est-à-dire
des solutions « qui fonctionnent »∗.
Les travaux se concentrant sur l’intégration et la validation expérimentale

ont leurs défauts, mais nous tenons à souligner l’importance de ces contri-
butions puisque ce qui compte au final c’est d’avoir des solutions effectives
aux problèmes réels. Ces approches reposent souvent sur des considérations
locales, et mènent à des systèmes efficaces voire élégants [20, 117, 66]. Les
algorithmes proposés sont la plupart du temps appuyés par un processus
de validation expérimentale plutôt que par des garanties théoriques. Nous
analysons ce processus de validation à la section 4.3.

4.1.2 De la décentralisation

Les problèmes rassemblés dans la taxonomie sont essentiellement des
problèmes multirobots, ce qui soulève la question de la (dé)centralisation
des systèmes. Pléthore d’algorithmes centralisés existent dans la littérature
[122, 68, 65, 165, 153]. Les systèmes centralisés sont commodes car ils
sont plus faciles à étudier et garantissent plus facilement une optimalité
globale. Ils ont néanmoins leurs défauts face aux réalités du monde : ils
requièrent une pleine connectivité de communication entre les agents, sont
sensibles aux environnements dynamiques – surtout quand les solutions sont
calculées hors-ligne – et la plupart d’entre eux subissent de plein fouet les
problèmes d’échelles à cause d’une complexité exponentielle, en particulier
avec le nombre de robots [106].

56



La plupart des problèmes relatifs aux cibles sont en effet NP-difficiles
au mieux, c’est pourquoi, comme souligné dans la section 2.3, il est dif-
ficile d’attendre des performances élevées de la part des algorithmes cen-
tralisés, en particulier avec la taille grandissante des équipes de robots.
Il est préférable de se concentrer, au contraire, sur les bénéfices des sys-
tèmes décentralisés [70]. Ces derniers sont en effet plus robustes, pré-
sentent une complexité raisonnable en le nombre de robots, et sont plus
adaptés aux contraintes rencontrées sur le terrain (environnements dyna-
miques, contraintes de communications, etc.), ce qui facilite grandement
leur intégration [107, 78, 146, 79]. Parmi les revers de la décentralisation,
on compte des solutions généralement sous-optimales, présentant une op-
timalité locale uniquement [36, 37, 40]. Pour autant, les performances
restent bonnes, en particulier dans des conditions réalistes, ce qui peut
expliquer l’intérêt que les approches décentralisés suscitent actuellement
[128, 171, 180, 109, 40, 91, 16].

4.1.3 Le besoin de coopération

Comme indiqué à de multiples reprises, la plupart des problèmes étudiés
dans notre état de l’art sont des problèmes multirobots, que ce soit parce
qu’il est nécessaire d’utiliser plusieurs robots pour résoudre le problèmes de
manière adéquate, ou parce que la qualité des solutions bénéficie largement
d’une approche multirobot et de la flexibilité qu’elle apporte. Cela posé, il
existe de nombreuses façons d’organiser une équipe de robots : nous en
développons les principales dans cette section.
Les robots organisés en équipe peuvent coopérer entre eux, ou simple-

ment accomplir leurs tâches indépendamment les uns des autres, suivant
une allocation antérieure de ces tâches. Ce dernier cas est très bien illustré
par les schémas de patrouille en cycle ou à base de partition (voir la section
2.4). Son principal avantage est qu’il ne nécessite pas de communications
une fois l’allocation initiale des tâches effectuée, ce qui élimine de facto les
difficultés associées. En revanche, ce schéma est très sensible aux échecs
des robots ou aux changements puisque les robots ne peuvent modifier les
stratégies de manière globale ou coordonnée.
La coopération en ligne entre les robots permet de résoudre efficacement

certains problèmes ; elle est nécessaire là où une coordination étroite est
requise (capture) ou pour s’adapter dynamiquement aux aléas et observa-
tions (observation, localisation de cibles, fouille). D’une manière générale,
l’impact de la coopération est fortement couplé à la structure des envi-
ronnements : dans un lieu très structuré comme des bureaux, les robots
bénéficient moins de la coordination qu’en environnements ouverts car ils Nous faisons

également ce
constat dans nos
propres travaux
sur les schémas
de patrouille –
voir section 7.3.4.

sont « guidés » naturellement par la topologie∗ [13].
La coopération peut par ailleurs être explicite ou implicite. Une coopé-

ration explicite permet de contrôler finement le système puisque chaque
décision ou action y est discutée et diffusée à toute l’équipe, ou du moins
aux membres concernés. Cela peut néanmoins engendrer une charge de
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communication importante et augmente la complexité algorithmique du
processus de décision.
La commande coopérative est une forme courante de coordination im-

plicite [110] tandis que les mécanismes d’allocation de tâches forment la
plupart des processus de coopération explicite. Il existe une vaste littéra-
ture concernant ces mécanismes et les détailler dépasse le cadre de notre
analyse, mais il est intéressant de noter que les problèmes de détection de
cibles sont souvent utilisés comme outil d’évaluation et de comparaison des
algorithmes d’allocation. Dans notre taxonomie, ils se rapprochent le plus
souvent des problèmes de chasse car ils ne cherchent pas à fournir de ga-
rantie, la détection étant alors le prétexte à l’ensemble des tâches, et non
l’objectif premier.
La pertinence des mécanismes d’allocation de tâches se retrouve essen-

tiellement dans leur caractère pleinement distribué. On peut également
remarquer un plus fort taux d’intégration au sein des robots. Les straté-
gies de détection exhibées ne sont pas des plus impressionnantes : on ob-
serve souvent une simple recherche aléatoire effectuée en parallèle. Elles
s’avèrent néanmoins robustes aux dérives, au manque d’information et aux
problèmes de communication, ce qui constitue autant d’avantages indé-
niables. On pourra par exemple se référer au système MOVER de Jennings
[77] pour de la coopération pleinement distribuée et parallèle, aux travaux
de Pirjanian pour une approche multiobjectif [134], ou encore à Cai [35]
ou au système HOPLITES de Kalra [79] pour des systèmes d’allocation par
enchères.

4.1.4 Environnements incertains et dynamiques

Dans le monde réel les robots font face à de nombreuses incertitudes :
les capteurs sont sujets au bruit et aux biais, les communications échouent,
les comportements des agents sont difficilement estimés avec précision car
le résultat même des actions est bien souvent incertain, etc. Ne pas tenir
compte de ces incertitudes conduit généralement à un système « défec-
tueux » en situation réelle. Afin de limiter ce phénomène, il est possible de
mettre en place des stratégies différentes, qui se complètent : prendre en
compte les incertitudes directement au niveau des modèles, et replanifier
en ligne lorsque l’écart entre les modèles et la réalité devient trop grand.
Depuis une vingtaine d’années, la communauté des roboticiens a porté

un intérêt sans cesse croissant sur les modèles probabilistes, et ce pour l’en-
semble des problèmes abordés, y compris ceux étudiés ici. Ceci s’explique
par le besoin d’améliorer les modèles sur lesquels raisonne la planification, et
par les capacités de calculs grandissantes permettant maintenant de gérer
correctement des modèles plus complexes et élaborés. Par ordre d’appa-
rition, les principaux modèles probabilistes rencontrés en robotique et en
intelligence artificielle sont les probabilités classiques [68, 171, 54, 106, 157,
164, 60], les modèles bayésiens [175, 109, 156, 138, 141, 135], les modèles
markoviens (MDP) [2, 153, 122, 12], et les fameux POMDP [58, 52, 69, 21].
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Ces derniers présentent de nombreux attraits mais leur coût de calcul prohi- De récentes
avancées comme
les point-based
POMDP laissent
entrevoir un
avenir plus
radieux aux
coûteux POMDP
[92, 161].

bitif limite leur diffusion et leur déploiement face à des problèmes de taille
raisonnable ou conséquente [152, 21]∗.
Les approches probabilistes permettent d’élaborer des stratégies plus fines

mais à un coût qui reste néanmoins significatif. Elles sont par ailleurs assez
sensibles à l’étape de modélisation. Yu et collab. ont par exemple montré
que le choix de l’ordre des modèles markoviens a une forte influence sur
la performance [178], et déterminer le meilleur choix n’est pas trivial : en
particulier, augmenter l’ordre n’est pas toujours bénéfique.
Les coûts de calculs des modèles probabilistes sont d’autant plus consé-

quents que la plupart des problèmes abordés dans notre état de l’art sont au
moins NP-difficiles. C’est pourquoi de nombreuses solutions sont calculées
hors-ligne dès que la taille de l’instance devient un tant soit peu raisonnable
[27, 90, 4, 106]. Malgré tout, le monde réel est rarement statique, et il est
souvent nécessaire de réagir à des aléas ou des événements externes, non
contrôlés (les mouvements de la cible par exemple). À cause des coûts de
calculs mentionnés plus haut, il n’est pas envisageable de précalculer un
ensemble de stratégies pour chaque état possible du monde permettant de
faire face à ce dynamisme et ces aléas. Il est alors nécessaire de calculer ou
mettre à jour ces stratégies en ligne, au cours de la mission.
L’apport en robustesse est réel car il est alors possible de s’adapter à la

demande à toute situation nouvelle et inattendue. Ces calculs en ligne ne se
font cependant pas gratuitement : ils nécessitent bien souvent, pour réagir
en temps fini, de ne faire que des considérations locales et donc d’accepter
le caractère sous-optimal de la solution calculée. Ce compromis, qui est
aussi un choix cornélien, est bien illustré par la section 3.2 de l’état de
l’art : il a été démontré que le suivi de cible est entièrement décidable, mais
ce problème de décision est NP-complet [116]. En conséquence, l’état de
l’art est constitué d’approches locales calculées en ligne [117, 18] ; bien que
sous-optimales, elles s’avèrent très performantes, même dans des conditions
difficiles.

4.1.5 Planification et Optimisation

Nous avons analysé aux chapitres 2 et 3 un ensemble de problèmes de dé-
tection et de pistage de cible du point de vue de la décision, dont le but est
très grossièrement de déterminer « qui fait quoi, où et quand ? » En très En planification,

il est courant
de décrire le
problème à
résoudre à l’aide
du langage PDDL
(Planning Do-
main Definition
Language) ou de
ses variantes. La
description est
sémantique.

grande majorité, les travaux présentés formulent les problèmes soit comme
des problèmes de planification, soit comme des problèmes d’optimisation.
Bien que les problèmes sous-jacents soient identiques, les formulations dif-
férent largement, de même que les solutions et les résultats.
En planification, on cherche à simuler des actions et leurs effets, afin de

décider quelle séquence d’actions nous permet d’atteindre un état objectif
à partir d’un état initial (voir aussi la section 5.2). On peut trouver de
nombreux formalismes permettant d’implémenter ces planificateurs∗, mais
la phase critique reste toujours la modélisation des espaces d’actions, c’est-
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à-dire de l’état du monde et des effets des actions sur ceux-ci. Une fois
proprement modélisés, de nombreux planificateurs permettent de résoudre
le problèmes et fournissent une solution sur la base de ces modèles.En optimisation,

le problème est
décrit par un
ensemble de
fonctions et

de valeurs, par
exemple comme
à l’équation (11)
p.104. La descrip-

tion est valuée.

En optimisation, on définit une fonction valuée appelée « fonction ob-
jectif » que l’on cherche à optimiser, c’est-à-dire généralement à minimi-
ser ou maximiser, tout en respectant un ensemble de contraintes définies
mathématiquement∗. L’étape critique consiste, ici, à valuer l’état du monde
et les actions, et à définir une fonction objectif adéquate. Il suffit ensuite de
choisir un solveur parmi les nombreux disponibles afin d’obtenir une solution
– voir aussi la section 2.4.

La différence fondamentale entre optimisation et planification réside donc
dans le fait que la première travaille sur des valeurs numériques, tandis que
la seconde travaille plus qualitativement. Évaluer correctement ces valeurs
numériques peut être assez direct et évident – par exemple lorsque l’on
tente de minimiser l’« oisiveté » en patrouille. Cela peut aussi s’avérer très
complexe et sensible dans certains cas (comme en capture). L’optimisation
est proche des données brutes et du contrôle, au contraire de la planifica-
tion qui demande une expressivité sémantique mais permet un haut niveau
d’abstraction dans les modèles. Il est alors possible de faire de la planifi-Parmi les diffé-

rentes méthodes
d’optimisation
stochastique,
on compte

notamment les
méthodes de
Monte-Carlo,

le recuit simulé,
l’entropie croisée,
les algorithmes
évolutionnaires,
les algorithmes
en essaim, etc.

cation hiérarchique, dans laquelle les tâches peuvent être décomposées en
sous-tâches ce qui permet de gérer la complexité du problème en jouant sur
sa granularité – voir à cet effet les Hierarchical Task Networks (HTN) [56].
À l’opposé, et plus récemment, l’utilisation de techniques d’optimisation

stochastique∗ a permis de résoudre de manière efficace des problèmes com-
plexes comme le TSP en s’appuyant sur les capacités de calculs actuelles
des ordinateurs. Ce type de méthodes s’appuient sur une exploration aléa-
toire « guidée » de l’espace de recherche des solutions afin de trouver une
solution valide proche de l’optimal. Ces différentes méthodes empiriques
sont autant de métaheuristiques permettant de se rapprocher de la solu-
tion optimale.

4.2 modèles principalement exploités

Le lecteur aura sans doute remarqué que la plupart des modèles ren-
contrés dans les chapitres 2 et 3 sont plutôt simples, voire beaucoup trop
simples à notre avis. Leur expressivité est limitée, et s’ils facilitent la ré-
solution du problème en réduisant sa complexité d’une manière ou d’une
autre, ils n’offrent qu’une représentation réductrice de la réalité, ce qui rend
leur intégration difficile et limite le réalisme du processus de validation de
ces approches. Nous présentons dans cette section les principaux modèles
rencontrés tout au long de l’état de l’art. Nous distinguons ici les modèles
d’environnement et les modèles des agents, bien que le choix des uns et des
autres ne puissent être fait indépendamment, la structure de l’environne-
ment influençant nécessairement les modèles des actions. Nous proposons
par ailleurs notre propre vision des modèles en robotique au chapitre 5.
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4.2.1 Modèles de l’environnement

au-delà des modèles 2d La plupart des auteurs utilisent une Un modèle mo-
nocouche utilise
une représen-
tation unique
de l’environne-
ment (hauteur
ou obstacle
par exemple),
limitant de
facto sa richesse
d’expression
– figure 14 (a).

représentation 2D et unique (« monocouche∗ ») du monde, que ce soit sous
forme de grille [178, 59, 148] ou de modèles plus continus : triangulation
[57], décomposition de Voronoi [133], décomposition spécifique [28, 113]
ou sans décomposition aucune [117, 18, 81]. En conséquence, les obstacles
au mouvement et à la perception sont confondus, et des situations réalistes
ne peuvent fréquemment pas être représentées, comme les régions à travers
lesquelles les AGVs peuvent voir mais ne peuvent traverser (fossés, étendues
d’eau) ou que les AAVs peuvent survoler mais ne peuvent observer (intérieur
des bâtiments, souterrains).

(a) environnement monocouche (b) environnement multicouche

Figure 14 – Différents modèles d’environnement : en (a) les obstacles au mou-
vement et à la vision sont confondus, et communs à l’ensemble des
agents (tiré de [78]) ; en (b) les différentes résolutions et types de
données peuvent coexister (tiré de [32]).

Un modèle multi-
couche distingue
plusieurs niveaux
de sémantique
(mouvement,
communication,
capteurs, etc.),
ce qui enrichit
son expressivité
– figure 14 (b).

Avec la puissance de calcul sans cesse grandissante, des modèles plus
complexes (2.5D [88], 3D [22], ou multicouches∗ [59, 148]) ont récemment
été proposés. De tels modèles sont capables de contenir et d’exprimer plus
d’informations, étant par là même plus réalistes et permettant des stratégies
plus fines, potentiellement meilleures. Il est par exemple possible de tirer
avantage de postes d’observation situés en hauteur pour obtenir un point
de vue plus large [88] ou de distinguer les obstacles aux mouvements de
ceux qui bloquent les capteurs [148].
Il est par ailleurs possible d’améliorer les modèles à l’aide des nombreuses

cartes facilement accessibles de nos jours. Flushing et al., par exemple,
planifient des missions de secours en milieu naturel (Wilderness Search
And Rescue (WiSAR)) pour des équipes hétérogènes constituées d’une
large diversité d’agents aux capacités cognitives et sensorimotrices variées :
humains, animaux, robots, etc. [59]. Leur approche repose sur l’utilisation
de systèmes d’informations géographiques : ceux-ci fournissent des modèles
de précision permettant la prise en compte de l’influence des caractéristiques
du terrain et des conditions environnementales sur les performances des
différents agents, afin de répondre au mieux aux situations d’urgence.
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À côté de ces modèles plus réalistes, certains auteurs exploitent au contraire
des représentations très abstraites telles que les espaces CAT(k) [8, 7]. Ces
espaces abstraits facilitent la recherche de solutions, et permettent d’éva-
luer rigoureusement la complexité algorithmique. Néanmoins, la perte d’in-
formation induite par le niveau d’abstraction peut restreindre la validité des
solutions exposées lorsque celles-ci sont confrontées au monde réel.

mondes discrets Les grilles et les décompositions discrètes – ou
maillages – sont de loin les modèles les plus utilisés. Ils permettent en effet
de définir facilement une structure de graphe, ce qui permet de développer
des algorithmes s’appuyant sur la théorie des graphes pour laquelle il existe
une littérature abondante [129, 100, 113, 130, 46]. Pour autant, trans-
former un modèle métrique continu du monde en un modèle topologique
cohérent et faisant sens n’est pas une tâche facile [106]. Seuls quelques au-
teurs proposent explicitement un moyen d’y parvenir [71, 87, 97] ; d’autres
présupposent que le graphe est déjà disponible, qu’il soit construit à la main
ou par un processus antérieur [69], ou utilisent un échantillonnage plus ou
moins aléatoire comme un compromis entre un modèle continu et modèle
discret.“While discreti-

zation invariably
implies a cer-
tain level of

approximation
and deviation

from the original
metric space, in
order to make
any continuous
problem compu-

tationally feasible
it is an indispen-

sable trade-off.” –
Bhattacharya [27]

La discrétisation du monde permet aussi de contourner la complexité
algorithmique des modèles numériques continus∗, même quand les algo-
rithmes sont théoriquement compatibles avec ces modèles continus [162].
En fait, on constate que les modèles continus sont surtout utilisés en com-
mande, pour un contrôle réactif local, ou par des processus de décisions
gloutons [117, 157, 18]. À l’inverse, les modèles discrets sont également
utilisés pour des preuves mathématiques dans des représentations abstraites
[129, 121, 8].
Enfin, si l’hypothèse de continuité est séduisante et facilite les démonstra-

tions et les garanties formelles, elle soulève un autre problème : on rencontre
en effet de nombreuses discontinuités intrinsèques au monde réel qui im-
pactent tant les mouvements que la vision, et que les modèles continus ne
peuvent représenter correctement [75].

la relation espace-temps En plus de la représentation de l’es-
pace, la représentation du temps s’avère cruciale et, en réalité, peine à être
décorrélée de la première, notamment lorsque les modèles sont discrets. On
notera qu’il est tout à fait possible de considérer un temps discret pour
un modèle continu de l’espace [18] mais les représentations continues du
temps sont aussi utilisées [8]. La discrétisation temporelle est typiquement
utilisée pour définir un nombre fini et dénombrable d’états du monde. Hélas,“The next state

xk+1 will usually
not lie exactly
at a discretized

value” [be it tem-
poral or spatial].
– LaValle [94]

l’approximation induite va probablement réduire la cohérence entre l’état
réel du monde et son modèle∗. Il est alors nécessaire de s’assurer que les
algorithmes restent robustes à de telles incohérences.
Afin de faciliter les preuves mathématiques, l’hypothèse « une unité spa-

tiale parcourue par unité de temps » s’avère commode et ne mène souvent
à aucune perte de généralité [162]. Elle peut malgré tout avoir un impact
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sur la qualité des solutions résultantes. En fait, la relation entre l’espace
et le temps se révèle particulièrement sensible quand une coordination pré-
cise est exigée, ou qu’un robot ne peut « attendre » ses coéquipiers, par
exemple lors de la poursuite d’une cible [148, 164]. Dans les deux cas, l’ex-
périmentation validera ou non les hypothèses sur le temps, et c’est pourquoi
il est important de mener cette étape de validation avec soin et rigueur –
voir la section 4.3.

environnements particuliers Certains environnements parti-
culiers peuvent remettre en question certaines hypothèses sur lesquelles
s’appuient les algorithmes, voire contraindre ou prévenir l’exécution de cer-
taines actions. Par exemple, certains algorithmes présupposent qu’il est
possible de « marquer » l’environnement, d’une manière ou d’une autre
[40, 64]. Il est nécessaire de porter la plus grande attention au caractère
réaliste ou non de cette hypothèse de marquage, et en particulier à son
coût matériel.
Les récentes avancées de la technologie RFID offrent une solution tech-

nique intéressante au marquage de l’environnement [98] mais celle-ci ne
peut s’appliquer dans tous les contextes. C’est une difficulté malheureuse-
ment masquée par la plupart des simulateurs dans lesquels il est très facile “Robotic systems

come with their
own hypotheses
that are more
restrictive than
in simulation.” –
Glad et al. [64]

d’émuler ce marquage∗. Seule une validation expérimentale réaliste pourra
valider l’approche – voir la section 4.3. Pugh et Martiloni, par exemple, ont
étudié l’intégration d’un algorithme par essaim (swarm algorithm) en une
stratégie de recherche mulitrobot, et en particulier l’impact de la distance de
détection des puces RFID permettant d’émuler le marquage dans le monde
physique [140]. Dans leur cas, la perte de performances de l’algorithme est
restée faible face à des environnements de taille limitée.
Alors que la plupart des travaux de l’état de l’art abordent des environ-

nements simples, et plus spécifiquement des environnements à deux dimen-
sions avec une catégorisation binaire « libre » ou « obstacle », certains
auteurs abordent des environnements plus complexes. Par exemple, Ehlers
étudie les environnements maritimes pour des missions de recherche (fouille)
à l’aide de sonars multistatiques [52]. Le contexte (guerre anti-sous-marins)
tout comme les propriétés intrinsèques de l’environnement (l’eau) affectent
les robots en limitant leur champ d’action et leur efficacité, ce qui impose
d’adapter les algorithmes habituellement utilisés.

4.2.2 Modèles des agents

Le terme d’« agent » réunit ici les robots et les cibles, c’est-à-dire tous
les protagonistes des scénarios considérés dans notre taxonomie – voir les
chapitres 2 et 3. Dans ce même contexte, les actions considérées sont les
mouvements, les observations et les communications. Chacune de ces capa-
cités nécessite son propre modèle, et le choix de ce modèle est fortement lié
à celui de la représentation de l’environnement, les deux étant « convolués »
pour prédire le résultat des actions envisagées – voir section 5.2.
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modèles de mouvement On trouve dans la littérature de nom-
breux modèles de mouvement, dont la précision et la justesse varient grande-
ment, en particulier concernant leur capacité à rendre compte les contraintes
cinématiques et dynamiques des systèmes. Plus la représentation du monde
est abstraite, plus le modèle de mouvement l’est aussi. Ainsi, avec une
modélisation basée sur des graphes, le modèle de mouvement ne décrit
généralement que l’accessibilité des nœuds du graphe (i. e. d’une zone)
éventuellement associée à un coût (distance, temps, énergie, etc.). Il est
alors généralement admis que l’estimation de ce coût est correcte, et l’on
se désintéresse de la manière dont le robot effectuera réellement ce mou-
vement. Nous pensons que cette hypothèse est parfois présomptueuse, et
seule une validation correcte des algorithmes peut garantir son réalisme∗.Nous revenons

sur ces aspects
aux chapitres

5, 7 et 9.

Depuis quelques années, on observe fréquemment des modèles de mou-
vement plus précis, basés sur des primitives de mouvement précalculées
(pattern-based motion models) pour des AAVs (à voilure fixe ou non)
[165, 167] mais aussi, plus rarement, pour des AGVs [178] – voir aussi
figure 15. Il existe également d’autres modèles du caractère non holonome
des AGVs [118]. La prise en compte de la géométrie de l’environnement
permet également d’affiner le mouvement des agents [59].

(a) (b)

Figure 15 – Exemples de modèles de mouvement basés sur des primitives pour
(a) un AAV à voilure fixe – tiré de [125] – et (b) un AGV non
holonome.

Un modèle précis ou réaliste n’est toutefois pas toujours nécessaire ni
désiré, en particulier pour la cible. Ainsi, associer une vitesse infinie à la
cible permet de définir des stratégies conservatives pessimistes considérant
le pire cas (worst-case guarantee) [41].

modèle de capteur Les modèles de capteurs sont principalement
utilisés pour les robots, même si c’est parfois le cas de la cible également,
comme en poursuite furtive (stealth tracking) [20] ou lorsque le point de
vue du poursuivi est considéré [99]. La plupart des modèles de capteur sont
très basiques : souvent seule la distance ou bien une topologie grossière est
prise en compte, en particulier quand l’environnement est modélisé par un
graphe. Certains auteurs s’attachent néanmoins à considérer explicitement
le champ de vue et les contraintes de visibilité [49, 61, 117, 28, 173], prenant
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en compte l’orientation du capteur et l’angle de perception de celui-ci,
en plus de la distance. Des modèles plus fins peuvent aussi intégrer des
informations de hauteur en 2.5D ou 3D [88, 22], voire de luminosité dans
une représentation multicouche du monde [148] – voir aussi figure 16.

l

φ

(a)

sensor

target
ht

hs

visible visible

(b)

Figure 16 – Exemples de modèles de capteurs réalistes : (a) l’orientation, l’angle
de vue et la portée du capteur son pris en compte ; (b) un lien
de visibilité s’établit en ligne droite, et prend en considération la
hauteur du capteur, celle de la cible recherchée, et la topographie
du terrain.

La plupart de capteurs utilisés sont basés sur les ondes lumineuses, qu’ils
soient des caméras ou des LIDAR, à l’exception des véhicules sous-marins
autonomes (AUVs) pour lesquels les sonars sont préférés [52]. La plupart
des contraintes de visibilité sont donc des obstacles à la vision, bloquant
les rayons de lumière en ligne droite.

modèles de communication Bien que l’on puisse intuitivement
considérer les communications comme étant très similaires à la visibilité
(quand il existe un lien visuel, on peut raisonnablement s’attendre à ce
qu’il y ait aussi un lien de communication), la plupart des auteurs font
l’hypothèse d’une parfaite connectivité entre les robots (full connectivity
assumption). Cette hypothèse est très commode mais il n’est pas difficile
de remettre en question son réalisme, ce qui peut fortement détériorer
l’efficacité de l’approche retenue. Il est en fait complexe et coûteux de
mettre en œuvre des modèles précis pour les communications [108], et
peu d’auteurs cherchent à s’en préoccuper. Ceux qui le font mettent par
exemple les besoins et contraintes de communications au cœur de leurs
approches, dès la conception [72], ou étudient spécifiquement leur impact
[70, 140].

modèles de comportement En plus des modèles d’actions (mou-
vement, observation, communication), il peut être intéressant de modéliser
le comportement attendu des cibles ou des coéquipiers, comme illustré à
la figure 17. Le déplacement des cibles est souvent modélisé de manière
probabiliste, que ce soit par une marche aléatoire [164, 127, 70] ou par
des modèles plus élaborés : bayésien ou markovien [178, 69, 21]. Prédire
le comportement et les déplacements des cibles permet d’élaborer des stra-
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tégies plus sophistiquées ou moins conservatives. En outre, dans le cas où
les cibles sont antagonistes, le comportement de ces dernières peut être
modélisé précisément par la théorie des jeux [113, 116, 172].

(a)

T
0.25 0.25

0.50

(b)

Figure 17 – Exemples de modèles de comportement pour les cibles : (a) modèle
déterministe de cible évasive (cherchant à se cacher) ; (b) modèle
probabiliste.

Il est également possible d’utiliser un ensemble de modèles de cibles
comme une métrique pour comparer différents algorithmes [155]. Il faut
aussi noter que si la modélisation du comportement des cibles est impor-
tante et permet de définir des stratégies plus fines en fonction des réactions
attendues, elle peut aussi s’avérer contre-productive dans le cas où le mo-
dèle utilisé n’est pas correct [178].
Enfin, modéliser le comportement de ses coéquipiers est également per-

tinent : la principale motivation est de réduire le besoin de communication,
dont le volume requis peut s’avérer problématique en cas de coordination
explicite au sein de l’équipe. Il est en effet possible de se coordonner de ma-
nière implicite sur la base du comportement attendu de ses coéquipiers [66].
Les modèles probabilistes retenus peuvent être écrits en dur au préalable
(bayésiens, markoviens) ou bien appris [177].

4.3 résultats et validations expérimentales

Hormis certains résultats purement théoriques, la plupart des travaux
proposent un ou plusieurs algorithmes et les modèles associés pour résoudre
un problème donné. Ces algorithmes peuvent être accompagnés de garanties
théoriques (complexité, optimalité, complétude) mais il est communément
admis qu’il faut fournir une validation expérimentale afin de montrer que
ces algorithmes sont effectivement applicables et fonctionnent réellement
en pratique.
Ainsi peut-on évoquer Eaton et Zadeh qui, en 1962, ont « résolu » le

problème de poursuite [50]. Aussi élégants que soient leur approche et leurs
modèles, leur solution n’est pas applicable en pratique car elle pose plus de
problèmes qu’elle n’en résout – elle se base notamment sur des fonctions
mathématiques qu’il est difficile d’expliciter. Ceci explique pourquoi, à notre
connaissance, il n’existe pas d’implémentation de leur approche à bord de
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robots, et pourquoi le problème de suivi a depuis fait l’objet de nombreux
travaux. Les approches actuelles, qui montrent de bonnes performances sur
le terrain, sont très éloignées de la solution d’Eaton et Zadeh.
Ceci illustre très bien ce besoin de validation expérimentale : seuls les tests

des algorithmes embarqués à bord de vrais robots dans des contextes pra-
tiques et réalistes permettent de montrer la validité réelle des algorithmes,
et leur capacité à gérer les difficultés du monde réel : incertitudes, non-
déterminisme, systèmes asynchrones, etc. Mettre de côté ces problèmes
courants conduit bien souvent à élaborer des algorithmes qui ne sont pas
robustes, et donc peu utiles. Ceci fait d’ailleurs écho à la critique par Brooks
de planification traditionnelle et des modèles (trop) abstraits, au début des
années 90 [33].
Pourtant, et bien que ce constat ne soit pas récent, on observe un manque

de réelle validation expérimentale dans la plupart des articles. Bien sûr les
auteurs fournissent des protocoles expérimentaux (descriptions, paramètres,
nombre de tests, etc.) et les résultats associés, mais très peu d’entre eux
considèrent des conditions de tests réalistes. Ainsi la plupart des approches
sont-elles « validées » par des simulations ad hoc [165, 157, 88, 49, 74,
103, 180, 40, 173, 12], c’est-à-dire des simulations qui négligent la prise
en compte des caractéristiques du monde réel. En effet, ces mondes simu-
lés sont bien souvent naturellement discrets en temps et en espace par
construction, et ne comportent aucune incertitude, ou très peu.
Dans ce contexte, les hypothèses et simplifications initiales sur lesquelles

reposent les algorithmes sont directement intégrées dans le simulateur, qui
ne peut alors que rarement révéler les défauts des solutions résultantes.
Il est également possible d’introduire ces mêmes limitations lors d’expé-
riences menées avec des robots lorsque les conditions de ces dernières sont
déformées pour convenir artificiellement aux modèles, par exemple en re-
streignant la liberté de mouvement des agents à des grilles [178, 138] ou
en forçant une discrétisation temporelle [164]. Ces problèmes d’écarts entre
les modèles et la réalité ont déjà été mis en exergue par plusieurs auteurs
[78, 133, 64, 138].
Par ailleurs, le processus de validation expérimentale présente souvent

d’autres défauts parmi lesquels le manque de comparaison avec l’état de
l’art et le manque de « culture des statistiques ». Ainsi les algorithmes sont-
ils souvent comparés avec des solutions triviales telles que des marcheurs
aléatoires ou des solutions gloutonnes ou force brute [74, 136, 103, 75] et les
résultats présentés sont rarement significatifs statistiquement parlant. Ces
défauts très communs sont compréhensibles : une validation expérimentale
rigoureuse est coûteuse et demande un grand travail d’ingénierie, de nom-
breux tests, et une logistique hors de portée de la plupart des chercheurs.
De plus, les comparaisons équitables avec l’état de l’art sont limitées par la
variété des robots et des environnements de tests qui existent au sein des
équipes et laboratoires.
Néanmoins, certains auteurs font l’effort de fournir de bonnes comparai-

sons avec l’état de l’art [180, 40, 99, 173]. Plus récemment, d’autres ont
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introduit de bonnes pratiques sur le plan des analyses statistiques [155, 13],Dans un test
statistique, la
valeur-p est

la probabilité
d’obtenir le même

résultat au test
si l’hypothèse

nulle était vraie,
c’est-à-dire

sans prendre en
compte l’hypo-
thèse (les expli-
cations) testée.

inspirés par les pratiques d’autres communautés comme la physique, la bio-
logie ou les sciences sociales. On y retrouve notamment l’analyse critique
des écarts-types et des valeur-p∗.
Des efforts ont également été fournis par une partie de la communauté

pour homogénéiser les plateformes de tests ou pour réutiliser des environne-
ments de tests déjà en usage afin de comparer au plus juste les algorithmes
entre eux [164]. Les compétitions comme la RoboCup, dont la Rescue Vir-
tual Robot Competition [17, 76], sont également un bon moyen de com-
parer plus équitablement les approches. Certains articles proposent aussi
des benchmarks pour un ensemble d’algorithmes évalués et comparés selon
différentes métriques, afin de limiter le biais induit par l’usage d’une seule
métrique [76, 155], ce qui permet de fixer certaines bases et références dans
les domaines considérés. Rendre le code public∗– lorsque cela est possible –
est également un bon moyen d’encourager la reproductibilité des résultats
et les comparaisons entre équipes – voir [11] entre autres.

Nous croyons fermement que l’utilisation de simulateurs réalistes dans le
processus expérimental est une des clefs permettant de gérer les problèmes
de validation. En effet, ils fournissent une base commune d’environnements
de tests avec des conditions réalistes et facilement accessibles, tout en per-
mettant la mise en place de nombreux tests afin d’obtenir des résultats
significatifs sur le plan statistique. Ce que nous appelons « simulateur réa-
liste » diffère d’un simulateur ad hoc dans la manière dont il modélise
la réalité : le temps et l’espace simulés sont continus, et il embarque un
moteur physique permettant de mieux rendre compte des interactions avec
l’environnement. Le développement de tels simulateurs demande de gros
efforts d’ingénierie mais heureusement il existe déjà plusieurs alternatives
open-source disponibles gratuitement, parmi lesquelles Morse [51], Gazebo
[86] et USARSim [17]. Ces simulateurs sont fournis avec un ensemble de
modèles de robots et d’environnements et fournissent un cadre commun et
une architecture modulaire – par exemple basé sur [142].
On peut alors imaginer de combiner différents algorithmes (par exemple

un algorithme de planification utilisant dans ses tests un algorithme deL’ensemble des
codes sources
exploités dans
nos travaux

de la partie II
est disponible
publiquement
(les adresses

sont indiquées
aux sections
concernées).

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) développé par une autre
équipe), voire de jouer différentes stratégies les unes contre les autres (par
exemple une stratégie d’évasion face à une stratégie de poursuite élaborée
par une autre équipe). Un processus de validation impliquant des scénarios,
des modèles et du code open-source∗ intégrés à un simulateur réaliste
fournit de facto des résultats facilement reproductibles et statistiquement
significatifs, tout comme une base de comparaison utile pour de futures
recherches sur le domaine considéré. Cela permettrait de rassembler et
mutualiser les efforts de recherche, ce qui ne ne peut que bénéficier à la
communauté scientifique et aux qualités des recherches.
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B I LAN

The most damaging phrase in the language is :
“We’ve always done it this way !”

— Grace M. Hopper

Cette première partie présente une taxonomie unificatrice des problèmes
relatifs à la gestion de cibles en robotique (détection et pistage). Notre
état de l’art va au-delà des frontières de communautés spécifiques ou de
problèmes spécifiques, et élargit le champ d’étude des précédentes analyses
disponibles.
Nous avons identifié les modèles et approches récurrentes et transverses

aux différents problèmes étudiés. De cette analyse globale, nous tirons la
conviction qu’il y a trois grandes directions dans lesquelles la communauté
doit poursuivre voire accentuer ses efforts de recherche : les modèles utilisés,
le développement d’approches décentralisées, et le processus de validation
expérimentale.

vers des modèles plus riches Les modèles les plus fins ré-
cemment proposés rassemblent des considérations probabilistes, des mo-
dèles multicouches de l’environnement et des représentations hiérarchiques.
La complexité induite par ces modèles améliorés est maintenant abordable
avec les capacités de calculs actuelles. Ces modèles répondent par ailleurs
au besoin de combler ou du moins de réduire l’écart entre les modèles et la
réalité. Les premiers résultats obtenus sont prometteurs et l’on peut espérer
qu’ils deviennent la norme dans un avenir proche. Les communications res-
tent néanmoins peu modélisées, et encore plus rarement de manière réaliste,
ce qui limite la portée des approches proposées et empêche leur utilisation
sur le terrain en conditions réelles. Nous avons par ailleurs argumenté en
faveur d’une séparation claire des modèles et des algorithmes, permettant
de faire évoluer les uns et les autres de manière plus indépendante, tout
en encourageant l’utilisation de modèles plus riches dans le processus de
décision.

vers des algorithmes décentralisés Considérant la pro-
portion de problèmes de décisions au moins NP-difficiles en robotique mo-
bile, nous pensons que des approches sous-optimales mais efficaces et ca-
pables de tourner en ligne à bord des robots constituent la clef permettant
de résoudre les cas pratiques rencontrés sur le terrain, en faisant face aux
incertitudes et aux aléas. Nous encourageons donc le développement d’algo-
rithmes décentralisés qui ont pour autre avantage de bien vivre le passage
à l’échelle. Les algorithmes dits anytime sont une autre alternative reliant
l’efficacité et l’optimalité [71], en particulier dans les applications où le
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temps est crucial comme les scénarios de search and rescue. Malgré tout,
il est frappant de constater que la plupart des bornes sur les performances
sont seulement observées expérimentalement, et il y a un manque certain
de garanties théoriques sur la sous-optimalité des solutions attendues.

vers une meilleure validation expérimentale Enfin,
nous considérons qu’il est nécessaire d’apporter de gros changements dans
le processus de validation des approches proposées. En effet, la robotique
est une discipline résolument ancrée dans le monde réel et dans les solutions“It is the authors’

belief that re-
search in this

field should be
more oriented

towards effective
solutions with
applicability in
the real world”
– Portugal and

Rocha [138].

qu’elle peut apporter aux problèmes qu’on y rencontre : il est alors dési-
rable de fournir des algorithmes qui traitent ce monde réel et fournissent
des solutions applicables. Pourtant on rencontre bien trop de travaux tra-
vaillant à partir d’hypothèses irréalistes et dont la validation expérimentale
contient trop de lacunes pour entrevoir cette connexion avec le monde
réel. Une validation expérimentale rigoureuse devrait impliquer des résul-
tats facilement reproductibles, une analyse statistique raisonnable et une
comparaison équitable avec d’autres solutions tirées de l’état de l’art. Nous
sommes conscients que cela est coûteux, mais nous pensons que ceci peut
se mettre en place à moindre coût pour la communauté dans son ensemble
avec l’utilisation d’architectures modulaires combinées à des simulateurs
réalistes et des bases de données communes. Cela faciliterait le dévelop-
pement de nouveaux algorithmes, l’arrivée de nouveaux acteurs dans la
recherche sur le domaine, et l’adoption des percées significatives entre les
communautés, tout en consolidant la validité des résultats avancés.

Dans la partie II, nous abordons plus spécifiquement certains problèmes
étudiés ici : la patrouille et le suivi. Nous tâchons d’y mettre en œuvre les
recommandations formulées ici.

70



Deuxième partie

CONTR IBUT IONS ALGOR ITHM IQUES

Cette seconde partie s’appuie sur nos considérations faites à
la partie I et commence par aborder la relation entre la plani-
fication et les modèles à partir desquelles celle-ci fonctionne.
Dans l’optique d’exploiter et d’intégrer des modèles réalistes
dans les processus de planification, nous présentons d’abord
une organisation des modèles ainsi qu’un formalisme associé
(chapitre 5). Les chapitres suivants appliquent ces principes
aux problèmes de la détection de cibles (chapitres 6, 7 et 8) et
du pistage de cibles (chapitre 9). Le chapitre 6 développe une
nouvelle approche de planification de trajectoires de patrouille
en contexte antagoniste ; les résultats expérimentaux associés
sont rassemblés dans les chapitres 7 et 8. Le chapitre 9 pré-
sente lui une nouvelle approche des problèmes de suivi de cible,
dans un contexte d’économie des ressources.





5
MODÈLES

Essentially, all models are wrong, but some are useful.

— George E. P. Box

Les modèles représentant l’environnement et les agents (les robots et
les cibles) sont au cœur des processus décisionnels∗. Ils sont nécessaires
quelle que soit l’approche retenue ou le problème abordé. La combinaison Les processus

décisionnels
regroupent la
planification et la
supervision.

des modèles d’environnement avec ceux des agents permet de prédire le
résultat des actions des agents, c’est-à-dire ce que les agents sont capables
de faire et les conséquences probables des différentes actions qui leur sont
possibles.
Ce chapitre s’appuie sur nos analyses précédentes concernant les modèles

exploités dans la littérature – section 4.2. Nous illustrons d’abord l’impact
des modèles sur la planification, avant de développer la notion de « mo-
dèles » et d’exprimer ce que la planification attend de ces modèles. Nous
proposons ensuite une organisation générale des modèles et données telle
que nous l’avons développée et souhaitons l’intégrer à bord de nos robots.
Ce chapitre s’achève en décrivant l’intégration que nous en avons fait.

5.1 impact des modèles

Cette première section illustre l’impact que peuvent avoir les modèles
sous-jacents sur la planification. Pour cela, imaginons qu’un robot situé en
p1 souhaite observer trois positions A, B et C aux coordonnées connues,
tout en cherchant à minimiser la distance parcourue – figure 18) Pour
observer une position objectif, il est nécessaire de respecter une certaine
distance d’observation maximale par rapport au point à observer, tout en
prenant en compte l’angle de vision du capteur.
Notre robot élabore un plan constitué de trois points de passage p2, p3

et p4 qu’il sait accessibles. Ce plan spécifie que le robot observera A depuis
p2, B depuis p3 et C depuis p4. Chaque point d’observation est le point
de la trajectoire le plus proche du point à observer auquel il est rattaché.
Nous étudions dans cette section les caractéristiques de ces points et de la
trajectoire résultante en fonction des modèles considérés.

Les figures 18 et 19 montrent deux trajectoires correspondant à deux
distances d’observation minimales différentes, avec un angle de vue à 360°
et sans contrainte sur le mouvement. On remarque que la distance d’obser-
vation la plus courte contraint la trajectoire à « zigzager » d’un objectif à
l’autre (figure 19), alors qu’une contrainte plus lâche permet une solution
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•
A

•
B

•
C

p1

p2

p3 p4

Figure 18 – Exemple de trajectoire planifiée à partir avec des modèles simples :
un robot situé en p1 désire observer les points A, B et C. La
distance d’observation maximale est indiquée par les cercles en
pointillés. La trajectoire choisie est la ligne droite passant par
(p1 → p2 → p3 → p4), dans laquelle il observera A, B et C
respectivement depuis p2, p3 et p4. Les flèches vertes indiquent
les liens de visibilité.

en ligne droite (figure 18).

•
A

•
B

•
C

p1

p2

p3

p4

Figure 19 – Exemple de trajectoire contrainte par une distance minimale d’ob-
servation : cet exemple reprend celui de la figure 18 mais avec une
distance minimale d’observation plus courte. Cela contraint la tra-
jectoire (p1 → p2 → p3 → p4), qui devient une ligne brisée.

Imaginons maintenant que le planificateur raisonne spatialement sur une
grille, et que celle-ci indique la présence d’obstacles : la nouvelle trajectoire
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(p1 → p2 → p3 → p4) du robot est alors modifiée comme indiqué à la
figure 20 : elle rend compte des obstacles et de la structure de grille.

•
A

•
B

•
C

p1

p2

p3

p4

Figure 20 – Exemple de trajectoire planifiée à partir de modèles basés sur une
grille. On reprend le contexte et les notations de la figure 18, mais
ici les déplacements – et dans une certaine mesure la vision – sont
contraints par l’obstacle et par la structure de grille. La nouvelle
trajectoire parait moins optimale – elle est contrainte de passer par
le centre des cases – et présente des virages serrés (angles droits)
qui peuvent s’avérer difficiles à réaliser en pratique. Ce type de
représentation basé sur une grille est très courant – voir la section
4.2.

On remarque que l’évitement d’obstacle ainsi que la structure de grille
augmentent nettement la distance totale entre p1 et p4, en passant par p2
et p3. Elle présente aussi des virages serrés (angle droit) qui peuvent être
problématiques pour un robot non holonome. En outre, la distance d’obser-
vation doit d’ailleurs elle aussi s’adapter à structure de grille. En particulier,
suivant sa valeur, les observations « en diagonale » peuvent être ou non
permises.

Supposons maintenant que robot n’est pas holonome et possède un
champ de vue restreint à 120° seulement, ce qui contraint sa cinématique
et rend son orientation très importante. Ces changements impactent forte-
ment la forme de la solution, qui devient la trajectoire dessinée en bleu à
la figure 21. En continuité des autres exemples, cela souligne combien la
modélisation impacte le type de solution.

En fait, d’une manière plus générale, les modèles impactent aussi l’espace
de recherche. Pour bien comprendre cela, reprenons les points solutions à
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p ′4

Figure 21 – Exemple de trajectoire planifiée à partir de modèles plus contraints,
rendant compte de la cinématique du robot et de l’orientation de
ses capteurs. On reprend le contexte et les notations des figures 18
et 20. Dans ce contexte, le plan d’origine (p1 → p2 → p3 → p4)
ne semble plus tellement approprié, et on lui préférera largement le
plan (p1 → p ′2 → p ′4 → p ′3) comme alternative (en bleu).

la figure 19, et relions-les afin de former une trajectoire pour un robot
non holonome, à champ de vue restreint. On obtient alors la trajectoire
en pointillé de la figure 21, et l’on comprend bien que cette trajectoire
(p1 → p2 → p3 → p4) n’a rien d’optimal. Cet écart s’explique en grande
partie par le fait que les points (p2, p3, p4) ont été choisis sans prendre
en compte les contraintes cinématiques du robot. En d’autres termes, les
modèles utilisés pour planifier n’étaient pas adéquats car ils s’appuyaient
sur de mauvaises hypothèses (holonomie, champ de vision). Ainsi, il est
important d’adapter l’espace de recherche aux modèles et aux capacités
estimées des robots.

Ces trois exemples de modèles et la description de leur impact sur la
planification illustrent deux points importants :
— La qualité des solutions est directement liée au réalisme des modèles

utilisés lors de leur planification. Il s’entend ici que le terme « réa-
lisme » désigne l’adéquation des modèles avec la réalité plutôt que
leur précision : un modèle simple peut très bien être valide et réaliste
s’il est conforme avec les capacités réelles des robots.

— En conséquence, ce sont les modèles qui doivent forger la solution
ou du moins le type de solution, et par extension définir l’espace
de recherche. Dans le cas contraire, on se retrouve dans l’incapacité
de « boucler » entre le monde réel, les modèles le représentant, et
le plan qui résulte de l’exploitation de ces modèles. En effet, l’écart
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entre le résultat attendu et le résultat réel risque d’être trop grand,
et il est même possible que les plans ne soient pas réalisables, par
exemple en cas de trajectoire à la dynamique trop élevée. En résumé,
les modèles ne permettent pas seulement une abstraction du monde
réel : ils doivent également permettre de faire le chemin inverse et
de « redescendre » d’une solution planifiée vers une suite d’actions
valide.

ab
st

ra
ct

io
n cohérence

Modèles valides, réalistes

Planification

Monde réel

OK !

ab
st

ra
ct

io
n incohérence

Modèles invalides, irréalistes

Planification

Monde réel

Problèmes !

Figure 22 – Les modèles sont des passerelles entre le monde réel et sa représen-
tation mathématique : il est important que celles-ci soient à double
sens, c’est-à-dire de s’assurer que l’abstraction du monde reste réa-
liste et cohérente avec ce dernier, de manière à ce que les décisions
soient valides dans les deux espaces, et non pas seulement dans la
représentation mathématique.

Ces deux remarques ne signifient pas pour autant qu’il est impossible de
travailler de manière abstraite : ainsi, dans le cas de la figure 18, les points La distance de

Dubins renvoie à
la longueur de la
plus petite courbe
connectant opti-
malement deux
points dans un
espace euclidien à
deux dimensions
et respectant
une contrainte
sur la courbure
maximale du che-
min. Ce dernier
est formé d’arcs
de cercle reliés
tangentiellement
par des segments
de droites.

{p2, p3, p4} ont été choisis en se basant sur un coût de déplacement défini
par la distance euclidienne point à point. En considérant l’orientation du
robot et en utilisant une autre fonction de coût (par exemple la distance de
Dubins∗), d’autres points auraient été choisis, pour un résultat plus proche
de {p ′2, p

′
3, p
′
4} – figure 21.

Ainsi, les deux considérations mises en avant spécifient plutôt qu’il est
important de ne négliger aucun des deux aspects de la modélisation : ni
l’abstraction, c’est-à-dire le passage du monde réel à sa représentation ma-
thématique, ni le réalisme ou la validité, c’est-à-dire le passage retour d’un
plan mathématique à sa réalisation dans le monde réel – figure 22. Il est
néanmoins important de garder à l’esprit que la difficulté du processus de la
planification est directement liée aux hypothèses de simplification intégrées
dans les modèles, ce qui pousse à rechercher le meilleur compromis entre
simplification et réalisme.

Dans la suite de ce chapitre, nous développons plus en détails la relation
entre modèles et planification (section 5.2), nous proposons une organisa-
tion particulière des modèles facilitant leur gestion (section 5.3) et nous
décrivons l’intégration que nous en avons fait (section 5.4).
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5.2 modèles et planification

La planification s’appuie sur les différents modèles pour raisonner et
prendre une décision quant aux actions à effectuer. Nous désirons cepen-
dant distinguer la notion de « modèles » (des agents et de l’environnement)
de celle d’« état du monde », ou plutôt des états du monde.
Les modèles forment le champ sémantique permettant de décrire mathé-

matiquement ou informatiquement le monde : ils permettent par exemple
de représenter l’environnement sous forme de grille ou de graphe en dé-
crivant le type de terrain (herbe, route, obstacle, etc.) de chaque case ou
nœud. Ils peuvent aussi spécifier les capacités des capteurs et les capacités
de mouvements des agents, ou encore indiquer les stratégies des cibles.En l’absence de

précision, l’« état
du monde »

renvoie à l’état
estimé du monde.
L’expression « le
monde » utilisée

seule renvoie
elle à l’état

réel du monde.

L’état du monde∗ est en planification la description mathématique ef-
fective de la situation (connaissances sur l’environnement, sur la position
des protagonistes, etc.). En fait, il faut plus justement distinguer l’état réel
du monde, qui est le monde tel qu’il est réellement, de l’état estimé du
monde, qui est le monde tel qu’on le croit constitué, sa description issue
des modèles. On regroupe dans la notion de monde l’environnement et les
agents (robots, cibles, opérateurs).
Les modèles, autrement dit le champ sémantique, ne sont utiles que

lorsqu’ils sont instanciés par l’état du monde (estimé), qui est la description
effective du monde à l’aide de la sémantique des modèles. Par exemple, un
modèle de mouvement peut spécifier « le robot roule aussi vite qu’il le
peut, à une vitesse de 20km/h sur route et 5km/h ailleurs. » C’est alors
l’état du monde qui précise, en donnant la position du robot et le type de
terrain de la zone où il se situe, quelle est la vitesse attendue du robot.
Les modèles permettent ainsi de décrire le monde et son état, et en s’ai-

dant de ce dernier, de prédire le résultat des actions entreprises par les
agents. Mais dans le monde réel, la vitesse du robot sera peut-être légère-
ment différente de celle attendue et estimée, par exemple à cause d’un léger
vent de face non modélisé pour un drone. Les modèles restent donc une
approximation plus ou moins abstraite du monde réel, et il est important
de garder cet écart à l’esprit.

La capacité de prédiction évoquée plus haut est essentielle à la planifi-
cation. En effet, planifier consiste à élaborer une suite d’actions, appeléeUn plan est

un ensemble
d’actions partiel-
lement ordonné.

plan∗, dans le but d’atteindre un état objectif prédéfini depuis un état initial
connu ou estimé. Ce plan résulte d’un ensemble de simulations, estimant
ou prédisant le résultat des différentes actions envisagées à partir d’un en-
semble de modèles et de données connues du planificateur, dont l’état du
monde.
Ces prédictions résultent de la « convolution » de modèles d’action avec

des modèles de l’environnement, instanciés par l’état du monde – figure 23.
Les modèles d’action sont donc dépendants des modèles d’environnement.
En effet, les actions ne peuvent être entièrement modélisées de manière in-
trinsèque aux agents : leur faisabilité et leur résultat dépendent également
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de l’état du monde au moment de l’action.

Modèles
d’actions

Modèles
d’environnement État du monde

État prédit

v = 10km/h

v = 15km/h

∗

Figure 23 – La convolution des modèles d’actions et d’environnement, instan-
ciés à l’état courant, décrit l’effet des actions envisagées et permet
donc de prédire l’état résultant attendu. La simulation des effets
actions (ici, une accélération couplée à une observation) fait partie
intégrante du processus de planification.

Il est important de garder à l’esprit que ces prédictions ne sont utiles que
si elles sont valides, c’est-à-dire cohérentes avec le monde. Elles n’ont pas
nécessairement besoin d’être précises – elles peuvent être probabilistes, mais
elles doivent rendre suffisamment compte de ce qui se passera effectivement
dans le monde réel pour que le plan calculé reste valide et effectivement ap-
plicable en pratique, et non pas seulement dans l’abstraction mathématique.

Les agents considérés dans notre cas ont trois types d’actions :
— se déplacer,
— percevoir,
— communiquer.

Ces actions basiques peuvent se combiner pour former des « méta-actions »
plus complexes, par exemple « percevoir en se déplaçant ». Chacune de
ces actions peut en outre se décliner de plusieurs manières, entre différents
robots ou au sein d’un même robot. Il existe ainsi plusieurs modes de dé-
placement (au sol ou dans les airs, à vitesse variable, etc.), de perception
(Velodyne, LIDAR 2D, caméra panoramique, stéréovision, etc.) et de com-
munication.
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Nous décrivons plus en détails ci-dessous ces trois actions et les modèles
associés :

se déplacer Planifier nécessite en robotique mobile de prédire et éva-
luer le déplacement des différents protagonistes. Le premier besoin concerné
est la nécessité de trouver un chemin entre deux positions données, mais
de manière plus large presque chaque action un peu élaborée nécessite de
raisonner sur les déplacements. Dans notre contexte, ceux-ci sont en effet le
principal moyen pour les robots d’« interagir » avec l’environnement. Pour
autant, dans la famille de problèmes que nous considérons, se déplacer n’est
que rarement une fin en soi, et s’avère plutôt être un moyen ou un sous-
objectif induit : les robots se déplacent dans le but de communiquer ou de
percevoir une autre partie de l’environnement que celle où ils se trouvent.
Les modèles liés aux déplacements incluent des cartes de traversabilité

(décrivant différents types de terrain) et des modèles de mouvement (dyna-
mique du robot, vitesses atteignables„ énergie consommée, etc.). Les mo-
dèles de déplacements incluent également les modèles de comportement,
c’est-à-dire les stratégies de déplacement attendues pour les autres agents
comme par exemple le comportement évasif d’une cible. Notons que l’ac-
tion « se déplacer » est pour les agents considérés dans notre thèse la seule
façon de modifier le monde.

percevoir Percevoir son environnement est une tâche essentielle pour
les robots mobiles. C’est d’ailleurs en règle générale une tâche permanente
et continue. Il y a néanmoins différents niveaux d’importance dans la percep-
tion suivant ce que le robot cherche à percevoir et son état propre (position,
niveau de connaissance sur le monde). On peut ainsi distinguer différents
sous-types d’action de perception, en fonction de leur objectif :
— percevoir pour augmenter les informations sur l’état du monde
— percevoir pour se localiser
— percevoir pour détecter/localiser/suivre une cible (« observer »).

Dans notre cas, c’est essentiellement cette dernière action qui nous inté-
resse et qui sera considérée dans la suite du document. Ainsi, bien que les
autres actions de perception soient centrales pour interagir correctement
avec le monde, nous les laisserons de côté : nous les considérons comme
« passives », c’est-à-dire comme étant actives en permanence plutôt que
sur requête, et nos plans ne spécifieront donc pas ces actions ni ne les
prendront en compte pour, par exemple, influencer les déplacements.
Les modèles de perception sont bien souvent liés en premier lieu à la

modélisation de l’environnement (hauteur et luminosité par exemple) et à
des modèles spécifiques de capteurs, indiquant la portée de ceux-ci, leur
angle de vision, leur sensibilité, etc.

communiquer Les robots, lorsqu’ils sont déployés en équipe, ont
souvent besoin de partager des données entre eux pour se coordonner. Un
opérateur humain peut aussi demander un retour de la part des robots et
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vouloir leur transmettre des ordres ou modifier la mission en cours. Com-
muniquer devient alors un besoin fréquent. Afin d’intégrer des fenêtres de
communication dans le plan envisagé, ou de trouver une bonne position
pour permettre ces communications, les processus de planification ont be-
soin de modèles adéquats.

Ces trois types d’action et leurs modèles sont au cœur des processus
décisionnels. Ils ont bien entendu des liens forts avec les modèles d’en-
vironnement : les types de terrain peuvent influencer le mouvement par
exemple. En fait, chaque modèle d’action nécessite un modèle d’environne-
ment rendant compte des propriétés considérées∗ : distances, obstacles, etc. Les liens entre

actions et en-
vironnements
renvoient à la
notion d’en-
vironnement
multicouche –
section 4.2.1.

Malheureusement, en pratique beaucoup d’auteurs ne distinguent pas les
différentes actions, qui exploitent un seul et même modèle d’environnement
à la sémantique limitée – voir section 4.2.1.
L’état du monde instanciant les modèles contient les informations sur

l’état des agents – comme la vitesse – et sur l’environnement – comme la
position des obstacles. Comme expliqué précédemment, ces informations
sont essentielles pour exploiter correctement les modèles d’action.

Par ailleurs, les modèles évoqués jusqu’ici sont souvent complétés par des
utilités, qui sont des modèles spécifiques aux algorithmes de planification
de la mission en cours – et non aux agents et à l’environnement bien qu’ils
y soient nécessairement liés.

utilités Afin de choisir parmi différents plans possibles, le processus
de planification associe souvent une valeur d’utilité aux différentes actions.
Plus précisément, c’est généralement un ratio de cette utilité sur le coût
de l’action envisagée qui permet d’évaluer chaque action, et la qualité des
plans résultants.
Il existe de nombreux types d’utilités différentes : utilité de perception, de

mouvement, de communication, etc. Elles sont propres à chaque problème
de planification – elles valuent les objectifs et sous-objectifs – et sont ha-
bituellement calculées au besoin, en ligne. Leurs valeurs résultent en effet
directement des effets des actions passées. Plus précisément, ces valeurs
sont régies par des modèles d’évolution. On peut par exemple considérer
l’utilité de percevoir une cible, et spécifier dans son modèle d’évolution
que l’utilité sera proportionnelle au temps pendant lequel la cible est res-
tée inobservée et inversement proportionnelle à la distance entre la cible et
l’observateur.
Chaque planificateur peut définir ses propres utilités mais celles-ci res-

tent fortement liées à d’autres données externes à la planification comme
par exemple la précision courante de la localisation du robot. Malgré leur
spécificité, il peut être intéressant de partager ces valeurs d’utilité avec les
autres membres de l’équipe ou avec l’opérateur.
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5.3 organisation des modèles et données associées

Chaque robot intègre une base ou plusieurs bases de données constituées
de données initiales, de modèles embarqués, de données acquises par com-
munication ou issues de ses capteurs, ou encore calculées à partir d’autres
données (localisation, cartographie). Ces bases de données sont centrales
sur les plans des fonctionnalités et de l’autonomie. Elles sont en particulier
cruciales pour les processus décisionnels comme décrit au début de ce cha-
pitre. Chaque robot doit les organiser et les mettre à jour tout au long de
sa mission. Nous proposons ici une façon de les organiser et de les gérer
qui nous semble faciliter les problèmes associés aux modèles, comme la
cohérence des données et le réalisme d’abstraction.

5.3.1 Une gestion commune

La section 5.2 a mis en évidence les différents modèles utilisés par la
planification, souvent liés entre eux. Ces modèles sont définis au préalable
et décrits de manière générique ; s’ajoutent ensuite des données initiales ou
acquises en cours de mission, précisant ou complétant ces modèles.
Ces données associées évoluent au cours d’une mission : elles sont mises

à jour suite à des actions de perception ou de communication (partage
d’information entre les robots). Maintenir la cohérence des modèles et des
données au cours du temps et entre les robots d’une même équipe est une
tâche difficile à part entière.
Nous proposons pour cela de gérer les modèles et données – initiales et

acquises – comme une seule et même base de données commune. En effet,
il est courant que chaque module∗ intègre et gère lui-même ses propresUn module est

un ensemble
de programmes

considérés comme
formant un

tout, en charge
d’une fonction
spécifique (par
exemple la lo-
calisation, ou

la planification
locale d’un

chemin, etc.).

données, à sa manière, pouvant être tour à tour client ou serveur de don-
nées. Nous pensons que cela complexifie le processus de maintien de la
cohérence des données et des modèles, et explique en partie pourquoi peu
de modules sont en pratique intégrés ensemble au sein d’une même plate-
forme embarquée : les modules sont plutôt testés indépendamment les uns
des autres. Rassembler toutes les données en une seule et même base de
données permet de gérer plus facilement leur cohérence.
Bien sûr, cela peut poser quelques difficultés – notamment sur la concur-

rence d’accès – mais celles-ci nous paraissent mineures par rapport au gain
attendu. Pour fonctionner correctement, la gestion de ces données parta-
gées doit être transparente à tous les modules concurrents y accédant, et
être réalisée indépendamment par un module ou une librairie dédiée – voir
figure 24.

Remarque. Cette base de donnée commune embarque autant les modèles
et données liés à l’environnement que ceux liés aux agents et à leurs actions.
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Base de données Module n°1

Module n°2
Module n°3

Module n°4

Module n°5

Module n°6

Module n°7
Module n°8

Module n°9

Figure 24 – Organisation globale des modules et données : chaque module in-
teragit directement et indépendamment avec la base de données, à
travers une interface commune. À charge de la base de données de
maintenir sa cohérence interne à travers ses interactions. Les mo-
dules clients sont variés, allant de la perception à la planification,
en passant par le SLAM et les modules de déplacements.

5.3.2 Différents niveaux d’abstraction

Outre la planification, les données et modèles embarqués sont aussi né-
cessaires pour la supervision, la cartographie et la localisation. Il est par
ailleurs fréquent que plusieurs modules décisionnels fonctionnent en paral-
lèle, ou en séquence, à des niveaux différents. Par exemple, la planification
d’un chemin ou d’un déplacement local nécessite des données précises sur
les obstacles environnants, alors que la planification d’un tour de garde à la
manière d’un TSP ne nécessite que de savoir, pour deux positions données,
s’il existe un chemin les reliant et le coût associé – il n’est pas nécessaire
de savoir précisément quel est ce chemin.

Base de
données

Interprète A

Interprète B

Module n°1

Module n°2

Module n°3

API
générique

APIs
spécifiques

Figure 25 – Architecture à deux niveaux d’API pour la base de données des mo-
dèles : on utilise des modules intermédiaires comme « interprètes »
pour traduire les données – généralement bas niveau – dans le
formalisme attendu par les modules externes, et en particulier les
planificateurs. Ainsi, les différents niveaux d’APIs correspondent à
différents niveaux d’abstraction.

Les différents niveaux d’abstraction rencontrés travaillent pourtant sur la
base des mêmes informations. Afin de mieux gérer ces différents niveaux
d’abstraction, nous proposons d’utiliser différentes APIs , correspondant à
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ces différents niveaux d’abstraction. Ainsi, au-delà de l’API donnant accès
aux données brutes, nous rajoutons des modules « interprètes » s’inter-
façant entre le client final et la base de données et donnant au client le
niveau d’abstraction voulu à travers une API spécifique – voir figure 25.
Ces modules interprètes peuvent être partagés entre plusieurs clients ayant
des besoins similaires.
Ce type d’organisation hiérarchique utilisant des modules interprètes per-

met aussi de mieux maitriser le processus d’abstraction du monde par les
modèles décrit à la section 5.2. Il permet de mieux s’assurer que chaque
niveau d’abstraction est correct et permet d’élaborer des plans valides en
retour.
Prenons l’exemple d’un module de planification résolvant un TSP : celui-

ci n’a besoin, pour décider, que de connaître l’ensemble des points à visiter
et le coût de déplacement point à point. Peu lui importe comment sont
calculés ces coûts, ni où sont placés les points. Dans notre organisation
des modèles, le niveau d’abstraction requis par le planificateur de TSP est
fournit par un module planificateur plus bas niveau capable de calculer
des trajectoires point à point et d’évaluer leur coût, par exemple à travers
l’algorithme A* ou D*. C’est ce module interprète qui lit les données et
exploite les modèles pour calculer des trajectoires valides et ainsi évaluer
correctement les coûts.
Un autre avantage de cette organisation hiérarchique est qu’il est facile de

substituer un module par un autre si les APIs sont respectées. Par exemple,
on peut réutiliser notre planificateur de TSP pour des AAV comme pour
des AGV simplement en changeant les modules de calculs. De même, un
module d’exploration réutilisera facilement le module de calcul des coûts
de déplacement point à point pour calculer des coûts d’accès aux frontières
afin d’élaborer une stratégie d’exploration adéquate.
De manière plus concrète, imaginons que nous possédons un modèle de

terrain numérique (MNT), et considérons deux robots de taille différente
comme illustré à la figure 26. En convoluant le modèle d’environnement
(MNT) et les modèles de déplacement des agents (incluant leur taille), on
obtient deux graphes de déplacement distincts, un par agent, et fournissant
la même API aux modules de planification – ils diffèrent par les chemins
possibles.

Remarque. Notons que les modules interprètes nécessitent souvent des cal-
culs intermédiaires permettant d’obtenir le niveau d’abstraction demandé.
Comme mentionné dans les exemples, ceci peut inclure des processus de pla-
nification basiques comme des calculs de plus courts chemins. Ce sont ces
calculs qui permettent de garantir la cohérence ascendante et descendante
des différents niveaux d’abstraction entre eux.

5.3.3 Géolocalisation

Nous avons argumenté en faveur d’une base de données commune et
partagée, permettant différents niveaux d’abstraction à travers des modules
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MNT
(environnement)

Taille
(agent)

graphe
de déplacement

(abstrait)

convolution

∗

∗

abstraction
API pour

la planification
(ex: A*, D*)

Figure 26 – Illustration du processus d’abstraction des modèles, appliqué au
déplacement : en convoluant un même modèle numérique de terrain
(MNT) avec deux modèles de robots différents, on obtient deux
graphes différents mais proposant la même API d’accès aux données
pour la planification.

interprètes. Dans la pratique, on observe cependant des besoins variés, no- GNSS est l’acro-
nyme de Global
Navigation Satel-
lite System, et
fait référence à
l’ensemble des
systèmes de
positionnement
par satellite :
GPS, GLONASS,
Galileo, Beidou.

tamment en matière de repères spatiaux. Ainsi, un module de localisation
exploitant des données GNSS∗ a besoin d’un repère global – à l’échelle du
monde – alors qu’un planificateur de chemin manipulera bien plus volon-
tiers et facilement des coordonnées locales telles que « 100 mètres droit
devant ». Pourtant, ces modules interagissent entre eux à travers la base
de données commune.
Il est par ailleurs courant de posséder des données initiales issues de dif-

férentes sources, chacune utilisant un repère qui lui est propre. De même,
les AGVs utilisent conventionnellement des repères East-North-Up (ENU)
tandis que les AAVs utilisent plutôt des repères North-East-Down (NED) :
une équipe de robots hétérogènes, souvent construits par différents labora-
toires ou entreprises, doit pouvoir passer les données et objectifs de l’un des Un repère

« monde » situe
les coordonnées
à l’échelle de
la planète. Un
repère « local »
situe les données
par rapport à
la situation
courante, ou
à un repère
de référence
locale comme
par exemple la
position de départ
du robot.

repères à l’autre de manière transparente. Il est donc nécessaire de trouver
un langage commun permettant de faire le lien entre toutes ces données.
Pour cela, nous avons choisi de géolocaliser toutes nos données dans un

repère monde∗ commun – en l’occurrence celui du GPS. En d’autres termes,
chaque lot de données – une carte par exemple – utilisant un repère différent
du repère commun fournit ou exploite un « traducteur » permettant de
passer facilement des coordonnées d’un repère à l’autre.
Les bénéfices de ce choix sont multiples : chaque module peut travailler

dans le repère de son choix tout en interagissant avec la base de données
dans un repère commun à tous, ce qui garantit que toutes les données
sont cohérentes. Il est alors facile d’y intégrer de nouvelles données, en
fournissant simplement les fonctions de traduction si les repères différent.
Les agents peuvent également s’échanger facilement des données, car elles
sont par défaut dans le même repère.
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Remarque. Il est important de noter que le géoréférencement des données
ne réduit pas les incertitudes liées à cette localisation. Néanmoins, cet as-
pect là n’est pas abordé ici par la planification ni par les modèles développés
et présentés ci-après : nous en discutons plutôt dans les perspectives de re-
cherche. En conséquence, nous avons choisi dans les chapitres suivant de
ne pas influencer les trajectoires ou les actions des robots pour réduire l’in-
certitude de localisation – par exemple en se déplaçant explicitement vers
un repère connu et bien identifié.

Remarque. La synchronisation temporelle est aussi très importante, notam-
ment pour déterminer l’obsolescence des données ou pour les regrouper.
Elle est néanmoins beaucoup plus délicate lorsque l’on désire de la préci-
sion à cause des délais de transmission et de calcul au sein des plateformes
embarquées, et des problèmes de synchronisation d’horloge. En pratique,
nous effectuons l’horodatage des données aussi précisément que possible et
nécessaire – un module de SLAM n’a pas besoin de la même précision qu’un
module de planification de trajectoire. Nous négligeons ces aspects Au ni-
veau de la planification, l’incertitude étant généralement bien en dessous
des besoins du processus décisionnel.

5.4 intégration

Dans les sections précédentes, et en s’appuyant sur notre analyse de l’état
de l’art des problèmes de détection et pistage de cibles, nous avons défini et
expliqué la notion de modèle et explicité de manière générale les besoins de
la planification. Nous avons ensuite proposé une organisation spécifique des
données et modèles au sein des robots. Celle-ci se base sur une séparation
claire des modèles et des algorithmes d’une part, et des différents types de
modèles d’autre part. En particulier, nous proposons une gestion commune
des données aidée par un géoréférencement commun et une hiérarchie des
modèles basée sur leur niveau d’abstraction.
Cela a pour but de mieux gérer la cohérence de ces derniers – instanciés

par les données initiales et acquises ou calculées en cours de mission –
en utilisant un module dédié à cette tâche particulière. Cela simplifie le
travail des autres modules (planification, supervision, localisation), tout en
facilitant voire en garantissant un retour valide au monde réel. En effet,
les modules décisionnels n’ont pas à connaître en détails comment sont
gérés l’ensemble des données et modèles : ils doivent simplement pouvoir
accéder en lecture et en écriture aux données dont ils ont besoin, au niveau
sémantique de leur choix. Pour cela, nous avons introduit la notion d’«
interprètes », qui permettent de compléter l’API des modèles et données en
ajoutant des précalculs si nécessaire, introduisant les niveaux d’abstraction
requis.
L’organisation des modèles décrite à la section 5.3 a été intégrée au sein

de nos robots et simulateurs sous la forme d’une librairie nommée Gladys,
dont les détails techniques sont brièvement abordés à la section 5.4.1. La
section 5.4.2 décrit les fonctions d’accès aux données implémentées dans
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Gladys et utilisées dans la suite de cette thèse. Cette section se termine
en décrivant ce qui est laissé à la charge des planificateurs, c’est-à-dire la
notion d’état et les relations entre ces états – section 5.4.3.

5.4.1 La librairie Gladys

La librairie Gladys, conjointement développée avec Pierrick Koch, gère
à la fois l’intégration de modèles et données ainsi que leurs cohérence et
mises à jour. Elle fournit un ensemble de fonctions d’accès aux données, y
compris à un niveau d’abstraction élevé tel que souhaité – voir section 5.4.2.
La mise à disposition de modèles abstraits cohérents avec les données bas
niveau doit permettre entre autres une intégration rapide d’algorithmes de
planification évoluant sur des graphes ou exprimés dans un langage abstrait
tel que PDDL. Gladys est actuellement utilisée avec succès par plusieurs
modules de planification∗. Outre plusieurs de nos travaux, nous pouvons
notamment citer les travaux de Infantes et collab. exploitant Gladys comme
fournisseur de modèles et de données pour leurs processus de planification
[73].
Gladys est développée en C++ et Python et s’appuie sur les librairies

GDAL pour le géoréférencement des données et Boost pour les structures
de graphes. Les données d’entrées sont principalement des cartes fournies
sous forme de fichiers .tiff contenant diverses méta-données, et des fichiers
.json décrivant les robots (plateformes de locomotion, capteurs) et les mis-
sions (objectifs, positions de départs, données initiales connues, etc.). Des
exemples de fichiers sont donnés en annexe A.
Le lecteur désirant approfondir les détails d’implémentation peut se re-

porter à l’annexe A décrivant plus en détails les fichiers utilisés et au code
de la librairie∗ : Gladys est distri-

buée sous license
BSD-3.

— https://github.com/pierriko/gladys

— http://trac.laas.fr/git/gladys

5.4.2 Fonctions d’accès aux données

Le tableau 1 décrit les fonctions actuellement développées dans Gladys
ou en développement. Ce sont ces fonctions qui sont utilisées par la plani-
fication pour interroger les modèles et données afin de pouvoir décider à
propos. Nous avons regroupé les fonctions d’accès aux données selon les
trois grands types d’action : le mouvement, la perception et les communi-
cations.
Nous ajoutons également des requêtes liées à l’utilité : contrairement aux

fonctions précédentes, celles-ci dépendent du planificateur et de la mission :
chaque planificateur les instancie différemment. Nous les regroupons néan-
moins ici par soucis de clarté et de lisibilité.

Les notations utilisées dans cette section, notamment pour les valeurs
retours, sont reprises par la suite aux chapitres 6 et 9 ; elles sont égale-
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Fonction Type Arguments Valeurs retour Algorithmes

is_accessible mouvement a, p, cmax { p ′ } Dijksrta
simulate mouvement a, p, cmax { (p ′, πap ′) } Proba, MDP

navigate mouvement r, p1, p2 path, crp1p2 A*, D*

test_visibility perception r, p, q φrpq †
can_see perception r, p { (q,φrpq) } †

is_visible_from perception r, q { (p,φrpq) } †

test_comlink communication r, p1, p2 αrp1p2 ‡
can_broadcast communication r, p { (p ′, αrpp ′) } ‡

is_observed utilité q u –
is_reached utilité r, p u –
is_travelled utilité r, path u –

Table 1 – Les différentes fonctions d’accès aux données implémentées dans Gla-
dys. Une partie d’entre elles est directement exploitée par les algo-
rithmes présentés aux chapitres suivants

ment rassemblées dans la nomenclature (« liste de symboles »). Nous les
détaillons ci-dessous, et précisons au passage les fonctions associées :

notations générales
— r ∈ R désigne un des robots disponibles pour la mission en cours.
— a ∈ A désigne un des agents (robots, cibles, opérateurs) protagoniste

de la mission en cours.
— Q est la zone observable ; q ∈ Q désigne une position observable.

Dans la plupart des missions, la zone observable est également la zone
à observer (par exemple en mission de patrouille ; voir le chapitre 6).

— Pa est la zone accessible à l’agent a ∈ A ; p ∈ Pa est une des
positions accessibles, par exemple celle où se situe l’agent a. Dans le
cas spécifique des robots, on pourra utiliser la notation Pr. Il n’est
pas fait d’hypothèse sur le nombre de dimensions des Pa : ceux-ci
peuvent donc notamment inclure l’orientation des agents.

modèles des actions
— Mouvement Pour un robot r donné et (p1, p2) ∈ Pr × Pr, nous

notons crp1p2 le coût de déplacement de p1 à p2 pour r. Suivant les
spécifications de la mission, ce coût peut être exprimé dans des unités
différentes : distance, temps, énergie, etc..
� is_accessible indique quelles sont les positions {p ′} accessibles à

l’agent a – robot ou cible – depuis la position p pour un coût
inférieur à cmax.

� simulate est très similaire : la différence tient dans la prise en
compte d’un modèle probabiliste de comportement pour l’agent
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a considéré – pour la cible par exemple – permettant d’évaluer la
probabilité de présence πap ′ de l’agent à chaque position p ′.

� navigate donne explicitement un chemin entre deux positions p1
et p2 pour un robot donné. La fonction sert aussi à calculer le
coût minimal cr de navigation entre ces deux points.

— Perception Étant donnés q ∈ Q et p ∈ Pr, φrpq ∈ [0, 1] indique
la qualité de perception de q par r∗ depuis p, 1 correspondant à une Nous ne consi-

dérons pas dans
nos travaux le
point de vue de
la cible ; c’est
pourquoi la
perception n’est
définie ici que
pour les robots.

perception parfaite et 0 à une absence de perception. Chaque capteur
possède sa propre fonction φ rendant compte de toutes ses propriétés,
et notamment sa portée et son angle de vue.
� test_visibility indique la qualité de perception φrpq d’une position
q depuis une position p, pour un robot r donné et tous capteurs
confondus.

� can_see indique toutes les positions q observables par le robot r
depuis la position p ; elle spécifie aussi la qualité de perception.

� is_visible_from est sa réciproque : elle indique depuis quelles
positions p la position q est observable et avec quelle qualité
φrpq.
† Les fonctions de perception calculent la visibilité à partir d’un
« lancer de rayons » pour les obstacles à la vision et de la distance
entre les positions pour la qualité de perception. Il est possible
d’ajouter un masque affectant la qualité de perception, modéli-
sant par exemple la luminosité ambiante.

— Communication Nous modélisons les communications comme suit :
considérant deux robots r1 et r2 situés respectivement en p1 et p2,
ils peuvent communiquer l’un avec l’autre ssi :

αr1(p1, p2)α
r2(p2, p1) = 1 (1)

avec αr(p1, p2) : P× P → {0, 1} une fonction binaire indiquant si le
robot r peut communiquer (α = 1) ou non (α = 0) avec la position
p2 depuis p1.
� test_comlink indique la qualité αrp1p2 du signal de communica-

tion entre deux positions p1 et p2 pour un robot r donné.
� can_broadcast indique toutes les positions capables de recevoir

un signal émis par r depuis p ; la fonction précise là encore la
qualité de la liaison.
‡ Les fonctions de communications calculent la qualité de la liaison
à partir d’un « lancer de rayons » pour les obstacles à la commu-
nication et de la distance entre les positions pour la puissance du
signal.

coût et utilité
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— Coût Actuellement, seules les actions de déplacements sont asso-
ciées à un coût, dont l’unité est généralement spécifiée par l’objectif
ou les contraintes de la mission.

— Utilité Actuellement, seules les actions de perception sont associées
à des utilités. Néanmoins, si l’on considère une perception continue
(ce qui est le cas en pratique), il est également possible d’associer
une utilité à une action de déplacement. En revanche, aucune utilité
n’est associée à la communication, qui est considérée comme une
contrainte dans nos travaux. Nous utilisons la notation u : Q×R+ →
R+ pour rendre compte de l’utilité de perception d’une position q ∈
Q. En pratique, l’utilité u est souvent pondérée par la qualité de
perception φr.
� is_observed indique l’utilité d’observer la position q, lorsqu’une

telle utilité est définie. Comme aucun modèle de perception n’est
pris en compte par cette fonction, la valeur d’utilité renvoyée cor-
respond par défaut à celle obtenue pour une observation parfaite.

� is_reached indique l’utilité d’atteindre la position p pour le robot
r. Cela sous-entend qu’une action de perception est effectuée en
p : la qualité de perception est prise en compte.

� is_travelled indique l’utilité de parcourir le chemin path pour le
robot r. Tout comme pour is_reached, cela sous-entend que des
actions de perception sont effectuées tout au long du chemin ; la
qualité de perception est prise en compte.

Les fonctions regroupées dans le tableaux 1 sont le résultat de l’analyse
de nos besoins et des principes mis en avant tout au long de ce chapitre.
Elles exploitent les modèles évoqués plus haut et identifiés dans la pre-
mière partie de nos travaux, aux sections 4.2.2 « modèles des agents »
et 4.2.1 « modèles d’environnement ». Ces fonctions permettent l’accès
aux données pour un état donné, et sont donc utilement complétées par
des fonctions permettant de gérer cette notion d’état. Ceci est développé
à la section suivante. L’ensemble est exploité par différents planificateurs
dans les chapitres suivants.

5.4.3 Gestion des états

Nous nous intéressons ici à la gestion des états estimés du monde. Comme
expliqué précédemment, un état estimé est pour nous un ensemble de don-
nées initiales, acquises ou calculées exploitant – instanciant – des modèles
et permettant de rendre compte d’un état réel du monde, actuel, passé ou
hypothétique.
Il existe donc des états estimés du monde. En effet, il peut être utile

pour le planificateur de mémoriser divers états estimés hypothétiques afin
de limiter les calculs redondants et de permettre une replanification rapide.
Il est également intéressant de garder une trace des actions et des états
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du monde passés. Cela peut s’intégrer à un processus d’apprentissage ou à
l’évaluation des utilités ou bien à des processus externes à la planification
tels que la supervision ou la fermeture de boucles en localisation par exemple.
Mais il est aussi possible de simplement se rappeler que telle situation est
un état connu qui s’est déjà produit.
Si la base de données commune contient les données associées à ces divers

états, nous laissons à chaque planificateur le soin de gérer les liens entre
ces états. Les états sont généralement rassemblés dans un graphe d’états,
décrivant diverses situations (= les états) et comment l’on passe de l’une
à l’autre à travers les actions des agents, comme illustré à la figure 27.

S0

S1 S2

S3

S4

a3

a2

a0

a2

a4
a5

a6

a1

Figure 27 – Exemple de graphe d’états : chaque nœud Si correspond à un état
spécifique ; les transitions entre les nœuds sont les actions aj trans-
formant l’un en l’autre.

Tous les planificateurs ne modélisent pas explicitement la notion d’état –
voir le chapitre 6 par exemple – mais lorsqu’ils le font, les fonctions suivantes
sont utiles voire nécessaires – voir chapitre 9 :
— get_current_state( ) : charge en mémoire les données de l’état estimé

courant ;
— create_new_state( action ) : créé un nouvel état en appliquant ac-

tion à l’état actuellement considéré ;
— load_state( ID ) : charge en mémoire les données de l’état estimé

ID ;
— delete_state( ID ) : efface l’état ID de la mémoire ;
— clear_states( ) : efface la mémoire de tous les états passés ou hypo-

thétiques, mais garde les données associées à l’état courant.

Les fonctions décrites à la section 5.4.2 permettent un accès aux données
pour un état en particulier désigné avec la fonction load_state et choisi par
le planificateur. Ainsi, les fonctions sont accessibles pour chaque état : elles
permettent au planificateur d’accéder aux informations guidant sa prise de
décision, c’est-à-dire à la sélection d’une action ou d’une suite d’actions
définissant alors un nouvel état.
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5.5 bilan

En résumé, nous avons exhibé dans ce chapitre l’importance des modèles
et leur impact sur les processus décisionnels. Nous avons proposé une défi-
nition claire des notions associées et une certaine organisation permettant
de mieux gérer les liens entre le monde réel et les données d’une part, et la
planification d’autre part. Les fonctions décrites à la fin de ce chapitre ins-
tancient et mettent en pratique ces idées. Elles implémentent la séparation
claire des modèles et des algorithmes, ce qui nous permet de faire évoluer
facilement les uns et les autres de manière indépendante tout en encou-
rageant l’utilisation de modèles plus riches dans les processus de décision.
Les chapitres suivants exploitent ces fonctions et ces idées pour développer
différents algorithmes de planification, et étudient l’impact de modèles plus
riches sur les performances des algorithmes dans le cas particulier de la
patrouille et du suivi de cible.
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6
PATROU I L LE DE ZONES SÉCUR I SÉES : FORMAL I SME
ET THÉOR IE

Tout l’art de la guerre est basé sur la duperie.

— Sun Tzu

Dans ce chapitre, nous abordons le problème de patrouille appliqué au cas
d’une zone sécurisée. Ce type de mission consiste en une tâche cyclique de
surveillance d’une zone donnée et connue, avec la spécificité d’un contexte
antagoniste – voir aussi la section 2.4 pour plus de détails. Dans ce contexte,
nous proposons plusieurs schémas de patrouille basés sur différentes formu-
lations et résolutions du problème. La première partie de ce chapitre décrit
les notations et les modèles utilisés, tandis que la seconde partie aborde la
résolution théorique du problème. Les résultats sont présentés et analysés
dans les chapitres suivants.

6.1 contexte et approche

Nous pouvons résumer l’état de l’art relatif aux problèmes de patrouille
présenté précédemment à la section 2.4 par les principaux constats suivants :
— La zone à patrouiller est souvent modélisée à l’aide de graphes.
— Le problème est NP-complet dans sa forme générale.
— Le principal critère d’évaluation d’un schéma de patrouille, appelé

l’oisiveté, correspond au temps écoulé entre deux visites d’une même
position.

— Les cycles hamiltoniens forment les schémas de patrouille optimaux
– lorsqu’ils existent et à priorités égales entre les nœuds du graphe.

— La principale alternative consiste à diviser le graphe en sous-graphes,
en particulier lorsque celui-ci n’est pas hamiltonien ou contient des
nœuds de priorités différentes.

— Les schémas optimaux sont déterministes donc prédictibles.
— Il existe des schémas non prédictibles mais ils ne donnent aucune ga-

rantie sur leurs performances ou la qualité des solutions.

S’il peut être intéressant de patrouiller optimalement une zone, l’aspect
déterministe des solutions optimales n’est pas adéquat en contexte antago-
niste ; il s’avère même contre-productif. Il est alors nécessaire de se pencher
sur des solutions non déterministes, sous-optimales. Cela se fait générale-
ment en introduisant un aspect aléatoire dans le processus de décision.
Nous cherchons ici à élaborer de tels schémas de patrouille, stochastiques
et non prédictibles, mais en fournissant autant que possible des garanties
sur leurs performances : l’aspect imprédictible des solutions ne doit pas se
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faire au prix de la qualité de celles-ci. Nous cherchons donc des solutions
imprédictibles « presque optimales ».

L’idée principale derrière notre approche est la notion d’instance : nous
appelons instance d’un problème de patrouille un problème « tronqué » tiré
du problème d’origine, obtenu par un échantillonnage stochastique du pro-
blème d’origine pour une période de temps bornée – notée T dans la suite du
document. On cherche alors à résoudre optimalement ce nouveau problème,
définissant ainsi un schéma de patrouille jusqu’au prochain échantillonnage.
Ce processus constitué de l’étape d’instanciation et de sa résolution est
donc cyclique. L’échantillonnage agit comme un curseur entre l’optima-
lité, la (non-)prédictibilité et la complexité – voir la section 6.3. Lorsque
l’échantillonnage est exhaustif, on se retrouve avec le problème d’origine.
Plus l’échantillonnage est faible et aléatoire, et moins le problème, et donc
sa solution, sont prédictibles. La taille de l’échantillonnage permet enfin de
gérer la complexité du problème.
Un autre argument en faveur d’une méthode par échantillonnage est la

notion d’« élasticité » des solutions optimales, mise en avant par Gonzales
et Latombe [65] – voir p. 14. Pour rappel, celle-ci stipule que les solutions
optimales souhaitées peuvent être modifiées légèrement sans changement
notable de la qualité de la solution, ce qui est une preuve de robustesse
désirable en pratique.

La résolution optimale du problème instancié peut se faire de bien des
manières. Comme expliqué dans les sections suivantes, nous représentons
le problème instancié par un graphe ; néanmoins, les cycles hamiltoniens
ne forment pas une solution adaptée ici car, comme nous allons le voir,
l’existence de tels cycles n’est pas garantie, et la considération du critère
d’oisiveté fait que les nœuds ont des priorités différentes. Nous proposons
donc deux approches alternatives : un algorithme de type Dijkstra – sec-
tion 6.4 – et une résolution par programmation par contraintes, et plus
précisément par optimisation en nombres entiers – section 6.5.
Les algorithmes présentés respectent par ailleurs nos recommandations

du chapitre 5 et permettent l’usage de modèles réalistes décrivant l’environ-
nement et les agents. Cet aspect affecte autant l’étape d’échantillonnage
que la résolution du problème instancié, et implique autant les modèles
de perception et de communication que ceux des déplacements. Ces der-
niers sont laissés sous forme de points de passage auxquels est associée
une fonction d’estimation du coût de déplacements, conformément à notre
hiérarchisation des modèles et des niveaux d’abstraction ; les détails des
trajectoires sont alors laissés à d’autres modules de planification et à un
contrôle bas niveau entre les points de passage.

Dans les sections suivantes, nous décrivons le formalisme et les modèles
utilisés – section 6.2 – et discutons de l’échantillonnage comme compromis
entre la prédictibilité et l’optimalité – section 6.3. Nous proposons ensuite
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de résoudre optimalement le problème instancié directement sur le graphe
à l’aide d’un algorithme inspiré de l’algorithme de plus court chemin de
Dijkstra – section 6.4– et fournissons différentes formulations permettant
de résoudre le problème instancié comme un problème de programmation
par contraintes – section 6.5. Nous terminons ce chapitre par une discussion
de notre approche – section 6.6 – en abordant notamment l’aspect cyclique
du problème et l’impact des communications sur sa complexité.

6.2 modélisation du problème

Nous supposons que la zone à patrouiller est connue. En particulier, nous
connaissons les zones accessibles et la présence d’obstacles, les zones obser-
vables et la qualité d’observation, ainsi que les positions permettant d’éta-
blir des liens de communications entre elles. Nous supposons de même que
les modèles suivants sont disponibles pour chacun des agents patrouilleurs :
perception, déplacements et communications. Nous reprenons les notations
de la section 5.4.2 ; elles sont complétées par les notations listées ci-dessous.
Nous détaillons également certaines hypothèses sur les modèles mathéma-
tiques.

notations générales (rappel)
— R désigne l’ensemble des robots r disponibles pour la mission de pa-

trouille. On note N = card(R) le nombre de robots.
— Q est la zone à patrouiller ; nous utilisons la notation qk ∈ Q lorsque

l’on considère une version discrète du problème – par exemple après
échantillonnage – et m = card(Q) le nombre de positions objectifs.

— Pr est la zone accessible à l’agent r ∈ R ; nous utilisons la notation
pri ∈ Pr dans la version discrète du problème.

modèles des actions Lorsque le robot
possède plusieurs
capteurs externes,
le capteur consi-
déré ici est un
capteur virtuel
dont les capacités
rendent compte
de tous les cap-
teurs du robots
réunis, comme si
l’on choisissait le
plus adapté (ou
la combinaison la
plus adaptée) à
chaque situation.

— Perception Sans que cela ne restreigne réellement le problème,
nous considérons que chaque robot r a un unique capteur∗ lui per-
mettant de surveiller ses alentours à la recherche d’intrus. Pour rappel,
étant donnés q ∈ Q et pr ∈ Pr, nous avons φr(pr, q) ∈ [0, 1] indi-
quant la qualité de perception de q par r depuis pr. Pour simplifier
les notations, nous utilisons φrik = φr(pri , qk) dans le cas discret.

— Mouvement L’ensemble des pri ∈ Pr constituent un graphe d’ac-
cessibilité Gr(Ar,Vr) reliant les positions entre elles et décrivant les
déplacements possibles pour le robot r. Nous utilisons le formalisme
usuel des graphes : Ar est l’ensemble des arcs (i, j) et Vr l’ensemble
des sommets. On note nr le nombre de sommet de Vr – qui est donc
aussi le cardinal de Pr – et on a arij = 1 si et seulement si le robot

95



peut se déplacer du sommet i associé à pri au sommet j associé à
prj , a

r
ij = 0 sinon. Le coût de déplacement de pri à prj est noté crij ;

conformément à notre API hiérarchique présentée section 5.3.2, nous
supposons qu’il est évaluable à la demande, à l’aide d’une fonction
ou d’un module approprié. Nous introduisons aussi P, le produit des
Pr. De même, G(A,V) est le produit des Gr(Ar,Vr).

— Communication Nous reprenons les mêmes notations et hypothèses
que dans la section 5.4.2.

coût et utilité
— Coût Nous supposons les coûts des actions – des déplacements no-

tamment – valués en temps. Nous instancions et planifions alors pour
un horizon temporel fini T , qui peut être interprété comme le coût
maximal d’un plan par robot.

— Utilité Nous considérons également un modèle d’utilité u : Q×
R+ → R+ qui rend compte tout autant de l’oisiveté – fonction
du temps t ∈ R+ – et de l’importance de la position considérée –
fonction de q ∈ Q. Soient q ∈ Q et t le temps, l’utilité u(q, .) est
une fonction croissante de t tant que q n’est pas observée. De plus,
u(., t) est bornée sur Q à t fixé. Lorsqu’un robot r observe q depuis
pr, l’utilité décroît, éventuellement jusqu’à zéro, suivant l’équation :

u+(q, t) = u−(q, t) ∗ (1−φr(pr, q)) (2)

u− et u+ étant les utilités de la position q respectivement avant et
après l’observation – rappelons que φr(pr, q) ∈ [0, 1].

Remarque. Des exemples de ces modèles et fonctions (φr,u, crij,α
r, etc.)

sont donnés à la section 7.1, avant de montrer les résultats associés.

6.3 échantillonnage et instanciation

Avant échantillonnage, les modèles peuvent être indifféremment continus
ou discrets. Nous souhaitons ici les échantillonner pour obtenir des données
adéquates pour nos algorithmes, c’est-à-dire pour obtenir un problème ins-
tancié. L’échantillonnage ne doit pas être régulier – comme on le ferait en
suivant une grille – mais au contraire stochastique de manière à créer des
instances « inattendues ».
Le problème est essentiellement défini par la zone à observer Q et l’es-

pace des solutions par les positions accessibles Pr. La zone à observer est
échantillonnée par rapport à l’utilité pour chaque position q ∈ Q d’être ob-
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servée. L’utilité est donc transformée en η, une fonction de pseudo densité
de probabilité, ou Probability Density Function (PDF) :

η : Q→ [0, 1] avec η(q) = f(u(q)) (3)

avec f : R+ → [0, 1] une fonction choisie et u la fonction d’utilité telle que
définie à la section 6.2. Le choix de f est donc crucial∗ pour le compromis Pour mieux saisir

l’importance de
f, le lecteur est
invité à comparer
le choix d’une
fonction quadra-
tique et d’une
fonction racine
carrée.

entre la prédictibilité et l’optimalité car elle peut soit accentuer soit lisser
les variations de u sur Q.
Un autre paramètre essentiel de l’échantillonnage du problème est le

nombre d’échantillons, car il définit la proximité du problème avec celui d’ori-
gine tout en déterminant la taille du problème instancié. Nous proposons
trois méthodes d’échantillonnage de Pr, détaillées dans les sous-sections
suivantes ; chacune engendrant une formulation différente du problème.

6.3.1 Échantillonnage orienté positions

Dans cette formulation du problème, les modèles de capteurs sont sim-
plifiés de la manière suivante :

Pr ⊂ Q (4)

φr(pr, q) =

1 si q = pr

0 sinon
(5)

En d’autres termes, un robot ne peut observer que la position à laquelle
il se trouve – voir la figure 28 – mais celle-ci est parfaitement observée.
Dans cette configuration particulière, on peut considérer que Pr et Q sont
en quelque sorte « fusionnés ».

q

p

Figure 28 – Échantillonnage avec un modèle basique de capteur dans lequel
les robots observent parfaitement la position où ils se trouvent,
mais pas les alentours. Les positions accessibles (cercles bleus) et
observables (boules vertes) sont confondues. La taille des boules
et des cercles est proportionnelle à l’utilité associée. Ce modèle de
capteur, bien qu’extrêmement basique, est très répandu dans la
littérature – cf. chapitre 5.
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De cette manière, en confondant Pr et Q, on échantillonne uniquement
les {pri , i ∈ [1, nr]} ⊂ Pr pour chaque r ∈ R afin de construire le graphe
Gr(Ar,Vr), en utilisant la PDF

ηr(pr) = f(u|Pr (p
r)) (6)

avec u|Pr la restriction de u à Pr. Le produit de ces graphes définit l’espace
de recherche des solutions. Le problème est lui-même défini par les q ∈ Q
identiques aux positions accessibles échantillonnées : il ne sert en effet à
rien d’échantillonner d’autres positions observables car d’après le modèle
de capteurs considéré ici, celles-ci ne pourront être prises en compte lors
de la planification.

6.3.2 Échantillonnage orienté perceptions

Dans cette seconde façon d’instancier le problème, φr n’est pas restreint
et suit sa définition initiale φr : Q × Pr → [0, 1]. Les Pr ne sont pas
contraints par Q. Ainsi, de même qu’à la section précédente, il n’est pas
nécessaire d’échantillonner Q et l’échantillonnage se fait sur les {pri , i ∈
[1, nr]} ⊂ Pr pour chaque r ∈ R afin de construire le graphe Gr(Ar,Vr).
Les q ∈ Q pris en compte sont ceux reliés par les modèles d’observation
aux pr échantillonnés, les autres sont ignorés par la planification. Nous
utilisons la PDF suivante pour définir l’espace des solutions :

ηr(pr) = f(νr(pr)) (7)

avec la « fonction d’utilité (cumulée) »

νr :


Pr → R+

νr(pr) =
∫
Q

φr(pr, q)u(q)dq
(8)

νr(pr) peut être interprété comme la récompense d’un robot r atteignant
pr et observant ses alentours dans Q, « récoltant » l’utilité des zones
perçues – voir la figure 29.

Remarque. (8) nécessite implicitement que
∫
Qφ(p

r, q)u(q)dq soit borné,
car une valeur infinie de νr(pr) n’est pas souhaitable. Cette hypothèse est
généralement vérifiée puisqu’on a la contrainte φ ∈ [0, 1] : en supposant u
bornée au moment de l’échantillonnage – c’est-à-dire sans valeur infinie –
et en supposant Q borné également (ce qui correspond à définir un espace
fini pour la mission : c’est toujours vrai en pratique !), alors on a bien les
conditions pour que νr n’ait que des valeurs finies.

6.3.3 Échantillonnage multiple perceptions-positions

Dans cette troisième façon d’instancier le problème, nous décorrélons
totalement les Pr et Q : ils sont tous échantillonnés indépendamment –
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q

pp

Figure 29 – Échantillonnage avec un modèle grossier de capteur dans lequel
un robot observe les positions proches de sa position, mais ses dif-
férentes observations sont considérées comme indépendantes. Cela
peut mener à des observations multiples d’une même zone sans que
cela soit détecté par la planification. L’utilité des positions acces-
sibles est indiquée par leur opacité. Ce modèle est plus avancé que
le modèle basique de capteur, mais il est mal exploité car il prend en
compte de multiple fois l’utilité d’une même position observable :
il favorise ainsi les observations multiples d’une même position, ce
qui n’est pas désiré dans notre cas.

voir la figure 30. La définition de l’espace de recherche des solutions –
les pr ∈ Pr – et l’instanciation du problème – les q ∈ Q– sont donc
clairement séparés, et ce sera la phase de résolution qui fera les liens entre
eux. L’instance ne comporte donc pas de choix a priori , contrairement aux
échantillonnages précédents. L’échantillonnage de l’espace de recherche des
solutions constitué par les Pr n’est pas contraint par Q : on est donc libre
de l’échantillonner comme désiré. Q est lui échantillonné selon son utilité
à l’aide de (3). Nous désignons ici par nr le nombre d’échantillons de Pr

et m celui de Q.

Remarque. Afin d’explorer un espace de recherche aussi vaste et régulier
que possible, nous choisissons par la suite d’échantillonner les Pr de manière
régulière à l’aide d’une PDF constante νr, comme illustré à la figure 30.

φr suit sa définition initiale. Contrairement aux formulations précédentes,
la perception n’est pas prise en compte lors de l’échantillonnage mais plutôt
lors de la résolution de l’instance, par exemple à travers une fonction objectif
F dans le cas d’une programmation par contraintes – voir section 6.5. Ceci
permet de pleinement exploiter φr.

En résumé, nous avons proposé trois méthodes d’échantillonnage. Dans
les deux premières, l’espace des positions accessibles et des positions ob-
servables est confondu : seul le premier est échantillonné, en fonction de
l’utilité qu’il apporte à travers la fonction de perception sur les positions
observables. Ces deux espaces sont donc reliés a priori , avant la phase de
résolution : les modèles sont sous-exploités ou « mal exploités ». La dif-
férence entre les deux formulations tient à cette fonction de perception.
La troisième méthode d’échantillonnage distingue, elle, clairement les po-
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Figure 30 – Échantillonnage multiple utilisant un modèle fin de capteur :
l’échantillonnage des positions accessibles et celui des positions ob-
servables sont effectués indépendamment. Les boules vertes obser-
vables sont effectivement échantillonnées, les rouges ne sont pas
retenues par l’échantillonnage. Les liens de visibilité ne sont pas
encore exploités à ce stade (contrairement aux autres méthodes
d’échantillonnage), ce qui permettra de les prendre plus finement
en compte, évitant notamment de compter les observations mul-
tiples. Les positions accessibles n’ont donc pas encore d’utilité as-
sociées : nous choisissons donc de les échantillonner de manière
régulière pour couvrir l’espace de recherche des solutions aussi bien
que possible.

sitions accessibles et les positions observables ; elle ne fait aucun a priori
sur les liens que les relient et laisse à la phase de résolution le soin de les
déterminer.
Dans les deux sections suivantes, nous nous concentrons sur la résolu-

tion des problèmes instanciés. Les modèles sont donc discrets, grâce aux
processus d’échantillonnage. De plus, sauf mention contraire comme à la
section 6.6.4, nous considérons une parfaite capacité de communication,
c’est-à-dire que les déplacements des robots ne sont pas contraints par le
besoin de communiquer.

6.4 résolution par parcours de graphe

À la fin de l’étape d’échantillonnage, nous obtenons un problème instancié
sous forme d’un graphe représentant l’environnement avec les déplacements
et les observations possibles – voir la section 6.2. Nous proposons ici de
résoudre ce problème instancié à l’aide d’un algorithme de parcours deL’algorithme

de Dijkstra est
un algorithme
classique de

calcul de plus
courts chemins
dans un graphe.

graphes, inspiré de l’algorithme de Dijkstra∗. L’algorithme est donné dans
le cas monorobot, mais comme expliqué plus loin il est facile de l’étendre au
cas multirobot, en utilisant des variables vectorielles. Cet algorithme nous
renvoie une solution optimale, c’est-à-dire ici une solution d’utilité maximale
pour un coût d’au plus T . Nous fournissons la preuve de la correction de
l’algorithme et commentons sa complexité.
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6.4.1 Algorithme de patrouille

Nous proposons l’algorithme 1 permettant de définir des schémas de pa-
trouille optimaux sur une instance de problème. C’est un algorithme de
parcours de graphe, utilisé sur le graphe G représentant l’espace des solu-
tions, c’est-à-dire les chemins possibles pour les robots – voir les sections
6.2 et 6.3. Cet algorithme fonctionne pour des chemins de coûts strictement
positifs et d’utilité positive. Rappelons que, dans notre cas, nous évaluons
le coût d’un chemin en temps : rester stationnaire a donc aussi un certain
coût strictement positif.
Le nœud start_node désigne le nœud de G correspondant à la position

de départ du robot. On cherche un plan de patrouille patrol_plan, qui
est une chemin constitué d’une suite de points de passage, indiqués par les
nœuds du graphe. Ce plan est donné par la fonctionmax_util_dijkstra,
qui permet de calculer un ensemble de plans et sous-plans optimaux. Cette
fonction utilise en particulier deux ensembles W et X contenant des plans,
qui sont des chemins dans le graphe G(A,V), espace de recherche des
solutions. Plus spécifiquement, et à la manière de Dijkstra, W contient
des chemins construits mais pas encore traités par la boucle while, et X
contient les chemins traités par cette boucle – équivalent des nœuds « vi-
sités ». Lorsque W est vide, on a trouvé tous les chemins possibles dans G
de coût maximal, et ils sont rassemblés dans X. On y cherche alors celui
d’utilité maximale. La fonction get_last_node renvoie le dernier nœud
d’un chemin dans G : cela permet d’étendre le chemin. Un chemin est noté
(s1, s2, ...sk). Deux tableaux cost[] et util[] permettent respectivement de
stocker le coût et l’utilité d’un chemin.

Remarque. L’algorithme est donné en monorobot et fonctionne donc avec
le graphe Gr. Il est néanmoins facile de l’adapter pour qu’il fonctionne avec
le graphe G(A,V), produit des graphes Gr. En particulier, il faut utiliser des
vecteurs pour représenter les coûts et les positions des robots, chaque arc du
graphe représentant l’action d’un robot. T , cost[u], cv,w et start_node
sont alors des vecteurs de dimension égale au nombre de robots.

6.4.2 Terminaison, correction et complexité

Lemme 6.1. L’algorithme 1 se termine.

Démonstration. La fonctionMax_Util_Dijkstra se termine parce que
l’invariant X est un ensemble de taille strictement croissante à chaque étape.
Or, X ne contient que des éléments issus de W, c’est-à-dire des chemins
dans G ayant un coût inférieur à T . Ce dernier nombre étant fini, X est
nécessairement fini, de même que le nombre d’étapes dans l’algorithme. Ce
dernier termine donc.
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Algorithme 1 Algorithme de patrouille de type Dijkstra

Input: a graph G, a source start_node
Output: an optimal patrol plan
1: function max_util_dijkstra(graph, source)
2: cost[(source)]← 0

3: util[(source)]← 0

4: W← (source)
5: X empty
6: while W 6= empty do
7: s← arg min

s∈W
cost[s]

8: W←W\ {s}

9: X← X∪ {s}
10: v← get_last_node(s)
11: for each neighbor w of v do
12: alt← cost[s] + cv,w
13: if alt 6 T then
14: t← (source, ..., v,w)
15: util[t]← util[s] + util(v,w)
16: cost[t]← alt

17: W←W∪ {t}
18: end if
19: end for
20: end while
21: plan← arg max

s∈X
util[s]

22: return plan
23: end function
24: return max_util_dijkstra(G, start_node)

Un algorithme
est dit correct
lorsque, pour

chaque instance
du problème, il se

termine en pro-
duisant la bonne

sortie, c’est-à-dire
qu’il résout le
problème posé.

Théorème 6.2. L’algorithme 1 est correct∗.

Démonstration. L’algorithme se termine d’après le lemme 6.1. Montrons
maintenant que l’algorithme renvoie bien un schéma de patrouille optimal,
lorsqu’un tel schéma existe.
Sans perte de généralité (quitte à normaliser les valeurs et à rajouter des

nœuds virtuels), nous supposons T entier et les arcs de coûts cv,w unitaires.
Montrons qu’à la fin de la boucle while, X contient tous les chemins de
G commençant en start_node et de coût au plus T . Tout chemin de
longueur L+ 1 – avec L < T entier – commençant en start_node est
nécessairement constitué d’un sous-chemin de longueur L commençant en
start_node. Or, un tel sous-chemin s ne peut se trouver en X que s’il a été
traité dans la bouclewhile, c’est-à-dire après qu’on ait ajouté dansW tous
les chemins constitués de s prolongé d’un arc dans G par l’intermédiaire de
la boucle for. Tous ces nouveaux chemins seront alors traités, et d’après
les hypothèses, leur longueur L + 1 6 T leur garantit d’être ajouté à X.
Ainsi, si la propriété P(L) « tout chemin de longueur L < T est dans X »
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est vraie, alors P(L+ 1) est vraie aussi. P(0) étant trivialement vrai, P(L)
est vrai par récurrence pour tout L 6 T . À la fin de la boucle while, X
contient donc bien tous les chemins de G commençant en start_node et
de coût au plus T .
X contient donc les solutions optimales au problème instancié : ce sont

ses éléments d’utilité maximale. L’une d’elles est renvoyée par l’algorithme,
ce qui prouve la correction de ce dernier.

Propriété 6.1. L’algorithme 1 a une complexité de calcul maximale de

O
(∏
r∈R

Tbr
)

(9)

en notant T le coût maximal et br le facteur de branchement du graphe Gr.

Démonstration. Les fonctions arg min et arg max sont linéaires en la taille
de l’ensemble sur lequel elles sont appliquées. En supposant un coût de dé-
placement unitaire, et en notant br le facteur de branchement maximal du
graphe Gr des positions accessibles du robot r, la valeur min

W
(cost) est un

vecteur à N dimensions dont chaque élément représente la distance parcou-
rue par le robot correspondant. Chaque robot peut parcourir au maximum
T étapes, et décide pour chaque étape parmi br choix, ce qui résulte en Tbr

chemins possibles par robot. On suppose par ailleurs que les fonctions de
calcul des coûts et utilité sont en temps constant, ce qui est généralement le
cas après d’éventuels précalculs. Il en résulte la complexité de O(

∏
r∈R

Tbr)

pour la fonction max_util_dijkstra, et donc pour l’algorithme.

Remarque. La complexité en mémoire n’est pas abordée ici, car ce n’est
pas le goulot d’étranglement de notre algorithme.

Si l’on considère que br = b, ∀r ∈ R (c’est-à-dire que chaque robot a
le même facteur de branchement), alors on peut simplifier l’écriture de la
complexité de la la manière suivante :

O
(
(bT)N

)
(10)

avec N le nombre de robots. La complexité de calcul est donc exponentielle
avec le nombre de robots. Cela rend l’algorithme difficilement utilisable
pour des équipes de robots de taille moyenne ou grande, du moins avec un
facteur de branchement b et une période T raisonnable. Néanmoins, pour
de petites équipes de robots, l’algorithme 1 devrait bien fonctionner.
En outre, par rapport à une solution par recherche de cycle hamiltonien,

notre algorithme est capable de gérer des niveaux de priorités arbitraires
entre les nœuds, cela à travers les utilités. Avec une faible adaptation, il
peut également gérer des utilités dynamiques. En effet, il suffit d’utiliser une
fonction util[s] dépendant du temps et des positions déjà observées, à l’aide
d’un marquage de ces positions. L’algorithme fonctionne en outre pour tout
type de graphe, sous réserve que les coûts des arcs soient strictement positifs
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et les utilités positives, ce qui est presque toujours le cas en pratique. Le
résultat de complexité incite néanmoins à trouver d’autres approches, ce
que nous faisons dans la section suivante.

6.5 optimisation en nombres entiers

Dans cette section nous formulons le problème de patrouille instancié
comme un problème de satisfaction de contraintes, sur lequel on va cher-
cher à optimiser une valeur objectif. Plus précisément, on va résoudre le
problème par optimisation en nombres entiers – ou IP – et, si possible, avec
une formulation linéaire – Mixed Integer Linear Programming (MILP). Ces
dernières sont en effet généralement plus faciles à résoudre. Dans le cas
général, il s’agit donc de résoudre le problème suivant sur l’ensemble des
plans possibles X :

min F(X) tel que G(X) 6 0 et H(X) = 0 (11)

Dans ce type de formulation, F est une fonction à optimiser – ici minimi-
ser – comme une somme de coûts par exemple. G et H sont des contraintes
à respecter – comme une vitesse maximale – restreignant les solutions X va-
lides. Les différents modèles de perception impactent directement l’espace
de recherche {X} et la fonction objectif F tandis que les communications
impactent les contraintes G et H – voir la section 6.6.4. Nous considérons
ici trois formulations IP différentes, chacune correspondant à une des mé-
thodes d’échantillonnage présentées en section 6.3 : (i) un modèle basique,
donnant une formulation proche du TSP, (ii) un modèle plus élaboré mais
exploité grossièrement, donnant un formulation très proche de (i), et enfin
(iii) un modèle élaboré pleinement exploité, sans approximation, donnant
un problème d’optimisation plus complexe, avec notamment de nouvelles
variables.
Nous décrivons un plan X comme un ensemble X = {xrij ∈ {0, 1}, r ∈Un problème

d’optimisation
formulé comme
(11) est dit non

linéaire si au
moins F, G ou H
n’est pas linéaire.

R, (pri , p
r
j ) ∈ Pr

2, arij = 1}. Autrement dit, un plan est constitué d’un en-
semble de chemins valides, un par robot. xrij = 1 indique que le robot r se
déplace de pri à p

r
j lors de son chemin de patrouille. Le problème que nous

posons est non linéaire∗ car on s’attend à la présence de fonctions min et/ou
max dans les objectifs F ou les contraintes G et H. Nous pouvons choisir de
résoudre le problème à l’aide de solveurs non-linéaires. Néanmoins, X étantLa linéarisation

a généralement
un coût – des
variables addi-
tionnelles par

exemple – mais
ce dernier reste
en principe infé-
rieur au bénéfice

qu’on en tire.

fait de variables binaires, nous essayons autant que possible de reformuler
le problème de manière linéaire comme un Binary Linear Problems, c’est-
à-dire comme un cas particulier des problèmes MILP. En effet, les solveurs
linéaires sont en règle générale plus efficaces que les solveurs non linéaires
et permettent d’aborder de plus larges instances de problèmes. La linéarisa-
tion implique que F, G et H soient toutes trois linéaires et nécessite pour
cela de transformer certaines contraintes, généralement à l’aide de variables
additionnelles∗.
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En outre, en supposant – sans perte de généralité – que t = 0 au début
de la phase de planification, nous considérons que l’horizon de planification
T est tel que l’équation suivante est vraie tant qu’aucune observation n’est
faite :

u(q, t) − u(q, 0)� u(q, 0) ∀q, ∀t ∈ [0, T ] (12)

En d’autres termes, l’utilité d’une position observable croît faiblement du-
rant l’horizon temporel considéré et par rapport à la valeur d’utilité au
début de la phase de planification. Cela signifie que nous pouvons considé-
rer l’utilité des positions observables comme constantes pour la phase de
planification en cours. Ce raisonnement permet de réduire drastiquement
la complexité du problème instancié, car les fonctions F, G et H ne sont
plus dépendantes du temps t. Pour la suite, nous utilisons donc :

u(q, t) ≈ u(q) = u(q, 0) ∀t ∈ [0, T ] (13)

Bien entendu, une tâche d’observation réduit cette utilité. Comme nous
nous concentrons sur un problème instancié et un horizon temporel de T
seulement, nous ne considérons plus les variations temporelles, sauf mention
contraire. Q étant discret, nous utilisons la notation uk = u(qk). L’hypo-
thèse d’indépendance par rapport au temps ne permet pas de linéariser
le problème, mais la suppression cette dépendance réduit drastiquement le
nombre de variables, ce qui simplifie sensiblement la résolution du problème
– voir aussi la section 6.6.2 à ce sujet.

6.5.1 Formulation TOP orientée positions

La formulation proposée ci-dessous est inspirée de la formulation par flot
du problème de TSP. Plus spécifiquement, c’est une formulation par flot
du Team Orienteering Problem (TOP) [38, 170]. Un Orienteering Problem
(OP)∗ consiste à déterminer le chemin hamiltonien d’un sous-ensemble “The OP can be

seen as a combi-
nation between
the Knapsack
Problem (KP)
and the Travelling
Salesperson
Problem (TSP).”
– Vansteenwegen
[170]

de V , incluant des sommets de départs et éventuellement d’arrivée fixés,
et n’ayant pas une longueur supérieure à T . Le sous-ensemble est choisi
de manière à maximiser une valeur collectée – ici l’utilité – et déterminer
ce meilleur sous-ensemble fait partie du problème, ce qui rend un OP plus
complexe qu’un simple TSP – il y a deux problèmes difficiles en un. Un TOP
est la version multi-agents d’un OP. Nous considérons ici une variante dans
laquelle les sommets d’arrivée ne sont pas fixés au préalable. Nous la notons
TOP-pos, car elle s’appuie sur le processus d’échantillonnage présentée à
la section 6.3.1 et orienté vers les positions des robots.
Considérant cet étape d’échantillonnage, nous désirons résoudre le pro-

blème suivant :

max
∑
j∈V

ujyj (14)
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Sous contraintes

yj = min(1,
∑

r∈R,(i,j)∈Ar
xrij) ∀j ∈ V (15)

∑
j:(i,j)∈Ar

xrij −
∑

j:(j,i)∈Ar
xrji = d

r
i ∀r ∈ R, ∀i ∈ Pr (16)

∑
i∈Pr

dri = 0 ∀r ∈ R (17)∑
(i,j)∈Ar

crijx
r
ij 6 T ∀r ∈ R (18)

Rappelons tout d’abord que les variables xrij sont binaires ; les nouvelles
variables yrj le sont aussi. (14) indique que nous voulons rassembler au-
tant de données – utilité – que possible, l’utilité étant gagnée lorsque les
positions associées sont observées.
(15) exprime le fait que la position pj est visitée par l’équipe si au moins

un robot l’atteint, et qu’il n’est pas utile de la visiter plus d’une fois, ceci en
accord avec les modèles de capteur – les observations sont ici considérées
comme parfaites – et avec le fait que u est considérée comme constante
sur la période T .
(16) utilise des variables additionnelles Dr = {dri : pri ∈ Vr} où dri est

la « demande nette » au nœud pri ; d
r
i = −1 pour le nœud de départ

(la position de départ est le nœud numéro 1), dri = +1 pour le dernier
nœud, et dri = 0 pour les nœuds intermédiaires, de transit. Les nœuds
finaux n’étant ici spécifiés pour aucun des robots, les dri sont des variables
binaires additionnelles et non des paramètres, à l’exception des nœuds de
départ. Leur somme est égale à 1 pour chaque robot (17).
(18) prend en compte le coût des chemins pour les robots, et la limite

de temps qui les contraint.
(15) est non linéaire, ce qui empêche d’utiliser une formulation MILP

comme désiré. Néanmoins, en remarquant que nous voulons maximiser les
(yj)j∈V , nous pouvons remplacer (15) par les inégalités linéaires suivantes
afin d’obtenir, comme désiré, une formulation MILP :

yj 6 1 ∀j ∈ V (19)

yj 6
∑

r∈R,(i,j)∈Ar
xrij ∀j ∈ V (20)

Notons que cela n’impacte pas significativement le nombre de contraintes,
et (19) peut être avantageusement remplacée en spécifiant directement que
les (yj)j∈V doivent être des variables binaires. De plus, avec les (yj)j∈V en
variables binaires, (20) peut être redéfinie comme une égalité, imposant que
le nœud pj ne soit visité qu’une seule fois par l’équipe. De cette manière,
on s’interdit de visiter plusieurs fois un nœud, ce qui contraint un peu plus
l’espace de recherche, mais permet de faciliter la recherche de solutions.
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6.5.2 Formulation TOP orientée perceptions

Considérant l’étape d’échantillonnage décrite en 6.3.2, nous désirons ré-
soudre un problème presque identique à celui décrit à la section précédente :

max
∑
j∈V

νjyj (21)

vérifiant les mêmes contraintes que la fonction objectif (14). En effet, les
deux formulations ne diffèrent que par les utilités – νj au lieu de uj – et
par les points échantillonnés. Cela peut influencer la qualité des solutions
résultantes mais pas les autres considérations : méthodes de résolution,
complexité, linéarisation des contraintes, contraintes additionnelles, etc..
La formulation présentée ici et notée TOP-per est presque identique à

la formulation TOP-pos présentée section 6.5.1, mais les solutions peuvent
être aussi différentes que le sont les données d’entrées issus de l’étape d’ins-
tanciation. En fait, on peut considérer la formulation TOP-pos comme un
cas particulier et dégénéré de la formulation TOP-per, dans lequel les fonc-
tions de perception φr sont des Dirac centrés sur les positions des robots.
À cause des défauts dans l’exploitation des modèles de capteurs mentionnés
dans la section 6.3.2, il n’y a pas de garantie que les solutions résultantes
soient meilleures qu’avec la résolution de (14). On peut cependant estimer
cela probable, dans la mesure où certaines positions pj permettent de per-
cevoir plusieurs positions observables q, ce qui est ici pris en compte mais
ignoré dans la section précédente.

6.5.3 Formulation « Sightseeing Problem »

Dans la troisième méthode d’échantillonnage présentée à la section 6.3.3,
les déplacements et la perception sont mieux distingués, et l’espace des
solutions se base sur l’échantillonnage des deux types de positions : celles
accessibles par les robots et celles observables. Cela change la formulation
du problème de la manière suivante :

max
∑
qk∈Q

ukyk (22)

Sous les contraintes :

yk = max
r∈R,(i,j)∈Ar

(0,φrjkx
r
ij) ∀k ∈ Q (23)∑

j:(i,j)∈Ar
xrij −

∑
j:(j,i)∈Ar

xrji = d
r
i ∀r ∈ R, ∀i ∈ Pr (24)

∑
i∈Pr

dri = 0 ∀r ∈ R (25)∑
(i,j)∈Ar

crijx
r
ij 6 T ∀r ∈ R (26)
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Cette formulation n’est plus une simple variation du TSP ou du TOP. En
effet, comparons cette nouvelle formulation à la formulation TOP : tout
comme (14), (22) exprime que nous voulons rassembler autant de données
que possible. Cependant, et contrairement à (15), (23) indique que pour
chaque position observée qk ∈ Q nous prenons seulement en compte la
meilleure observation parmi toutes celles possibles, c’est-à-dire que seule est
prise en compte la position visitée prj depuis laquelle l’équipe a la meilleure
valeur de perception φrjk sur la position observée. Une position prj est dite
visitée par le robot r ssi xrij = 1.
Ceci diffère des autres formulations par le fait qu’ici les observations ne

sont plus du tout indépendantes les unes des autres et se retrouvent au
contraire comme « en compétition » les unes avec les autres.
Nous désignons cette formulation sous le terme de « Sightseeing Pro-

blem » (SP) en référence aux activités touristiques. En effet, le but est
d’observer les lieux – positions – les plus attractifs, en trouvant le meilleur
compromis entre la qualité du point de vue et sa difficulté d’accès, qui
limite le nombre de points touristiques que l’on pourra visiter.
(24), (25) et (26) sont identiques à (16), (17) et (18) respectivement.

Tout comme (15), (23) n’est pas linéaire. Sa linéarisation est un peu plus
compliquée et astucieuse que pour (15), et nécessite l’introduction d’une
constante M – arbitraire mais de valeur suffisamment élevée – et des va-
riables binaires brjk ∀qk ∈ Q, ∀r ∈ R, ∀j ∈ Pr. En se rappelant que l’on
cherche à maximiser les (yk)qk∈Q, il est possible de remplacer (23) par les
contraintes suivantes ∀r ∈ R, pj ∈ Pr, ∀qk ∈ Q :

0 6 yk 6 (
∑

i:(i,j)∈Ar
xrij)φ

r
jk + (1− brjk)M (27)

tandis que (brjk)r∈R,j)∈Pr sont tels que :∑
r∈R,j∈Pr

brjk = 1 ∀qk ∈ Q (28)

(28) signifie que seul un des brjk est égal à 1, les autres étant égaux à zéro.
Ainsi, (27) n’est une contrainte réelle que pour le seul brjk non nul. Comme
nous souhaitons maximiser les yk, le solveur choisira les brjk de manière
à satisfaire au mieux l’objectif, se comportant ainsi comme un équivalent
de la fonction max. Les brjk seront en effet sélectionnés pour désigner la
meilleure observation de qk, faite par le robot r à la position pj ∈ Pr.

Remarque. Cette formulation linéarisée nécessite de nombreuses variables
additionnelles, ce qui peut devenir une vraie difficulté pour les solveurs.
On peut alors se poser la question la pertinence de la linéarisation, face à
l’utilisation d’un solveur non linéaire, comme discuté à la section 6.6.1 et
en annexe 6.6.2.
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6.5.4 Élimination des sous-tours

Un problème bien connu dans le problème du TSP est l’apparition de
« sous-tours » tels qu’illustrés à la figure 31. Ces sous-tours sont pro-
blématiques car ils mènent à des solutions inapplicables en pratique. Ce
problème survient également dans les variantes du TSP, ce qui inclut les
Team Orienteering Problems. Les formulations proposées précédemment –
sections 6.5.1, 6.5.2 et 6.5.3 – n’empêchent pas la présence de sous-tours
dans les solutions. Il est nécessaire de leur ajouter des contraintes supplé-
mentaires.

Figure 31 – Exemple de problème de sous-tours pour une solution d’un TSP
monorobot : sans contraintes additionnelles, les solutions peuvent
contenir des sous-tours, c’est-à-dire que les chemins peuvent être
constitués de parties disjointes.

6.5.4.1 Contraintes MTZ

Il existe plusieurs jeux de contraintes permettant de prévenir l’apparition
de sous-tours dans les solutions, appelées Subtours Elimination Constraintes
(SEC). Nous avons choisi d’utiliser les SEC de Miller-Tucker-Zemlin (MTZ)
[104]. Ce sont des contraintes classiques, reconnues pour leur clarté et leur
efficacité.

βri −β
r
j + 1 6 (nr − 1)(1− xrij) ∀r ∈ R, ∀(i, j) ∈ Ar (29)

(29) introduit un nouvel ensemble de {βri : i ∈ Vr, i 6= 1}. Les βri sont
des nombres réels arbitraires mais ils peuvent êtres reclassés en nombres
entiers positifs représentant l’ordre de visite des nœuds. Par commodité,
nous ajoutons la contrainte βr1 = 1 ∀r ∈ R – le nœud 1 étant considéré
comme la position de départ – et nous limitons les valeurs possibles pour
les βri , cela dans le but d’aider les logiciels d’optimisation [131] :

2 6 βri 6 n
r ∀r ∈ R, ∀i ∈ Vr, i > 1 (30)

Nous ajoutons donc ces contraintes MTZ à nos formulations précédentes∗– Un même jeu
de SEC est
valable pour
différentes types
de problèmes
(TSP, TOP, etc.).

sections 6.5.1, 6.5.2 et 6.5.3. Elles ont les propriétés suivantes [145] :
— le nœud 1 est la position de départ ;
— chaque position pri visitée est connectée à un tour lui-même relié aux

positions de départ, ce qui permet d’éliminer les sous-tours ;
— il n’est pas nécessaire que tous les nœuds i soient visités, à moins

que d’autres contraintes ne l’imposent ;
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— les (βri)i∈Vr peuvent être vues comme une borne supérieure de l’ordre
de visite du nœud i, lorsqu’il est visité.

Le principal inconvénient des contraintes MTZ dans le cas général du TSP
sont qu’elles nécessitent de choisir des positions de départ. Dans notre cas,
cela n’est pas un problème puisque ces dernières sont connues et même
imposées. Il peut également y avoir des problèmes de faisabilité dans des
graphes non complets, lorsque toute solution nécessite de visiter au moins
un nœud plusieurs fois. La résolution avec contraintes MTZ n’échoue (en
théorie) jamais lorsque les solutions optimales ne visitent chaque nœud
qu’une fois, et a fortiori si le graphe est complet. Il est important d’être
conscient de ces limitations, bien qu’en pratique cela s’avère rarement pro-
blématique – voir le chapitre 7.

6.5.4.2 Contraintes alternatives

Nous avons fait le choix des contraintes MTZ qui nous ont donné satis-
faction en pratique – voir les chapitres 7 et 8. Bien que très répandues, il
existe néanmoins des réserves à leur sujet. Ainsi, Letchford et collab. sou-
lignent que “the MTZ formulation is compact, having only O(n2) variables
and O(n2) constraints. Unfortunately, Padberg & Sung show that its LP
relaxation yields an extremely weak lower bound, much weaker than that
of the DFJ formulation” [95]. En d’autres termes, les SEC MTZ ne sontLa relaxation

d’un problème
IP consiste à le
résoudre dans

l’espace des réels
plutôt que dans
celui des entiers.

pas les plus efficaces du fait que la plupart des solveurs MILP utilisent la
relaxation∗ comme une heuristique ou une borne de la solution finale.
Outre certains jeux de SEC connus et nommés tels que DFJ ou MCF,

une variante appréciée consiste à introduire des SEC ad hoc « en court
de route », c’est-à-dire au fur et à mesure de processus de résolution. Ce
processus est défini par l’algorithme 2. À première vue, on pourrait croire
ce processus moins efficace car il nécessite de résoudre le problème de
multiples fois. En pratique, il s’avère pertinent car les problèmes sont résolus
plus rapidement car étant moins complexes ; en particulier, le nombre de
variables et de contraintes est drastiquement restreint.

Algorithme 2 Algorithme d’ajout de SEC dynamique
Input: a TOP instance
Output: an optimal TOP solution (with connex paths)
1: define current model as (14), (15), (16) and (18)
2: while optimal solution not found do
3: solve the current model to optimality by an ILP-solver
4: if solution contains no subtour then
5: set the solution as the optimal one
6: else
7: find all subtours of the solution
8: add the corresponding subtour constraints into the model
9: end if

10: end while
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6.6 discussion sur les formulations ip

Après avoir présenté trois formulations IP différentes à la section 6.5, nous
discutons ici de la façon de les résoudre, de fonctions objectifs alternatives,
de l’ajout de contraintes de communication, et de l’aspect cyclique des
problèmes de patrouille.

Remarque. Nous avons précédemment indiqué que la complexité de notre al-
gorithme 1 – section 6.4 – gênait son application pratique. Avec la méthode
de résolution par optimisation en nombres entiers proposée à la section 6.5,
il n’est pas non plus envisageable de résoudre optimalement de larges ins-
tances de problèmes. Cependant, ce type de formulation permet également
des résolutions approchées en utilisant des techniques d’optimisation sto-
chastique, ce que l’algorithme de parcours de graphe proposé ne permet
pas. Les formulations IP présentent donc une souplesse supplémentaire, et
pour cette raison la suite de nos travaux s’est pleinement concentrée sur
celles-ci.

6.6.1 Exploitation des modèles

Nous avons différentes formulations IP permettant d’élaborer des sché-
mas de patrouille, sur la base du formalisme décrit à la section 6.2. Il nous
semble important de bien comprendre à ce stade les différences entre les for- Les détails des

fonctions utilisées
dans la partie
expérimentale
sont présentés à
la section 7.1.

mulations proposées et à quels niveaux interviennent les différents modèles
(déplacements, capteurs, utilité)∗. Cela est résumé par le tableau 2.

Échantillonnage Résolution
Q Pr Contraintes Objectif

TOP-pos N/A u cr u

TOP-per N/A ν cr ν

SP u - cr maxφr.u

Table 2 – Récapitulatif des modèles utilisés par les différentes formulations IP
présentées tout au long de ce chapitre ; pour rappel, on a la relation
ν =

∑
φr.u.

On constate que les trois formulations utilisent les modèles de déplace-
ment en intégrant les coûts cr de ces derniers comme des contraintes, et
que l’utilité u est intégrée à la fonction objectif, parfois conjuguée à la
perception φr.
Les formulations TOP-pos et TOP-per sont très similaires : les positions

observables Q ne sont pas échantillonnées car c’est directement l’échan-
tillonnage des positions accessibles Pr qui exploite les utilités à travers un
modèle de visibilité. C’est également la principale différence avec la formu-
lation SP présentée en section 6.5.3. Cette dernière exploite en effet les φr
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au niveau de la résolution du problème, et non lors de l’échantillonnage, ce
qui nous oblige à bien distinguer et échantillonner séparément Q et les Pr.
Ce double échantillonnage et les variables et contraintes additionnelles

induites font augmenter drastiquement la complexité du problème IP. En
conséquence , la taille des instances pouvant être résolues est réduite par
rapport aux autres formulations plus simplistes – voir aussi la section 6.6.2
et le chapitre 7 présentant les différents résultats.

6.6.2 Résoudre le problème d’optimisation

Il existe de nombreuses façons de résoudre les problèmes d’optimisation
en nombres entiers comme ceux que nous avons formulés. En particulier,
on compte de nombreux solveurs libres ou commerciaux permettant de ré-
soudre des problèmes IP linéaires (ILP ou MILP), quadratiques (IQP) ou
non linéaires (INLP). Ces solveurs tentent de résoudre les problèmes IP de
manière optimale, et proposent des APIs en différents langages (C, C++,
Python, etc.). Il est également possible d’utiliser des méthodes de résolu-
tions stochastiques telles que les algorithmes génétiques ou l’entropie croi-
sée qui donnent très souvent des solutions viables, mais ne peuvent garantir
un optimum global. Enfin, il est possible d’élaborer un solveur spécifique
au problème formulé : l’étude de Vansteenwegen propose notamment à cet
effet une liste d’heuristiques pour algorithmes stochastiques permettant de
résoudre les instances d’Orienteering Problems [170].
Nous avons choisi de privilégier les formulations linéaires de nos pro-

blèmes, et de nous concentrer sur une seule méthode – classique – de réso-
lution des formulations MILP, à l’aide du solveur GLPK. Ce choix est justifié
en annexe B ; celle-ci contient également plusieurs éléments de comparai-
son entre les différentes méthodes de résolution, et le lecteur intéressé est
renvoyé à sa lecture bien qu’elle ne soit pas indispensable pour comprendre
la suite de notre discours. Soulignons néanmoins ici que ce qui nous importe
est de montrer que ces formulations IP sont viables dans l’élaboration de
schémas de patrouille en contexte antagoniste. Notre objectif n’est pas
d’élaborer de nouvelles méthodes de résolution de ces problèmes, ni de les
comparer entre elles.
En outre, nous étudions deux grandes approches : une approche centrali-

sée, résolvant optimalement le problème, et une approche séquentielle que
nous voulons utiliser de manière décentralisée. Cette dernière approche est
sous-optimale mais permet de réduire la complexité du problème et donc
de traiter des instances plus larges : l’idée principale est que les robots
planifient l’un après l’autre, pour eux-mêmes seulement, chaque robot fai-
sant ainsi face à un problème de taille réduite, par exemple un « simple »
OP au lieu d’un TOP. Les résultats respectifs des approches centralisée et
séquentielle-décentralisée sont donnés aux chapitres 7 et 8 respectivement.
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6.6.3 Fonctions objectifs alternatives

Les fonctions objectifs considérées dans les sections 6.5.1 à 6.5.3 sont ba-
sées sur la maximisation d’une somme de données collectées, dont la valeur
est évaluée par l’utilité gagnée. En d’autres termes, on cherche à réduire
autant que possible l’oisiveté moyenne sur l’ensemble de la zone. Il est ce-
pendant possible de définir d’autres objectifs. Une alternative intéressante
est de chercher à minimiser l’oisiveté maximale sur la zone. En d’autres
termes, on veut limiter les « pics » d’utilité, ce qui donne une fonction
objectif de la forme :

min max
j∈V

ujȳj (31)

avec ȳj = (1 − yj) indiquant si pj n’a pas été visité (le contraire de
yj donc). Dans le cas de la formulation SP, il faut remplacer j ∈ V par
k ∈ Q : les yk correspondent alors à la meilleure observation de qk, et ȳk
peut être interprété comme l’information restant à découvrir – la différence
entre l’observation réelle yk ∈ [0, 1] et une observation parfaite égale à 1.
Fondamentalement, ce changement d’objectif ne remet pas en question

les propos précédents : en particulier, il incite toujours à faire tendre les yj
vers 1 en les maximisant, ce qui rend valides nos propos sur la linéarisation
de certaines contraintes.
Les objectifs de type « min max » (« max min ») sont relativement

bien connus. Ils sont couramment appelés minimax (maximin) et on les
réécrit habituellement sous la forme suivante, introduisant une nouvelle
variable Y :

min Y (32)

Accompagnée des contraintes :

Y > uj(1− yj) ∀j ∈ V (33)

La variable additionnelle Y émule la fonction maximum : en effet, on
cherche à la minimiser, et elle ne peut être inférieure aux

(
uj(1−yj)

)
j∈V :

elle sera donc égale au plus grand uj(1− yj).
Le problème résultant est plus complexe à cause de l’ajout de nombreuses

contraintes – une par variable d’origine – mais ce changement impacte sur-
tout le profil des solutions : il n’est en effet plus possible de « négliger »
des positions isolées pour se concentrer sur des groupes de positions spa-
tialement proches et utiles collectivement.

Il est également possible d’introduire dans la fonction objectif un terme
incitant à minimiser le coût des chemins :

max
∑
j∈V

ujyj − K ∗
∑

(i,j)∈Ar∀r∈R

crijx
r
ij (34)
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avec K une constante positive permettant d’ajuster les deux objectifs entre
eux. Dans notre cas, cette nouvelle fonction objectif présente cependant un
intérêt limité car nous nous concentrons sur l’impact de l’équipe de robot
lors d’une phase de patrouille de durée fixe, et non sur des contraintes
d’économie d’énergie ou sur un compromis temps de patrouille / impact de
la patrouille.

6.6.4 Contraintes de communication

Nous avons indiqué précédemment que la section 6.5 présupposait l’exis-
tence de liens de communication entre les robots, négligeant de fait tous
les problèmes relatifs à cet aspect. Nous essayons ici de réellement prendre
en compte les communications à l’aide des modèles décrits au début du
chapitre. Nous discutons l’impact de ces modèles sur les formulations et
notamment leurs complexités.
Nous cherchons spécifiquement des communications périodiques, de pé-

riode T correspondant à chaque cycle de planification et à la durée des
plans des robots. Cela signifie que nous imposons seulement que les robots
soient en communication entre eux au début et à la fin de chaque cycle
de patrouille, agissant de manière autonome, sans communication, durant
les cycles. Ces phases de communication ont pour objectif de partager des
données pour se coordonner au mieux pour la mission de patrouille ou de
rapporter les résultats de la patrouille à un opérateur. Nous voulons en
outre que toute l’équipe soit connectée ensemble, c’est-à-dire que la com-Un graphe de

communication
rend compte des
liens de commu-
nication directs
et deux à deux
existant au sein
d’un ensemble
de positions
ou d’agents.

munication soit possible entre toute paire de robots, éventuellement à l’aide
d’autres robots membres de l’équipe comme relais de communications. En
termes mathématiques, cela signifie que le graphe de communication∗ de
l’équipe doit être connexe mais il n’est pas nécessaire qu’il soit complet.
Nous fournissons et détaillons ci-après deux types de contraintes pour

l’équipe de patrouille : les premières supposent que les positions finales des
robots leur permettant de communiquer sont déterminées par un processus
extérieur, voire spécifiés par la mission elle-même – section 6.6.4.1. Ce
type de contraintes peut par exemple imposer de retourner aux positions
de départ, ou de se regrouper autour de stations de base permettant de
recharger des batteries et de communiquer. Les secondes considèrent que les
positions finales sont seulement contraintes par les liens de communication
mais le choix de ces positions est laissé au programme d’optimisation. C’est
alors la résolution de l’IP qui permet de définir les positions adéquates pour
chaque robot – section 6.6.4.2. Cette seconde approche est plus simple et
plus attrayante mais aussi plus complexe à mettre en œuvre que la première
si l’on y néglige le processus externe de détermination des positions finales.

6.6.4.1 Positions finales contraintes

Lorsque les positions des robots en fin de cycle sont imposées, il suffit de
modifier les (dri)r∈R afin de refléter ces contraintes de manière appropriée.
On note prfinal la position finale désirée pour le robot r. Les (dri)r∈R ne
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sont alors plus des variables binaires mais des paramètres dont la valeur
varie suivant la position du nœud correspondant : +1 lorsque i = final,
−1 lorsque i = 1 (les positions de départ), et 0 dans les autres cas. La
contrainte (16) (p. 106) tient toujours.
Notons qu’il est ici supposé que les positions finales données respectent

les contraintes de communication. En outre, même sous l’hypothèse des
communications parfaites et sans contraintes, il peut être intéressant d’im-
poser des positions finales : ce sont alors d’autres considérations qui fixent
celles-ci, par exemple une base de rechargement ou un point de ralliement.
Contrairement à ce qu’on pourrait croire au premier abord, imposer des

positions finales permet de réduire l’espace de recherche des solutions en
diminuant le nombre de variables à déterminer. Il est donc attendu un
résultat bénéfique sur les performances du solveur, sous réserve que ces
positions permettent l’existence de solutions valides. Pour autant, choisir
de bonnes positions finales est difficile en soi : si la solution retenue sera
sans doute optimale par rapport à ces nouvelles contraintes, rien ne garantit
que le résultat final sur la mission de patrouille – et non sur la seule instance
– soit pertinent.

6.6.4.2 Modèle de communication amélioré

Dans cette section, nous proposons de considérer les communications
directement dans le problème d’optimisation, comme des contraintes sup-
plémentaires nécessitant également des variables additionnelles. On utilise
pour cela le modèle de communication introduit à la section 6.2. Considé-
rant la signification des (dri)r∈R qui permettent entre autres de désigner les
positions finales des robots, nous désirons ajouter les contraintes suivantes :

dr1i = 1 =⇒ ∃r2 ∈ R\{r1} : dr2j = 1 et αr1ijα
r2
ji = 1 ∀r1 ∈ R (35)

En d’autres termes, un robot doit choisir une position de fin de cycle lui
permettant de communiquer avec au moins un autre robot arrivé à sa
dernière position lui aussi.
Comme l’opérateur logique =⇒ ne peut être utilisé comme tel dans un L’utilisation de

liens logiques tels
que =⇒ rentre
dans le cadre de
la programmation
par contraintes
mais pas dans ce-
lui plus restreint
de la programma-
tion en nombres
entiers (IP).

problème IP∗, nous essayons de changer les prédicats ci-dessus en contraintes
adaptées. Nous nous appuyons en particulier sur l’équivalence de la relation
logique A = (B =⇒ C) avec la relation A = (¬B∨C).

(1− dr1i ) +
∑

r2∈\{r1}
j∈Vr2\{1}

dr1i d
r2
j α

r1
ijα

r2
ji > 1 ∀r1 ∈ R ∀i ∈ Vr1 (36)

Expliquons cette équation : pour chaque robot r1 considéré, l’équation
(36) doit être vérifiée pour chaque position accessible i. Le second terme
de la somme étant positif ou nul, l’équation est trivialement vraie lorsque
dr1i = 0 ou −1, c’est-à-dire lorsque la position étudiée n’est pas la position
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finale if de r1. Il nous reste donc à étudier ce dernier cas, pour lequel
dr1i = 1. (36) est alors équivalent à∑

r2∈\{r1}
j∈Vr2\{1}

dr2j α
r1
ifj
αr2jif > 1 (37)

Or, dr2j = 0 pour j ∈ Vr2\{1} sauf si j = jf, la position finale de r2. En
conséquence, l’équation se vérifie s’il existe au moins un robot r2 tel que,
depuis sa position finale jf, on a αr1if,jfα

r2
jf,if

= 1, c’est-à-dire s’il existe bien
un lien de communication entre r1 et r2 à leur position finale respective.

Malheureusement, ce type de formulation ne garantit en réalité qu’une
seule chose : qu’aucun robot ne sera isolé à la fin du cycle. Cela veut dire
que, de manière très similaire aux sous-tours pouvant apparaître dans les
solutions de TSP, nous pouvons ici obtenir des sous-groupes de robots
sans lien de communication intergroupes. Ces nouvelles contraintes ne ré-
pondent donc que partiellement à nos exigences, et il est nécessaire de leur
adjoindre des contraintes de types SEC reliant les positions finales elles –
cf. section 6.5.4.

Remarque. Comme à la section 6.5.4, il existe plusieurs jeux de SEC alterna-
tives : nous pouvons utiliser des SEC dérivées des SEC MTZ en s’appuyant
sur l’équivalence « i est la position finale du robot r ssi dri = 1 », ou bien
utiliser des SEC dynamiques, construites par essai / erreur comme expliqué
par l’algorithme 2.

6.6.4.3 Communications en planification séquentielle

Lorsque l’on aborde le problème de manière séquentielle avec les robots
planifiant l’un après l’autre, il est plus facile d’introduire des contraintes de
communications.
Dans un premier temps, nous proposons de laisser le premier robot plani-

fier sans contrainte son chemin de patrouille. À la suite de quoi les autres
robots tentent, l’un après l’autre, de se rattacher aux robots ayant déjà
planifié, et dont les positions finales sont donc connues. Ce processus est
identique dans l’idée à celui proposé par Hollinger [72] pour les problèmes
de fouille – voir pour rappel la figure 8 p. 29. Ce processus fonctionne bien
dans l’ensemble mais il n’est pas garanti qu’une solution existe : en effet,
le premier robot n’étant pas contraint, il peut s’éloigner des autres de telle
manière que les communications ne puissent être rétablies. Ce problème se
pose d’ailleurs avec chacun des robots, aucun d’eux n’étant contraint par
les robots suivants n’ayant pas encore planifié. En pratique, ce phénomène
n’est malheureusement pas rare (voir la section 8.4), d’autant plus que la
fonction objectif pousse bien souvent les robots à se disperser pour collecter
plus d’utilité.
Afin de résoudre ce problème, nous proposons d’évaluer au préalable la

liste – ou du moins un sous-ensemble – des N-uplets de positions finales
valides, c’est-à-dire respectant les contraintes de communication. Les ro-
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bots sont alors contraints dans leur planification par ces N-uplets, ce qui
garantit de garder au moins une solution valide – même si ce n’est pas
nécessairement une solution optimale.

Remarque. Tester la validité d’un N-uplet de positions quelconques pour les
robots est peu coûteux – quelques multiplications seulement. En revanche,
tester les N-uplets valides parmi tous ceux possibles a une complexité poly-
nomiale en le nombre nr de positions possibles par robot et exponentielle
en le nombre N de robots, avec une complexité en O

(
(nr)N

)
. L’approche

reste néanmoins valable pour de petites équipes de robots. On peut éga-
lement se contenter d’un sous-ensemble – échantillonné par un processus
de notre choix – car il suffit de trouver un seul N-uplet valide pour que la
méthode fonctionne.

6.6.5 Patrouilles cycliques et considérations sur le long terme

La définition même de la mission de patrouille décrit le problème comme
étant cyclique, au sens où il n’a pas de fin : parcourir une fois la zone à
patrouiller ne mène qu’à recommencer, encore et encore jusqu’à l’apparition
d’un aléa (détection d’une cible, panne, ordre d’arrêt de la mission, etc.). La
différence de notre approche réside dans le fait de découper ces différents
cycles et de les aborder chacun séparément dans ce que nous appelons une
instance du problème. Là où la plupart des algorithmes cherchent donc
un schéma de patrouille définitif, régulier ou non, nous proposons quelque
chose de plus réactif, chaque nouvelle instance et étape de planification
pouvant incorporer les éventuels changements observés, tels une évolution
de l’environnement.

Remarque. Il est important de bien distinguer l’aspect cyclique du problème
de patrouille et de sa résolution, de l’aspect cyclique des solutions. Le pre-
mier est une caractéristique spécifique du problème alors que le second
est un choix de conception. Ainsi, nous ne désirons pas ici des solutions
cycliques – de type cycles hamiltoniens – car des trajectoires en boucle
fermée sont par nature prédictibles et donc préjudiciables dans le contexte
antagoniste où nous nous plaçons. Nous préférons élaborer des trajectoires
sans schéma reconnaissable, sans boucle ou « cycle » bien qu’elles soient
calculées de manière cyclique.

Les sections 6.1 à 6.5 se sont concentrées sur la séparation de la mission
en « instances » reprenant l’idée de cycle, et sur la résolution de ces
instances. Nous avons alors laissé provisoirement de côté l’aspect global du
problème, sur lequel nous souhaitons revenir ici. Se posent en particulier les
questions suivantes : comment se combinent les différents plans élaborés,
et quel est le résultat global sur la mission ?
Il y a en effet deux aspects important à évaluer. D’une part, sachant que

le parcours optimal d’une zone ne définit pas nécessairement un chemin de
patrouille optimal comme illustré figure 9 (p. 32), la concaténation de nos
différentes plans de patrouille est-elle performante sur la durée ? En d’autres

117



termes, est-ce que les échantillonnages successifs et leur résolution sont
pertinents sur la durée ? D’autre part, la résolution optimale de différentes
instances échantillonnées permet-elle d’élaborer des schémas de patrouille
stochastiques, c’est-à-dire non-prédictibles ? En d’autres termes, quel est le
taux de corrélation entre les différents chemins issus de chaque instance ?
Nous évaluons ces deux aspects – optimalité et non prédictibilité – dans

les chapitres 7 et 8. En particulier, nous comparons les différentes formu-
lations IP et discutons l’impact de la durée T des cycles de patrouille. Par
ailleurs, nous vérifions l’hypothèse u ≈ cte sur T .
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7
RÉSULTATS EXPÉR IMENTAUX

Tout marche, et le hasard corrige le hasard.
De là vient l’équilibre, et toujours l’ordre éclate.

— Victor Hugo

Ce chapitre présente des résultats expérimentaux issus de la mise en
application des considérations théoriques présentées aux chapitres 5 et 6.
Il présente les résultats de nos schémas de patrouille, élaborés à partir
de différentes formulation IP. Dans un premier temps (section 7.1), nous
expliquons comment nous avons intégré notre formalisme et quels choix
nous avons faits, nous menant aux résultats présentés par la suite. La section
7.2 présente les résultats préliminaires ayant guidé la suite de nos analyses
expérimentales. Les sections 7.3, 7.4 et 7.5 présentent respectivement une
analyse des schémas de patrouille calculés, une discussion des aspects liés
à l’échantillonnage, et une analyse des performances sur le long terme. Le
chapitre se conclut en discutant de l’impact des communications sur les
performances.

7.1 intégration

Cette section présente certains détails d’intégration du formalisme des Le code source
exploité aux cha-
pitres 7 et 8 est
sous licence BSD
https://github.

com/cyrobin/

patrolling.

chapitres 5 et 6 permettant de comprendre et de reproduire∗ les résultats
expérimentaux présentés dans la suite du chapitre. L’intégration du forma-
lisme et des algorithmes précédemment présentés rassemble deux aspects
distincts : l’intégration des modèles d’une part, et le choix et l’utilisation
d’un solveur IP d’autre part.

7.1.1 Intégration des modèles

Nous détaillons ici l’intégration des modèles utilisés par nos algorithmes
de planification de patrouille, pour laquelle nous avons mis en œuvre nos
idées développées au chapitre 5. À l’heure actuelle, nos algorithmes de
planification de patrouille n’utilisent pas directement la librairie Gladys mais
sont construits autour d’un équivalent écrit en Python et exploitant les
mêmes données de base, et en particulier les cartes au format GeoTIFF
exploitant GDAL et les modèles des robots et de mission au format json –
voir aussi l’annexe A à ce sujet. Cela nous a permis un premier prototypage
rapide dont nous montrons les résultats ici et qui est tout à fait compatible
avec l’exploitation future de la librairie Gladys.
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En particulier, on exploite les données d’entrée suivantes :
— descriptif de la mission (json) ;
— descriptif de chaque robot impliqué dans la mission (json) ;
— cartes d’accessibilité, une par robot (GeoTIFF) ;
— cartes de visibilité, une par robot (GeoTIFF) ;
— carte d’utilité, une pour la mission (GeoTIFF), décrivant l’utilité ini-

tiale de chaque position objectif et son importance, et représentant
son évolution au cours du temps, entre deux instances.

Le descriptif de la mission précise notamment les fichiers utilisés (dont
les cartes), les positions de départ des protagonistes et les paramètres de
la mission – ici la durée T d’un cycle). Chaque robot utilise un modèle de
déplacement basé sur sa carte d’accessibilité, sa taille et sa vitesse nominale,
un modèle de visibilité basé sur sa carte de visibilité, la hauteur de son
capteur, le type de capteur, sa portée et sa qualité – les paramètres sont
utilisés pour définir la fonction de perception décrite plus loin – et un modèle
de communication fonction de la distance. Ces modèles sont facilement
extensibles.
Actuellement, nous considérons des robots ayant un angle de vue à 360°

et nous ne prenons pas en compte leur orientation. Cela peut s’avérer pro-
blématique dans certains cas – voir à ce sujet le chapitre 9 – mais reste
suffisant pour nos algorithmes de patrouille et les résultats présentés ici.
Ce n’est pas une perte de généralité, mais il est important de considérer
que la prise en comte de l’orientation du robot impacte fortement l’étape
d’échantillonnage et la complexité du problème instancié.
Par ailleurs, Pr et Q sont basés sur des ensembles de positions 2D, dispo-

sées selon une grille cartésienne – des rasters GDAL au format GeoTIFF.
Ces grilles sont géoréférencées, et différent d’un robot à l’autre – par la
taille du robot et par ses capacités d’accès – comme illustré à la figure 32.

À partir du tableau 1, explicitons les fonctions de base utilisées ici :

perception

φrpq =


1 si dist(p, q) = 0

0 si dist(p, q) > sensor_range

min
(
1, coef
g(dist(p,q)

)
sinon

(38)

où dist(p, q) est la distance euclidienne entre p et q, sensor_range la
portée maximale du capteur, coef sa qualité, et où g est une fonction log,
linéaire, quadratique ou racine décrivant la dépréciation de la perception
avec la distance, qui dépend du type de capteur.

mouvement crp1p2 est une estimation du coût du trajet calculée en
prenant la distance du chemin estimé entre p1 et p2 pour r, et divisée par
la vitesse de r pour obtenir son coût estimé en temps.
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(a) Vue satellite

(b) PAGV

(c) PAAV

Figure 32 – Exemples de cartes – grilles – GeoTiff utilisées comme modèles
d’environnement pour l’accessibilité des robots, ici sur le site de
Caylus : (a) présente la vue satellite du site, (b) et (c) sont les
grilles respectives représentant l’accessibilité pour les AGVs et AAVs.
Les premiers sont restreints aux routes tandis que les seconds sont
restreints au champ formant une zone de vol autorisé. Les zones
dont l’utilité est significative correspondent à la réunion de PAGV

et PAAV .

communication

αrp1p2 =

 1 si dist(p1, p2) 6 com_range

0 sinon
(39)

où dist(p1, q2) est la distance euclidienne entre p1 et p2, et com_range
la portée maximale de communication de r. Le modèle est donc actuelle-
ment binaire.

utilité On rappelle que l’utilité est considérée comme constante sur
une phase de patrouille, c’est-à-dire lors de l’instanciation par échantillon-
nage et lors de la résolution de l’instance. Entre deux instances, l’utilité est
mise à jour selon le modèle suivant, prenant en compte la durée du plan et
les observations résultant de ce plan :

u(q, t0 + T) = u(q, t0) ∗
(
1− max

r∈R,p∈Pr
φrpq

)
+ gu(q) ∗ T (40)

où Pr est le plan élaboré par le robot r, c’est-à-dire les points p ∈ Pr par
lesquels il passe effectivement, et gu(q) le taux de croissance de u en q
indiquant l’importance du point – plus gu(q) est élevé et plus il est utile
d’observer q souvent. Ainsi, l’utilité restante à la fin d’une instance est
toujours une majoration de l’utilité « réelle » au sens de l’oisiveté qu’elle
représente : en effet, tout se passe comme si toutes les positions observées
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l’étaient au tout début de la phase de patrouille alors que les observations
sont en fait réparties sur toute la durée de cette phase.

échantillonnage f est une simple fonction de normalisation per-
mettant de transformer l’utilité cumulée ν en la PDF η associée.

Conformément à nos recommandations du chapitre 5, nous avons clai-
rement séparé les algorithmes des modèles sous-jacents. Les fonctions ac-
tuellement exploitées sont des fonctions basiques avant tout utilisées pour
créer un premier prototype permettant d’évaluer rapidement la viabilité de
nos algorithmes. Il est facile de substituer à ces fonctions d’autres fonc-
tions de calculs plus élaborées (lancer de rayons pour la visibilité et la
communication, A-star pour les déplacements, etc.), par exemple en liant
nos algorithmes à la librairie Gladys. Le résultat est transparent pour la
planification, conformément à notre principe d’API hiérarchique. Cette in-
tégration fait partie de nos priorités à court terme. En attendant, la suite de
ce chapitre tout comme le chapitre 9 utilisent les fonctions de prototypes,
émulant les résultats de Gladys.

7.1.2 Solveur IP

Nous avons utilisé le solveur IP GLPK. Nous détaillons ce choix et le
fonctionnement de ce solveur dans l’annexe B. Plus spécifiquement, la sec-
tion 7.2 utilise directement les binaires de la librairie (lp_solve) tandis
que les autres résultats expérimentaux ont été obtenus à travers la librairieÀ propos de

PyMathProg,
voir http://

pymprog.sf.net/

PyMathProg∗ fournissant une API Python à GLPK à travers PyGLPK.
Cette API a été retenue pour sa simplicité et sa lisibilité. En outre, il est
très important de noter que GLPK est un solveur déterministe. Cela per-
met de garantir la reproductibilité des résultats pour une instance donnée
– l’échantillonnage restant lui stochastique.Il est courant de

laisser tourner
un solveur IP
pendant plu-
sieurs heures
pour évaluer

ses capacités et
obtenir le meilleur
résultat possible ;
nous trouvons ces
temps de calculs
trop longs pour
notre applica-
tion qui vise la

replanification en
cours de mission,

c’est pourquoi
nous nous limi-
tons à quelques

minutes de
calculs seulement.

Dans le présent chapitre, tous les résultats sont issus d’une résolution cen-
tralisée : le solveur utilise l’ensemble des données disponibles pour élaborer
en même temps les plans de chaque robot, ce qui permet une coordina-
tion optimale entre les robots, au contraire du chapitre 8 qui étudie une
approche séquentielle et décentralisée du problème.
Le solveur GLPK, de par son fonctionnement, est capable d’évaluer sa

résolution du problème IP qui lui est donné. En particulier, il est capable
d’indiquer si des solutions existent ou non, et lorsqu’il en a renvoyé une il
indique si elle est optimale ou non. Si la solution est sous-optimale, il peut
fournir des bornes sur son optimalité, bien que celles-ci se révèlent assez
larges en pratique. En outre, il est possible de fixer une limite de temps au
bout de laquelle le solveur s’arrête et renvoie la meilleure solution trouvée
jusque-là, généralement sous-optimale. Nous faisons un usage systématique
de cette fonction, avec une limitation du temps de calcul à cinq minutes,
ce qui pour nous correspond à un « maximum acceptable∗ » en cours de
mission pour planifier le prochain chemin.
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Il n’est pas facile d’évaluer a priori quelles sont les capacités du solveur
face à un nouveau problème IP car ses performances dépendent du nombre
de variables et de contraintes mais aussi de sa capacité à exploiter les liens
entre elles, c’est-à-dire en quelque sorte de la « topologie » du problème.
Or, si nos problèmes TOP et SP sont proches du classique TSP, ils sont
différents dans leur complexité – plus grande – et dans les variables – il y a
des variables et des relations supplémentaires. Afin d’évaluer grossièrement
les capacités de notre solveur, nous avons dans un premier temps lancé de
nombreuses instances afin de définir quels étaient les jeux de paramètres ac-
ceptables pour le solveur. Ceci est présenté dans la section 7.2 ; les sections
suivantes évaluent alors plus en détails les performances de notre approche
dans ces bornes.

7.2 résultats préliminaires

Dans cette section, nous essayons de délimiter le domaine de fonctionne-
ment de notre solveur IP, c’est-à-dire de déterminer les jeux de paramètres
acceptables permettant de renvoyer une solution à l’instance, si possible op-
timale. Dans un premier temps, nous évaluons la complexité des deux types
de formulations TOP et SP pour le nombre de variables et de contraintes
– section 7.2.1 – avant d’évaluer la performance de notre solveur sur une
échelle de complexité – section 7.2.2.

7.2.1 Complexité des formulations IP

La complexité d’une formulation IP est difficile à évaluer, mais il est com-
mun d’indiquer le nombre de variables et le nombre de contraintes du pro-
blème. Nous les indiquons ci-dessous en fonction des différents paramètres
d’entrée :
— N le nombre de robot – le cardinal de R.
— nr le nombre de positions accessibles au robot r – le cardinal de Pr.

Par commodité, nous considérons que ∀r ∈ R : nr = n.
— br le facteur de branchement du graphe d’accessibilité Gr de r. Le

nombre d’arcs de ce graphe est donc nrbr. Par commodité, nous
considérons que ∀r ∈ R : br = b.

— m le nombre de positions observables – le cardinal de Q.

formulation top Les formulations TOP-pos – section 6.5.1 – et
TOP-perc – section 6.5.2 – proposent deux formulations IP presque iden-
tiques, ayant le même nombre de variables∗ et de contraintes. Nous calcu- En grande majo-

rité, les variables
des formulations
TOP et SP sont
binaires.

lons cette complexité ci-dessous : le nombre de variables est de

O
(
Nnb

)
= O(Nn)︸ ︷︷ ︸+O(Nnb)︸ ︷︷ ︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+ 0︸︷︷︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+ 0︸︷︷︸

(14) (15) (16, 17) (18) (29) (30)
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et le nombre de contraintes de

O
(
Nnb

)
= 0︸︷︷︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+O(N)︸ ︷︷ ︸+O(Nnb)︸ ︷︷ ︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸

(14) (15) (16, 17) (18) (29) (30)

En outre, la linéarisation de (15) en (19) et (20) ne change pas l’ordre de
complexité : cela double le nombre de contraintes associées à l’équation, le
nombre de variables restant inchangé. En revanche, on remarque à travers
les équations (29) et (30) que les SEC MTZ ont un impact significatif, en
particulier sur le nombre de contraintes comme cela avait été avancé à la
section 6.5.4.

formulation sp La section 6.5.3 propose une formulation de type
SP différant largement des formulations TOP. Le nombre de variables as-
sociées est de

O
(
m+Nnb

)
= O(m)︸ ︷︷ ︸+O(Nnb)︸ ︷︷ ︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+ 0︸︷︷︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+ 0︸︷︷︸

(22) (23) (24, 25) (26) (29) (30)

et celui de contraintes de

O
(
m+Nnb

)
= 0︸︷︷︸+O(m)︸ ︷︷ ︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸+O(N)︸ ︷︷ ︸+O(Nnb)︸ ︷︷ ︸+O(Nn)︸ ︷︷ ︸

(22) (23) (24, 25) (26) (29) (30)

En outre, la linéarisation de (23) en (27) et (28) impacte sensiblement
la complexité, le nombre de contraintes associées passant de O(m) à
O(Nnm) – le nombre de variables est inchangé. La complexité résultante
devient alors O(Nn(m+ b)). De manière similaire aux formulations TOP,
les SEC MTZ ont ici aussi un impact significatif sur le nombre de contraintes.

IP variables contraintes

TOP O(Nnb) O(Nnb)

SP O(m+Nnb) O(Nn(b+m))

Table 3 – Récapitulatif du nombre de variables et de contraintes des formula-
tions ILP utilisées. On remarque que les SP sont plus complexes que
les TOP. Par ailleurs les variables sont principalement binaires.

Nous résumons les contraintes et variables des formulations linéarisées
dans le tableau 3. En comparant l’ordre de grandeur usuel des variables, on
peut raisonnablement s’appuyer sur les relations N � n ∼ m. Le facteur
de branchement b des graphes d’accessibilité varie lui grandement selon la
structure de graphe. À ce titre, il est avantageux d’éviter de travailler sur
des graphes complets pour lesquels b ∼ n, ce qui résulte en une complexité
quadratique en le nombre de positions accessibles échantillonnées pouvant
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vite devenir inabordable. On préférera un facteur de branchement faible tel
que N ∼ b� n ∼ m.
Parmi les quatre paramètres définissant le nombre de variables et de

contraintes du problème, et par là même indiquant la complexité de la
formulation IP, il est important de noter que la valeur de N est imposée par
la mission, tandis que n et m sont choisis lors de l’étape d’échantillonnage.
b est lui choisi à la construction des graphes Gr. L’influence de n et m se
ressent sur la proximité du problème instancié avec le problème de départ, et
l’on souhaiter éviter des valeurs trop faibles car elles sont aussi garantes de
l’étendue de l’espace de recherche des solutions. Le facteur de branchement
b a quant à lui pour principal effet de contraindre les mouvements des
robots : une faible valeur de b poussera à aller de proche en proche entre
les positions accessibles, alors qu’une grande valeur de b comme dans un
graphe complet donne une grande liberté dans les choix des déplacements
successifs. À ce titre, on peut s’attendre à ce que b ait une influence moins
significative que n et m sur la qualité des solutions vis-à-vis du problème
de patrouille.
La section suivante prolonge sur cette analyse et présente les perfor-

mances – le taux de succès et le taux d’optimalité – du solveur IP pour
différents jeux de paramètres.

7.2.2 Performances face à la complexité

Après avoir explicité la complexité théorique des problèmes TOP et SP
en termes de nombres de variables et de contraintes, nous cherchons ici
à quantifier les limites sur les valeurs de N, b et n permettant de fixer
un cadre à l’analyse plus en profondeur de nos algorithmes. La figure 33
présente le taux de réussite de notre solveur GLPK face à des problèmes
TOP de complexité croissante, chaque problème étant une instance de
patrouille avec un jeu de paramètres donné. Par « réussite » nous entendons
« le solveur a renvoyé une solution valide » : la pertinence des solutions
n’est pas prise en compte ici et sera évoluée spécifiquement dans les sections
suivantes. L’abscisse de la figure est ainsi : grid représente la complexité
d’un environnement en forme topologie de grille en 4-connexité dans lequel En théorie,

b = (n − 1)

pour un graphe
complet, mais
nous rajoutons
ici un lien vers
les positions
de départs qui
ne sont pas
comptées dans n.

on a un facteur de branchement moyen b 6 4 et un nombre de nœuds
n ∈ [14 − 20]. Les autres graduations de l’abscisse correspondent à la
valeur de bn avec b = n (par exemple b = n = 6 et bn = 62), ce qui
signifie que les graphes d’accessibilité sont des graphes complets∗.
Chaque courbe correspond à un nombre N de robots différent et le taux

de réussite affiché est une moyenne sur plusieurs dizaines de tests. On
constate une chute progressive du taux de réussite en fonction de la com-
plexité, avec une « cassure » pour bn entre 102 et 122 qui s’explique par
la limite de temps de calcul imposé, d’environ cinq minutes ici : avant cette
cassure, le solveur dispose d’assez de temps pour trouver au moins une
solution valide et l’améliorer avec le temps – voir l’annexe B sur le fonc-
tionnement de GLPK. Après la cassure, le temps disponible est insuffisant
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Figure 33 – Taux de réussite du solveur GLPK face à des problèmes TOP de dif-
ficulté croissante. Les performances sont globalement décroissantes
avec la complexité, et l’on remarque une cassure nette dans cette
évolution, s’expliquant par la limite de temps de calcul imposée au
solveur et atteinte dans le cas des problèmes plus complexes.

pour trouver une solution en nombres entiers respectant les contraintes. On
constate par ailleurs que la complexité grid est parmi la complexité la plus
simple : cela s’explique par le faible facteur de branchement.

En complément du taux de réussite, la figure 34 indique le taux d’op-
timalité du solveur sur les problèmes TOP, c’est-à-dire le pourcentage de
solutions optimales parmi les solutions renvoyées. C’est un indicateur sup-
plémentaire des capacités et limites du solveur : la qualité des solutions
renvoyées ne pouvant qu’augmenter avec le temps alloué au solveur, plus
le taux d’optimalité est important et plus le solveur est confortable face au
problème présenté.
Les résultats au-delà de 102 sont indiqués en pointillés car ils ne sont pas

considérés comme significatifs à cause d’un trop petit nombre d’exemples
– ce nombre est lié au taux de réussite très faible. Pour les autres, deux
constats peuvent être faits : d’une part, lorsqu’une solution est renvoyée,
elle a une forte chance d’être optimale. Cela signifie que le solveur semble
converger assez vite vers une solution optimale une fois qu’une solution
valide a été trouvée. D’autre part, il semble que les problèmes plus difficiles,
c’est-à-dire avec un taux de réussite plus bas, suivent une règle de « tout
ou rien » signifiant qu’une solution est rarement trouvée mais que celle-ci
a tendance à être optimale ou à permettre de rapidement converger vers
l’optimal lorsque c’est le cas.

Remarque. La figure 34 indique que dans l’ensemble les solutions aux pro-
blèmes instanciés renvoyées par GLPK semblent bonnes, une grande partie
étant optimales, mais cette optimalité est calculée par rapport à l’instance :
elle n’indique rien de la pertinence des solutions par rapport au problème
d’origine, c’est-à-dire avant l’étape d’instanciation par échantillonnage. A
fortiori, elle n’indique rien de la pertinence des solutions dans leur enchaî-
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Figure 34 – Taux d’optimalité du solveur GLPK face à des problèmes TOP
de difficulté croissante, lorsqu’une solution valide est effectivement
renvoyée. Ce taux d’optimalité est globalement important pour des
problèmes simples – pour les autres, les données ne sont pas signi-
ficatives.

nement au cours du temps.

Les figures précédentes indiquent des marges de manœuvre acceptables
au niveau des paramètres pour des instances de type TOP ; de la même
manière, la figure 35 indique le taux de réussite du solveur GLPK pour
différents jeux de paramètres pour des instances de type SP.
Plus spécifiquement, les paramètres n et b sont repris de la complexité

grid précédente, et l’on étudie alors les taux de réussite pour différentes
valeurs de N et de m, le nombre de positions observées. On voit que ce
paramètre influe beaucoup sur la performance du solveur comme cela était
attendu suite à notre analyse théorique. Le taux de réussite du solveur est
une fonction globalement décroissante deN etm. Néanmoins, on remarque
que même pour des très faibles valeurs de m et de N, le solveur affiche des
résultats médiocres. On peut donc en conclure que cette formulation, bien
qu’attrayante en théorie, s’avère problématique en pratique. En particulier,
elle contraint énormément les valeurs des paramètres, dont n et b. On
peut contenir la complexité en restreignant drastiquement n – par exemple
n < 10 – de manière à obtenir des taux de réussite proches de 100%
même avec une valeur de m élevée. Cela s’explique en constatant que
la complexité du nombre de contraintes est en O(Nn(b +m), soit en
O(Nnm) en constatant que b� m dans la grande majorité des cas.

Remarque. Dans le cas de la formulation SP, il est important de noter
l’influence d’un paramètre caché : la fonction φ, et plus exactement sa por-
tée, c’est-à-dire la portée des capteurs. En effet, nous avons remarqué que
lorsque la portée augmente, c’est-à-dire lorsqu’il existe de nombreux liens
de visibilité entre les positions p ∈ Pr des robots et les positions observables
q ∈ Q, alors le solveur arrive plus facilement à trouver une solution : cela
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Figure 35 – Taux de réussite du solveur GLPK face à des problèmes SP de diffi-
culté croissante. Les performances sont globalement mauvaises, et
décroissent vite vers zéro dans les problèmes multirobots (N > 2).
Ceci suggère que la complexité des problème SP est très impor-
tante, comme attendu. En conséquence, il est nécessaire de limiter
drastiquement les valeurs des paramètres afin de remonter le taux
de réussite à des valeurs acceptables pour une utilisation pratique.

se comprend par le fait que presque n’importe quelle position p accessible
gagne en intérêt. Cela n’améliore pas la qualité des solutions pour autant.

En résumé, cette analyse préliminaire nous indique quels sont les para-
mètres influençant les performances du solveur concerntant le renvoi d’une
solution et l’optimalité de la solution renvoyée. Elle nous indique quantita-
tivement quels jeux de paramètres sont acceptables, ce qui va guider notre
analyse en détails menée dans les sections suivantes. En outre, on retient
qualitativement les résultats suivants :
— Afin de gérer la complexité, il est important de limiter le facteur

de branchement des graphes d’accessibilité ; vu que nos robots se
déplacent de proche en proche, cela n’est pas vraiment contraignant.

— La formulation TOP renvoie souvent une solution au problème IP, qui
a de plus des chances significatives d’être optimale.

— En revanche la formulation SP est très complexe et termine seulement
pour des jeux de paramètres très contraints ; les solutions obtenues
sont très rarement optimales.

Remarque. Il est important de se rappeler que les limites identifiées ici sont
valables pour le solveur GLPK, qui n’est pas le solveur le plus performant
existant : les résultats sont donc à prendre comme une limite basse des
possibilités des formulations proposées.
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7.3 les schémas de patrouille

Après avoir déterminé les jeux de paramètres acceptables par le solveur
IP, nous pouvons maintenant analyser la qualité des solutions au-delà du
simple cadre de l’instance. En effet, l’instance IP à résoudre n’est qu’un
problème artificiel, créé dans le but de nous aider à résoudre le problème
original de patrouille. Nous avons étudié nos algorithmes dans quatre envi-
ronnements distincts, deux d’entre eux étant artificiels et deux autres tirés
d’environnements existants. Leurs propriétés sont résumées au tableau 4.

Environnement Type Réel / Artificiel Structuré Taille

Parking du LAAS Urbain Réel Oui 500*700
Caylus Naturel Réel Oui 550*500

Manhattan Urbain Artificiel Oui 591*845
Plaine Naturel Artificiel Non 591*845

Table 4 – Liste et propriétés des environnements de tests utilisés pour la vali-
dation expérimentale. La quatrième colonne indique la présence d’élé-
ments structurant l’environnement (obstacles) ; la dernière précise la
taille des grilles en nombre de cellules. Cette dernière donnée est à
pondérer par le nombre de cellules effectivement actives : il peut y
avoir de nombreux obstacles, comme pour le LAAS et Caylus.

La suite de cette section présente visuellement ces environnements et
montre des exemples de solutions permettant d’évaluer la pertinence des
solutions. Les plans de patrouille élaborés et montrés ici correspondent
exclusivement à un seul cycle de planification, c’est-à-dire à un même cycle
d’échantillonnage et de résolution du problème IP.

7.3.1 Environnement « Parking du LAAS »

L’environnement « parking du LAAS » est tiré d’un environnement d’ex-
périmentation réel dont la figure 36 montre une vue satellite et les grilles
utilisées comme carte d’accessibilité.

Par la suite, nous illustrons les plans de patrouille sur des cartes-grilles
similaires à celles utilisées pour Pr mais exprimant l’utilité des zones asso-
ciées plutôt que l’accessibilité des robots, comme à la figure 37. Cette figure
est importante car elle introduit les notations et la légende qui seront utili- La LUT d’utilité

étant dynamique,
il n’est pas pos-
sible de comparer
différentes cartes
d’utilité sur des
critères d’inten-
sité de couleur
uniquement.

sées de manière récurrente pour illustrer les performances des algorithmes
de planification de patrouille. Ainsi, on y voit les éléments suivants :
— la carte d’utilité, sur une échelle à une dimension en noir et blanc,

dont la LUT indiquée sur le côté est dynamique∗– elle sera donc
précisée avec chaque carte d’utilité. Très souvent, les zones noires,
correspondant à une utilité nulle, peuvent être associées à des obs-
tacles, notamment pour les AGVs.
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(a) Vue satellite

(b) PAGV

(c) PAAV

Figure 36 – Exemples de cartes (grilles) GeoTiff utilisées comme modèles d’en-
vironnement pour l’accessibilité des robots sur le site du parking
du LAAS : (a) présente une vue satellite du site, (b) et (c) sont
les grilles respectives représentant l’accessibilité pour les AGVs et
AAVs. Les premiers sont restreints par la présence des voitures tan-
dis que les seconds n’ont pas l’autorisation de survoler les bâtiments.
Q, l’ensemble des positions objectifs observables, est similaire à
PAGV .

— les points observables sont affichés en vert : ils sont tirés de l’étape
d’échantillonnage.

— Gr est indiqué pour chaque robot (nommés mana, minnie et ressac)
en pointillés : les points d’intersection sont les sommets du graphe,
et les segments sont les arcs non orientés. On rappelle que nous ne
considérons pas ici l’orientation des robots. mana et minnie sont des
AGVs, ressac un AAV.

— Les triangles colorés désignent les positions initiales des robots.
— Les chemins colorés en ligne continus indiquent les plans des robots.

La figure 37 illustre l’utilité au début de la mission : hormis les obstacles
aux AGVs qui ont une utilité associée nulle, les autres positions ont une
utilité uniforme, d’une valeur arbitraire égale à 100. Celle-ci évolue à la
fin d’un cycle de patrouille comme indiqué par la formule (40) (p.121). La
figure 38a montre l’utilité en fin de cycle associée aux plans calculés en
formulation TOP à la figure 37. On voit ainsi que l’utilité a bien diminué
en moyenne, mais que son maximum global a augmenté sur les zones non
perçues par les plans.
Ces plans sont issus de la résolution d’une instance : il va de soi que,

conformément à la théorie, ces plans ne sont pas déterministes même en
cas de résolution optimale de l’instance, ce qui est le cas ici. En effet,
l’étape d’échantillonnage introduit de l’aléatoire dans les solutions calculées,
comme illustré à la figure 38b. Ici, les plans correspondent ainsi au résultat
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(a) Mission de patrouille

(b) Légende

Figure 37 – Illustration d’une mission de patrouille, avec en fond la carte d’uti-
lité et sur le côté la LUT associée. Les positions de départ des
robots, leurs graphes d’accessibilité et leurs plans sont indiqués par
un code de couleur (une couleur par robot). Les notations et la
légende fournies ici sont reprises dans toutes les illustrations de
patrouilles. (N = 3,b = 3,n = 16,m ≈ 100)
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de nos algorithmes appelés avec les mêmes paramètres, et l’on perçoit les
nombreuses différences dans l’échantillonnage et dans les plans résultants.
D’ailleurs, cela se ressent également sur la qualité de la solution, avec
un maximum d’utilité moitié moindre que pour la première solution. Ce
phénomène de stochasticité et les mesures d’utilités associées sont analysés
plus en détails à la section 7.5 lors de notre étude des performances des
successions de plans, ou autrement dit de la planification sur le long terme.

(a) Plan 1 (b) Plan 2

Figure 38 – Illustrations de la stochasticité des algorithmes sur l’environnement
« parking du LAAS » : à partir de la même configuration ini-
tiale les algorithmes peuvent élaborer des jeux de plans différents.
(N = 3,b = 3,n = 16)

7.3.2 Environnement « Caylus »

L’environnement « Caylus » est tiré d’un environnement d’expérimenta-
tion réel, dont la figure 32 (p.121) montre une vue satellite et les grilles
utilisés comme carte d’accessibilité.
Ce type d’environnement est assez différent de l’environnement « par-

king du LAAS », notamment pour les AGVs : ceux-ci sont en effet assez
contraints par un effet « couloir » des routes dues aux chemins qu’ils
doivent emprunter. À l’inverse, les AAVs sont ici peu contraints, et l’on
peut noter que la densité de l’échantillonnage peut laisser des zones non
représentées dans PAAV : ceci est source de stochasticité tout autant que
de disparité dans les résultats.
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(a) Données initiales et échantillonnage (b) Plan issu d’un TOP

Figure 39 – Illustrations du calcul d’un plan par formulation TOP sur l’envi-
ronnement « Caylus » : on s’aperçoit que la structure de Gr est
fortement contrainte pour les AGVs (effet « couloir »), alors que
pour de larges zones accessibles (comme c’est le cas pour l’AAV Res-
sac ici), l’échantillonnage aléatoire a tendance à laisser des zones
vides d’échantillons. Ceci peut être source de disparité dans les per-
formances finales. (N = 3,b = 3,n = 20)

(a) Plan correct issu d’un SP (b) Plan médiocre issu d’un SP

Figure 40 – Deux exemples de plans calculés à partir d’une formulation SP sur
l’environnement « Caylus » : on s’aperçoit que la qualité du plan
(a) semble très correcte, similaire à celle de la figure 39b, alors
que celle du plan (b) est médiocre. Ce dernier est en effet une
ébauche de plan, l’algorithme n’ayant pas pu converger vers une
meilleure solution dans le temps de calcul imparti. Malheureuse-
ment, ce sont ce type de solutions qui sortent le plus souvent.
(N = 3,b = 3,n = 12,m = 20)

133



Comparons le plan illustré à la figure 39b, représentatif des plans élaborés
sur Caylus à partir d’une formulation TOP, avec d’autres plans issus eux
d’une formulation SP, dont la figure 40 montre deux exemples : on remarque
ainsi qu’il est possible d’obtenir des plans de qualité similaire – figure 50e
– mais aussi des plans de qualité bien moindre, très médiocres – figure
50f. En pratique, ce sont malheureusement surtout ces derniers que l’on
obtient, lorsque l’algorithme renvoie une solution valide. En fait, ces plans
sont comme « incomplets » : ils résultent d’une convergence incomplète du
solveur IP, n’ayant pas eu le temps d’explorer assez l’espace des solutions
valides pour renvoyer une solution de meilleure qualité. Typiquement, ces
plans n’exploitent que très partiellement le temps T mis à disposition pour
les robots. On retrouve donc visuellement ici des résultats dans la continuité
de notre analyse préliminaire – section 7.2.2.
Bien qu’il soit possible de jouer sur le nombre de lancements pour obtenir

statistiquement des solutions correctes, cette solution n’est pas envisageable
en conditions réelles. En revanche, ces premiers résultats indiquent que des
solutions de qualité peuvent émaner des formulations SP, il serait mainte-
nant intéressant d’utiliser un solveur plus performant qui nous permettrait
alors de résoudre avec plus de succès les mêmes instances, voire des ins-
tances plus complexes encore. C’est une solution durable mais coûteuse en
temps de développement, qu’il est néanmoins nécessaire d’intégrer pour
passer outre les performances de ce premier prototype.
Enfin, le lecteur attentif aura peut-être remarqué le faible nombre de

positions observables échantillonnées. Ces valeurs faibles sont nécessaires
pour permettre la convergence de l’algorithme, mais la figure 40 en montre
le contrepoint : des zones entières de la carte sont exclues de cet échan-
tillonnage. Ce phénomène impacte plus durement les zones étroites comme
la boucle en haut à gauche dans le cas de Caylus.

7.3.3 Environnement « Manhattan »

L’environnement « Manhattan » est un environnement artificiel, arché-
type des environnements de type Manhattan – voir à ce propos la figure 6
p. 25. Bien que ce soit un environnement artificiel, son intérêt est double :
d’une part c’est un environnement de test couramment rencontré – son
usage facilite donc les comparaisons ; et d’autre part il permet de rendre
compte de beaucoup d’environnements réels, comportant des obstacles non
reliés entre eux bien que généralement repartis moins symétriquement. Par
exemple, sa structure se rapproche de celle de l’environnement « parking
du LAAS », en plus large et selon un schéma répété.

La figure 41 compare différents plans obtenus à partir de formulations
TOP différant par leur période T indiquant le coût maximal des plans. Les
autres paramètres sont identiques, au maximum des capacités acceptables
pour le solveur GLPK. On remarque nettement l’impact de la période T sur
les différents plans : c’est elle qui définit l’étendue des trajectoires.
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(a) T = 100 (b) T = 200

(c) T = 300 (d) T = 500

Figure 41 – Planification en formulation TOP pour des périodes de durées
variées (les autres paramètres restent inchangés). L’échelle d’uti-
lité est la même pour tous, allant de 0 (noir) à 120 (blanc).
(N = 3,b = 3,n = 20)
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De manière inattendue, le solveur rencontre en fait plus de difficulté à
résoudre les problèmes pour une valeur de T élevée, alors que ce paramètre
n’apparaît pas directement dans la complexité des problèmes. Nous propo-
sons l’explication suivante : il est assez notable que plus T est élevé est
plus les positions échantillonnées sont espacées – elles sont échantillonnées
dans l’espace naturellement accessible pour un coût inférieur à T . Hors, la
dispersion des positions accessibles mène à un ensemble de solutions pos-
sibles très disparates : nous pensons que c’est ce qui gène le solveur dans
sa convergence, l’espace des solutions ayant une topologie plus difficile à
explorer.
Par ailleurs, cette répartition d’un même nombre d’échantillons sur des

espaces de taille variable impacte directement la qualité des solutions trou-
vables et effectivement trouvées. On retrouve en particulier le phénomène
déjà identifié avec les formulations SP et leur contraintes sur le nombreParfois, T peut

être fixé par
des contraintes
externes (pour
transmettre des

rapports réguliers
et impératifs à
l’opérateur par

exemple), mais il
y a souvent une
certaine marge
de manœuvre

qu’il faut exploi-
ter au mieux.

d’échantillons : des « trous » apparaissent dans l’espace d’origine, de sorte
que le problème instancié varie beaucoup d’une instance à l’autre et peut
être très éloigné du problème d’origine.
Tout cela nous pousse à fixer les valeurs de T avec soin∗, de manière

empirique, pour obtenir le meilleur compromis entre une bonne exploration
de l’environnement et un sous-échantillonnage problématique. Par ailleurs,
on peut aussi se poser la question du meilleur compromis entre « planifier
une fois pour une période K.T » ou « planifier K fois successivement pour
une période T ». Cet aspect est abordé dans la section 7.5 présentant les
performances sur le long terme.

7.3.4 Environnement « Plaine »

L’environnement « Plaine » est un environnement artificiel constitué d’un
large espace vide d’obstacle. Son intérêt est double également : d’une part il
est l’archétype de certaines parties d’environnements voire de certains envi-
ronnements en entier, notamment pour les AAVs – voir par exemple PAAV

pour les environnements « parking du LAAS » et « Caylus ». D’autre
part il permet d’étudier le comportement des algorithmes de planification
de patrouille en l’absence d’éléments structurants. En effet, il a été évoqué
dans l’état de l’art que la structure de l’environnement avait un impact non
négligeable sur les performances des algorithmes de planification, et nous
souhaitons voir ce qu’il en est pour les nôtres.

La figure 42 présente des plans issus de formulations TOP pour un nombre
de robot différents ; les autres paramètres, notamment le nombre de posi-
tions accessibles échantillonnées, varient pour exploiter au mieux les capaci-
tés du solveur. Il est très remarquable que, quel que soit le nombre de robots
impliqués dans la mission, il apparaît de nombreuses redondances entre les
trajectoires des robots. Ceci est très problématique car ce phénomène de
concentration des robots empêche de tirer pleinement partie de leurs capa-
cités coopératives – on préférerait voir des schémas de déploiement « en
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(a) N = 2 (b) N = 3

(c) N = 4 (d) N = 6

Figure 42 – Planification en formulation TOP dans un environnement dépourvu
d’éléments structurants (obstacles). On remarque une répartition
sous-optimale de chemins des robots. L’échelle d’utilité est la même
pour tous, allant de 0 (noir) à 120 (blanc). (b = 3,n varie inverse-
ment à N)
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étoile ». En outre, cela peut poser des problèmes locaux de path planning
lors de la phase d’exécution.
Ce phénomène est néanmoins très compréhensible : il provient conjointe-

ment de la phase d’échantillonnage et de la modélisation de la perception
lors de la résolution du problème IP. En effet, la phase d’échantillonnage
se fait de manière indépendante pour chaque robot – il n’y a pas de pré-
attribution d’un secteur à chacun. Par conséquent les positions accessibles
échantillonnées pour chaque robot sont potentiellement redondantes. Hors,
c’est sur cette base que planifie le solveur, et les formulations TOP ne per-
mettent pas de détecter ces redondances comme cela avait été souligné au
chapitre 6. Nous rappelons que cela vient du fait que la perception est prise
en compte dès l’étape d’échantillonnage : le solveur est donc « aveugle »
face aux liens de perceptions et aux redondances existantes. Pour lui, il n’y
a qu’un ensemble de positions accessibles ponctuelles, reliées entre elles
par des coûts de déplacements. C’est dans ce type de configuration qu’on
voit clairement les limites des hypothèses de simplification qui peuvent être
faites lors de la phase de modélisation.

En comparaison, la figure 43 propose des plans calculés à l’aide d’une
formulation SP : ce type de formulation prend explicitement en compte les
liens de perception lors de la phase de résolution. Les conséquences sont
directement perceptibles : les robots ont des trajectoires complémentaires,
avec un déploiement « en étoile » où chacun apporte au mieux à l’équipe
sans gêner les autres par ses actions. Bien évidemment, c’est ce type de
comportement qui est souhaitable et cela montre l’importance de modèles
précis, riches, et de leur exploitation correcte.
Malgré tout, cela a un revers : les schémas présentés n’ont été calculés

que suite à temps de calcul bien plus long – une dizaine de minutes pour
des plans très partiels. Bien entendu, un solveur montrant de meilleures
performances permettrait de réduire ce temps de calcul mais le problème
reste là : l’exploitation de modèles riches est coûteuse, et présente un vrai
challenge au niveau de sa complexité.

Par ailleurs, il faut se rappeler que les performances des formulations
TOP sont très correctes lorsque l’environnement est structuré comme cela
a été montré dans les sections précédentes. On peut alors imaginer utiliser
un module de planification décidant à la volée et selon le contexte quelle
formulation serait la plus adaptée : TOP pour calculer rapidement avec
de nombreux échantillons et dans des environnements structurés, ou plutôt
SP pour des plans plus fins et une meilleure coordination en environnement
ouvert mais avec une complexité plus grande.

Remarque. Il est possible que les positions de départ pallient partiellement
ce problème de redondance des trajectoires, en particulier lorsque les ro-
bots sont éloignés les uns des autres au début de la mission. Dans notre
contexte, cela reste néanmoins anecdotique car il n’est pas fait de partition
de l’environnement au préalable.
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(a) N = 3 (b) N = 4

Figure 43 – Planification en formulation SP dans un environnement dépourvu
d’éléments structurants (obstacles). On remarque une répartition
adéquate de chemins des robots, segmentant l’espace « en étoile ».
L’échelle d’utilité est la même pour tous, allant de 0 (noir) à 120
(blanc). (b = 3,m et n varient inversement à N)

7.4 influence de l’échantillonnage

Dans la section 6.3, nous avons mis en avant la volonté de créer des ins-
tances par des échantillonnages stochastiques, irréguliers. Il est néanmoins
possible de « guider » un peu l’échantillonnage pour obtenir de meilleurs
résultats. En particulier, il est important d’essayer de « disperser » spatiale-
ment les positions échantillonnées. En effet, lors de la phase d’exécution, ces
positions ne sont plus ponctuelles mais occupent plutôt un certain volume
– a minima celui du robot. En fait, d’une manière générale, il est très diffi-
cile d’atteindre très précisément une position, car cela soulève de nombreux
problèmes sur le plan du contrôle et de la localisation. En outre, la fonction L’utilité u étant

une fonction
globalement
continue de
l’espace (continue
par morceaux),
deux positions
proches ont
généralement une
utilité proche.

d’utilité est généralement une fonction continue de l’espace∗, et déplacer
légèrement les positions échantillonnées n’impacte pas fondamentalement
l’instance résultante.
Aussi n’est-il pas souhaitable que la planification soit trop précise. En

conséquence, on ne cherche pas à choisir entre deux positions échantillon-
nées proches mais plutôt entre deux alternatives bien distinctes. Cette es-
pacement des échantillons génère une espacement des solutions possibles
en découlant et une certaine imprécision souhaitée : il en découle un gain
de robustesse comme déjà évoqué dans l’état de l’art.
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Nous avons donc pris le parti de forcer un peu cette répartition spatiale deLes distances
minimales entre

échantillons
sont arbitraires
pour Q et pro-
portionnelles

à la portée des
capteurs pour Pr.

la manière suivante : les positions échantillonnées sont choisies de manière
stochastique comme décrit à la section 6.3, mais chaque nouvel échantillon
doit respecter une certaine distance minimale∗ avec les autres échantillons
du même type. L’effet est illustré à la figure 44.

(a) Distance minimale = 0 (b) Distance minimale > 0

Figure 44 – Échantillonnage et stochasticité - (a) présente un échantillonnage
stochastique de positions accessibles sans contrainte additionnelle :
on peut distinguer plusieurs agglomérats d’échantillons non désirés.
(b) présente un échantillonnage stochastique « guidé » par une
distance minimale entre les échantillons : le résultat permet une
meilleure répartition spatiale des échantillons. (n = 40)

On y perçoit deux échantillonnages à la dispersion spatiale différente :
la figure 44a présente un échantillonnage stochastique « pur », au sens
il s’agit d’un simple tirage aléatoire selon une distribution de probabilité
donnée, sans contrainte additionnelle. On y perçoit différent agglomératsContraindre la

stochasticité de
l’échantillonnage
ne supprime pas
pour autant la

non-prédictibilité
des schémas de
patrouille – voir

section 7.5.3.

d’échantillons, ce qui n’est pas souhaitable comme expliqué précédemment.
La figure 44a présente elle un échantillonnage stochastique∗ où chaque nou-
vel échantillon est contraint de respecter une distance minimale aux autres
échantillons existants : cela empêche de fait la formation d’agglomérats et
a pour effet de bord bénéfique de mieux couvrir la zone à échantillonner.
Le résultat final présente toujours des irrégularités comme désiré, ce que
nous n’aurions pas obtenu avec un échantillonnage basé sur une grille par
exemple.

Remarque. La surface des zones à échantillonner étant naturellement finie,
il peut s’avérer impossible de trouver le nombre d’échantillons souhaité
lorsque les contraintes de distances minimales entre les échantillons sont
trop importantes.

140



7.5 cycles et performances sur le long terme

Les résultats présentés dans cette section ne se concentrent plus sur la
résolution d’une instance, et reviennent plutôt au problème d’origine, à
savoir la patrouille de zones sécurisées en contexte antagoniste. Dans cette
optique, nous présentons d’abord les métriques utilisées ici (section 7.5.1),
puis étudions successivement les performances des plans élaborés sur le plan
de l’oisiveté (section 7.5.2) et de la non-prédictibilité (section 7.5.3).

Remarque. Il n’est bien évidemment pas possible pour des raisons pratiques
d’étudier en détails tous les jeux de paramètres possibles et tous les configu-
rations – par exemple les positions de départ. Les résultats ci-après corres-
pondent à des situations que nous avons sélectionnées pour leur pertinence,
en gardant à l’esprit que notre objectif est d’étudier les performances de
nos algorithmes selon les deux axes « optimalité » et « non-prédictibilité ».
En s’appuyant sur notre étude qualitative menée aux sections précédentes,
nous avons fortement réduit le nombre de paramètres et de configurations
étudiés expérimentalement. En outre, l’étude se concentre sur les formula-
tions TOP car les formulations SP, bien que plus précises, n’offrent pas des
performances assez fiables à ce stade pour une utilisation pratique.

7.5.1 Métriques

Afin d’étudier correctement les performances de nos algorithmes sur le
long terme, nous introduisons deux types de métriques : l’oisiveté nous
permet d’évaluer l’optimalité des trajectoires de patrouille tandis que la
distance de Fréchet nous permet d’en étudier les (dis)similarités.

7.5.1.1 Mesure de l’oisiveté

Le concept d’oisiveté (idleness) dans les problèmes de patrouille a déjà été
présenté dans la première partie – section 2.4. Il correspond peu ou prou au
temps écoulé entre deux visites consécutives du même endroit – position ou
région – de la zone à patrouiller. Ce critère renvoie directement à la notion
de régularité au cœur des problèmes de patrouille. Dans notre cas, nous
ne mesurons pas directement l’oisiveté mais plutôt l’utilité qui est associée
aux positions : en effet, celle-ci découle directement du concept d’oisiveté
mais prend également compte de l’importance relative de la position par
rapport aux autres, ce que ne peut faire le concept d’oisiveté seul.
Par la suite, lorsque nous parlons d’« optimalité », nous renvoyons donc

directement à l’étude de l’évolution de l’utilité. D’après la fonction objectif,
on peut désirer que celle-ci soit aussi basse que possible en moyenne, ou
bien par exemple vouloir en minimiser le maximum – voir section 6.6.3.
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7.5.1.2 Distance de Fréchet
“Given two curves
in a metric space,

the Fréchet
distance between
them can be defi-
ned intuitively as
follows. A man is
walking a dog on
a leash : the man
can move on one
curve, the dog on
the other ; both
may vary their

speed, but back-
tracking is not
allowed. What
is the length

of the shortest
leash that is
sufficient for

traversing both
curves ?” - Eiter
et Mannula [53]

Afin d’évaluer la non-prédictibilité de nos plans de patrouille, qui est un
critère essentiel dans le contexte antagoniste où nous nous plaçons, nous
proposons d’utiliser la distance de Fréchet. L’étude de la similarité des tra-
jectoires est un domaine récent mais a déjà fait l’objet de nombreux travaux
liés à la quantité massive de bases de données de trajectoires ayant été ras-
semblées ces dernières années, suite à la démocratisation des systèmes de
GNSS [132].
Si la distance de Hausdorff est souvent évoquée, elle présente l’incon-

vénient de mesurer l’éloignement de deux sous-ensembles d’un espace mé-
trique sous-jacent : elle n’intègre donc aucune notion de séquentialité, pour-
tant essentielle dans l’étude d’une trajectoire. On lui préfère donc la dis-
tance de Fréchet∗, et nous renvoyons le lecteur désirant approfondir aux
travaux de Eiter et Mannula sur le calcul de la distance discrète de Fréchet
[53] qui est une approximation de la distance de Fréchet pour les courbes
polygonales – ce qui est exactement notre situation.

7.5.2 Oisiveté

Les résultats présentés dans cette section évaluent les performances dans
le temps de nos plans de patrouille par rapport à l’oisiveté, c’est-à-dire
à la fréquence de visite des différentes zones à patrouiller. On cherche à
minimiser∗ cette oisiveté, ce qui correspond également à minimiser l’utilitéLes fonctions ob-

jectifs (14), (21)
et (22) cherchent

à maximiser le
gain d’utilité,
autrement dit
à minimiser

l’utilité restante.

sur la carte : en fait, comme expliqué précédemment, l’utilité peut être
interprétée comme l’oisiveté pondérée par l’importance de la zone. Il nous
est difficile d’évaluer la proximité à l’optimal car celui-ci n’est pas connu
pour les problèmes considérés, essentiellement à cause de leur complexité.
Nous donnons donc directement les résultats en termes d’utilité moyenne
et maximale sur la zone considérée.
Nous montrons les résultats pour des suites d’instances avec une crois-

sance d’utilité de 0.1 par unité de temps, pondéré par l’importance de laLe site de Caylus
présente deux
types de zones
d’importance

différentes : les
routes accessibles

aux AGVs sont
pleinement im-

portante, tandis
que la zone acces-

sibles à l’AAV
uniquement

n’est que moitié
moins importante.

zone en question∗. Nous ne précisons pas l’unité de temps mais il est consi-
déré qu’elle permet de parcourir une unité de distance pour les AGVs. Sui-
vant notre analyse qualitative des sections précédentes, nous nous sommes
concentrés sur un tout petit nombre de paramètres : le but n’est pas ici
d’affiner les jeux de paramètres avec précision car leur pertinence varie d’un
environnement à l’autre. Nous cherchons plutôt à évaluer si les plans calcu-
lés sont globalement pertinents au cours du temps. Sauf mention contraire,
nos exemples utilisent les paramètres (N,n, b) = (3, 20, 3). En revanche,
nous faisons varier T dans le but de percevoir son influence. On se de-
mande en particulier s’il est préférable de « planifier une fois pour une
période K.T » ou « planifier K fois successivement pour une période T ».

Les figures 45 à 48 présentent l’évolution de l’utilité au fur et à mesure du
déroulement des plans de patrouille pour des zones de taille différentes – se
référer au tableau 4 en se rappelant que les modèles de Caylus et du LAAS
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ont beaucoup de cellules inactives du point du vue des zones accessibles
ou observables, ce qui n’est pas le cas des environnements « Plaine » et
« Manhattan ». On remarque directement sur les figures 45 et 46 que
l’utilité moyenne converge vers une valeur assez faible – en dessous de 50 –
pour les environnements restreints de Caylus et du LAAS alors que l’utilité
moyenne des environnements « Plaine » et « Manhattan » est croissante
et atteint voire dépasse la valeur de 150 – figures 47 et 48.
Ce phénomène se comprend très bien : il correspond au rapport entre

la taille de l’équipe de robots patrouillant la zone et la taille de la zone à
patrouiller. Dans le cas des environnements plus larges, on s’attend égale-
ment à converger autour d’une certaine valeur : on observe d’ailleurs que la
(dé)croissance de l’utilité ralentit au fur et à mesure du temps. Ainsi, pour
une même équipe, la valeur moyenne de convergence semble directement
corrélée à la taille des environnements en faisant fi d’autres aspects comme
leur topologie. Cela peut paraitre contradictoire avec nos conclusions de la
section 7.3.4 indiquant l’influence directrice positive de la topologie de l’en-
vironnement. Pourtant, nous considérons ici une suite d’instances et non
une seule phase de planification. Or à la fin de cette phase, après exécution
ou simulation des plans, l’utilité évolue : là où elle pouvait être homogène,
elle devient alors « en relief », ces différences de valeurs créant une véritable
topologie artificielle de l’environnement venant s’ajouter à la topologie des
zones accessibles, qui est elle intrinsèque. La résolution des formulations IP
exploite naturellement cette topologie à travers la prise en compte directe
de l’utilité ce qui explique pourquoi même dans des environnements lisses,
les formulations TOP peuvent finalement se montrer pertinentes.

Les courbes représentées mettent également en valeur les valeurs maxi-
males obtenues au cours du temps : sans surprise, celles-ci sont globalement
croissantes car les robots ne peuvent couvrir en une phase de planification
toute la zone à patrouiller, et notamment les positions éloignées de leurs po-
sitions de départ. De fait, on perçoit une inflexion de ces valeurs maximales
pour les environnements de petite taille comme le LAAS. Tout comme pour
les valeurs moyennes, nous supposons que ces courbes tendent à converger
vers une valeur dépendant de la taille de l’environnement, avec néanmoins
une influence plus notable de sa topologie : l’accessibilité n’est pas « moyen-
née » ici, et un recoin isolé prend alors toute son importance. Les données
des maximums d’utilité sont néanmoins pertinentes : lors de la phase de
croissance, ils correspondent à l’évolution qu’aurait l’utilité moyenne sans
les observations effectuées par les robots lors de leur patrouille, ce qui met
en évidence l’efficacité des plans élaborés.

Remarque. La convergence des valeurs maximales est un effet de bord de la
convergence des valeurs moyennes : en effet, conformément aux fonctions
objectifs, les valeurs maximales n’ont aucune importance particulière si ce
n’est un gain potentiel plus important – voir aussi la section 6.6.3 pour des
fonctions objectifs alternatives.
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Figure 45 – Évolution de l’utilité maximale et moyenne au cours d’une patrouille
sur l’environnement « Caylus ». Les résultats sont une moyenne
de 20 simulations ; l’écart type entre ces simulations est indiqué
à chaque mesure pour l’utilité moyenne. Dans le cas de l’utilité
maximale, l’écart type n’est pas indiqué car il est très faible, proche
ou égal à zéro. Les couleurs correspondent à différentes valeurs de
T , la période de planification, qui désigne aussi le coût maximal des
plans des instances.
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Figure 46 – Évolution de l’utilité maximale et moyenne au cours d’une patrouille
sur l’environnement « LAAS ». Les résultats sont une moyenne de
20 simulations, présentés comme à la figure 45.
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Figure 47 – Évolution de l’utilité maximale et moyenne au cours d’une pa-
trouille sur l’environnement « Manhattan ». Les résultats sont une
moyenne de 20 simulations, présentés comme à la figure 45.
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Figure 48 – Évolution de l’utilité maximale et moyenne au cours d’une patrouille
sur l’environnement « Plaine ». Les résultats sont une moyenne de
20 simulations, présentés comme à la figure 45.
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De toutes ces considérations, il ressort que les valeurs moyennes observéesD’après le modèle
retenu pour l’évo-
lution de l’utilité,
la valeur moyenne
de celle-ci grossit

en l’absence
d’observation
d’environ 10

toutes les 100
unité de temps.

sont dans l’ensemble très correctes∗ et globalement stables dans le temps,
une fois la convergence atteinte. En d’autres termes, les plans de patrouille
élaborés sont pertinents vis-à-vis du critère d’oisiveté. En outre, il faut
considérer que l’utilité observée ici est une estimation majorante de l’utilité
réelle, comme expliqué à la section 7.1.1. On peut grossièrement estimer
que l’approximation dans le calcul de l’utilité en fin d’instance surévalue sa
valeur réelle d’environ 10. Par des considérations similaires, on peut estimer
dans le cas de Caylus par exemple que l’équipe visite chaque position une
fois toutes les 200 unités de temps en moyenne.

Remarque. Les valeurs données dépendent bien évidemment des modèles
choisis, notamment le taux de croissance de l’utilité, mais changer raison-
nablement les modèles et les valeurs de leurs paramètres ne remet pas en
question les comportements généraux observés. Ainsi, même avec une crois-
sance plus forte de l’utilité, on observerait un phénomène de convergence
dû au fait que les observations réduisent l’utilité proportionnellement à sa
valeur, jusqu’à zéro dans le cas d’une observation parfaite.

Au final, le résultat le plus important – outre l’apparente efficacité des
plans calculés – concerne la valeur de T : dans chacun des environnements
étudiés, on observe qu’il est plus avantageux d’utiliser une période T petite.
En fait, cela se comprend assez facilement en se rappelant que les autres
paramètres sont fixes dans notre étude. Il nous faut pour cela considérer la
phase d’échantillonnage : la valeur de T indique le coût maximal d’un plan,
et définit donc la (non-)proximité des positions accessibles échantillonnées.
Or, le nombre de positions échantillonnées est fixe quelle que soit la surface :
la densité de l’échantillonnage est donc directement définie par T , en y étant
inversement proportionnelle. Un échantillonnage plus dense permet de faire
des choix de plans plus subtils et donc d’améliorer la qualité globale des
plans, ce qui est observé expérimentalement.
Cela a néanmoins une contrepartie : en parallèle de ce gain de perfor-

mances, on observe une réduction de l’écart type associé, ce qui signifie
que les solutions ont tendance à avoir la même qualité exactement. Bien
que cet aspect soit discuté plus en profondeur à la section suivante, on
comprend que ce lissage de la qualité induit également un lissage des solu-
tions, c’est-à-dire une perte de diversité dû au caractère stochastique des
solutions. On est ici au cœur de notre recherche de compromis entre l’op-
timalité et la non-prédictibilité. Le fait que T puisse être utilisé comme
curseur du compromis optimalité / non-prédictibilité est particulièrement
intéressant car cela évite de modifier les autres paramètres de l’échantillon-
nage – notamment n – et permet donc d’exploiter pleinement les capacités
des solveurs.

En complément, et pour mettre en perspective les gains relatifs à la
valeur de T , nous proposons d’analyser les résultats de la figure 49 : ils
montrent l’impact que l’en peut avoir en faisant varier n au lieu de T sur la
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performance des trajectoires vis-à-vis de l’oisiveté. Les gains peuvent être
significatifs, comparables à ceux obtenus en faisant varier T . En effet, n
n’affecte pas seulement la densité spatiale d’échantillonnage : avant tout,
il affecte la complexité du problème IP à résoudre. Le gain en performance
est donc directement issus de cette baisse de complexité, permettant au
solveur de calculer des solutions optimales en réponse aux instances échan-
tillonnées.
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Figure 49 – Illustration de l’impact de la complexité – à travers n le nombre
d’échantillons – sur les performances des trajectoires de patrouille
élaborées – valeurs d’utilité moyenne et écart-types pour T = 100.

Remarque. Nos modèles définissent une utilité initiale de 100 environ, avec
une évolution de l’ordre de 0.1T ∈ [5, 30] suivant les valeurs de T , soit une
progression initiale de 5 à 30%. En pratique, après stabilisation, on observe Avec (n, T) =

(16, 100), on
observe une
convergence
vers des utilités
moyennes de 20
environ.

une utilité moyenne d’environ 50 (au plus) pour les sites du LAAS et de
Caylus∗ et d’environ 150 pour les environnements « Plaine » et « Man-
hattan ». Pour ces derniers, la croissance d’utilité est donc assez faible en
pourcentage, respectant notre hypothèse approximant u par une consante
pour la durée d’une instance. En revanche, les environnements de Caylus
et du LAAS ne vérifient pas vraiment cette hypothèse ; les algorithmes y
montrent néanmoins de bonnes performances, ce qui nous confirme dans
l’intérêt de faire cette approximation, même quand elle est grossière. Pour
rappel, sans cette approximation, il faut ajouter au problème une compo-
sante temporelle complexifiant grandement les formulations, ce qui pose
problème lors de la phase de résolution des instances.

7.5.3 Non-prédictibilité

L’objectif de nos plans de patrouille est double : il n’y a pas que leur
qualité vis-à-vis de l’oisiveté qui entre en compte, mais aussi leur carac-
tère non déterministe – non prédictible – recherché en réponse au contexte
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figure 50 – Exemples de plans cumulés, extraits des jeux de données utilisées
à la section précédente (T = 100) : on note la grande variabilité
apparente, malgré la contrainte des positions de départ.
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antagoniste considéré. Nous étudions cet aspect dans cette section. Nous
avons déjà vu à la section 7.3.2 qu’il y a une certaine variété entre deux
instances calculées à partir des mêmes données initiales. Ce caractère est
accentué lors d’une séquence d’instances, comme l’illustre qualitativement
la figure 50.

Les êtres humains ayant une mauvaise appréciation de l’aléatoire, nous Les mesures
présentées ici
sont tirées des
tests précédents,
en considérant les
trajectoires issues
de la première
instance. Les
comparaisons
se font donc à
données d’en-
trée et à jeux
de paramètres
identiques.

désirons aller au-delà d’une simple étude qualitative, et fournissons pour
cela différentes mesures exploitant la distances de Fréchet. Cette distance
permet de mesurer la dissimilarité – ou distance – entre deux trajectoires
données. Nous nous en servons ici pour mesurer, à des données d’entrées
identiques∗, les dissimilarités entre les trajectoires d’un même robot – fi-
gure 51 – et entre les trajectoires des différents robots – figure 52.
La figure 51 montre ainsi qu’à travers les différents environnements, on re-

trouve une dissimilarité certaine entre les trajectoires dont la valeur moyenne
de distance – environ 100 – donne une mesure. On peut également obser-
ver un écart type très important, rendant compte de la grande diversité des
trajectoires. Ainsi, étant donnés un robot et une situation, notre approche
peut donner des trajectoires très différentes.
Bien entendu, cette dissimilarité est à pondérer selon la topologie∗ du La topologie est

double : il y a
celle intrinsèque à
l’accessibilité du
robot, et celle
découlant de
l’utilité. Cette
dernière peut
être en partie
modelée par η
lors du processus
d’échantillonnage.

terrain, comme le montre la bien plus faible valeur de dissimilarité pour le
robot Minnie dans l’environnement Caylus. Cette valeur s’explique ici par la
zone confinée – en haut à gauche – dans laquelle le robot se trouve bloqué.
La topologie du terrain peut également accentuer la dissimilarité, comme
dans le cas du robot Mana pour Caylus, où seules deux opportunités très
distinctes s’offrent au robot – partir vers le haut ou partir vers le bas. Au-
delà de l’influence de la topologie, il est notable que la stochasticité de nos
algorithmes semble exploiter correctement tout l’étendue des possibilités
qui sont offertes. En cela, nos algorithmes sont bel et bien non prédictibles.

Afin de mettre en perspective les mesures de dissimilarité de la figure 51,
nous avons calculé les distances de Fréchet moyennes des trajectoires entre
robots, présentées à la figure 52. L’intérêt de cette figure est double : dans
les environnements de Caylus et du LAAS pour lesquels les conditions de
la mission placent les robots dans des positions initiales éloignées, la me-
sure des distances de Fréchet permet de relativiser les distances entre les
trajectoires d’un même robot. En outre, elle montre dans le cas des en-
vironnements « Manhattan » et « Plaine » que des robots ayant des
capacités similaires présentent les mêmes dissimilarités entre eux que dans
leurs propres trajectoires, comme on pouvait s’y attendre sur le plan théo-
rique.

Les comparaisons précédentes s’effectuant à paramètres identiques, nous
avons souhaité connaître l’influence de certains d’entre eux. La figure 53
montre les résultats de dissimilarité dans les mêmes conditions que la fi-
gure 52 mais pour une valeur de T = 200 au lieu de T = 100. On note
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Figure 51 – Mesures des dissimilarités entre les trajectoires d’un même robot
pour différentes instances d’un même problème de départ, avec
données d’entrée et valeurs des paramètres identiques. La distance
est calculée à l’aide de la distance de Fréchet : le graphique in-
dique la moyenne et l’écart type des trajectoires pour chaque robot,
dans chacun des environnements – les données sont tirées des tests
précédemment présentés, avec T = 100 et n = 20.
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Figure 52 – Mesures des dissimilarités entre les trajectoires pour différentes ins-
tances d’un même problème de départ, avec données d’entrée et va-
leurs des paramètres identiques. Le graphique reprend les données
de la figure 51 et les complète par des mesures entre les trajectoires
des différents robots. Les pics de valeurs dépassant du graphique
pointent vers les 400.
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une nette progression des dissimilarités dans les valeurs moyennes et dans
les écarts types pour des valeurs de T plus élevées, ce qui est conforme
à ce que nous attendions. En effet, comme expliqué précédemment, pour
n fixé, T sert d’indicateur de densité pour l’échantillonnage. Or un échan-
tillonnage moins dense mène à des plus grandes disparités possibles dans les
positions échantillonnées, ce qui résulte en des trajectoires très différentes
les unes des autres. Les résultats observés ne font donc que confirmer nos
propos précédents : T agit bien comme un curseur entre optimalité et non-
prédictibilité.

Remarque. À T fixé et en faisant varier n faiblement, par exemple de 20
à 16 ou à 25, les résultats des mesures de dissimilarités ne changent pas
sensiblement. En revanche, cela se ressent fortement sur les performances
du solveur au niveau du nombre de solutions valides effectivement renvoyées.
Ceci est un argument de plus en faveur de l’exploitation de T plutôt que n
comme curseur de l’optimalité et de la non-prédictibilité.
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Figure 53 – Mesures des dissimilarités entre les trajectoires pour différentes ins-
tances d’un même problème de départ. Le graphique est similaire
à celui de la figure 51 mais présente des résultats pour T = 200
au lieu de T = 100 – les données sont également tirées des tests
précédents.
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7.6 communication

Considérant nos discussions sur les contraintes de communication et la
complexité associée (section 6.6.4), nous n’avons pas implémenté les com-
munications dans le cas d’une résolution centralisée. Ainsi, le lecteur est
renvoyé à la section 8.4 présentant l’impact des communications dans une
approche décentralisée, les résultats présentés pouvant être étendus au cas
centralisé.

7.7 bilan et perspectives

Nous avons testé tout au long de ce chapitre différents aspects de nos
algorithmes, les comparant entre eux, évaluant les jeux de paramètres perti-
nents, leurs marges de manœuvres et les performances finales des plans de
patrouilles élaborés. Nous pouvons résumer nos résultats en quelques points.
Tout d’abord, nos algorithmes fonctionnent bien : les plans élaborés sont in-
téressants et couvrent effectivement toute la zone sécurisée. En particulier,
nous avons vu que nos algorithmes permettent effectivement un compro-
mis entre l’optimalité des schémas de patrouille et leur non-prédictibilité.
Ils répondent donc à nos objectifs premiers et valident par la même les
hypothèses et approximations les soutenant.
Tout au long des tests expérimentaux, nous avons avons été confrontés

aux limites des performances du solveur IP. En effet, les problèmes TOP
et SP abordés étant intrinsèquement complexes, il est facile d’augmenter
les valeurs des paramètres pour dépasser les capacités du solveur. Au re-
gard de ce premier prototype aux performances prometteuses, nous désironsNous avons testé

essentiellement
testé les formula-

tions TOP-per
et non celles
TOP-pos, car
nous pouvons

voir ces dernières
comme un cas
particulier des
premières pour

lesquelles la fonc-
tion de visibilité
φr est un Dirac.

implémenter nos algorithmes dans un solveur beaucoup plus performant.
Aux travers de nos tests, nos avons néanmoins pu confirmer nos premières
impressions sur les différentes formulations : les formulations TOP∗ sont
tout à fait pertinentes et efficaces dans la plupart des situations réelles
mais montrent cependant leurs limites en terme de qualité des solutions
face aux formulations SP. Cela se remarque notamment dans les environne-
ments ouverts où la coordination entre robots ne s’appuyer sur la topologie
environnante. Malgré tout, le coût prohibitif en calcul des formulations SP
limite pour l’instant leur utilisation, du moins jusqu’à une nouvelle implé-
mentation plus performante.
Il est apparu que la meilleure stratégie pour fixer les paramètres était de

s’appuyer sur les limites du solveur. Nous pouvons ensuite fixer la période
d’instance T , qui n’a qu’une influence limitée sur les capacités du solveur IP.
T sert alors de curseur entre l’optimalité et la non-prédictibilité des plans
élaborés, et d’une manière générale permet d’ajuster les performances des
algorithmes. Tous ces paramètres sont en revanche à fixer de manière em-
pirique : la plupart par rapport au solveur, et T par rapport à la mission.
En particulier, la topologie des zones à patrouiller influe beaucoup sur les
performances constatées.
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Nous avons effectué tous nos tests à l’aide de simulation ad hoc . L’étape
suivante consiste à tester avec un simulateur réaliste comme Morse. Cela
devrait se faire sans trop de complications car nous exploitations déjà des
modèles réalistes. Nous avons par ailleurs essayé de fournir une première
analyse statistique de nos résultats. Comme expliqué au début de ce cha-
pitre, il n’est pas possible de tout tester systématiquement, mais nous avons
malgré tout essayé de fournir des résultats aussi larges et variés que possible,
en cherchant également une certaine redondance venant renforcer les résul-
tats majeurs comme le rôle de T . Nous regrettons cependant de ne pas
pouvoir donner de bornes théoriques sur la sous-optimalité des solutions.
Peut-être qu’une analyse théorique profonde de l’étape d’échantillonnage
permettrait de venir palier ce manque.
De plus, nous avons négligé jusqu’ici l’impact des communications. Celles-

ci apportent en effet un niveau de complexité supplémentaire que nous
n’avons pas intégré à ce stade. Nous en testons différents aspects dans le
chapitre suivant, traitant de nos algorithmes dans une version décentralisée.

Enfin, il reste de nombreuses questions plus larges, traitant de la super-
vision des processus de planification présentés ici. Bien que cela sorte du
strict cadre de la planification, c’est un aspect essentiel dans le processus
d’intégration des algorithmes, et nous tenons ici à mentionner quelques
uns des problèmes soulevés en donnant parfois des pistes de solution. Le
premier constat est que le solveur peut échouer : bien sûr, le choix des va-
leurs des paramètres influençant la complexité va grandement fixer ce taux
d’échecs jusqu’à le rendre presque nul, mais il peut néanmoins échouer.
Cela ne dépend d’ailleurs pas que du solveur : il est théoriquement possible
que l’échantillonnage soit tel qu’on ne puisse en tirer aucune trajectoire
faisable, car celui-ci ne gère que des positions et non leurs liens entre elles.
Dans ces situations, comment doivent réagir les robots ? Il leur faut bien
sûr replanifier, mais faire cela en restant statique nous semble peu adapté
au contexte antagoniste.
Dans le même ordre d’idées, les solutions renvoyées sont parfois comme

incomplètes – dans nos exemples c’est surtout le cas avec les formulations
SP. Il nous faut alors d’une part détecter ces situations, et ensuite décider
de comment réagir. Détecter ces solutions bancales est relativement simple
car au moins un des robots y sous-exploite le temps T alloué, c’est-à-dire
que le plan du robot ne demande qu’une fraction de T pour être exécuté.
Le solveur donne également des indications additionnelles sur la qualité des
solutions. Une réaction possible est de jouer les plans « tronqués » pour
s’aligner sur le robot avec le plan le plus cours, mais cette solution n’est
que peu satisfaisante et risque de ne pas respecter certaines contraintes
respectées par les solutions entières – même en étant bancales.
En l’absence de solutions pertinentes à ces problèmes, leur fréquence peut

facilement être limitée en choisissant des paramètres adaptés aux solveurs,
et en lançant plusieurs instances du planificateur de trajectoires : la redon-
dance permet alors de couvrir la plupart des cas d’échecs, si ceux-ci ne sont
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pas trop fréquents pour apparaître simultanément ; mais cela reste coûteux
en ressource et peu satisfaisant.
La considération des temps de calcul nécessaires à la planification est

également un aspect important pour une intégration dans des scénarios
réalistes. En particulier, nous avons indiqué avoir limité nos temps de cal-
cul à moins de 300 secondes – soit cinq minutes – pour effectuer nos tests.
En pratique, cela reste encore trop long : au regard du type de mission et de
la longueur des plans, il n’est pas envisageable de simplement « attendre »
cinq minutes que le solveur ait tout calculé. Bien entendu, l’intégration plus
poussée de nos algorithmes sur un solveur performant permettra de réduireLes bornes d’ac-

ceptabilité des
temps de calcul

de la planification
sont avant tout

à considérer
relativement à T ,
la durée d’exécu-
tion d’un cycle
de patrouille.

drastiquement ces temps de calcul afin de revenir sur des bornes plus ac-
ceptables de quelques dizaines de secondes au maximum∗. Au cas où cela
ne suffirait pas, ou bien au cas où l’on préférerait augmenter les valeurs
des paramètres plutôt que réduire les temps de calculs, il nous semble envi-
sageable d’effectuer une planification en deux temps : pendant l’exécution
d’un cycle, il est possible de calculer le suivant. Bien entendu, cela suppose
de planifier sur des données d’utilité simulées plutôt que sur celles issues
de l’exécution du plan, mais cela semble raisonnable. En fait, la pertinence
de cette approche est surtout à évaluer aux regards des aléas survenant
dans la mission, et en particulier des écarts entre les plans élaborés et leur
exécution. Si ces aléas ne sont pas nombreux ni importants, alors cette
approche en deux temps est intéressante. Dans le cas contraire, les plans
élaborés seront trop éloignés de la réalité pour être pertinents.
Tous ces aspects de supervision n’ont été qu’effleurés dans nos travaux ;

nous y revenons partiellement au chapitre suivant concernant l’élaboration
de schémas de patrouille de manière décentralisées, ainsi que la discussion
finale.
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8
PATROU I L LES DÉCENTRAL I SÉES

Anarchie : du grec ἀναρχία / anarkhia, composé de an,
préfixe privatif : absence de, et de arkhê, hiérarchie, commandement.

L’anarchie, c’est l’ordre sans le pouvoir.

— Proudhon

Dans ce chapitre, nous présentons nos résultats expérimentaux obtenus
en implémentant une version décentralisée des algorithmes de patrouille
présentés au chapitre 6. Ces résultats sont à mettre en perspective avec
ceux présentés au chapitre 7, correspondant à la version centralisée. En
particulier, nous reprenons les mêmes éléments d’analyse : modèles, don-
nées, légendes, environnements de tests, métriques, etc. Ce chapitre traite
d’abord des conséquences de la décentralisation sur la résolution des pro-
blèmes d’optimisation en nombres entiers – section 8.1. Il met ensuite en
évidence le besoin de coordination entre les robots – section 8.2 – avant de
comparer plus quantitativement les performances obtenus dans nos versions
décentralisées par rapport aux versions centralisées – section 8.3. Nous étu-
dions enfin l’impact de la prise en compte des communications sur notre
approche – section 8.4. Une mise en perspective conclut ce chapitre.

8.1 décentralisation et résolution ip

Dans la partie I, nous avons cité plusieurs approches décentralisées abor-
dant différents problèmes de détection et de suivi de cibles. Comme rappelé
dans le bilan de cette partie, nous percevons les approches sous-optimales
mais efficaces comme une réponse appropriée à la complexité intrinsèque
des nombreux problèmes de planification, dont les formulations TOP et
SP proposées pour résoudre les problèmes de patrouille. Par « efficace »,
nous entendons « qui produit des solutions de bonnes qualités dans les
contraintes imparties ». Pour des applications réelles, ces problèmes sont
essentiellement la limitation du temps de calcul autorisé et la robustesse aux
aléas et imprécisions ; cela inclut la gestion d’un environnement dynamique.
Nous pensons que les algorithmes décentralisés répondent pour la plu-

part à ces attentes. En particulier, ils sont naturellement résilients face aux
aléas et aux échecs, car ce sont des systèmes composés dont la perte d’un
élément ne change pas le comportement global. En effet, les algorithmes
décentralisés sont distribués entre les robots, c’est-à-dire que les calculs
sont, dans le cas idéal, répartis équitablement entre tous les robots, sans
que l’un d’entre eux soit plus important que les autres. Ces algorithmes pré-
sentent deux avantages importants : d’une part ils ne sont pas censés avoir
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de centres névralgiques, c’est-à-dire que si un des robots subit un aléa grave
le mettant « hors service » – une panne par exemple – alors cela n’aura
qu’un impact négligeable sur le comportement des autres agents. D’autre
part, la charge de calcul étant répartie, on peut rajouter des robots sans
craindre une explosion de la complexité. Beaucoup d’entre eux ont alors
une complexité constante ou linéaire en le nombre de robots, ce qui signi-
fie qu’ils satisfont beaucoup mieux les contraintes de calcul, voire celles de
communication car ces algorithmes nécessitent rarement de partager toutes
les données. Cette dernière propriété est au moins aussi importante que la
première, mais c’est la plus difficile à obtenir en pratique car elle suppose
que les calculs peuvent être séparés en différentes parties indépendantes les
unes des autres.

Nous proposons dans ce chapitre d’adapter notre méthode pour la trans-
former en un processus décentralisé. Notre approche ayant été conçue à
l’origine comme un processus centralisé, cette adaptation n’est pas directe ;
en particulier, elle ne présente pas comme nous le souhaiterions toutes les
propriétés d’un processus de décision décentralisé idéal. En adaptant les
différentes étapes de notre processus de décision, nous proposons deux mé-
thodes décentralisées que nous étudions par la suite : une première méthode
que nous qualifions de « décentralisée parallèle » et une autre méthode que
nous qualifions de « décentralisée séquentielle ».
Dans notre méthode décentralisée parallèle, nous proposons simplement

que chaque robot effectue lui-même un cycle de planification – instanciation
et résolution IP – en considérant une équipe de robots restreinte à lui
seul. Ainsi, les robots partagent leurs informations – et notamment les
utilités – mais planifient en solitaire. Cette méthode présente l’avantage
d’être entièrement distribuée entre les robots : le temps global de calcul
est donc constant quel que soit le nombre d’agents dans l’équipe. C’est
une propriété extrêmement intéressante dans notre contexte où le temps de
calcul est restreint. En outre, chaque robot étant responsable de ses propres
plans, le comportement global de l’équipe est robuste aux aléas, et dans
une certaine mesure aux environnements dynamiques. Le revers de cette
approche est qu’il n’y a aucune forme réelle de coordination entre les robots.
Ainsi, hormis lorsque la topologie du terrain et les positions des robots
sont favorables, on peut craindre une chute drastique des performances.
Cette chute est néanmoins difficilement quantifiable a priori à cause de des
aspects stochastiques et topologiques qui pourraient compenser ce manque
de coordination.
Dans notre méthode décentralisée séquentielle, chaque robot planifie pour

lui-même mais en séquence, c’est-à-dire qu’un ordre arbitraire est donné aux
robots, et que ceux-ci planifient lorsque que les robots placés avant ont fini
de calculer leurs plans respectifs. L’avantage par rapport à la méthode pré-
cédente est la présence d’une coordination plus explicite entre eux, chaque
robot prenant en compte les plans des robots précédents. Cette coordina-
tion a néanmoins un coût : le processus de décision est maintenant linéaire
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avec le nombre de robots. Néanmoins, cette linéarité ne s’exprime pas de
la même manière que pour notre méthode centralisée. En effet, cette der-
nière correspond à la résolution d’une instance IP de complexité O(N.K) –
avec K un paramètre abstrait rendant compte de la complexité des autres
paramètres et N le nombre de robots. Notre méthode décentralisée séquen-
tielle requiert, elle, la résolution de N instances IP de complexité O(K).
Or, il s’avère que la résolution d’un problème IP n’est pas linéaire avec sa
complexité : il est plus simple et plus rapide de résoudreN instances de com-
plexité O(K) plutôt qu’une seule de complexité O(N.K) – voir annexe B.
Cette particularité des problèmes IP rend donc notre méthode séquentielle
avantageuse sur le plan du temps de calcul et de l’étendue des jeux de para-
mètres acceptables – il est notamment possible d’avoir plus d’échantillons.
Ce gain en complexité et en temps de calcul, commun aux deux méthodes

décentralisées, nous permet d’envisager l’exploitation des formulations SP,
trop complexes en centralisé mais qui semblent abordables ici, où l’on ne
résout que des instances à un seul robot – en parallèle ou en séquence. En
outre, cette baisse de la complexité globale nous permet d’envisager l’ajout
des contraintes de communications, ce que nous n’avions pas fait en cen-
tralisé.

Dans la suite de ce chapitre, nous tentons dans en premier temps de lever
le doute sur la pertinence de notre approche décentralisée parallèle. Nous
comparons ensuite les performances à long terme avec celles obtenues dans
la version centralisée. Nous étudions ensuite l’introduction de contraintes
communications et leur impact sur le comportement global de l’équipe.
Nous concluons ce chapitre avec une discussion des perspectives.

8.2 le besoin de coordination

Dans cette section, nous cherchons à comparer les performances de nos
approches décentralisées, parallèle et séquentielle. En particulier, nous sou-
haitons vérifier ou infirmer notre crainte d’une chute des performances liées
à l’absence totale de coordination dans la version parallèle. Pour cela, nous
fournissons une analyse des performances en matière d’oisiveté pour les ap-
proches parallèle et séquentielle respectivement, de manière analogue à la
section 7.5.2∗. Nos résultats expérimentaux sont résumés par les figures 54 La limite de

temps de calcul
est néanmoins
fixée à 60s par
robot en séquen-
tiel, et 60s en
tout en parallèle,
contre 300s en
centralisé.

à 57 comparant les performances des deux approches sur chacun de nos
quatre environnements de tests.

Remarque. Nous étudions ici le besoin (ou non) de coordination entre les
robots, c’est pourquoi nous avons choisi de se concentrer sur la mesure de
l’oisiveté, laissant la non-prédictibilité de côté pour l’instant. De plus, nos
graphiques présentent uniquement la moyenne des utilités moyennes obte-
nues car nous avons vu précédemment que les utilités maximales n’étaient
pas significatives dans les tests de performances, conformément à la fonc-
tion objectif retenue. Les résultats concernant les utilités maximales sont
d’ailleurs sensiblement identiques à ceux obtenus en centralisé.
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Figure 54 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’en-
vironnement « Caylus ». Les résultats sont une moyenne de 20
simulations ; l’écart type entre ces simulations est indiqué à chaque
mesure. Ce graphique compare l’approche décentralisée parallèle
(P) et l’approche décentralisée séquentielle (S) à paramètres égaux
(N = 3, n = 40, T varie).
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Figure 55 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’en-
vironnement « LAAS ». Les résultats sont présentés de la même
manière qu’à la figure 54.
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Figure 56 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’envi-
ronnement « Manhattan ». Les résultats sont présentés de la même
manière qu’à la figure 54.
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Figure 57 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’en-
vironnement « Plaine ». Les résultats sont présentés de la même
manière qu’à la figure 54.
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Il est tout de suite remarquable que les deux approches décentralisées –
séquentielle et parallèle – présentent des performances tout à fait similaires
sur les environnements « Caylus », « LAAS » et « Plaine ». Seul l’environ-
nement « Manhattan » départage les performances des deux approches,
au profit de la version séquentielle.
Ce résultat est de premier abord assez contre intuitif, car il semble sug-

gérer que la coordination entre les robots n’apporte pas de gain significatif.
Il faut alors se rappeler les configurations de départ de ces environnements
présentés dans le chapitre précédent (figures 38, 39, 41 et 42), et qu’il
est difficile d’évaluer a priori la chute des performances due à l’absence de
coordination à cause des aspects stochastiques et topologiques.
Dans le cas des environnements « Caylus » et « LAAS », les configura-

tions retenues placent les robots relativement éloignés les uns des autres,
de sorte qu’il n’est pas nécessaire de les coordonner entre eux au départ.
La bonne nouvelle vient du fait qu’il semble que cette situation se pro-
longe dans le temps, les robots restant dispersés dans l’environnement. En
d’autres termes, la situation initiale, puis le déroulement des plans et laPour rappel, nous

rassemblons sous
la notion de

topologie celle
intrinsèque à

l’environnement
– les obstacles –
et celle induite

par l’utilité.

topologie de l’environnement∗ génèrent une partition naturelle de l’environ-
nement dans laquelle chacun des robots peut évoluer indépendamment des
autres.
Pour les environnements « Manhattan » et « Plaine », cette partition

naturelle n’existe pas au départ car les robots se trouvent initialement re-
groupés. On voit ainsi l’influence directe sur les performances dans l’envi-
ronnement Manhattan, où la version parallèle montre de moins bonnes per-
formances. Le déséquilibre reste néanmoins limité pour la durée considérée
– de 10 à 20% de surplus d’utilité. En revanche, les performances semblent
à nouveau sensiblement identiques pour l’environnement « Plaine » : nous
attribuons cela au fait que d’une manière générale les formulations de type
TOP montrent de piètres performances dans ce type d’environnement non
structuré – voir la section 7.3.4 ; le gain de performances lié à la coordina-
tion y reste donc limité.

En résumé, les performances de l’approche décentralisée parallèle souffrent
bel et bien du manque de coordination entre les robots dans cette approche.
Il existe néanmoins de nombreuses situations pour lesquelles ce manque est
réduit voire entièrement palié. Dans ces cas-là, les deux approches séquen-
tielle et parallèle montrent des performances tout à fait similaires. Consi-
dérant les autres atouts de l’approche parallèle et notamment en temps
de calcul, nous pensons que cette approche ne doit pas être mise de côté.
Malgré son caractère situationnel, qui par ailleurs reste fréquent, elle est
très avantageuse.

Remarque. Cette section illustre à nouveau le besoin d’utiliser des environ-
nements de tests variés et des conditions de départ différentes, permettant
de mettre en évidence différentes situations et donc de mieux évaluer les
performances de chaque approche.
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8.3 aspects long terme

La section précédente a mis en évidence le potentiel de nos deux ap-
proches décentralisées. Nous souhaitons ici approfondir cette étude en com-
parant ces deux approches non pas entre elles, mais plutôt avec les perfor-
mances obtenues en centralisé – voir section 7.5. Nous étudions ici les
performances sur le long terme et nous reprenons les métriques précédem-
ment introduites à la section 7.5.1 : la mesure de l’oisiveté à travers celle
des utilités et la mesure de la non-prédictibilité à travers celle des distances
de Fréchet entre les trajectoires.
Nous abordons ici plusieurs aspects : d’abord les performances vis-à-vis

de l’oisiveté des formulations TOP résolues en décentralisé – section 8.3.1
– puis leurs performances vis-à-vis de la non-prédictibilité – section 8.3.2
– et les performances des formulations SP – section 8.3.3. Ces dernières
n’avaient jusqu’ici pas été évaluées à cause de la grande complexité de ce
type de formulation causant un taux d’échecs du solveur trop important en
centralisé dans les conditions de temps de calcul imposées. Nous clôturons
ces aspects longs termes par une mention aux aspects très long termes –
section 8.3.4.

Remarque. Sauf mention contraire, nous n’accordons au solveur qu’une
minute de temps de calcul pour résoudre les problèmes IP, ce qui donne une
temps de calcul cumulé de trois minutes en séquentiel et d’une minute en
parallèle. Ce temps de calcul est à comparer avec celui utilisé en centralisé
– cinq minutes ; cette considération permet de mettre en perspective les
jeux de paramètres utilisés et les performances associées.

8.3.1 Oisiveté

Dans cette section, nous comparons les performances des approches cen-
tralisées avec celles des approches décentralisées sur le plan de l’oisiveté.
Pour cela, nous avons rassemblé sur un même graphique – figures 58 à 61∗– Dans ces figures,

nous utilisons
les paramètres
(N = 3, n = 20)
en centralisé et
(N = 3, n = 40)
en décentralisé ; T
varie.

les résultats des sections 7.5.2 – en centralisé – et 8.2 – en décentralisé.
Afin de ne pas nuire à la lisibilité des figures, nous avons néanmoins enlevé
les barres d’erreur ; il suffit de se reporter aux figures précédentes pour les
connaitre. Leur prise en compte permet de relativiser les écarts observés –
cela les rend moins importants ; les propos tenus par la suite en tiennent
compte.

Remarque. Pour rappel, l’oisiveté est un critère classique utilisé pour éva-
luer la pertinence des plans de patrouille en matière d’« optimalité ». On
cherche à la minimiser.

De premier abord, les résultats observés peuvent sembler surprenants :
il apparaît en effet que les approches décentralisées sont au moins aussi
performantes que l’approche centralisée. Pourtant, nous savons que, par
construction, les approches décentralisées ne résolvent pas optimalement
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Figure 58 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’envi-
ronnement « Caylus ». Ce graphique rassemble les résultats des
figures 45 et 54, et permet de comparer les approches décentrali-
sées parallèle (DP) et séquentielle (DS) à l’approche centralisée (C)
pour des formulations TOP.
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Figure 59 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’en-
vironnement « LAAS ». Ce graphique rassemble les résultats des
figures 46 et 55, et permet de comparer les approches décentrali-
sées parallèle (DP) et séquentielle (DS) à l’approche centralisée (C)
pour des formulations TOP.
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Figure 60 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’envi-
ronnement « Manhattan ». Ce graphique rassemble les résultats
des figures 47 et 56, et permet de comparer les approches décentra-
lisées parallèle (DP) et séquentielle (DS) à l’approche centralisée
(C) pour des formulations TOP.
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Figure 61 – Évolution de l’utilité moyenne au cours d’une patrouille sur l’en-
vironnement « Plaine ». Ce graphique rassemble les résultats des
figures 48 et 57, et permet de comparer les approches décentrali-
sées parallèle (DP) et séquentielle (DS) à l’approche centralisée (C)
pour des formulations TOP.
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la totalité de l’instance, mais résolvent à la place plusieurs sous-instances –
une par robot – parfois même sans coordination entre les robots. Nous expli-
quons ces résultats par les bénéfices indirects de nos approches centralisées,
et en particulier par le gain de flexibilité au niveau des paramètres auquel
viennent s’ajouter les explications de la section précédente sur l’importance
des situations initiales sur le besoin ou non de coordination.
En effet, nous avons vu précédemment à la section 7.5.2 qu’une plus

grande densité d’échantillons – obtenue alors en réduisant T à n constant
– permet d’obtenir de meilleures performances globales. Or nos approches
décentralisées permettent d’augmenter de manière importante cette den-
sité d’échantillonnage car elles présentent une complexité moindre ; on a
constamment N = 1 dans les problèmes IP à résoudre – se référer à la
section 7.2.1 pour le détail des complexités. Dans nos exemples, la den-Nous avons

pu doubler
la densité de

l’échantillonnage
en décentralisé

tout en réduisant
le temps de calcul
car les instances

IP à résoudre
sont, en définitive,

plus simples
pour le solveur
– on a N = 1.

sité des positions accessibles échantillonnées est systématiquement doublée
pour les approches décentralisées – n = 40 au lieu de n = 20∗.
Il est vrai qu’en décentralisé les trajectoires des robots ne sont plus calcu-

lées conjointement mais élaborées en séquence ou en parallèle, c’est-à-dire
qu’au moins une partie des trajectoires sont définies en ignorant ce que
font les autres robots. Nous pouvons néanmoins étendre nos propos de la
section 8.2 à propos des situations ne nécessitant pas une étroite coordina-
tion : dans celles-ci, la densité de l’échantillonnage est bien plus importante
que le fait d’élaborer conjointement les trajectoires – c’est notamment le
cas pour les environnements « LAAS » et « Caylus ».
De plus, la séquentialité est aussi une réponse au problème soulevé à la

section 7.3.4 à propos de la redondance de la perception ignorée pour les
formulations TOP. En effet, par exemple pour Manhattan ou pour Caylus,
le fait que les robots planifient en séquence permet de prendre en compte
la perception des robots ayant déjà planifié une trajectoire. Ceci semble
éclairer les résultats présentés à la figure 60, mais nous n’arrivons pas à
expliquer que nous ne retrouvons pas le même phénomène sur la figure 60,
où l’on se serait pourtant attendu à le voir amplifié.

En résumé, les résultats comparés des approches centralisées et décen-
tralisées nous montrent l’importance de l’étape d’échantillonnage et de la
densité de celui-ci : c’est cela qui définit l’espace de recherche des solutions
et la qualité finale des trajectoires définies. Dans nos exemples, ce critère
semble être plus important que la recherche d’une étroite coordination, qui
reste de toutes façons limitée en formulation TOP à cause des hypothèses
simplificatrices associées à la perception. Ainsi, du point de vue de l’oisiveté,
nos approches décentralisées se montrent à la fois plus efficaces et bien plus
rapides que les approches centralisées. Il reste à savoir si ce gain d’efficacité
n’impacte pas négativement le non-déterminisme des plans élaborés.
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8.3.2 Non-prédictibilité

Nous avons jusqu’ici perçu et présenté l’optimalité et la non-prédictibilité
comme deux objectifs opposés. Aussi est-il légitime de s’interroger sur l’im-
pact du gain de performances observé sur les aspects stochastiques mis en
œuvre. Nous reprenons et complétons ici les résultats de la section 7.5.3 sur
la non-prédictibilité des approches centralisées, en y ajoutant les résultats
de nos approches décentralisées.
Le comparatif obtenu est résumé par les graphiques de la figure 62. Cha- Il est important

de regarder les
robots un par
un, car ils sont
chacun associé à
des conditions de
tests différentes :
positions de dé-
part, topologie de
l’environnement
immédiat, etc.

cun des graphiques est associé à un des robots∗ et montre les distances de
Fréchet moyennes entre les trajectoires du robot pour les différents environ-
nements et pour chaque approche.
Dans l’ensemble, les mesures de distance ne varient pas sensiblement

entre les approches, hormis pour le cas notable des robots Mana et Minnie
sur l’environnement de Caylus. Nous pensons que ces résultats confirment
nos propos sur le compromis à trouver entre l’optimalité – la performance
vis-à-vis de l’oisiveté – et la non-prédicitibilité. Il faut pour cela analyser
les résultats selon le prisme de la densité d’échantillonnage : il semble alors
qu’il y est un effet de seuil, atteint pour l’environnemment de Caylus et les
robots Mana et Minnie ; à partir de ce seuil, la densité d’échantillonnage
est telle que la résolution optimale du problème IP mène systématiquement
à des trajectoires similaires. En d’autres terme, lorsque la densité d’échan- Il faut aussi

prendre en
compte la dis-
tance minimale
entre les échan-
tillons, bien que
nous n’ayons pas
déterminé avec
précision son
impact réel.

tillonnage est trop importante, la stochasticité tend à disparaître.
Ce seuil est atteint ici pour n = 40∗– paramètre utilisé dans nos tests

des approches décentralisées – pour les AGV Mana et Minnie sur l’environ-
nement « Caylus » : la carte d’accessibilité des AGVs sur Caylus montre en
effet un espace à échantillonné très étroit, comme illustré figure 32 p.121.
Pour les autres configurations testées, ce phénomène de seuil de densité
n’apparaît pas, l’espace accessible étant bien plus large : il faudrait pour
le percevoir augmenter nettement n, ce que le solveur ne permet pas. Ce
phénomène de seuil semble confirmé par l’étude des distances de Fréchet
pour (T = 100,n = 20) au lieu de (T = 100,n = 40) – lisible sur la
figure 62, mais aussi pour (T = 200,n = 40) : dans ce dernier cas, en di- T peut être

vu comme le
rayon d’action
(temporel) des
robots : doubler
T revient donc
grossièrement
à multiplier par
quatre la surface
accessible.

visant grossièrement par quatre∗ la densité d’échantillonnage, les mesures
observées pour Caylus prennent des valeurs au-delà de 100, proche de ce
qui est mesuré pour l’approche centralisée.

En résumé, les approches décentralisées sont capables de faire preuve
d’autant de variabilité dans les trajectoires que les approches centralisées,
mais il faut garder à l’esprit qu’augmenter la densité d’échantillonnage –
ce qui est assez aisé au regard de la complexité en décentralisé – n’apporte
pas seulement sur un gain de performances vis-à-vis de l’oisiveté, mais peut
aussi mener à une baisse conséquente des propriétés de non-prédictibilité
de nos algorithmes. Plus spécifiquement, on observe un phénomène de seuil
sur la densité d’échantillonnage menant à cette chute de la stochasticité ;
la valeur de ce seuil est à déterminer empiriquement.
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Figure 62 – Mesures des dissimilarités entre les trajectoires d’un même robot
pour différentes instances d’un même problème de départ, avec don-
nées d’entrée et valeurs des paramètres identiques (N = 3, T = 100,
b = 3 et n = 20 ou 40). Les différents graphiques permettent de
comparer les approches décentralisée séquentielle (DS), décentra-
lisée parallèle (DP) et centralisée (C), avec différentes valeurs de
n. La distance indiquée est la distance de Fréchet, comme à la
figure 51. Les données sont tirés des tests précédents.
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8.3.3 Formulations SP

Jusqu’ici, la complexité inhérente aux formulations SP ne nous a pas
permis de tester réellement ce type de formulations lors d’une successions
de cycles. C’est regrettable car la section 7.3.4 nous a montré le potentiel
de ces formulations par rapport aux formulations TOP. Au regard du gain
de complexité obtenu pour ces dernières, on peut espérer obtenir un gain
similaire pour les formulations SP et ainsi les rendre viables.
Malheureusement, ce raisonnement oublie de prendre en compte l’intérêt

des formulations SP : leur spécificité est de distinguer les déplacements des
observations. Cette spécificité est à la fois la cause de la grande complexité
de ces formulations mais aussi la raison de leur intérêt. Or, elle ne fait sens
que lorsqu’au moins deux robots sont en jeux : en monorobot, l’allocation
des positions à observer est triviale et immédiate, le seul robot disponible
héritant de toute la charge. Ainsi, il existe un nombre minimal de robots
nécessaires à la justification des formulations SP : N = 2.
On peut alors imaginer une version semi-décentralisée dans laquelle les

« grandes » équipes de robot (N > 2) seraient organisées en binômes,
éventuellement de manière dynamique, et où chaque binôme élaborerait
conjointement ses trajectoires à travers la résolution d’un problème SP. La
coordination entre les binômes pourrait alors se faire comme pour les formu-
lations TOP, en parallèle ou en séquentiel. Cette organisation en binôme
peut présenter un autre avantage, en rendant chaque robot responsable
d’un autre. En cas d’aléas survenant à l’un des membres de l’équipe, son
binôme serait le plus à même de détecter cet aléa et d’y apporter une ré-
ponse appropriée. Malheureusement dans notre cas et avec le solveur GLPK,
la complexité des formulations SP reste trop importante même pour N = 2,
conduisant à des taux d’échecs trop élevés lors de l’étape de résolution pour
permettre une application pratique et des liaisons fiables entre les instances.
Nous restons donc en attente d’une intégration plus poussée exploitant un
meilleur solveur afin de pouvoir tester plus en avant le potentiel de ces
formulations.

8.3.4 Aspects « très long terme »

La plupart des tests « long terme » présentés aux chapitres 7 et 8 ont été Cette section
n’aborde pas ici
les problèmes
annexes – bien
qu’important –
liés au « très
long terme »,
dont la durée
des batteries,
la gestion des
dérives, etc.

menés sur des durées de t ≈ 2000 – l’unité de temps restant arbitraire mais
supérieure à une seconde. Nous nous posons ici la question de cette limite
arbitraire : est-ce que nos algorithmes se comportent de façon attendue∗

au-delà de cette limite de t ≈ 2000, dans la continuité de ce qui est observé.
Nous repoussons ici la limite jusqu’à t ≈ 10000, testée sur des séquences de
cinquante instances avec le jeu de paramètre (N = 3,T = 200,n = 40,= 3)
en décentralisé séquentiel. Nous désignons cette limite comme le « très
long terme ».

167



0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

20

40

60

80

Temps (x100)

U
til
ité

Évolution de l’utilité au cours des patrouilles (Caylus)

Long terme Très long terme

Figure 63 – Évolution de l’utilité moyenne à très long terme au cours d’une
patrouille sur l’environnement « Caylus ». Les résultats sont une
moyenne de 20 simulations ; l’écart type entre ces simulations est
indiqué à chaque mesure. La courbe « long terme » reprend les
résultats de la section 8.2 ; il s’agit de tests indépendant utilisant
les mêmes paramètres (T = 200,N = 3,n = 40,b = 3) hormis la
durée totale du test (c’est-à-dire le nombre de cycles).
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Figure 64 – Évolution de l’utilité moyenne à très long terme au cours d’une pa-
trouille sur l’environnement « LAAS ». Les résultats sont présentés
de la même manière qu’à la figure 63.
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Figure 65 – Évolution de l’utilité moyenne à très long terme au cours d’une
patrouille sur l’environnement « Manhattan ». Les résultats sont
présentés de la même manière qu’à la figure 63.
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Figure 66 – Évolution de l’utilité moyenne à très long terme au cours d’une pa-
trouille sur l’environnement « Plaine ». Les résultats sont présentés
de la même manière qu’à la figure 63.
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Les figures 63 à 66 confirment toutes dans la durée nos résultas présentés
en « long terme ». En particulier, on perçoit la stabilisation durable des
utilités moyennes mesurées, et de l’écart type associé. Ces résultats viennent
donc avalisés la limite arbitraire retenue pour les tests en long terme.

Remarque. Nous n’avons pas indiqués ici les utilités maximales car elles
ne font pas partie des fonctions-objectifs retenu pour nos problèmes IP.
Néanmoins, comme attendu, nous avons pu noter qu’elles finissent par
converger en moyenne, avec un phénomène d’oscillations plus ou moins
marqué autour de la valeur moyenne.

8.4 communications

Nous avons présenté à la section 6.6.4 différentes pistes permettant de
prendre en compte les contraintes de communications à travers les posi-
tions finales des robots. Cet aspect est important car une portée maximale
de communication limitée va nécessairement contraindre les déplacements
des robots ; ce phénomène est accentué par l’utilisation de modèles plus
réaliste, prenant en compte les obstacles par exemple. Nous ne désirons
dans notre cas que des communications périodiques, établies à la fin de
chaque instance. Cela permet de relâcher un peu les contraintes portant
sur les déplacements des robots, mais nous désirons néanmoins en évaluer
l’impact.

Dans l’idéal, nous aimerions intégrer les contraintes de communication
directement dans le calcul de la résolution des formulations IP. Cela est
théoriquement possible et élégant, mais s’avère trop complexe en pratique
pour être appliqué. En particulier, il est complexe de garantir que le réseau
de communication établi entre les robots ne présente pas de sous-réseaux,
analogue aux « sous-tours » – voir section 6.5.4. De plus, cette approche
n’est pas adapté aux systèmes décentralisés, pour les mêmes raisons que
les formulations SP – il ne prend de sens qu’en considérant tous les robots
simultanément.
Un bon compromis pour les approches décentralisées est alors de présé-

lectionner un ensemble de configurations finales acceptables et d’imposer
au solveur de choisir parmi celles-ci lors de la résolution∗. Ceci présente unAvec ce type

de solution, il
est possible

d’imposer tout
type de confi-

guration désiré
– par exemple

« en étoile
» ou « tout
connecté ».

Tout dépend
du module de
présélection.

double avantage : cela ne complexifie pas vraiment les formulations IP et
reste valide en centralisé tout comme en décentralisé. Malheureusement,
cela ne fait que déporter le problème et nécessite de pouvoir faire cette
présélection. Nous pensons malgré tout que cette méthode est pertinente
si un modèle de communication « simple » est disponible – « simple »
au sens de « il est facile et très rapide de tester la connexion entre deux
robots pour deux positions données ». Ainsi, il est par exemple facile de tes-
ter une grande quantité de configurations potentielles par échantillonnage
et d’y sélectionner un nombre restreint de configurations finales correctes à
fournir au solveur. Malgré notre volonté d’aller plus loin sur ce plan, nous
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n’avons pas encore développé cette méthode.

Nous n’avons à l’heure actuelle développé et testé qu’une méthode dégra-
dée permettant de prendre en compte les communications pour l’approche
décentralisée séquentielle. Dans cette approche, les robots planifient l’un
après l’autre ; on leur impose alors de se rattacher au réseau de communica-
tion formé par les autres robots déjà en place. Cette méthode, très simple
à implémenter, pose néanmoins un problème fonctionnel : en effet, si le
premier robot s’éloigne trop des autres, il est théoriquement possible que
l’espace accessible aux robots suivants ne leur permette pas de se rattacher
au premier, comme illustré à la figure 67.

•
r1

•
pr1f

•
r2

pr21pr22

pr23

pr24 pr25

Figure 67 – Exemple de problème survenant lors de la méthode de traitement
séquentielle des contraintes de communication : le premier robot se
déplace en limite de sa zone accessible, hors de portée des positions
p
r2
i accessibles échantillonnées pour le second robot. Cela mène à

un échec du solveur (aucune solution n’existe).
.

En pratique, ce phénomène n’est pas rare, et sa fréquence dépend de
la portée maximale de communication autorisée, comme illustré figure 68.
Bien sûr, il est possible d’étendre cette portée mais d’une part c’est une
réaction insatisfaisante et réductrice – notamment elle ne prend pas en
compte les obstacles à la communication – et d’autre part on se rapproche
alors de l’hypothèse de « connectivité parfaite » : la prise en compte des
communications perd alors son sens. Cette méthode n’est donc pas satis-
faisante. Elle permet néanmoins de montrer que les robots sont bel et bien
contraints par les communications et que cela influe sur les performances
observées. Par exemple, pour l’environnement « Plaine », entre dcr = 240
(au succès récurrent) et dcr = 2000 (= « connectivité parfaite »), on
mesure un gain de performance en oisiveté croissant au cours du temps –
lors de la phase de déploiement des robots – et se stabilisant autour de
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8.5% au profit de l’hypothèse de « connectivité parfaite ».

48.59802:Succès

27%

228.59802:Échec
73%

(a) dcr = 80
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67%

300.59967:33%

(b) dcr = 160

169.1977:
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(c) dcr = 240

Figure 68 – Taux de réussite du solveur IP face à différentes portée de commu-
nication dcr (communication range). Seule la distance est prise en
compte pour établir ou non une communication. On s’aperçoit que
le taux de réussite chute drastiquement avec la distance maximale
de communication autorisée. Les distances dcr sont à rapporter à
la taille de l’environnement « Plaine » : 591× 845.

En résumé, la prise en compte des contraintes communications et l’étude
de leur impact forment un problème complexe. Nous avons ici mis en œuvre
une solution simple, donnant des résultats médiocres et insatisfaisant. Elle
a néanmoins permis de mettre en évidence l’impact significatif que peuvent
avoir les contraintes de communication sur les déplacements des robots
et donc sur les performances observées. Dans la discussion finale de cette
thèse, nous revenons sur le problème des communications et proposons
diverses considérations et solutions alternatives allant au-delà de nos seules
approches du problème de patrouille.

8.5 bilan et perspectives

Ce chapitre vise à évaluer l’apport de nos approches décentralisées par
rapport aux résultats observés pour notre approche centralisée et présen-
tée au chapitre précédent. Nous avons obtenu plusieurs résultats inatten-
dus. Le résultat central est formé par les performances globales de nos
approches décentralisées, meilleures que celles obtenues en centralisé. Ce
résultat, surprenant de premier abord, est la suite logique de nos observa-
tions précédentes : les approches décentralisées ont une complexité plus
faible, autorisant une plus grande latitude dans le choix des valeurs des
paramètres. En particulier, il est possible d’augmenter nettement la densité
d’échantillonnage pour améliorer l’oisiveté moyenne. Il reste tout de mêmeNos résultats

confirment expé-
rimentalement
nos propos du
chapitre 6 sur

l’échantillonnage
agissant comme
un curseur entre
l’optimalité et la
non-prédictibilité.
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à trouver – empiriquement – l’équilibre souhaité entre les performances sur
l’oisiveté et la non-prédictibilité des schémas de patrouille∗.
De plus, notre approche décentralisée parallèle (DP) présente des per-

formances très proches de notre approche décentralisée séquentielle (DS).
Ce résultat est également surprenant car il n’existe pas de mécanismes de
coordination entre les robots en DP. L’analyse des résultats a montré que
la configuration spatiale – topologie de l’environnement et positions des
robots – était centrale dans le besoin de coordination. En particulier, dès
que les robots se sont spatialement répartis dans l’environnement, la co-
ordination explicite des trajectoires ne présente qu’un intérêt très faible.
Cette répartition spatiale, assimilable à une partition implicite de l’environ-
nement, n’est pas expressément exprimée dans nos formulations ; pourtant,
la maximisation de l’objectif – les utilités récoltées – y mène invariablement.
Bien entendu, lorsque les robots sont proches les uns des autres, il reste
intéressant de coordonner leurs trajectoires, bien que les formulations TOP
restent limitées à cause de leur approximation des mécanismes de visibilité.
D’après nos résultats sur l’impact des contraintes de communications, ces
dernières pourrait accentuer le besoin de coordination en forçant les robots
à se rapprocher.
Ces résultats posent alors la question de la pertinence des formulations

TOP : peut-être pourrait-on leur préférer de multiples instances OP – mo-
norobots – fonctionnant en parallèle. Elles pourraient par exemple exploiter
des utilisés différentes pour chacun des agents afin de les pousser à se
disperser naturellement dans l’environnement. La dispersion pourrait aussi
être favorisée par l’ajout de contraintes spécifiques. Une autre alternative,
exploitant les avantages de notre approche DP, serait d’optimiser les plans
après coup lorsque nécessaire – voir à ce propos les travaux d’Alami sur le
plan-merging [5].
Par ailleurs, nous rappelons ici que notre partie expérimentale s’appuie

sur le développement d’un premier prototype. Les choix d’intégration – le
langage Python et surtout le solveur GLPK – nous ont permis de produire
rapidement des résultats intéressants montrant la pertinence et le potentiel
de nos approches et formulations, et certaines de leurs limites. Malgré tout,
ce prototype n’a pas été développé avec la vitesse de calcul comme objectif,
et cette limitation ne nous a pas permis de mener tous les tests souhaités.
En particulier, nos formulations SP sont actuellement trop complexes pour
être mises en œuvre et étudiées correctement. C’est également le cas des
contraintes de communications. Les solutions détériorées que nous avons
proposées se sont néanmoins révélées suffisantes pour mettre en évidence
l’impact négatif des contraintes de communications sur les performances
mesurées ; c’est notamment le cas des contraintes portant sur la portée
maximale de communication.

Le bilan global de nos travaux sur la patrouille de zones sécurisées (cha-
pitres 6, 7 et 8) est un ensemble d’approches viables au potentiel intéressant,
permettant de trouver un compromis entre l’optimalité vis-à-vis de l’oisiveté
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et la non-prédictibilité des schémas de patrouille, importante en contexte
antagoniste. Nous avons également vu que la décentralisation peut être une
réponse supplémentaire pour aborder la complexité intrinsèque de certains
problèmes, en plus du bénéfice sur la robustesse et la facilité d’intégration.
Forts des résultats observés, nous souhaitons prolonger ces travaux par une
intégration plus poussée de nos algorithmes, ce qui comprend notamment
l’exploitation d’un solveur plus performant et du plein potentiel de la librai-
rie Gladys.
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9
SU IV I DE C IBLE

Un pour tous et tous pour un.

— Alexandre Dumas

Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme de suivi de cible∗–
au sens de notre taxonomie, dans un contexte multirobot mais avec un
principe d’économie de ressources. Ainsi, le contexte d’application de ce Les travaux,

développés tout
au long de ce
chapitre ont
fait l’objet de
deux publications
[148, 149].

chapitre est très similaire à celui des chapitres précédents abordant le pro-
blème de patrouille. Les premières sections de ce chapitre présentent plus en
détails le contexte d’application et formalisent le problème à l’aide des no-
tations et des principes de modélisation précédemment introduits. La suite
du chapitre explique le fonctionnement de l’algorithme et présente divers
résultats expérimentaux.

9.1 contexte

Comme expliqué dans notre première partie, trouver ou détecter une
cible est une chose mais ne constitue en fait qu’une partie d’un scénario
plus grand dans la plupart des applications réelles. En effet, il est rare que
les robots puissent neutraliser la cible dès que celle-ci est détectée, et cela
peut d’ailleurs ne pas être souhaitable ni attendu. Ainsi, une fois les cibles
désignées, il est souvent demandé aux robots de ne pas en perdre la trace,
c’est-à-dire de les pister, ce qui constitue la seconde partie des scénarios
réels. Cela correspond à la branche gauche de notre taxonomie – voir fi- L’état de l’art du

pistage de cible
est présenté au
chapitre 3.

gure 2 p.7. Cette dernière aborde les problèmes de pistage de cible∗ et y
distingue plusieurs sous-objectifs : localiser précisément les cibles détectées,
ou simplement les observer, chaque robot ayant à charge une ou plusieurs
cibles suivant les contextes.

Nous considérons dans ce chapitre un scénario multiobjectif dans lequel
une équipe hétérogène de robots est en charge de contrôler une zone connue.
Elle a deux objectifs concurrents : patrouiller la zone sécurisée pour détecter
toute cible pouvant s’y trouver, et pister les cibles ainsi détectées, au sens
du suivi de cible. La phase de détection ne prend pas fin avec la détection
d’une cible : on souhaite notamment éviter que certaines cibles puissent
servir de diversion au profit d’autres, par exemple lors d’une patrouille de
zones sécurisées. Les robots disponibles ne sont en outre pas assez nom-
breux pour permettre une couverture statique de la zone : la planification
des déplacements est donc centrale ici, et les tâches de suivi de cibles ap-
paraissant en cours de mission doivent impacter aussi peu que possible le
bon déroulement des patrouilles. Pour cela, elle doivent donc solliciter le
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moins de robots possibles. Néanmoins, les cibles effectivement détectéesLe temps réel
souple ( soft),
par opposition
au temps réel
strict (hard),
s’accommode

de dépassements
ponctuels des

contraintes tem-
porelles imposées,

dans la limite
du raisonnable

(au-delà, le
système devient

inutilisable).

ont la priorité sur les cibles potentielles : il est donc possible de « réquisi-
tionner » tout robot assigné à la patrouille lorsque son intervention permet
d’éviter de perdre une cible de vue. Ce processus de suivi et de réquisition
a des contraintes de temps réel souple∗ nécessaires pour suivre la cible de
manière fluide – celle-ci n’attend pas ses poursuivant.

Ce chapitre se concentre sur la phase de suivi de cible et les processus de
planification associés, en respectant les contraintes soulevées par le présent
contexte. La gestion du suivi se fait cible par cible : pour toute la suite de
ce chapitre, sauf si cela est spécifié autrement, nous nous concentrons donc
sur le suivi d’une seule cible. Nous ne faisons pas d’hypothèses spécifiques
sur la cible, si ce n’est que cette dernière est supposée « inoffensive∗ »
pour les robots. Il n’y a pas d’hypothèse sur le comportement de la cible :La cible est

inoffensive pour
les robots au sens

où ces derniers
n’ont pas besoin

de chercher à
s’en protéger.

celle-ci peut aussi bien être un marcheur aléatoire, avoir un comportement
évasif, ou encore suivre une toute autre stratégie.
Le succès de la tâche de suivi est défini par un critère de visibilité défini en

termes de distance et de continuité, cette dernière allant d’une contrainte
de visibilité à respecter strictement à tout instant à des contraintes plus
relâchées autorisant les occultations temporaires. Conformément à notre
contexte multiobjectif, nous cherchons ici à satisfaire les contraintes de vi-
sibilité tout en minimisant le nombre de robot requis pour cette tâche.

La section suivante présente notre approche et formalise le problème tout
en établissant des liens avec le chapitre 5. La section 9.3 est le cœur de ce
chapitre, et les algorithmes à l’origine du suivi et des réquisitions. En parti-
culier, elle explique comment gérer la complexité intrinsèque au problème.
La section 9.4 présente les résultats expérimentaux obtenus en simulation
ad hoc et réaliste. Enfin, la section 9.5 décrit le fonctionnement des sché-
mas d’allocation de tâches tenant lui de réquisition. Une discussion conclut
le chapitre.

9.2 approche : un suivi monorobot avec support mul-
tirobot

La section 3.2 de la partie I présente un état de l’art détaillé du problème
de suivi, aussi appelé « poursuite-évasion » bien que ce terme soit sujet
à confusion. C’est un problème qui a largement étudié depuis les premiers
travaux de Eaton et Zadeh sur le sujet [50]. Les récentes contributions
analytiques de Hutchinson et collab. [114, 26, 115, 25] ont montré que le
problème de suivi est entièrement décidable, mais que sa complexité gène
la recherche de solution optimale sous des contraintes temps réel – il est
NP-complet. À ce titre, il n’est pas abordé de manière optimale dans les
applications pratiques.
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À l’opposé, l’état de l’art propose plusieurs stratégies locales montrant
de très bonnes performances tant en simulation qu’à bord de robots, y
compris dans des environnements dynamiques et obstrués [112, 19]. Il faut
néanmoins noter que ces approches exploitent des modèles d’environnement
pauvres : ce sont des modèles binaires 2D dans lesquels les obstacles sont
communs aux mouvements et à la vision. En outre, pour aussi efficaces
que soient ces méthodes, certaines situations peuvent les tenir en échec. Dans les cas

nominaux, un
seul robot s’avère
amplement
satisfaisant. Le
cœur du problème
est donc bien un
problème de suivi,
en un contre un.

L’idée principale soutenant notre approche est de tirer partie du contexte
multirobot pour offrir un soutien au suivi, lorsque cela s’avère nécessaire
pour palier les défaillances du suivi monorobot∗.

Détaillons un peu plus cette idée : afin de minimiser les ressources néces-
saires pour assurer le suivi de cible, notre approche repose principalement
sur un seul robot appelé « poursuivant » afin de mener à bien la tâche
de suivi : l’état de l’art montre que cela devrait être suffisant la plupart du
temps. Néanmoins, à cause des capacités de la cible ou de la disposition
de l’environnement, le poursuivant peut échouer dans son effort pour res-
pecter les contraintes de visibilité, que sa stratégie soit optimale ou non.
C’est pourquoi nous souhaitons que le poursuivant évalue constamment les
échecs potentiels à venir et le risque associé : cela lui permet de demander
des renforts lorsque cela semble nécessaire, comme illustré figure 69. Ainsi,
« la cible s’apprête à entrer dans un labyrinthe » et « la cible est sur le
point de traverser une zone que je ne peux traverser » sont des exemples
de situations nécessitant une aide extérieure, tandis que la situation « la
cible va se cacher derrière un petit bâtiment située dans une large zone
sans autres obstacles » n’en n’est pas une si les occultations temporaires
sont autorisées.

(a) Suivi par l’AAV (b) Évaluation des risques

(c) Demande de renforts (d) Suivi par l’AGV

Figure 69 – Illustration de notre approche de suivi : en (a) l’hélicoptère est en
charge du suivi. En (b), la cible s’apprête à entrer dans un bâtiment
dans lequel l’hélicoptère ne peut la suivre : le poursuivant demande
donc des renforts (c), et l’AGV vient prendre le relais (d).
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En résumé, l’état de l’art regorgeant de stratégies locales de suivi, les
deux principaux problèmes soulevés par notre approche et abordés par nos
travaux sont donc (i) comment prédire les échecs en cas du suivi monoro-
bot et (ii) comment les anticiper et les prévenir en s’aidant d’un soutien
multirobot.

9.2.1 Formalisme

Suivant notre principe d’économie des ressources, nous cherchons à mi-
nimiser les robots réquisitionnés par la tâche de suivi. Nous reprenons ici
les notations introduites au chapitre 5. Nous définissons formellement le
problème ainsi :

min
∑
r∈R

as(r, t) ∀t ∈ T (41)

en introduisant t ∈ T ⊂ R+ le temps courant, et as : R× T → [0, 1] la
fonction d’activation prenant la valeur 1 lorsque le robot r ∈ R est sollicité
pour le suivi au temps t, en tant que poursuivant ou renfort.

L’équation objectif (41) doit en outre vérifier les contraintes de visibilité
entre les robots et la cible :∫t

t−τmax

h(Ractθ , acible, θ)dθ 6 τmax (42)

avec Ractθ = {r ∈ R, a(r, θ)) = 1} l’ensemble des robots actifs au temps
θ ∈ [t− τmax; t] et h définie par :

h(Ractθ , acible, θ) =


1 si acible est cachée à la vue des

robots r ∈ Ractθ au temps θ

0 sinon

(43)

En d’autres termes, la cible doit pas rester cachée plus de τmax temps,
qui est une durée paramètre de la mission. Nous la considérons commeFixer τmax = 0

assure des
contraintes de

visibilité strictes :
il n’est alors pas
permis de perdre
la cible de vue.

une relaxation des contraintes de visibilités∗ : elle permet plus de souplesse
dans la gestion du suivi en autorisant des occultations provisoires de la
cible. Cette dernière est considérée comme cachée si aucun robot actif
dans le suivi n’a de lien de perception sur elle. En reprenant la fonction de
perception φr introduite au chapitre 5, on peut réécrire h de la manière
suivante :

h(Ractθ , acible, θ) = max
(
0, b1−

∑
r∈R

a(r, θ)φr(pr, pacible)c
)

(44)
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ce qui suppose implicitement que n’importe quel lien de perception sur la
cible est suffisant pour vérifier le critère de visibilité – bien qu’il soit trivial
de rajouter un seuil minimal en paramètre.

9.2.2 Modèles réalistes

Afin de pouvoir rendre compte d’une grande variété d’environnements
de manière réaliste, et suivant nos recommandations mises en avant au
chapitre 5, nous utilisons tout comme aux chapitres précédents des modèles Nous supposons

qu’une fois dé-
tectée, une cible
est identifiée : ses
capacités sont
donc connues des
poursuivants –
mais pas néces-
sairement son
comportement.

d’environnement distinguant explicitement les capacités de déplacements
(cartes de traversabilité) des capacités de perception (cartes de visibilité).
Ces modèles existent pour chacun des agents, cibles incluses∗.
Nous utilisons des modèles d’environnement multicouches nous permet-

tant de retrouver les informations d’accessibilité et de perception désirées en
les convoluant aux modèles d’actions. En particulier, nous disposons d’un
modèle d’élévation 2.5D et de couches sémantiques indiquant les types de
terrain et leur difficulté pour les traverser (facile, difficile ou impossible), ou
indiquant les capacités de visions des capteurs (luminosité). À cela s’ajoute
des modèles d’actions sous forme de descriptions des capacités des agents :
vitesses atteignable, capacités cinématiques, hauteur des capteurs, portée
maximale, etc. Les capteurs des robots sont considérés comme étant omni-
directionnels pour plus de simplicité, bien que cela ne soit pas restrictif.
La convolution des modèles de déplacements et des modèles de terrain

nous donne des cartes rasters d’accessibilité utilisées pour calculer les dépla-
cements des robots et prédire le déplacement des cibles. Nous précalculons
aussi des informations de visibilité a priori pour chaque robot (par exemple,
un AAV ne peut pas voir dans un bâtiment), la carte d’élévation 2.5D ve-
nant compléter ces information pour calculer la visibilité en ligne – voir la
figure 70.

9.3 évaluer le besoin de renforts

Notre approche repose sur le fait que le robot pistant la cible, appelé
« poursuivant », est capable de prédire les échecs de sa stratégie de suivi,
c’est-à-dire ses pertes de vue de la cible pour une durée excédant τmax.
Dans cette optique, nous évaluons toutes les futures situations possibles
entre la cible et son poursuivant sur un horizon temporel T , afin d’identifier
quelles situations ne respectent pas les conditions de succès de la mission
peuvent survenir dans l’intervalle de temps [t, t + T ]. Ceci renvoie direc-
tement à la notion d’état introduite au chapitre 5 et à la section 5.4.3
décrivant leur manipulation. Nous décrivons ici comment les prédictions
peuvent être effectuées en respectant les contraintes de temps réel souple
imposées par la mission – chacun des cas d’échecs prédit génère alors une
requête pour une tâche de support, dont le traitement est expliqué à la
section 9.5.
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(a) Orthoimage (b) Carte d’élévation

(c) Carte d’accessibilité pour les AGVs (d) Carte de visibilité pour les AGVs

Figure 70 – Modèles d’environnement utilisés en suivi - (a) vue satellite de la
zone (orthoimage) ; (b) carte d’élévation (construite à partir d’un
balayage LIDAR aérien) ; (c) carte (grille) d’accessibilité, 2.5D mul-
ticouche : les couleurs correspondent à différentes vitesses attei-
gnables selon une échelle vert-rouge⇔ rapide-lent ; (d) carte (grille)
de visibilité 2.5D multicouche.

Remarque. Cette section se concentre donc sur la partie monorobot du
suivi : nous considérons ici que l’ensemble des robots R se réduit au singleton
{rp} ne contenant que le robot poursuivant rp.

9.3.1 Évaluer les échecs

Les échecs du suivi dépendent principalement de l’environnement et des
positions relatives de la cible et du poursuivant, ainsi que des états passés :
il n’y a donc généralement pas de raccourci permettant de les évaluer de
manière intrinsèque. Il est donc nécessaire de calculer tous les futurs états
possibles sur l’horizon temporel T . Un état futur est un état d’échec si la
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contrainte (42) n’est pas satisfaite, ce qui est équivalent pour le poursuivant
à

h({rp}, acible, θ) = 1 ∀θ ∈ [t− τmax, t] (45)

autrement dit si la cible reste cachée du poursuivant pendant τmax ou plus.
En utilisant (44), cela peut se simplifier ainsi :

φr(prp(θ), pacible(θ)) = 0 ∀θ ∈ [t− τmax, t] (46)

Afin de calculer tous les états possibles, le temps est discrétisé, et nous
exploitons la structure discrète des cartes d’accessibilité : nous définissons
un arbre d’états à partir des déplacements respectifs du poursuivant et de
la cible. Par soucis de simplicité, nous considérons dans cette section que
la cible et le poursuivant ont des vitesses équivalentes : cela n’induit pas de
perte de généricité, et influence seulement légèrement la complexité finale
– voir l’annexe C pour plus de détails.

À chaque pas de temps, l’arbre d’états grossit selon un facteur de branche-
ment de macible ∗mrp , avec macible et mrp les nombres de mouvements
possibles pour la cible et le robot – ceux-ci sont dénombrables à cause de
la structure discrète des modèles d’environnement liés aux déplacements.
Avec un horizon temporel de T , la complexité a priori de l’arbre d’états est
de O

(
(macible ∗mrp)T

)
.

macible = mrp = 9 (9-connexité en grille 2D) et T > 20 sont des valeurs
usuelles pour ces paramètres. En particulier, T doit être assez élevé pour
permettre aux autres robots de l’équipe de répondre aux demandes de sup-
port émises par le poursuivant, sans trop restreindre a priori sur leur liberté Ce phénomène

de complexité
exponentielle
est connu
sous le nom
« d’explosion
combinatoire ».

de mouvement en les contraignant à rester à proximité du poursuivant. En
utilisant ces valeurs, la complexité de l’arbre est de O(81T ), soit environ
1038 états, ce qui n’est en aucun cas gérable∗. Les sections suivantes pro-
posent différentes stratégies permettant de réduire considérablement cette
complexité pour la rendre abordable en pratique.

Remarque. Notons que la notion d’arbre d’états n’embarque pas celle de
risque d’échecs : l’arbre permet seulement de calculer ce risque. Les nœuds
de l’arbre ne contiennent donc que des informations temporelles et spatiales,
reliés entre eux par des liens représentant les actions (déplacements) des
protagonistes.

9.3.2 Stratégie locale de suivi

La stratégie du poursuivant doit répondre à trois critères d’égale impor-
tance : elle doit être efficace du point de vue du suivi, c’est-à-dire permettre
de garder la cible en vue autant que possible dans un maximum de situa-
tions, tout en étant prédictible – c’est essentiel pour notre approche, et très
rapide à calculer afin de respecter nos contraintes de temps de calculs. En
effet, nous cherchons à évaluer tous les futurs potentiels avec une cible à
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la stratégie de déplacement inconnue, ce qui implique d’évaluer la stratégie
de suivi du robot à de nombreuses reprises afin de gérer cet inconnu.

L’état de l’art ayant établi que calculer une stratégie optimale soulève
des problèmes combinatoires, nous utilisons une stratégie locale, gloutonne.
On pourrait envisager d’utiliser une stratégie optimale précalculée, mais
cela ne serait pas robuste aux écarts entre les modèles d’environnement a
priori et les environnements réels. L’état de l’art propose diverses stratégies
locales temps réel efficaces, mais requiert encore des ressources de calculs
non négligeable, et demande souvent de faire quelques hypothèses fortes
sur le comportement des cibles, comme un comportement évasif.
Notre stratégie locale fonctionne selon les deux règles suivantes : (i) si la

cible est visible, essayer de se rapprocher de la cible autant que possible tout
en maintenant la visibilité ; (ii) sinon, s’engager sur le plus court chemin
menant à la plus proche position permettant de satisfaire le critère de
visibilité sur la cible. Cette dernière règle demande de garder une liste des
positions potentiellement occupées par la cible cachée∗. Notre stratégie estIl possible d’ex-

ploiter un modèle
probabiliste de la
cible, mais cela
n’est pas requis.

donc clairement sous-optimale, mais elle montre des performances de suivi
correctes tout en étant prédictible et extrêmement rapide à calculer. Elle
peut en outre s’appliquer à tout type de robot, AAV ou AGV.
Cette stratégie locale présente également une propriété très intéressante :

elle est déterministe, ce qui réduit le facteur de branchement de l’arbre
d’états à macible , le nombre de mouvements possibles pour la cible, car
notre stratégie associe un et un seul mouvement de suivi en réaction à
un déplacement donné de la cible. La complexité de l’arbre devient donc
O
(
(macible)T

)
(voir figure 71), ce qui donne environ 1019 en reprenant les

mêmes valeurs usuelles que précédemment (macible = 9 et T = 20).

Remarque. Il est possible de réduire macible en faisant diverses hypothèses
sur la cible, mais cela n’est pas désiré. En outre, le gain reste minime, la
complexité restant exponentielle.

Figure 71 – Impact d’une stratégie locale de suivi sur la complexité (le facteur
de branchement est drastiquement réduit).

9.3.3 Arbre d’états et graphe cyclique de suivi

Bien que significatif, le gain de complexité de la section précédente ne
permet pas de satisfaire les contraintes de temps réel : il est donc nécessaire
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de réduire encore cette complexité, tout en garantissant une prédiction suf-
fisante des échecs du suivi. Nous proposons ici plusieurs transformations
structurelles de l’arbre d’états permettant d’identifier et d’exploiter les re-
dondances entre états. En effet, nous avons déjà expliqué que l’échec d’une
situation de suivi dépendait d’une part de ses états passés, mais aussi et
surtout des positions respectives des protagonistes. Or, le nombre de si-
tuations spatialement distinctes est fini, à cause de la structure discrète et
finie des positions accessibles, construites sur des grilles. En conséquence,
de nombreux états futurs possibles partagent de grande similarité spatiale
qu’il est possible d’exploiter.

En premier lieu, remarquons que plusieurs positions pacible de la cible
peuvent être gérées depuis la même position prp du robot poursuivant.
Les différents états associés peuvent alors être regroupés, et les nœuds-
états (t, pacible , prp) de l’arbre d’états deviennent des nœuds de la forme
(t, {pacible}, prp) formant un nouvel arbre d’états, comme illustré à la fi-
gure 72.

Figure 72 – Fusion des redondances spatiales pour réduire la complexité du
graphe d’états.

En second lieu, pour un même niveau de l’arbre d’états, il existe des
nœuds similaires qui ne différent que par leur parents. Or un nœud est
défini par le temps qui lui est rattaché et par la disposition spatiale des
protagonistes, auquel se rajoutent ensuite des liens vers les états parents
(passés) et enfants (futurs). Nous proposons donc de rassembler également
les nœuds similaires, quels que soient leurs parent. Cela affecte la struc-
ture de l’arbre d’états, qui se transforme en graphe. Les nœuds contiennent
néanmoins les mêmes informations, comme illustré figure 73. Nous appe-
lons ce nouveau graphe un graphe de suivi.

Sur un raster (grille) en 9-connexité, ces deux transformations de struc-
ture réduisent drastiquement la complexité, jusqu’à O(T5) dans le pire
cas – voir l’annexe C pour les détails du calcul. Exploiter également les
redondances temporelles permet de réduire encore d’avantage cette com-
plexité, en introduisant des boucles temporelles dans le graphe de suivi. En
effet, il est courant de revenir de revenir plusieurs fois dans une situation
similaire au cours du temps, par exemple lorsqu’aucun des protagonistes
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Figure 73 – En utilisant une structure de graphe au lieu d’un arbre, il est possible
d’exploiter encore d’avantage les redondances spatiales.

ne se déplace, ou lorsqu’ils ont fait le tour d’un bâtiment. Identifier et
rendre compte de ces relations temporelles dans le graphe de suivi apporte
un gain supplémentaire appréciable, comme illustré figure 74. Les nœuds
de ce graphe de suivi cyclique embarquent alors les données suivantes :
(t̂, {pacible}, prp) avec t̂ = mint{t/(t, {pacible}, prp)}, en d’autres termes
t̂ désigne la première occurrence temporelle de la disposition spatiale consi-
dérée. On obtient alors un graphe du suivi cyclique.

Remarque. Bien que l’introduction des boucles temporelles dans le graphe
induise une légère perte d’information (seules les premières occurrences
temporelles sont prises en compte), cela ne s’avère pas essentiel en pratique :
en effet, les tâches de support devant être gérées par ordre de priorité
temporelle, seule la première occurrence importe vraiment.

Figure 74 – Exploiter les boucles temporelles permet de réduire d’avantage la
complexité du graphe de suivi, qui devient cyclique.

En pratique, T est
fixé de manière
dynamique pour
être aussi élevé

que possible tout
en respectant les

contraintes de
temps réel souple.

Enfin, nous construisons le graphe de suivi de manière itérative, nous
permettant de conserver les nœuds potentiels ayant toujours lieu d’être au
pas de temps suivant, et de seulement calculer les nouveaux, c’est-à-dire de
prolonger uniquement les nœuds-feuilles jusqu’au nouvel horizon temporel∗.
Cela ne permet pas de réduire la complexité du graphe de suivi, mais limite
la complexité de calculs aux seuls nouveaux nœuds : celle-ci est alors en
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O(T3) en reprenant les mêmes valeurs usuelles – se référer à l’annexe C
pour le détail des calculs.

La complexité finale résultante est donc polynomiale de faible degré, ce
qui nous permet d’évaluer les échecs potentiels du suivi en respectant les
contraintes de temps de calcul. Par la suite, chaque échec potentiel génère
une tâche de support, sous la forme ((θ, p) avec θ la date de l’échec et p
la position de la cible. En d’autres termes, la tâche de support est définie
comme « surveiller la position p à la date θ ». Le résultat est ensemble de
tâches de support, que l’on espère vide la plupart du temps – quand la cible
est sous contrôle du poursuivant. Ces tâches sont les bases de la coopération
multirobot, développée section 9.5. La section suivante présente, elle, les
résultats expérimentaux des algorithmes présentés ici.

Remarque. Il est important de noter que toutes les transformations décrites
ici mènent à une réduction importante de la complexité, sans réelle perte
d’information ni d’oubli de prédiction.

9.4 résultats expérimentaux

Le code source
associé est
intégré à la
libraire LGL
http://trac.

laas.fr/git/lgl

qui entre dans
le cadre du
framework Jafar,
maintenant
obsolète.

Cette section présente différents résultats expérimentaux∗ permetant d’éva-
luer la pertinence de l’approche et des résultats théoriques, d’abord en si-
mulations ad hoc puis en simulations réalistes.

9.4.1 Simulations ad hoc

Avoir une complexité abordable et la garantie que tous les échecs poten-
tiels seront évalués est satisfaisant sur le plan théorique, mais l’approche se
révèle-t-elle pertinente en pratique ? En effet, l’intérêt de notre approche
repose sur deux points importants qui n’ont pas été vérifiés jusqu’ici : d’une
part, il est supposé que la plupart du temps les risques ne seront pas trop
nombreux, c’est-à-dire qu’un seul robot poursuiveur sera effectivement né-
cessaire ; et d’autre part, il est supposé que la nouvelle complexité – po-
lynomiale – est suffisamment basse pour permettre à nos algorithmes de
tourner en temps réel. C’est ce que nous tentons de vérifier ici, à travers Les scénarios

présentés ont
été imaginés
pour mettre en
situation des
cibles et des
poursuivants
aux capacités
différentes : ceci
montre l’intérêt
des modèles
riches et mène
à des situations
intéressantes où
le poursuivant est
en difficulté.

différentes simulations ad hoc .
Nous présentons ici trois exemples illustrés permettant d’apprécier∗ les

performances de la stratégie de suivi et le besoin – ou non – de support : le
premier est un environnement de type Manhattan, le second une situation
de « passage à gué », et la dernière correspond au terrain expérimental de
Caylus, déjà présenté au chapitre 7 – voir figure 32 p. 121.

9.4.1.1 Environnement de type « Manhattan »

La figure 75 présente un scénario de suivi entre un AAV et une cible
terrestre, dans un environnement de type « Manhattan ». Elle montre les
cartes d’accessibilité et de visibilité des protagonistes. On y voit également
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les trajectoires des deux protagonistes. Il est important d’y noter la présence
d’une zone couverte, dans laquelle la cible peut se cacher de la vue de l’AAV
quelle que soit la position d’observation de ce dernier. Nous avons découpé
les trajectoires en deux phases a posteriori .

(a) Accessibilité du robot (AAV) (b) Accessibilité de la cible

(c) Visibilité du robot

Figure 75 – Suivi de cible dans un environnement de type « Manhattan » : (a)
carte d’accessibilité du poursuivant (un AAV) ; (b) carte d’accessi-
bilité de la cible (terrestre) ; (c) carte de visibilité : rend compte
de l’élévation des bâtiments (en rouge) et d’une zone couverte au
centre (en noir) où la cible peut se cacher de l’AAV. Les trajectoires
des véhicules sont dessinées en gris foncé pour la cible et en gris
clair pour le poursuivant. Les zones jaunes décrivent les zones dans
lesquelles la cible a été provisoirement occultée aux capteurs de
l’AAV par la hauteur des bâtiments ; la zone violette (fail) indique
l’échec la zone de fuite de la cible, où la stratégie de suivi a échoué,
la cible s’étant caché dans la zone couverte. Nous distinguons deux
phases dans la trajectoire.

La figure 76a montre deux courbes en rapport avec les trajectoires de la
figure 75 et présente le nombre de risques (dangers, en rouge) évoluant au
cours du temps. La courbe verte indique l’horizon temporel T : on observe
une corrélation certaine entre les deux. Le nombre de risques indique le
nombre d’états potentiels prédits justifiant une demande de support. Les
zones en jaune correspondent aux périodes pendant lesquelles la cible était
occultée. Comme indiqué précédemment, on distingue deux phases : dans la
phase I, la cible est pleinement sous contrôle, et aucun échec potentiel n’est
prédit, malgré les occultations temporaires de la cible. En phase II, la cible
s’approche de la zone couverte, ce qui génère autant d’échecs potentiels
associés. En l’absence de support, la cible finit bien par s’échapper (fail).
Il est intéressant de noter que l’horizon temporel T augmente au début,

lorsque la situation est facile à gérer, puis diminue au fur et à mesure que
les bâtiments permettent à la cible de se cacher et que celle-ci s’approche
de la zone couverte. Ce phénomène illustre le dynamisme de T en fonction
des contraintes de temps de calcul, T s’ajustant à la volée. C’est une consé-
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(a) Environnement « Manhattan »

(b) Environnement « passage à gué »

(c) Environnement « Caylus »

Figure 76 – Évolution des performances de l’évaluation des risques : les courbes
affichent le nombre de risques d’échecs (dangers, en rouge) et l’ho-
rizon temporel T (en vert) au cours du temps pour les différents
scénarios présentés ici. Les zones en jaune indiquent les périodes
pendant lesquelles la cible est temporairement occultée au capteur
du poursuivant.

quence directe de notre stratégie à deux règles, dans laquelle les situations
où la cible est temporairement occultée demandent plus de calculs que
celles où la cible est visible. Il pourrait être intéressant de réviser cette stra-
tégie pour lisser ce temps de calcul vers le bas – voir aussi la section 9.4.1.4.

Les figures 75 et 76a soulignent les performances de notre stratégie de
suivi en un contre un : bien que gloutonne et sous-optimale, celle-ci se
comporte plutôt bien dans l’ensemble et exhibe des comportements inté-
ressants. C’est le cas par exemple lorsque l’AAV se déplace le long d’un
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des bâtiments plutôt que vers la cible pour garder celle-ci en vue. D’une
manière générale, cela est confirmé par le faible nombre de risques d’échecs
prédits – en mettant à part ceux qui sont inévitables, et par la robustesse
du système aux occultations temporaires.
En outre, il est remarquable que les situations d’échecs soient regroupées

temporellement et spatialement : cet aspect est essentiel car cela évite les
« allées et venues » des robots réquisitionnés en renfort. On peut également
imaginer que cela permet à un seul et même robot en support de répondre à
plusieurs demande d’aide distinctes, aidant en cela à satisfaire notre principe
d’économie des ressources – voir aussi la section 9.5. Ces propriétés ne
sont pas spécifiques à cet exemple, elles se vérifient empiriquement comme
illustré sur les autres exemples.

9.4.1.2 Situation de « passage à gué »

Nous considérons une situation mettant en scène une cible et un pour-
suivant terrestre, mais dans lequel la cible est amphibie, contrairement au
robot. Cette situation est représentative de nombreuses autres situations
dans lesquelles les cibles sont plus agiles que les robots, ou du moins ont des
capacités de déplacements plus étendues. En d’autres termes, cela illustre
les situations dans lesquelles le poursuivant est plus contraint que la cible.
La situation présente est illustrée à la figure 77, dans laquelle la bande
rouge en bas représente une rivière avec un passage à gué, le haut de la
carte contenant un obstacle commun aux deux protagonistes.

(a) Accessibilité du robot (b) Accessibilité de la cible (c) Visibilité du robot

Figure 77 – Situation de suivi à proximité d’un passage à gué : (a) indique
l’accessibilité du robot poursuivant, forcé d’emprunter le gué ; (b)
indique l’accessibilité de la cible amphibie : celle-ci peut donc traver-
ser la rivière à souhait ; (c) montre la carte de visibilité du poursui-
vant. La figure reprend les notations de la figure 75. Les difficultés
surviennent lorsque la cible traverse la rivière, forçant le robot à
s’éloigner pour emprunter le gué.

La figure 76b indique l’évolution au cours du suivi du nombre de risques
d’échecs prédits et de l’horizon temporel T . Nous distinguons plusieurs
phases ici aussi : la phase I correspond au passage à gué du robot, dans
lequel il est forcé de rattraper la cible tout en la maintenant sous contrôle,
si possible dans sa ligne de vue. Elle présente un certain nombre de risques
que la cible s’échappe en cassant les contraintes de visibilité – occultation
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trop prolongée. La trajectoire de la cible n’étant pas une trajectoire de fuite
optimale, les risques finissent par disparaître, ce qui correspond à la phase
II. Pendant cette phase, la cible réussit à se cacher de son poursuivant,
mais cela est évalué comme temporaire et ne comporte donc pas de risque.
Dans la phase III, le poursuivant a rattrapé la cible et se trouve dans une
configuration nominale constituée d’un espace libre d’obstacle. L’environ-
nement constituant même un cul-de-sac facile à gérer en suivi, l’horizon
temporel atteint des valeurs élevées – il dépasse les 60 pas de temps.

9.4.1.3 Environnement « Caylus »

Ce troisième exemple est tiré d’un environnement réel : le site expéri- Le site de Caylus
est le même que
celui utilisé aux
chapitres 7 et 8,
mais dans une
zone différente
– d’où les cartes
d’accessibilité
sensiblement
différentes.

mental de Caylus. La cible et son poursuivant sont considérés comme par-
tageant la même accessibilité, et l’environnement présente plusieurs zones
encombrées d’obstacles dans lesquelles assurer un suivi est difficile. Il y a
également quelques zones étendues sans obstacles – voir figure 78.
La figure 76c permet d’identifier clairement les zones à risques : elles

correspondent comme attendu aux zones encombrées d’obstacles. Dans les
zones plus simples, la stratégie gloutonne de suivi suffit à prévenir tout
risque d’échecs. Soulignons tout de même que cette stratégie se montre
pertinente également en zone encombrée, malgré les risques d’échecs : elle
assure un horizon temporel correct et un nombre de dangers limité malgré
tout. En outre, si elle ne peut prévenir la fuite d’une cible évasive suivant
une trajectoire optimale, elle se montre tout à fait capable de suivre une
cible évasive sous-optimale.

(a) Accessibilité du robot et de la cible (b) Visibilité du robot

Figure 78 – Situation de suivi dans en environnement réel encombré (le site ex-
périmental de Caylus) : (a) l’AGV poursuivant et la cible partagent
la même accessibilité ; (b) la carte du visibilité du poursuivant. La fi-
gure reprend les notations de la figure 75. Les difficultés surviennent
dans les zones encombrées d’obstacles (phase I et phase III ).
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9.4.1.4 Performances temps-réel

Nous avons établi précédemment que la borne supérieure de complexité
pour la construction du graphe de poursuite dans le cas d’un environnement
en grille en 9-connexité était deO(T3) au pire cas – ce nombre est une borne
supérieure correspondant à un environnement sans obstacle. La figure 79
le vérifie empiriquement pour l’environnement de Caylus, avec un très bonLe coefficient de

détermination R2

permet d’évaluer
la qualité d’une
régression : plus
il est proche de
1, meilleure est

la régression.

coefficient de détermination R2∗. En fait, dans ce cas où l’environnement
contient de nombreux obstacles, le graphe de poursuite est même de taille
plus réduite – il y a moins de configurations possibles car moins de positions
accessibles possibles.
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Figure 79 – Évolution typique du temps de calcul en fonction de l’horizon tem-
porel de planification du suivi, comportant le calcul de la trajectoire
et l’évaluation des risques associés. La régression polynomiale donne
une complexité presque quadratique.

Cette complexité permet des performances en temps-réel souple comme
souhaité. Nous y associons une limite de temps de calcul située à environ
1 seconde ce qui correspond grossièrement à un pas de temps, voire même
à un demi-pas de temps. Ainsi, tout en maintenant un horizon temporel
raisonnable (au dessus de 15), cette limite est ainsi globalement respectée,
comme illustré à la figure 80. Comme nous l’avons déjà dit, l’horizon tem-
porel s’adapte dynamiquement au temps de calcul, celui-ci dépendant de
l’horizon temporel actuel – le coût augmentant avec l’horizon – et de la
configuration du terrain – obstacles au mouvement ou à la vision.

Remarque. On peut remarquer sur la figure 80 que le temps de calcul du
graphe de poursuite excède parfois la limite virtuelle de « une seconde »
choisie pour définir notre temps réel souple. Cela s’explique en fait par la
manière dont le système calcule actuellement les états potentiels : il les
calcule horizon temporel par horizon temporel – et non un par un. L’estima-
tion du temps de calcul pour étendre entièrement de 1 l’horizon temporel
n’étant pas très précise, il arrive que le système choisisse d’étendre l’ho-
rizon temporel alors qu’il n’en a pas tout à fait le temps, et excède ainsi
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Figure 80 – Cycle de calculs du graphe de poursuite à chaque pas de temps,
pour chacun des trois exemples précédents. La limite en pointillée
représente la limite virtuelle de « une seconde ».

la limite de temps de calcul. Nous contrebalançons cela avec le cycle de
calcul suivant, qui est toujours très court. En calculant les états un à un,
cette limite serait strictement respectée – à quelques millisecondes près – et
aurait pour effet bénéfique de « lisser » l’horizon temporel moyen, voire de
l’augmenter – il serait possible de calculer plus d’états potentiels à chaque
étape.

9.4.2 Simulations réalistes

Bien que les modèles d’environnement considérés dans nos simulations ad
hoc soient réalistes, ils ne peuvent rendre compte de tous les problèmes ca-
chés apportés par l’étape d’intégration. La plupart de ces problèmes peuvent
être mis en évidence par l’utilisation de simulateurs réalistes, comme discuté
à la section 4.3 de la partie I. Dans cette section, nous développons les ré-
sultats obtenus lors de l’intégration de nos algorithmes pour une utilisation
expérimentale exploitant le simulateur Morse [51].
Ces tests avancés nous permettent de mettre en lumière les limites de

notre implémentation et de certaines hypothèses, sans remettre en ques-
tion les principes au cœur de nos algorithmes. En effet, ces limitations
proviennent d’un écart parfois trop important entre la réalité et les mo-
dèles, ce qui est problématique comme développé précédemment – voir la
figure 22 p.77. Cet aspect touche particulièrement notre modélisation du
mouvement.
Ainsi, rappelons que jusqu’ici nous avons utilisé une grille à base de

carrés pour discrétiser l’environnement. Cette étape de discrétisation est
essentielle pour le fonctionnement de nos algorithmes sur l’arbre d’états
et le graphe de poursuite, car c’est le caractère discret et redondant des
positions qui permet de gérer la complexité sous-jacente. Pourtant, un en-
vironnement réel étant par nature continu (dans son ensemble), de même
que les mouvements des agents à l’intérieur, la discrétisation mène inévita-
blement à des cassures et des effets de bord, que les simulations réalistes
(qui présentent un temps, un environnement et des mouvements continus)
mettent en évidence.
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Ces dernières font apparaître plusieurs problèmes. Le premier vient de la
difficulté qu’ont certains robots non holonomes à atteindre des positions
précises. Ce phénomène touche particulièrement les AGVs, en général moins
agiles que les AAVs, et est accentué lorsque la position d’arrivée est proche
de la position de départ – le mouvement global étant alors plus contraint.
Pourtant, il nous est nécessaire d’avoir une certaine finesse dans la granula-
rité de nos modèles d’environnement : c’est elle qui nous permet de rendre
compte de ses spécificités. Il nous faut donc trouver un compromis, peu
évident à déterminer.
De plus, lorsque les positions sont difficiles à atteindre, le robot poursui-

vant peut passer plus de temps qu’attendu à effectuer son mouvement (à
cause de manœuvres supplémentaires), excédant alors le pas de temps de
la discrétisation temporelle. On se retrouve alors avec un décalage entre
l’état réel du monde et la représentation interne, constituée du graphe de
poursuite et des états prédits. Cela peut mener à des échecs non gérés par
le système, car non évalués.
Heureusement, des solutions existent. En effet, l’implémentation de notre

système utilise des estimations de coûts de mouvement que ne sont pas
compatibles avec des véhicules non holonomes peu agiles, mais le sont par
exemple avec des AAVs de type quadrirotor. En outre, pour les plateformes
non holonomes (AGVs ou AAVs à voilure fixe), il nous faut revoir la repré-
sentation de l’environnement, et l’ancrer plus fortement sur les mouvements
possibles du poursuivant. Le graphe de poursuite n’est alors plus construit
sur une grille, mais à partir d’un autre ensemble fini de positions discrètes
proposant une nouvelle partition de l’environnement. Pour construire cet
ensemble, nous proposons un échantillonnage des mouvements possibles
du poursuivant, comme illustré par la figure 81. Notons qu’il est impératif
d’ajouter une nouvelle dimension à l’espace en considérant l’orientation des
robots.

(a) Discrétisation par grille
carrée

(b) Discrétisation basée sur
le mouvement

Figure 81 – Discrétisation de l’espace : (a) à partir d’une grille carrée ; (b) à par-
tir d’un échantillonnage des mouvements possibles. Cette seconde
méthode est plus cohérente avec la réalité.

Par ailleurs, les plateformes holonomes sont elles aussi sensibles à la
discrétisation de l’espace : l’utilisation d’une grille carrée en 9-connexité
comme canevas de discrétisation génère des chemins de longueurs variables
entre les positions comme illustré à la figure 82, ce qui est gênant dans
notre contexte de synchronisation étroite entre le temps et l’espace. Il est
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possible de considérer d’autres types de grilles ne présentant pas ce pro-
blèmes, par exemple les grilles hexagonales. Une discrétisation basée sur
le mouvement ne comporte naturellement pas ce problème de chemins de
longueurs différentes.

a
a√2 

(a) Grille carrée

a
a

(b) Grille hexagonale

Figure 82 – Différents types de grilles donnent des longueurs d’arête différents
dans le graphe de poursuite : (a) avec une grille carrée, les longueurs
sont hétérogènes ; (b) avec une grille hexagonale, les longueurs sont
homogènes.

Tous ces changements dans la discrétisation de l’espace et la représenta-
tions des mouvements possibles affectent la taille et la topologie du graphe
de poursuite Néanmoins, ils ne changent pas fondamentalement la com-
plexité : seuls les coefficients polynomiaux sont affectés – se référer à l’an-
nexe C pour revoir les détails du calcul de complexité. Notre approche et
les algorithmes la constituant ne sont donc pas remis en cause.

9.5 suivi et renforts

Tout en assurant sa tâche de suivi, le poursuivant évalue tous ses échecs
potentiels jusqu’à l’horizon temporel t+ T , avec t le temps courant. Ces
prédictions indiquent les besoins de renfort, et génèrent directement les
tâches supports associées sous la forme « observer la position p au temps
θ », avec p une des positions discrètes retenues et θ ∈ [t, t + T ]. Par
construction, le poursuivant à l’origine de ces tâches de support ne peut les
gérer lui-même. Il en garde néanmoins la gestion : c’est-à-dire que c’est lui
qui décide qui en aura la charge, parmi ses coéquipiers pouvant les mener
à bien. Cette allocation de tâches se fait selon la disponibilité des autres
robots, leurs capacités, priorités, et l’objectif global de minimisation du
nombre de robots sollicités par la poursuite – voir l’équation (41). Cette
section discute de ce processus d’allocation.
Seuls des travaux préliminaires ont été menés à ce sujet, aussi cette

section ne présente pas de résultats expérimentaux détaillés, mais nos pre-
miers tests ont montré des résultats prometteurs avec de très bonnes per-
formances de suivi impliquant un nombre limité de robots seulement, tout
en respectant les contraintes temps réel. Les paragraphes suivants déve-
loppent les problèmes soulevés par l’allocation des tâches de support et les
solutions retenues.

Remarque. Les problèmes de communication ne sont pas considérées ici ;
elles impactent essentiellement la connaissance des robots vis-à-vis de la
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situation, et ce qui peut mener à des incohérences à ce niveau au sein de
l’équipe, mais elles peuvent aussi gêner le poursuivant dans sa recherche
de soutien.

L’ensemble des tâches de support est mis à jour à chaque pas de temps :L’obsolescence
d’une tâche de
support peut

libérer un robot
en soutien avant
que celui-ci n’ait
mené sa tâche
à bien, celle-ci
n’ayant plus de

raison d’être.

suivant les mouvements de la cible, de nouvelles tâches apparaissent et
d’anciennes tâches deviennent obsolètes∗. Le poursuivant diffuse ces mises
à jour aux autres robots, qui à leur tour mettent à jour leur liste interne de
tâches, et évaluent s’ils peuvent fournir le soutien demandé par les tâches
non allouées : nous faisons alors face à un problème d’allocation de tâche
tout à fait classique.
Les problèmes d’allocation de tâches ont fait l’objet de nombreux tra-

vaux, dont certains ont été cités dans la première partie de la thèse. Ils
soulèvent des problèmes combinatoires et trouver une solution optimale
reste très complexe pour des problèmes de tailles raisonnables. Néanmoins,
de nombreuses solutions ont été proposées, par exemple à base de mé-
thodes stochastiques [159] ou de mécanismes d’enchères (se référer à [47]
pour une étude plus poussée). Ces dernières en particulier se sont révéléesUn lot de tâches

est un sous-
ensemble de

tâches attribuées
à un même agent.
La construction

de lots pertinents
est complexe.

efficaces pour fournir des solutions correctes. Choi et collab. [39] présentent
par exemple un algorithme menant à des bonnes solutions avec certaines
garanties d’optimalité. Les auteurs y soulignent la difficulté des problèmes
combinatoires soulevés par la construction des lots de tâches∗ (bundles of
tasks), et notamment les conflits soulevés par une construction itérative de
ces lots.

allocations de tâches Nous avons choisi d’utiliser des méca-
nismes d’allocation par enchères, car ces approches ont montré de bons
résultats et peuvent gérer facilement les incohérences éventuelles entre les
connaissances situationnelles des robots. Néanmoins, nous gérons des coûts
assez différents de ce qui est rencontré habituellement : en effet, notre ob-
jectif étant de minimiser le nombre de robots impliqués, effectuer une ou
plusieurs tâches à le même coût si elles impliquent le même nombre de
robots, alors que la récompense est elle bien linéaire avec le nombre de
tâches effectuées.
Nous avons choisi de faire des enchères à un tour, où plusieurs offres sont

autorisées : après avoir mis à jour sa liste de tâche, chaque robot calcule
plusieurs lots de tâches qu’il est capable d’effectuer, et les proposent en
retour au commissaire-priseur (le robot poursuivant). Ce dernier détermine
alors la meilleure combinaison de lots selon l’équation-objectif (41) tout
en respectant les contraintes de visibilités, c’est-à-dire en couvrant tous les
cas d’échecs possibles (chaque tâche de support doit être attribuée). Les
tâches sont finalement allouées par sous-ensembles (soit un lot entier, soit
une partie d’un lot dans le cas de redondances entre les lots).
Trouver la combinaison optimale de lots est coûteuse : en considérant

Nt le nombre moyen de lots pour chaque robot et en notant N le nombre
de robots enchérisseurs, il y a O(NtN) combinaisons possibles. Des valeurs
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usuelles sont Nt = 3 et N = 4, soit 44 = 256 combinaisons possibles. Cela
reste raisonnablement bas, et il est tout à fait envisageable d’évaluer ex-
haustivement les différentes combinaisons de lots. Ces dernières sont ensuite
triées selon le nombre de tâches effectuées (max) puis le nombre de robots
impliqués (min). Le commissaire-priseur sélectionne enfin la meilleure et en
informe les robots impliqués dans les enchères.

calcul des lots de tâches Les robots en soutien calculent les
lots de tâches qu’ils peuvent effectuer selon leurs capacités, leurs priori-
tés, et leurs précédents engagements. Ils ne peuvent être exhaustifs dans
l’élaboration de ces lots, car n tâches donnent

∑n
p=1

(
n
p

)
= 2n − 1 lots

possibles. C’est pourquoi nous avons choisi de ne ne calculer que les plus
gros lots, et ce de manière itérative. Nous voulons aussi que chaque tâche
soit rattachées à au moins un lot, dans la limite des capacités du robots.
Au final, les lots calculés forment une partition redondante de l’ensemble
des tâches de supports émises.
Nous avons remarqué dans la section 9.3 que les tâches de support gé-

nérées avaient pour propriété d’être regroupées spatialement et temporelle-
ment : cela permet de ne former et garder qu’un petit nombre de lots de
tâches, habituellement une poignée au plus. Les tâches étant indépendantes
les unes des autres, il est possible de les regrouper ou de les séparer à loisir.

Remarque. Nous avons délibérément déplacé la lourde charge de calcul de la
phase d’enchères de l’allocation vers la construction des lots de tâches : ceci
économise les ressources en calcul du robot commissaire-priseur afin qu’il les
concentre pour le suivi – il est aussi poursuivant. Cela lui permet d’étendre
au mieux le graphe de poursuite, qui est au cœur de notre approche. Pour
les mêmes raisons, nous avons introduit un décalage temporel d’un pas
de temps entre le moment où les tâches de support sont émises et celui
où les enchères associées sont rassemblées : cela permet en quelque sorte
de paralléliser les processus de construction du graphe et d’allocation des
tâches, dans le but de respecter nos contraintes de temps réel souple tout
en maintenant un horizon temporel suffisamment élevé pour être pertinent.
Le léger décalage introduit reste négligeable, au sens où 1� T .

9.6 bilan et perspectives

Ce chapitre présente une approche originale pour le problème de suivi de
cible dans des conditions réalistes, mettant en œuvre plusieurs de nos re-
commandations faites dans la partie I et au chapitre 5. Considérant qu’une
équipe de robot est général en charge de plusieurs objectifs distincts, no-
tamment de détection et de suivi, nous fournissons une schéma de coopé-
ration centré sur un suivi monorobot, dans lequel le poursuivant évalue en
permanence son risque d’échecs et demande du renfort en cas de besoin,
suivant un principe d’économie de moyens. Nous exploitons des modèles
d’environnements réalistes capables de rendre compte d’une large variété
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d’environnement, ainsi que des différences de capacités entre les cibles etLes travaux
présentés dans ce
chapitre font par-
tie des premiers
à exploiter des

modèles réalistes
en suivi de cible.

les robots. Notre approche va donc bien au-delà des modèles traditionnels
construits sur des cartes 2D binaires et monocouches∗.
Notre validation expérimentale confirme notre analyse théorique de la

complexité : bien que notre approche soit intrinsèquement complexe, une
étude approfondie des redondances des configurations de suivi possibles
permet de rendre le problème abordable en temps réel souple. La validation
expérimentale, bien que manquant de considérations statistiques, montre
que notre approche répond plutôt bien à notre principe d’économie de
ressources, en ne sollicitant que peu de robots, et un seul la plupart du
temps. Par ailleurs, un début d’intégration a mis en lumière l’importance
de la topologie des modèles d’environnement discrets : la grille cartésienne
carrée, bien que très pratique car facile à gérer informatiquement, présente
de nombreuses limites et s’avère peut adaptée à des modèles réalistes :
on lui préfèrera d’autres types de découpage, éventuellement basés sur le
mouvement du poursuivant.
La principale limite actuelle de notre approche est liée aux communica-

tions, dont les difficultés associées ont pour l’instant été mises de côté. En
revanche, l’approche est plutôt robuste aux échecs dans la réalisation des
plans calculés, car elle fonctionne en ligne et peut donc s’adapter assez
facilement à tout aléa.
Les premiers développements futurs envisagés, outre une intégration plus

poussée basée sur découpage de l’environnement selon les mouvements des
robots, portent sur une résolution ajustable de la discrétisation spatiale et
temporelle dans le but de mieux anticiper les échecs, et dans l’exploita-
tion de modèles probabilistes du comportement de la cible. Ces derniers
s’intègrent parfaitement dans le cadre théorique de notre approche, mais
ces modèles étant difficiles à définir avec précision, nous souhaitons étudier
l’impact de modèles inexacts sur les performances des algorithmes. Des
considérations plus générales, dont un rapprochement avec nos algorithmes
de patrouilles, sont discutées au chapitre suivant.
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D I SCUSS ION

We have seen that computer programming is an art,
because it applies accumulated knowledge to the world,

because it requires skill and ingenuity, and especially
because it produces objects of beauty.

— Donald E. Knuth

Le présent chapitre reprend et résume les contributions principales consti-
tuant le cœur de notre thèse, et présente les développements futurs que
nous aimerions y apporter. Il discute ensuite des perspectives de recherche
ouvertes ou renforcées par nos travaux, ce qui conclut ce document.

résumé des contributions

Dans la première partie de notre thèse, nous avons développé un ensemble
de considérations sur la planification en robotique mobile, avec pour cadre
applicatif les scénarios de détection et suivi de cibles. Ce champ d’applica-
tion étant vaste et largement abordé par différentes communautés scienti-
fiques, nous avons proposé une taxonomie orientée problème permettant de
rassembler et comparer les travaux relatifs à des problèmes similaires. Nous
avons alors développé un vaste état de l’art, centré sur les approches multi-
robots mais cherchant à aller au-delà des frontières de chaque communauté.
De l’analyse de cette état de l’art, nous tirons en bilan qui se résume en
trois points qui sont, selon nous, autant de directions actuelles et futures
où porter les efforts de recherche : (i) l’exploitation des modèles plus riches,
(ii) le développement d’algorithmes décentralisés, et (iii) l’amélioration des
processus de validation expérimentale.
Dans en second temps, nous nous sommes appuyés sur ces considérations

pour proposer un ensemble cohérent de propositions algorithmiques. Nous
avons tout d’abord rappelé l’importance des modèles pour la planification
en robotique : ils lui sont nécessaires, et nous les voyons comme le pont
reliant les problèmes concrets abordés par la robotique et les solutions abs-
traites apportées par l’intelligence artificielle. Nous proposons un organisa-
tion spécifique des modèles permettant l’exploitation cohérente de modèles
riches de manière conservative, c’est-à-dire permettant une transformation
retour des solutions abstraites en des solutions concrètes, ancrées dans la
réalité. Cette organisation s’appuie sur une séparation claire des modèles
et des algorithmes. Nous avons ensuite mis œuvre cette organisation et les
principes associés pour des problèmes de patrouille de zones sécurisées et
de suivi de cibles.
Nous avons développé une solution stochastique aux problèmes de pa-

trouille en contexte antagoniste à travers la notion d’instance : une instance
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est un sous-problème construit par échantillonnage à partir du problème
d’origine. L’étape d’instanciation – l’échantillonnage – permet de gérer la
complexité et forme un compromis ajustable entre l’optimalité et le non-
déterminisme des solutions. Nous avons proposé une validation rigoureuse
de nos formulations et résultats théoriques, et développé deux extensions
décentralisées de notre approche par instanciation. Ces approches décen-
tralisés se sont montrées particulièrement efficaces à travers le gain de
complexité obtenu. Elles ont également permis de questionner les besoins
de coordination entre les robots. Nous avons conclu cette partie algorith-
mique en proposant une solution hybride au problème de suivi de cible, à
mi-chemin entre le mono- et le multirobot, en appliquant un principe d’éco-
nomie des ressources. Cette approche a été conçue avec l’idée de mener à
bien des missions de détection et de suivi de cibles en parallèle plutôt qu’en
séquence.

perspectives à court terme

Lors de nos travaux, nous avons fait et développé de nombreux choix.
Nous aimerions revenir sur certains d’entre eux, pour les compléter et les
comparer avec des alternatives laissées de côté, voire pour les changer au
regard des résultats expérimentaux et de l’expérience acquise. Nous présen-
tons ici les prolongements que nous aimerions apporter dans la suite logique
de nos travaux et des résultats obtenus. Chacun d’entre eux représente un
travail à court terme allant de quelques semaines à quelques mois.
Le premier prolongement de nos travaux est assez immédiat, tant dans

son choix que le temps requis pour le développer : il s’agit d’intégrer effecti-
vement Gladys avec nos algorithmes de patrouilles et de suivi. En effet, nous
en utilisons actuellement des versions détériorées : l’« ancêtre » de Gla-
dys pour le suivi, et une émulation de Gladys en Python pour la patrouille.
Cette intégration demande un peu de temps mais ne pose pas de difficultés
techniques particulières. Cette intégration apporterait une meilleure gestion
des modèles – par exemple des évaluations de coûts plus précises.
Un second développement important porte sur l’intégration d’un solveur

IP plus performant pour nos algorithmes de patrouilles. En effet, le solveur
retenu – GPLK – a montré ses limites sur les temps de calcul mesurés
et face aux formulations SP, que nous n’avons du coup pas réellement pu
mettre en œuvre. Nous espérons qu’utiliser d’autres solveurs plus perfor-
mants apportera une réponse satisfaisante à ces problèmes. En particulier,
certains solveurs commerciaux proposent des licences gratuites aux acadé-
miques, tout en montrant des performances bien au delà de celles de GLPK
– voir annexe B. L’intégration d’un nouveau solveur demande du temps –
notamment pour apprivoiser le nouveau solveur choisi – mais ne devrait
pas poser de difficulté technique particulière. Les bénéfices attendus sont
doubles : à performances égales, réduire les temps de calculs mesurés pour
les formulations TOP d’un à deux ordres de grandeur ; et permettre l’étude
approfondie des formulations SP. En particulier, on souhaite évaluer le gain
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de performances attendu par rapport aux formulations TOP, et discuter de
son intérêt face au coût de complexité et donc aux contraintes induites sur
les jeux de paramètres acceptables.
De manière similaire, nous aimerions tester d’autres types de résolutions

et de formulations que celles étudiées ici. En particulier, on peut envisager
d’utiliser des solveurs stochastiques (algorithmes génétiques par exemple),
des contraintes MTZ alternatives (dynamiques) et des formulations non
linéaires (INLP), voire non entières (programmation par contraintes). Il
serait aussi intéressant d’intégrer notre algorithme par parcours de graphe
pour le tester sur de petites instances, à but de comparaison – section 6.4.
Bien entendu, il n’est pas possible de tout tester, mais l’idée est d’envisager
d’autres approches alternatives, afin d’interroger certains de nos choix. Le
coût d’un tel développement sera supérieur à celui d’un simple changement
de solveur, car on touche ici aux formulations elles-mêmes.
Nos travaux de suivi pourraient eux aussi bénéficier de prolongement :

outre l’intégration de Gladys déjà évoquée, il faudrait « rafraîchir » le code
source, y intégrer les améliorations citées au chapitre 9, et l’optimiser un
peu – par exemple mieux gérer l’évolution du graphe d’état pour lisser les
temps de calcul CPU. Surtout, il faudrait reprendre nos intégrations sur
simulateur réaliste (Morse), et pour cela revoir la discrétisation spatiale
mise en œuvre pour la remplacer par une discrétisation à base de primitive
de mouvement. Nous en attendons des performances plus réalistes, valides
sur le plan opérationnel, mais l’impact global est encore flou, notamment
sur l’horizon temporel atteignable. Dans tous les cas, cela demande un
travail non négligeable, tant théorique que pratique.
Enfin, en guise d’aboutissement de nos travaux algorithimiques et de plu-

sieurs des développements proposés, nous aimerions intégrer conjointement
nos algorithmes de patrouille et de suivi dans le simulateur Morse, afin de
les faire tourner en parallèle pour des missions de « contrôle de zones »
regroupant des objectifs de patrouille (détection) et de suivi de cibles. L’in-
térêt d’une telle intégration est multiple : c’est une étape supplémentaire
dans le processus de validation expérimental qui montrerait a posteriori
la validité de nos algorithmes. Cela permettrait également de confronter
nos algorithmes de patrouille à d’autres métriques en les évaluant directe-
ment face à des cibles de niveaux cognitifs différents – voir 2.4 – plutôt
qu’à travers l’oisiveté et le non-déterminisme. Une intégration commune
permettrait en outre de mettre en œuvre les mécanismes d’allocation de
tâches abordés pour le suivi – section 9.5. De plus, une telle intégration me-
née à bien nécessite d’aborder les aspects de supervision, majoritairement
délaissés dans nos travaux. Cette intégration et cette validation conjointes
sont donc l’aboutissement espéré de nos contributions algorithmiques, mais
elles nécessitent un travail conséquent dans leur mise en œuvre.
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perspectives à long terme

Au delà des développements additionnels dans le prolongement direct de
nos travaux, les résultats et considérations développés dans ce manuscrit
contribuent à la mise en lumière de plusieurs perspectives de recherche
à la portée plus étendue que les seuls cadres applicatifs de la patrouille
et du suivi. Nous les présentons ci-après, regroupées en deux directions
complémentaires.
La première direction porte sur l’exploitation de modèles plus réalistes

et plus riches. Nous avons proposé et exploité des modèles multicouches,
permettant des considérations nouvelles et des plans plus fins, mais il est
possible d’aller encore au delà. Ainsi, la prise en compte de l’incertitude
des données peut mener à des nouvelles considérations pour la planifica-
tion, autorisant de nouveaux objectifs et contraintes, par exemple sur la
localisation. À cela, il faut ajouter des modèles de communication plus
précis et réalistes. Au regard de notre expérience pratique et des récents
développements technologiques, nous ne sommes pas convaincu que les
communications doivent s’établir de manière ad hoc , deux à deux. En effet,
ce genre de réseau, facile à émuler, est techniquement très difficile à mettre
en place dans la pratique. En parallèle, les réseaux de communication ne
cessent de se développer. Aussi, de nos jours, on peut très bien imaginer
que tous les robots soient reliés par 3G ou 4G plutôt que par Wi-Fi ou
ondes radio standards. Pour autant, cela ne signifie pas que l’hypothèse de
la connectivité parfaite reste réaliste ; simplement, au lieu de chercher des
liens de communication entre robots, nous imaginons plutôt des modèles
de couverture réseau, avec une qualité minimale à rechercher. De cette
manière, la prise en compte des communications aura un impact tangible
sur les trajectoires lorsque cela s’avère nécessaire, mais les robots seront
indépendants des autres dans leurs capacités de communication.
Par ailleurs, il existe des situations où les communications ne peuvent

être établies, soit parce qu’il est nécessaire de rester « silencieux », soit
parce que les infrastructures communes ne sont pas disponibles (brouillage,
contexte sous-marin, etc.). Dans ces cas-là, plutôt que d’établir des com-
munications ponctuelles directes, difficiles à mettre en œuvre, nous pensons
qu’il est préférable d’utiliser des méthodes de coopération implicites, basées
par exemple sur l’observation ou l’apprentissage, et ne nécessitant pas de
communiquer. Ces schémas de coopération, décentralisés, nous semblent
réellement porteurs au regard de l’état de l’art et de nos propres travaux.
En particulier, nous avons vu que les approches « parallèles » – sans co-
ordination explicite – ne sont pas nécessairement moins adaptées que les
approches où la coordination est explicite. En effet, sur des missions à large
échelle, le besoin de coordination peut s’avérer très situationnel. On peut
alors imaginer une approche hiérarchique, avec une coordination explicite
dans les grandes lignes, permettant de résoudre les cas conflictuels a priori ,
et raffinée localement par des processus de coordination implicite. Nous
attendons de ce type d’approche un gain de robustesse tout comme une
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baisse des contraintes appliquées au robot, menant à de meilleures perfor-
mances globales en conditions réelles.

La seconde perspective de recherche porte sur les méthodes par échan-
tillonnage et la notion d’instance. Nous désignons par instanciation le fait
d’échantillonner un problème de planification pour obtenir un sous-problème,
dont la résolution est plus simple et dont les solutions sont applicables au
problème de départ. Les méthodes d’échantillonnage ne sont pas nouvelles :
la communauté de motion planning les exploite intensément pour résoudre
des problèmes trop complexes pour les résolutions traditionnelles optimales.
Nous pensons que nos travaux, comme d’autres avant nous (voir notre état
de l’art), montrent que ces techniques sont généralisables à de nombreux
problèmes de planification. L’instanciation est autant un moyen de gérer la
complexité que d’apporter de la robustesse à l’approche globale : en effet,
le résultat final obtenu étant incertain, sa pertinence et ses performances
sont étudiées en moyenne, et sont moins affectées par les imprécisions lors
de la réalisation effective des actions planifiées.
Dans ce type d’approche, l’étape d’échantillonnage est cruciale, bien plus

que la résolution de l’instance pour laquelle il existe souvent plusieurs al-
ternatives connues et maîtrisées. Le processus d’échantillonnage est donc
un problème à part entière, comme en attestent les nombreux travaux sur
le sujet en motion planning. En particulier, on sait qu’un échantillonnage
uniforme et constant est rarement adapté, et qu’il est plus intéressant de
s’adapter aux situations rencontrées. Par ailleurs, il nous semble intéressant
de s’intéresser aux instances échantillonnées et à leur proximité avec le pro-
blème de départ. En effet, lorsque la densité d’échantillonnage tend vers
l’infini, l’instance tend vers le problème de départ, et l’on peut espérer que
la solution issue de sa résolution optimale converge elle aussi, et ce vers la
solution optimale du problème d’origine. Nous entrevoyons ici la possibilité
d’obtenir certaines garanties théoriques sur le degré d’optimalité des solu-
tions calculées à travers la distance des instances au problème de départ.
Cela reste cependant très prospectif, et sans doute complexe au regard de
la difficulté du processus d’échantillonnage et des phénomènes l’affectant.
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Troisième partie

ANNEXES





A
L IBRA IR I E GLADYS

The miracle is this : The more we share, the more we have.

— Leonard Nimoy

Gladys est une librairie sous licence BSD développée essentiellement au Nos modules
de planification
présentés aux
chapitres 7, 8 et
9 utilisent une
version simplifiée
de Gladys pour
des raisons histo-
riques (en suivi)
ou de contraintes
de temps d’in-
tégration (en
patrouille). Les
APIs utilisées
sont néanmoins
compatibles,
et les données
sous-jacentes
analogues.

LAAS et plus récemment à l’Onera par Pierrick Koch (LAAS), Arnaud
Degroote (LAAS), Patrick Bechon (Onera) et Cyril Robin (LAAS). Gladys
est l’acronyme de Graph Library for Autonomous and DYnamic Systems.
Son développement est le prolongement des idées exprimées au chapitre 5
sur la gestion des modèles et données nécessaires aux processus décisionnel,
et notamment à la planification. Actuellement, elle fournit une API de
haut niveau pour différents modules de planification, dont un module de
calcul d’itinéraire et des modules d’exploration, de patrouille et de suivi∗.
Cette API permet de s’abstraire des considérations liées aux formats de
données pour accéder directement à l’information sémantique dont on a
besoin : existence et qualité d’un chemin, d’un lien de visibilité, etc. Écrite
en Python et C++, Gladys s’appuie sur la libraire GDAL pour gérer les
modèles d’environnement géoréférencés et sur la librairie Boost Graph pour
gérer les structures de graphes :
— http://github.com/pierriko/gladys

— http://gdal.org

— http://boost.org/libs/graph

Dans cette annexe, nous présentons quelques uns des formats des fichiers Ariane (https:
//github.com/

cyrobin/xares

et Xares (https:
//github.com/

cyrobin/xares)
sont deux
exemples d’ex-
ploitation de
Gladys.

utilisés – section A.1 – pour donner un aperçu de ce que fait Gladys, et nous
montrons un exemple basique exploitant l’API de la librairie – section A.2.
Le lecteur désirant approfondir ou exploiter la librairie est renvoyé à la page
Github de Gladys ; le code source des modules l’exploitant est également
une bonne source d’exemples d’utilisation∗.

a.1 données d’entrée

Gladys utilise actuellement deux types de données : des modèles d’envi-
ronnement sous forme fichiers GDAL géoréférencés – section A.1.1 – et
des modèles de robots sous forme de fichiers de description .json – section
A.1.2. Nous présentons également ici un exemple de fichier décrivant une
mission de patrouille – section A.1.3. Bien que ce type de fichier ne soit pas
exploité par Gladys mais plutôt par le module de planification exploitant
Gladys, il permet de montrer comment s’articulent les différents modèles.
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a.1.1 Modèles d’environnement : cartes géolocalisées

Gladys exploite plusieurs modèles d’environnement relatif aux actions de
déplacement et d’observation. Les modèles de communications ne sont ac-
tuellement pas encore implémentés. Ces modèles se présentent sous la forme
de grilles rectangulaires – structures de raster – dans lesquelles chaque case
contient une ou plusieurs informations. Ces grilles sont stockées sous formes
de fichiers GDAL au format .tiff ou par la combinaison de deux fichiers aux
formats .png et .xml, plus pratique à l’usage. Ces fichiers peuvent être
multicouches, c’est-à-dire qu’ils peuvent embarquer plusieurs niveaux d’in-
formation.
En prenant pour exemple la combinaison d’un fichier .png monocouche

et d’un fichier .xml, le premier indique les valeurs de chaque cellule, tandis
que le second indique les informations partagées : échelle de la grille, posi-
tion UTM de l’origine, orientation des axes, sémantique de la couche, etc.
Cette combinaison peut être virtuellement étendue à tout type de données
relatives à l’environnement : types de terrain, hauteur, information de lumi-
nosité, qualité du réseau de communication, etc. La seule contrainte est la
représentation des données en grille de cellules rectangulaires.
Les figures 32 (a) et (b) montrent deux exemples de fichiers .png servant

de carte d’accessibilité pour un même environnement. Il est relativement
aisé de manipuler les fichiers GDAL à l’aide des binaires fournis. Entre
autre, on peut facilement retrouver les informations associées comme illus-
tré avec le fichier d’accessibilité des AGVs pour Caylus – code 1. On y
perçoit notamment les fichiers associés (Files), la taille de la grille (Size),
le repère utilisé (Coordinate System), la résolution (Pixel Size), les diffé-
rentes couches (Band), des données personnalisées (Metadata), etc.

1 ?> gdalinfo caylus.50cm.bw.agv.png

2 Driver: PNG/Portable Network Graphics

3 Files: caylus.50cm.bw.agv.png

4 caylus.50cm.bw.agv.png.aux.xml

5 Size is 550, 500

6 Coordinate System is:

7 PROJCS["WGS 84 / UTM zone 31N",

8 GEOGCS["WGS 84",

9 DATUM["WGS_1984",

10 SPHEROID["WGS 84",6378137,298.257223563,

11 AUTHORITY["EPSG","7030"]],

12 AUTHORITY["EPSG","6326"]],

13 PRIMEM["Greenwich",0],

14 UNIT["degree",0.0174532925199433],

15 AUTHORITY["EPSG","4326"]],

16 PROJECTION["Transverse_Mercator"],

17 PARAMETER["latitude_of_origin",0],

18 PARAMETER["central_meridian",3],

19 PARAMETER["scale_factor",0.9996],

20 PARAMETER["false_easting",500000],

21 PARAMETER["false_northing",0],

22 UNIT["metre",1,

23 AUTHORITY["EPSG","9001"]],

24 AUTHORITY["EPSG","32631"]]

25 Origin = (398368.000000000058208,4903239.996810000389814)

26 Pixel Size = (0.500000000000000,-0.500000000000000)
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27 Metadata:

28 AREA_OR_POINT=Area

29 CUSTOM_X_ORIGIN=398369.610000

30 CUSTOM_Y_ORIGIN=4903128.010000

31 TIFFTAG_SOFTWARE=pix4uav

32 Image Structure Metadata:

33 COMPRESSION=JPEG

34 INTERLEAVE=PIXEL

35 SOURCE_COLOR_SPACE=YCbCr

36 Corner Coordinates:

37 Upper Left ( 398368.000, 4903239.997) ( 1d43’35.25"E, 44d16’31.11"N)

38 Lower Left ( 398368.000, 4902989.997) ( 1d43’35.42"E, 44d16’23.01"N)

39 Upper Right ( 398643.000, 4903239.997) ( 1d43’47.65"E, 44d16’31.25"N)

40 Lower Right ( 398643.000, 4902989.997) ( 1d43’47.83"E, 44d16’23.15"N)

41 Center ( 398505.500, 4903114.997) ( 1d43’41.54"E, 44d16’27.13"N)

42 Band 1 Block=550x1 Type=Byte, ColorInterp=Red

43 NoData Value=-10000

44 Image Structure Metadata:

45 COMPRESSION=JPEG

46 Band 2 Block=550x1 Type=Byte, ColorInterp=Green

47 NoData Value=-10000

48 Image Structure Metadata:

49 COMPRESSION=JPEG

50 Band 3 Block=550x1 Type=Byte, ColorInterp=Blue

51 NoData Value=-10000

52 Image Structure Metadata:

53 COMPRESSION=JPEG

54 Band 4 Block=550x1 Type=Byte, ColorInterp=Alpha

Code 1 – Exemple de métadonnées d’un fichier GDAL

a.1.2 Modèles de robot

Les modèles d’environnement donnés sous forme de grilles sont convo-
lués avec les modèles de robots afin d’obtenir divers graphes – accessibilité,
vision – exploités par la planification. Gladys est monorobot, au sens où
chaque instance de la librairie charge à son initialisation un fichier .json dé-
crivant le robot. Chaque donnée d’environnement est alors traitée à travers
le modèle du robot ; cela permet, par exemple, de prendre en compte la
taille et la vitesse du robot pour définir les chemins possibles et leurs coûts.
Le code 2 montre un exemple de fichier décrivant un AGV.

1 {

2 "platform":{

3 "mass":100.0,

4 "radius":0.8,

5 "velocity":1.0

6 },

7 "sensor":{

8 "name":"log",

9 "range":30.0,

10 "quality":2.0,

11 "fov":6.28,

12 "pose":

13 {"x":0.1,"y":0.2,"z":0.7,"t":0.0}

14 },

15 "antena":{

16 "comrange":240.0

17 }

18 }

Code 2 – Exemple de modèle de robot (fichier .json).
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On distingue dans ce robot trois composantes : platform décrit la mobi-
lité du robot (masse, taille et vitesse maximale), sensor décrit ses capacités
de vision (dont la portée du capteur, sa qualité et sa position par rapport
au centre du robot) et antena décrit son modèle de communication (ac-
tuellement seul la portée est prise en compte). Le format json permet une
grande souplesse dans la description du robot, ce qui facilite l’évolution et
l’extension des modèles.

a.1.3 Modèle de mission

Les modèles de description des missions ne sont pas utilisés par Gladys,
qui ne connait pas la notion de mission. Nous les mentionnons néanmoins ici
pour illustrer comment les modèles d’environnement et d’agents sont pris
en compte. Le code 3 décrit une mission de patrouille telle que présentée et
testée aux chapitres 7 et 8. En particulier, le fichier spécifie les paramètres
de la mission (dont la période T = 200) et décrit les protagonistes (team)
et les modèles associés.

1 {

2 "name": "caylus",

3 "map": "./maps/caylus.50cm.bw.png",

4 "period": 200,

5 "team":

6 [{

7 "name": "mana",

8 "description": "./agv.json",

9 "accessibility_map": "./maps/caylus.50cm.bw.agv.png",

10 "visibility_map": "./maps/caylus.50cm.bw.agv.png",

11 "start_pose":{"x":200.5,"y":445.2,"z":0.7,"t":0.0}

12 },

13 {

14 "name": "minnie",

15 "description": "./agv.json",

16 "accessibility_map": "./maps/caylus.50cm.bw.agv.png",

17 "visibility_map": "./maps/caylus.50cm.bw.agv.png",

18 "start_pose":{"x":16.1,"y":92.2,"z":0.7,"t":0.0}

19 },

20 {

21 "name": "ressac",

22 "description": "./aav.json",

23 "accessibility_map": "./maps/caylus.50cm.bw.aav.png",

24 "visibility_map": "./maps/caylus.50cm.bw.aav.png",

25 "start_pose":{"x":250.5,"y":450.1,"z":50.2,"t":0.0}

26 }

27 ]

28 }

Code 3 – Exemple de descriptif de mission (fichier .json).

a.2 api et exemples

Pour connaître toute l’API disponible, l’utilisateur est renvoyé au code
source et à la documentation de Gladys. Le code 4 donne un exemple
restreint de l’utilisation de cette API, tiré du module de calcul d’itinéraire
Ariane.
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1 #include <ostream>

2 #include <exception>

3 #include <limits> // for numeric_limits::infinity

4

5 #include "ariane/ariane.hpp"

6

7 /* [...] */

8

9 /* ariane::plan ask Gladys for the path from start to goal

10 * and then picks up only some points from this (long) path to

11 * elaborate an itinary with only some checkpoints. This sparse itinary is

12 * more easily handled by the local navigation module than the original path.

13 */

14 gladys::path_t ariane::plan( const gladys::point_xy_t &start,

15 const gladys::point_xy_t &goal ) const {

16

17 /* init */

18 gladys::path_t path ;

19 gladys::path_t waypoints ;

20

21 const gdalwrap::gdal& map = ng.get_map().get_map() ;

22

23 gladys::point_xy_t utm_start = map.point_custom2utm( start[0], start[1] );

24 gladys::point_xy_t utm_goal = map.point_custom2utm( goal[0], goal[1] );

25

26 std::cerr << "[ariane] start is " << gladys::to_string(start)

27 << " (utm : " << gladys::to_string(utm_start) << ")"

28 << std::endl ;

29 std::cerr << "[ariane] goal is " << gladys::to_string(goal)

30 << " (utm : " << gladys::to_string(utm_goal) << ")"

31 << std::endl ;

32

33 /* compute path */

34 std::cerr << "[ariane] Computing path... " << std::endl ;

35 try {

36 path = ng.astar_search(utm_start, utm_goal) ;

37 } catch (std::exception& e) {

38 std::cerr << "[ariane] catch exception : " << e.what() << std::endl ;

39 std::cerr << "[ariane] Fail to compute a valid path : please check your

data." << std::endl ;

40 return waypoints ;

41 }

42

43 /* compute waypoints (= a specific subset of the path) */

44 std::cerr << "[ariane] path computed (size = "

45 << path.size() << "). Extracting waypoints..." << std::endl ;

46

47 // when no path have been found

48 if ( path.empty() )

49 return waypoints ;

50

51 unsigned int i = 0 ;

52 double cumul_dist = 0, dist;

53 gladys::point_xy_t curr = path[i];

54 gladys::point_xy_t last = curr;

55

56 i++;

57 for ( ; i < path.size() ; i++ ) {

58 dist = gladys::distance( last, path[i] ); // euclidian distance

59 cumul_dist += gladys::distance( curr, path[i] ); // euclidian distance

60 curr = path[i] ;

61

62 if ( cumul_dist > max_step_length || cumul_dist > ( 1 + curb_tolerance ) *
dist )

63 {

64 //new waypoint

209



65 last = curr ;

66 cumul_dist = 0 ;

67 waypoints.push_back( map.point_utm2custom( last[0], last[1] ));

68 }

69 }

70

71 // always add the last point

72 waypoints.push_back( map.point_utm2custom( curr[0], curr[1] ));

73

74 /* the end */

75 std::cerr << "[ariane] Done." << std::endl ;

76

77 return waypoints ;

78

79 }

Code 4 – Exemple d’utilisation de la librairie Gladys par un module de
planification (tiré du code source d’Ariane).
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B
SOLVEURS IP

J’entends, j’oublie.
Je vois, je retiens.

Je fais, je comprends.

— attribué à Confucius

Comme évoqué à la section 6.6.2, il existe de nombreuses façons de ré-
soudre les problèmes d’optimisation en nombres entiers comme ceux – TOP
et SP – que nous avons formulés au chapitre 6. Nous avons dans ce chapitre L’optimisation

linéaire en
nombre entier
est NP-difficile.
Le cas particulier
dans lequel toutes
les variables sont
binaires est l’un
des 21 prolbèmes
NP-complet de
Karp.

délibérément privilégié les formulations en nombres entiers linéaires (ILP)∗.
D’autres options s’offraient à nous, dont la programmation par contraintes
ou l’optimisation non linéaire. Nous avons privilégié ces formulations car
elles sont très étudiées et bien connues, et comparativement aux autres
formulations il existe des méthodes efficaces permettant de les résoudre
malgré la complexité sous-jacente.
Bien entendu, il serait intéresser de comparer expérimentalement nos

formulations MILP avec d’autres types de formulations, car comme nous
l’avons vu, la linéarisation des contraintes (max, min ou les liens logiques
par exemple) se fait au prix de variables et contraintes additionnelles, c’est-à-
dire au prix d’une certaine complexité. Néanmoins, et comme déjà exprimé,
ce qui nous importe est de montrer que notre approche est viable pour l’éla-
boration de schémas de patrouille en contexte antagoniste. Notre objectif
n’est pas d’élaborer de nouvelles méthodes de résolution de ces problèmes,
ni de les comparer entre elles.
Une fois le problème exprimé clairement par une formulation MILP, il

nous faut ensuite le résoudre. Pour cela, de nombreux solveurs existent,
et cette annexe explique nos choix et les considérations associées. Nous
présentons et comparons brièvement ici quelques solveurs parmi les plus
connus avant d’expliquer notre choix du solveur GLPK – section B.1. Nous
tâchons ensuite d’en expliquer le fonctionnement, typique de nombreux
solveurs MILP. Nous clôturons cette annexe avec quelques remarques et
considérations éclairant certains résultats expérimentaux.

Remarque. Il existe une large littérature et de nombreux travaux expéri-
mentaux concernant l’optimisation linéaire et en nombres entiers (linear
and integer programming). Nous ne donnons ici que quelques éléments
clefs permettant d’éclairer les chapitres concernés, selon la perception de
l’auteur.
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b.1 solveurs disponibles

Il existe de nombreux solveurs MILP efficaces avec des API disponibles
dans plusieurs langages. Nous pouvons citer PuLP (Python), Gurobi (Py-
thon) ou CPLEX (C/C++) par exemple. Ces solveurs sont généralement
des solveurs exacts et déterministes – du moins ils proposent un mode
déterministe. À ces méthodes déterministes s’ajoutent des méthodes sto-
chastiques de résolution telles que les algorithmes génétiques ou l’entropie
croisée. Ce type de méthode s’est avéré très efficace, mais ne fournit pas
de garanties quant à l’optimalité du résultats renvoyés, c’est pourquoi nous
ne les avons pas sélectionnées pour résoudre nos problèmes TOP et SP. De
plus, comme évoqué précédemment, il est également possible d’élaborer un
solveur spécifique aux problèmes formulés, mais nous avons écarté cette
option car elle ne cadrait pas avec nos objectifs.
Ainsi nous avons limité notre choix d’une méthode de résolution aux sol-

veurs disponibles, reconnus et déterministes. Parmi ces solveurs, on constate
une diversité dans les performances. On peut notamment distinguer deux
classes de solveurs : les solveurs commerciaux, disposant d’un large soutien
financier pour se développer, et les solveurs libres, aux moyens plus limités,
les premiers montrant de meilleures performances.
Il n’existe pas d’échelle typique et universelle permettant de comparer

deux solveurs ; la méthode habituellement consiste à tester différents pro-
blèmes connus – dont le TSP – en faisant varier le nombre de variables et de
contraintes∗. En effet, leurs performances sont grandement impactées par
ces deux chiffres objectifs permettant d’évaluer dans une certaine mesurehttp://

miplib.zib.de/

miplib2010.php

présente un
exemple de
benchmark

poussé, avec
des tests variés.

la complexité d’un problème. Malheureusement, l’étude de ce nombre n’est
pas suffisant, car la « topologie » du problème est tout aussi importante,
c’est pourquoi les benchmarks disponibles comparent les solveurs sur un
ensemble de problèmes classiques différents. La figure 83 montre les per-
formances de plusieurs solveurs reconnus, malheureusement illustrée que
pour un seul problème MILP, le Cell Suppression Problem (CSP). Nous ren-
voyons le lecteur désirant approfondir cette comparaison, et plus largement
le sujet de l’évaluation des solveurs IP, à l’analyse dont ces graphiques sont
tirés [101].
Bien que certains de ces solveurs commerciaux proposent des licences

gratuites aux laboratoires de recherche, nous avons préféré nous orienter
sur les solveurs libres par soucis d’universalité. Plus spécifiquement, nous
avons retenu le solveur GLPK (GNU Linear Programming Kit∗), gratuit
et open source. Il présente également l’avantage d’être compatible avec deGLPK est dé-

veloppé par
Andrew Makhorin
http://www.gnu.

org/software/

glpk/glpk.html.

nombreux formats de fichiers décrivant les problèmes IP. En particulier, nous
trouvons la description des problèmes abordés très « lisible », proche de la
formulation mathématique et donc facilement compréhensible et abordable
– voir plus de détail à la section suivante. Pour toutes ces raisons, il nous
semble bien adapté à la création d’un premier prototype permettant une
première étude de la pertinence de nos approches.
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Figure 83 – Benchmark des principaux solveurs ILP, prenant en compte (a) leur
temps de calcul moyen et (b) leur taux de réussite moyen. Les
solveurs commerciaux sont indiqués en vert. Les solveurs libres sont
indiqués en bleu. Tiré de [101].

Les capacités du solveur GLPK, ce sont révélées en grande partie suffi-
santes pour montrer la viabilité de nos formulations TOP. En revanche, ils Avec le recul,

investir dès le
départ dans
l’intégration
d’un solveur plus
efficace aurait
peut-être été un
choix judicieux.

ont montré leurs limites face aux formulations SP, trop complexes∗.

Remarque. Compte-tenu de l’échec de GLPK face aux formulations SP,
mais aussi des résultats prometteurs obtenus en formulation TOP, nous
aimerions pour la suite pousser l’intégration de notre prototype en le liant
aux solveurs commerciaux CPLEX ou Gurobi, bien plus performants que
GLPK. Cela s’accompagnerait d’une réécriture des algorithmes en C++
pour réduire d’avantage les temps de calculs, et d’une intégration complète
de la librairie Gladys.
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b.2 glpk

GLPK est le solveur linéaire du projet GNU ; il vise à résoudre des pro-AMPL, acronyme
de A Mathemati-
cal Programming

Language, est
un langage de

modélisation algé-
brique permettant

de décrire des
problèmes ma-
thématiques

complexes afin
de les résoudre

informatiquement.

blèmes d’optimisation linéaire et en nombres entiers, à large échelle. En tant
que partie du projet GNU, GLPK est distribué sous license GNU GPL. Écrit
en ANSI C, il prend deux formes : des binaires exécutables, et une librairie
C. La description des problèmes y est faite à l’aide d’une sous partie du lan-
gage AMPL∗. Il existe plusieurs interfaces (bindings) vers d’autres langages,
dont Python. Nous avons exploité PyMathProg, fournissant une interfaces
Python avec une description des problèmes très proche de AMPL. Le code
5 en donne un exemple pour un petit TSP, tiré de la documentation de Py-
MathProg, accessible à l’adresse http://pymprog.sourceforge.net/.

1 # TSP, Traveling Salesman Problem

2 # Written in pymprog by Yingjie Lan <ylan@umd.edu>

3

4 # The Traveling Salesman Problem (TSP) is a famous problem.

5 # Let a directed graph G = (V, E) be given, where V = {1, ..., n} is

6 # a set of nodes, E <subset of> V x V is a set of arcs. Let also each arc

7 # e = (i,j) be assigned a number c[i,j], which is the length of the

8 # arc e. The problem is to find a closed path of minimal length going

9 # through each node of G exactly once.

10

11 n = 16 #number of nodes

12 V = range(1,n+1) #set of notes

13 #cost or each arc, format: (start, end):cost

14 c = {(1,2):509, (1,3):501, (1,4):312, (1,5):1019, (1,6):736, (1,7):656,

15 (1,8): 60, (1,9):1039, (1,10):726, (1,11):2314, (1,12):479,

16 ...

17 (16,1):150, (16,2):542, (16,3):499, (16,4):455, (16,5):1033, (16,6):687,

18 (16,7):592, (16,8):206, (16,9):933, (16,10):610, (16,11):2248,

19 (16,12):417, (16,13):406, (16,14):449, (16,15):636}

20 #set of arcs: (i,j) repr an arc from i to j

21 E = c.keys()

22

23 import pymprog

24 p = pymprog.model("tsp")

25 x = p.var(E, ’x’, bool) # x created over index set E.

26 #minize the total travel distance

27 p.min(sum(c[t]*x[t] for t in E), ’totaldist’)

28 #subject to: leave each city exactly once

29 p.st([sum(x[k,j] for j in V if (k,j) in E)==1 for k in V], ’leave’)

30 #subject to: enter each city exactly once

31 p.st([sum(x[i,k] for i in V if (i,k) in E)==1 for k in V], ’enter’)

32

33 #We then need some flow constraints to eliminate subtours.

34 #y: the number of cars carried: endowed with n at city 1.

35 #exactly one car will be sold at each city.

36 y=p.var(E, ’y’)

37 p.st([(n-1)*x[t] >= y[t] for t in E], ’cap’)

38 p.st([sum(y[i,k] for i in V if (i,k) in E) + (n if k==1 else 0)

39 ==sum(y[k,j] for j in V if (k,j) in E) + 1 for k in V], ’sale’)

40

41

42 p.solve(float) #solve as LP only.

43 print "simplex done:", p.status()

44

45 p.solve(int) #solve the IP problem

46

47 # The optimal solution is 6859

48 print(p.vobj())
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49 tour = [t for t in E if x[t].primal>.5]

50 cat, car = 1, n

51 print("This is the optimal tour with [cars carried]:")

52 for k in V:

53 print cat,

54 for i,j in tour:

55 if i==cat:

56 print "[%g]"%y[i,j].primal,

57 cat=j

58 break

59 print cat

Code 5 – Exemple de formulation du problème de TSP à l’aide de PyMathProg,
tiré de la documentation.

b.3 fonctionnement

GLPK utilise les méthodes du simplex et des points intérieurs pour ré-
soudre les problèmes non entiers ; il utilise l’algorithme de Branch and
Bound tout autant que la méthode des plans sécants pour résoudre les
problèmes en nombres entiers.
Nous ne décrirons pas ici les méthodes du simplex et des points intérieurs,

car il existe une abondante litérature à ce sujet, facilement accessible. Ce
qu’il est important de comprendre en revanche, c’est que ces méthodes
permettent de résoudre des problèmes d’optimisation en nombres réels –
et donc non entiers. Le simplex est utilisé pour les problèmes linéaires,
tandis que la méthode des points intérieurs est généralement réservée aux
problèmes non-linéaires.
La résolution d’un problème d’optimisation discret, en nombres entiers

– (Mixed) Integer Programming (MIP) – se passe alors ainsi : on résoud
d’abord la relaxation du problème, c’est-à-dire le même problème, mais avec
des variables réelles. Cette étape permet d’évaluer plusieurs choses, dont la
faisabilité, des redondances dans les contraintes, une structure particulière
de l’espace des solutions, etc. Puis on cherche à s’appuyer sur les résultats
obtenus pour résoudre le problème avec les domaines des variables d’origine Ce type de réso-

lution en deux
temps est tout
à fait classique
de la plupart des
solveurs ILP [96].

à l’aide des méthodes de branch and bound et des plans sécants.∗

Remarque. La relaxation d’un problème change sa complexité en le rame-
nant à un problème plus général dont on sait évaluer facilement la solution.
C’est notamment le cas des problèmes linéaires à variables réelles, que l’on
sait résoudre optimalement avec une extrême efficacité.

Branch and Bound

La méthode de Branch and Bound, aussi appelée « Séparation et Éva-
luation » en français, consiste à subdiviser l’espace des variables en sous-
espaces – Branch ou « séparation » – et à évaluer les sous-problèmes
induits – Bound ou « évaluation ». Cette évaluation peut prendre deux
formes : soit résoudre le sous-problème induit, soit montrer que cet espace
ne peut pas comporter la solution optimale au problème sur l’espace global.
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Cette méthode est récursive – on peut séparer des sous-espaces en espaces
plus petits – et c’est pourquoi la phase d’évaluation est très importante. En
particulier, on va essayer de montrer que le sous-espace considéré solutions
réalisables ne contient pas de solution optimale. Pour cela, une méthode
classique consiste à calculer la borne inférieure – si l’objectif est de minimi-
ser une fonction – à l’aide de la relaxation des contraintes, et notamment
du domaine des variables. Dans le cas d’un minimum, si l’on arrive à trouver
une borne inférieure présentant un coût supérieur au coût de la meilleure
solution trouvée jusqu’à présent, on est alors garanti que le sous-ensemble
considéré ne contient pas l’optimum global. Lorsque le sous-espace de so-
lutions donne un problème induit « suffisamment simple », on le résout
optimalement.

Méthode des plans sécants

La méthode des plans sécants pour les problèmes d’optimisation linéaires
en nombres entiers fonctionne en résolvant d’abord la relaxation linéaire –
par exemple avec des variables réelles. La théorie sur l’optimisation linéaire
nous indique alors que sous certaines conditions généralement vérifiées, il
est toujours possible de trouver une solution optimale dans un point ex-
trême de l’espace de recherche – un « coin ». On teste alors cette solution
réalisable pour savoir si elle correspond à une solution en nombres entiers. Si
c’est le cas, c’est notre solution au problème. Sinon, nous avons la garantie
qu’il existe une inégalité linéaire séparant l’optimum de l’enveloppe convexe
du l’ensemble réellement faisable – l’espace des solutions en nombres en-
tiers. Déterminer cette inégalité est un problème de séparation, et une telle
inégalité est appelé « plan sécant » (cut). Il est alors possible d’ajouter
ce plan sécant à la relaxation linéaire du problème ; la solution optimale
non entière calculée précédemment n’est alors plus une solution acceptable
pour la relaxation. Le processus est alors répété jusqu’à ce qu’une solution
entière soit trouvée.

Remarque. GLPK offre le choix entre toutes ces méthodes, certaines pou-
vant se révéler plus appropriées que d’autres dans certains cas. Nous n’avons
pas voulu aborder cet aspect de la résolution qui ne nous semble pas central
par rapport à nos objectifs – GPLK ne présente pas de toutes façons les
meilleurs performances possibles – et nous avons donc délibérément laissé
les paramètres par défaut.

b.4 caractéristiques

Les aspects
« topologiques »

d’un problème
ILP regroupent
notamment la
proximité du

problème avec
sa relaxation,
et l’existence
de symétrie.

Comme expliqué précédemment, les performances du solveur – taux de
réussite et temps de calcul – évoluent selon le nombre de variables et de
contraintes, mais également selon le type de problèmes ILP à résoudre –
selon la « topologie∗ » du problème. Cet aspect topologique étant intrin-
sèque à chaque problème, nous avons surtout fait varier dans nos tests
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expérimentaux le nombre de variables et contraintes à l’aide des différents
paramètres – voir la section 7.2.1 – et considéré des environnements de
tests variés.
Par ailleurs, il est important de garder à l’esprit certaines caractéristiques

du solveur GLPK. Il est notamment déterministe∗ dans ces paramètres par
défaut. De plus, et grâce à la résolution en deux temps, le solveur est Notre approche

est stochastique
car les problèmes
IP sont créés –
instanciés – sto-
chastiquement ;
la résolution est,
elle, déterministe.

capable d’estimer très vite, à travers la relaxation, si des solutions existent
ou non. Il faut également noter qu’il est correct, sous réserve qu’on lui
accorde un temps de calcul suffisant (pouvant être très élevé), c’est-à-dire
qu’il est renvoi une solution optimale s’il en existe, pour peu qu’on lui
laisse le temps d’en trouver. En pratique, nous avons constamment utilisé
une limite de temps : le solveur ne fournit alors alors aucune garantie de
renvoyer une solution correcte, même sous-optimale.
Enfin, il faut noter que les problèmes abordés ici sont NP-complets. Si

le temps de calcul nécessaire aux solveurs n’est pas exponentiel comme
le serait un algorithme naïf d’itération des solutions, les solveurs ont mal-
gré tout un temps de réponse non-linéaire avec le nombre de variables et
de contraintes du problème. En pratique, les performances semblent poly-
nomiales, bien que nous n’ayons pas estimé cela précisément. Ce ressenti GLPK qualifie la

qualité des solu-
tions renvoyées :
undef pour pas
de solutions, feas
pour une solution
sous-optimale,
et opt pour une
solution optimale.

est particulièrement fort avec la qualité des solutions renvoyées (optimales,
sous-optimales ou pas de solution trouvée∗).
Cette évolution du temps de calcul face au nombre de variables et de

contraintes est très importante car elle met en perspective toute augmen-
tation ou diminution de ce nombre ; en particulier, le fait de diviser la
complexité par N, le nombre de robots, dans le cas d’une résolution décen-
tralisée – voir chapitre 8 – nous apporte un gain de performances important,
avec des instances résolues beaucoup plus rapidement et de manière opti-
male.
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C
COMPLEX ITÉ DU SU IV I

Convincing yourself is easy,
persuading a colleague is harder,

but proving it to a computer is hardest of all !

— attribué à R. W. Hamming

Cette annexe se rapporte au chapitre 9 et développe les résultats de com-
plexité qui y sont avancés, notamment dans la section 9.3. La preuve qui
suit est vraie pour un environnement sans obstacle, sur une grille en 9-
connexité∗, par exemple une grille cartésienne carrée – figure 84a – prenant La 9-connexité

correspond
à une grille
carrée prenant
en compte les
diagonales entre
cases et le mou-
vement « rester
sur place »
(figure 84a).

en compte les diagonales. De manière contre-intuitive peut-être, cette com-
plexité est donc une borne supérieure, notamment parce que les obstacles,
les restrictions sur la perception ou une connexité plus réduite sont autant
de restrictions aux mouvements et donc aux nombres de configurations spa-
tiales possibles.

(a) 9-connexité en grille carrée (b) 7-connexité en grille hexagonale

Figure 84 – Grilles et connexités : (a) une grille carrée en 9-connexité (8 cases
adjacentes + elle-même) ; (b) une grille hexagonale en 7-connexité
(6 cases adjacentes + elle-même).

Démonstration. Sous de telles hypothèses, en reprenant toutes les consi-
dérations de redondances spatiales mises en avant dans la section 9.3,
nous avons à chaque étape∗ θ de construction du graphe de poursuite Nous appelons

étape l’augmenta-
tion de l’horizon
temporel d’un
pas de temps.
Cela correspond
aussi à une étage
additionnel de
l’arbre d’état.

obtenu au plus nθ nœuds avec nθ 6 |Acc (acible, θ)| ∗ |Acc (rp, θ)| où
|Acc (a, θ)| = Aa,θ est l’ensemble des positions accessibles pour a au
temps θ. La taille total ntot du graphe est donc inférieure à

∑T
θ=1Aacible,θ ∗Arp,θ,

où T et l’horizon temporel considéré. Par ailleurs, en 9-connexité, nous
avons Aa,θ 6 1+

∑θ
σ=1 8σ = (2θ+ 1)2 (l’égalité est atteinte s’il n’y a

pas d’obstacle), d’où ntot 6
∑T
θ=1(2θ+ 1)

4 = O(T5). Nous considérons
ici que le poursuivant et la cible ont la même vélocité : cela ne restreint
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pas la généralité de la preuve mais la simplifie, car différentes vélocités ne
changent que la complexité résultante |Aacible,θ| 6= |Arp,θ| et non le rai-
sonnement y conduisant.

Avec l’ajout des boucles temporelles et de la construction itérative du
graphe de poursuite, il suffit de développer les nouveaux nœuds à chaque
étape, c’est-à-dire les nœuds feuilles. En reprenant les mêmes hypothèses,
nous avons un nombre de nœuds feuilles nf vérifiant :

nf 6
(
Aacible,T −Aacible,T−1

)
∗Arp,T−1

+
(
Arp,T −Arp,T−1

)
∗Aacible,T−1

+
(
Aacible,T −Aacible,T−1

)
∗
(
Arp,T −Arp,T−1

)
6 8T ∗O(T2) + 8T ∗O(T2) + 8T ∗ 8T

nf 6 O(T3)

La preuve peut se généraliser à plusieurs types de grilles, avec des com-
plexités variant légèrement. Ainsi, dans le cas d’une grille hexagonal en
7-connexité (figure 84b), on a une complexité de ntot = O

(
T5

)
et nf =

O
(
T3

)
.

Démonstration. On reprenant le cheminement de la preuve précédente, on
a cette fois-ci : Aa,θ 6 1 +

∑θ
σ=1 6σ = 3θ2 + 3θ + 1, d’où ntot 6∑T

θ=1(3θ
2 + 3θ+ 1)2 = O(T5) également, avec des coefficients cepen-

dant plus avantageux que pour une grille carrée, notamment sur les puis-
sances intermédiaires.

De même, le nombre de nœuds-feuilles vérifie maintenant :

nf 6 6T ∗O(T2) + 6T ∗O(T2) + 6T ∗ 6T
nf 6 O(T3)

220



L I STE DES SYMBOLES

αrp1p2 Qualité du signal de communication avec p2 depuis p1 pour le robot r, page 89

ȳj Variables indiquant si pj n’est pas visité par le plan courant (ȳj = (1− yj), page 113

βri Variables binaires additionnelles utilisées dans les SEC MTZ, page 109

ηr Fonction de pseudo densité de probabilité basée sur l’utilité des positions q ∈ Q, page 98

νr Fonction d’utilité cumulée basée sur u, Pr et φr, page 98

φrpq Qualité de perception de q depuis p par le robot r, page 89

πa(p) Probabilité de présence de l’agent a en p, page 89

{X} Espace de recherche des solutions en formulation IP (= ensemble des plans potentiels
X), page 104

A L’ensemble des agents protagonistes de la mission en cours, page 88

a Un agent protagoniste de la mission en cours, page 88

as(r, t) Fonction d’activation : indique si le robot r ∈ R activement sollicité au temps t ∈ T

pour la tâche s considérée, page 178

arij Variable binaire indiquant si l’arc arij de Gr est traversable par le robot r, page 96

br Facteur de branchement du graphe Gr, page 103

bjkr Variables binaires utilisées dans la linéarisation de certaines formulations IP, page 108

crp1p2 Coût de déplacement de p1 à p2 pour le robot r, page 88

dri Spécifie la position des nœuds dans le parcours (départ, intermédiares,arrivée), page 106

dcr Distance indiquant la portée maximale de communication (communication range), page 172

dist(p1, p2) Distance (généralement eulcidienne) entre deux positions p1 et p2, page 121

F Fonction objectif en formulation IP, page 104

f Fonction arbitraire transformant la fonction d’utilité en fonction de pseudo densité de
probabilité ηr, page 98

G Contraintes en formulation IP, page 104

gu(q) Le taux de croissance de l’utilité u en q ∈ Q ; par extension, indique l’importance de la
position q, page 121
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H Contraintes en formulation IP, page 104

i Indice des positions accessibles pi ∈ P ; par extension, identifie le sommet de V associé
à la position pi, page 96

j Indice des positions accessibles pj ∈ P ; par extension, identifie le sommet de V associé
à la position pj, page 96

k Indice des positions observables qk ∈ Q, page 95

M Grande constante arbitraire utilisée dans la linéarisation de certaines formulations IP,
page 108

m Le nombre de positions observables (m = card(Q)), page 95

N Le nombre de robots disponible pour la mission (N = card(R)), page 95

nr Cardinal de Pr lorsqu’il est fini (discret) ; par extension, désigne aussi le nombre de
sommets de Vr, page 96

p Une position accessible, page 88

Pa L’ensemble des positions accessibles à l’agent a, page 88

Pr L’ensemble des positions accessibles au robot r, page 88

Q L’ensemble des positions observables ; généralement lié à l’objectif de la mission, page 88

q Une position observable, page 88

R L’ensemble des robots disponibles pour la mission en cours, page 88

r Un robot disponible pour la mission en cours, page 88

Ractθ En suivi, désigne l’ensemble des robots actifs (poursuivant et support) au temps θ ∈ T,
page 178

rp En suivi, désigne le robot poursuivant la cible acible, page 180

T Durée maximale d’une phase de patrouille (= coût maximal d’un plan) ; horizon temporel
de la planification, page 96

u Utilité (la définition précise varie selon le contexte), page 90

X Un plan potentiel en formulation IP ; l’ensemble des X forme l’espace de recherche des
solutions, page 104

xrij Variable binaire indiquant si l’arc arij est parcouru par le robot r, page 104

yj Indique si la position pj est visité par l’équipe de robots, page 106

yk Désigne la meilleure observation de qk par l’équipe de robots en charge de la mission,
page 108
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A Arcs du graphe G, page 96

Ar Arcs du graphe d’accessibilité Gr, page 96

G Graphe formé par le produit des graphes Gr, page 96

Gr Graphe d’accessibilité de r, constitué par les pri ∈ Pr, page 96

Pr L’ensemble des positions p ∈ Pr formant le plan élaboré pour le robot r dans le cadre
de sa mission, page 121

T Désigne l’espace temporel considéré ⊂ R+ (principalement utilisé en suivi), page 178

V Sommets du graphe G, page 96

Vr Sommets du graphe d’accessibilité Gr, page 96
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Glossaire

GLOSSA IRE

Anytime Un algorithme anytime est capable de donner une
solution valide à un problème même s’il est inter-
rompu avant d’avoir terminé. L’algorithme trouve de
meilleures solutions au fur et à mesure de son exécu-
tion. Sa flexibilité en temps et en ressources sont des
propriété très appréciées en robotique mobile. 19, 48,
69

GDAL La bibliothèque GDAL (Geospatial Data Abstraction Li-
brary) est une bibliothèque libre permettant de lire et
de traiter un très grand nombre de format d’images géo-
graphiques (notamment GeoTIFF) depuis des langages
de programmation tels que C, C++ et Python. Cette
bibliothèque est un des piliers des systèmes d’informa-
tions géographique libres, car elle permet d’assurer la
compatibilité avec de nombreux systèmes commerciaux
reposant sur des formats propriétaires tout autant que
sur les normes de l’Open Geospatial Consortium. 87,
119, 120, 205

AAV Véhicule aérien autonome (Autonomous Aerial Ve-
hicle). 1, 21, 25, 28, 30, 43–45, 49, 53, 61, 64, 84,
85, 121, 130, 179, 182, 185, 192

AGV Véhicule terrestre autonome (Autonomous Ground Ve-
hicle). 1, 21, 43, 44, 49, 61, 64, 84, 85, 121, 130, 142,
165, 182, 192

API En informatique, une interface de programmation ou
API (pour Application Programming Interface) est un
ensemble normalisé de classes, de méthodes ou de fonc-
tions servant de façade par laquelle un programme offre
des services à d’autres programmes. 83–86, 112, 122,
205, 212

AUV Véhicule sous-marin autonome (Autonomous Underwa-
ter Vehicle). 65
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Capture Au sens de notre taxonomie, le problème de capture
(capture) a pour but est de « nettoyer » une zone
connue et délimitée tout en fournissant des garanties
au pire cas, ce qui signifie que toute cible se trouvant
dans la zone définie sera trouvée quelles que soient
ses capacités. L’optimalité et la complétude sont des
caractéristiques essentielles de ce type de problème. 7–
9, 17, 18, 20–24, 26, 32, 39, 40, 56, 57, 60

Chasse Au sens de notre taxonomie, les problèmes de chasse
(hunting) désignent les problèmes pour lesquels aucune
garantie n’est donnée quant à la détection ou la cap-
ture des cibles. Cette absence de garantie vient d’un
manque de ressources (robots, temps) mais aussi d’in-
formations, en l’absence desquelles on ne peut fournir
ni exploiter de modèles probabilistes sur la position des
cibles. 7–9, 39, 41, 45, 58

Couverture de zones Au sens de notre taxonomie, l’objectif d’une couver-
ture de zones (coverage) est de déterminer les posi-
tions optimales d’un ensemble de capteurs fixes afin de
surveiller une zone définie. La forme traditionnelle de
la couverture de zones est le célèbre problème des gar-
diens de musée (the Art Gallery problem). 7, 8, 13–16,
31, 32, 35, 53

Couverture par ensemble Le problème de couverture par ensemble, ou Set Cover
Problem (SCP) en anglais, est une question classique
en analyse combinatoire : étant donné un ensemble
d’élément appelé univers et un ensemble S de n sous-
ensemble dont l’union est égale à l’univers, le problème
de couverture par ensemble consiste à identifier le plus
petit sous-ensemble de S dont l’union est égale à l’uni-
vers. 14, 16

Déménageur de piano Mathématiquement, le problème du déménageur de
piano est défini ainsi : étant donnés un ouvert U dans
un espace à n dimensions et deux compacts C0 et
C1 de U, avec C1 dérivé continuement de C0, est-il
possible de se déplacer de C0 à C1 tout en restant
entièrement à l’intérieur de U ? [158]. 50
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Espace CAT(k) En mathématique, un espace CAT(k), k réel, est
une classe spécifique d’espace métrique. Les espaces
CAT(0) sont aussi connus sous le nom d’espace d’Ha-
damard, et les espaces euclidiens traditionnels sont un
sous-ensemble des espaces d’Hadamard.. 49, 62

Force brute La recherche par force brute (brute-force) est une mé-
thode de recherche exhaustive constitant à énumé-
rer systématiquement toutes les solutions candidates
possibles en vérifiant si elles satisfont ou non les
contraintes du problème. Ce type de recherche de solu-
tion est facile à implémenter et trouvera toujours une
solution si elle existe, mais son coût est proportionnel
au nombre de solutions candidates, ce qui peut vite la
rendre inutilisable en pratique. 67

Fouille Au sens de notre taxonomie, les problèmes de fouille
(probabilistic search) ont pour but de « nettoyer » au
mieux une zone connue comme en capture, mais sans
pouvoir fournir de garanties au pire cas. Ces probèmes
sont caractérisés par des considérations probabilistes et
fournissent des garanties en accord. Ce type de consi-
dérations est principalement motivé par un manque de
ressources (manque de robots ou de temps) qui ne per-
met pas de gérer les pires cas. 7–9, 23–32, 39, 40, 57,
63, 116

Gardiens de musée Le problème des gardiens de musée (art gallery pro-
blem) est un problème de visibilité classique en géomé-
trie calculatoire. Son origine renvoie au problème réel
du gardiennage des musées dans lequel on cherche le
nombre minimal de gardiens nécessaires pour surveiller
simultanément la totalité du musée. La géométrie du
musée est généralement représenté par un polygone, les
gardiens étant chacun un point de ce polygone. 13–16,
18, 20, 35, 226

IP Integer Programming . 2, 104, 111, 115, 118, 119, 122,
161
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LIDAR La télédétection par laser ou LIDAR (LIght Detection
And Ranging), est une technologie de télédétection
ou de mesure optique basée sur l’analyse des proprié-
tés d’un faisceau renvoyé vers son émetteur. C’est une
sorte de « radar laser ». 20, 65, 79

Localisation de cibles Au sens de notre taxonomie, les problèmes de localisa-
tion de cibles (target localisation) consistent à traquer
une cible à l’aide de plusieurs capteurs afin d’augmenter
les connaissances sur la cible en question, notamment
la précision de sa position estimée. Ce sont donc fon-
damentalement des problèmes multirobots. 7, 10, 23,
43–46, 53, 57

LUT Une Looked-Up Table (LUT), aussi appelée table de
correspondance, est une liste d’association de valeur.
Dans notre cas, elle nous sert principalement à faire cor-
respondre des couleurs avec des valeurs d’utilité. 129,
131

MDP Un processus de décision markovien (ou MDP, de l’an-
glais Markovian Decision Process), est un modèle de
décision stochastique : il peut être vu comme une
chaîne de Markov à laquelle on ajoute une composante
décisionnelle.. 58, 229

MILP Mixed Integer Linear Programming . 104, 112

MINLP Mixed Integer Non-Linear Programming . 46

MTZ Les SEC MTZ forment un jeu de contraintes addition-
nelles permettant d’éliminer les sous-tours dans les so-
lutions des problèmes de types TSP ; elles ont été pro-
posées par Miller, Tucker et Zemlin [104]. 109, 110
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Observation Au sens de notre taxonomie, les problèmes d’observa-
tion (observation) sont définis ainsi : étant donnés une
équipe de plusieurs robots et plusieurs cibles mobiles
désignées, comment déplacer les robots pour observer
simultanément l’ensemble des cibles, ou à défaut mi-
nimiser le temps pendant lequel une cible n’est pas
observée par au moins un robot ?. 7, 10, 15, 45, 51,
53, 57

Patrouille Au sens de notre taxonomie, lorsque la recherche ac-
tive de cible (avec capteurs mobiles) se répète dans le
temps, on emploie le terme de problèmes de patrouille
(patrolling). La patrouille est comme une version cy-
clique de la fouille et implique une analyse statistique
des performances au cours du temps. Elle considère no-
tamment le temps écoulé entre deux observations ou «
visites » d’une même position. 7–9, 32–38, 60, 70, 92,
93

PDDL PDDL, acronyme anglais de Planning Domain Defini-
tion Language, est un langage conçu dans le but de
standardiser l’expression des problèmes « classiques »
de planification en Intelligence Artificielle. Son déve-
loppement remonte à la fin des années 90. Il existe, un
peu ironniquement pour un standard, de nombreux suc-
cesseurs, variantes et extensions. Voir aussi Wikipedia
pour une introduction plus complète. 59, 87

PDF Probability Density Function. 97–99, 122

POMDP Un processus de décision markovien partiellement ob-
servable, ou POMDP (de l’anglais Partially Observable
Markovian Decision Process), est un modèle de dé-
cision stochastique dérivé des processus de décision
markoviens (MDP) mais pour lesquels l’incertitude est
double : l’effet des actions que l’on entreprend est in-
certain, mais de plus on ne dispose que d’indices pour
connaître l’état dans lequel on se trouve, et donc pour
décider (l’état est « partiellement observable »). 24,
25, 27, 58

SEC Subtours Elimination Constraintes. 109
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SLAM Simultaneous Localization And Mapping . 68, 83, 86

SP Le Sightseeing Problem (SP) tire son nom des activités
touristiques dans lesquelles l’objectif est de profiter au
maximum d’un ensemble de sites intéressants dans un
temps donné. Pour cela, il faut faire une sélection des
sites observés et de leurs points d’observation. 123–125,
127, 128, 138, 161

Suivi Au sens de notre taxonomie, les problèmes de sui-
vis (following) désignent les problèmes de pistages
monorobots/monocibles. Les problèmes de suivi sont
très couramment appelés « problèmes de poursuite-
évasion », et la forme traditionnelle du problème de
poursuite en mathématique est connue sous le terme
de « problèmes de l’homme et du lion » (Lion and
Man). 7, 10, 20, 21, 39, 40, 46, 47, 50, 51, 53, 59, 66,
70, 92, 176

TOP L’Orienteering Problem (OP) tire son nom des courses
d’orientation. Dans ce sport, les compétiteurs dé-
marrent à un point de control spécifié et essaient de
passer par autant de balises (checkpoints) que possible
avant de retourner au point de contrôle, le tout dans
une fenêtre de temps donnée. Chaque balise rapporte
un certain nombre de points, et le but est de maximiser
le score total. En équipe, on parle de Team Orientee-
ring Problem (TOP). 105, 108, 112, 123–128, 134, 138,
161, 164

TSP Le problème du voyageur de commerce ou TSP (Tra-
veling Salesman Problem) est un problème mathéma-
tique qui consiste, étant donné un ensemble de villes
séparées par des distances données, à trouver le plus
court chemin qui relie toutes les villes. Il s’agit d’un
problème d’optimisation pour lequel on ne connait pas
d’algorithme permettant de trouver une solution exacte
en un temps polynomial. De plus, la version décision-
nelle de l’énoncé (pour une distance D, existe-t-il un
chemin plus court que D passant par toutes les villes ?)
est connue comme étant un problème NP-complet. 32,
33, 41, 48, 60, 83, 84, 104, 105, 108–110, 116, 123
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Velodyne En robotique, la société Velodyne Inc. fut l’une des
premières entreprises à proposer un LIDAR rotatif (à
360°). Par métonymie, Velodyne désigne couramment
les capteurs commercialisés sous cette marque. 79

WiSAR Wilderness Search And Rescue. 61
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Sur la terre, tantôt sable, tantôt savane,
L’un à l’autre liés en longue caravane,
Echangeant leur pensée en confuses rumeurs,
Emmenant avec eux les lois, les faits, les mœurs,
Les esprits, voyageurs éternels, sont en marche.
L’un porte le drapeau, les autres portent l’arche ;
Ce saint voyage a nom Progrès. De temps en temps,
Ils s’arrêtent, rêveurs, attentifs, haletants,
Puis repartent. En route ! ils s’appellent, ils s’aident,
Ils vont ! Les horizons aux horizons succèdent,
Les plateaux aux plateaux, les sommets aux sommets.
On avance toujours, on n’arrive jamais.

— Victor Hugo
Les Châtiments, La Caravane
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