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Chapitre 1

INTRODUCTION GENERALE

La notion d’autonomie est un concept loin d’étre facile a cerner et a caractériser. De nom-
breux courants disciplinaires tant philosophiques que scientifiques ont cherché a la circonscrire.
La capacité décisionnelle dont se doivent d’étre dotés les systémes autonomes en est sans nul
doute le marqueur central. L’autonomie se déploie au sein d’un environnement avec pour objec-
tif la réalisation d’actions jugées contextuellement, localement et globalement pertinentes dans
le temps et dans 'espace, par le systéme. La réalisation d’une action implique une dimension
physique (maniére d’agir sur quelque chose ou quelqu’un') qui suppose que le systéme est ca-
pable de se positionner au sein de I’environnement dans lequel il évolue. La localisation joue
donc un roéle central pour le déploiement de I'autonomie.

La capacité de localisation parait naturelle aux étres humains. Nos cing sens nous renvoient
des informations allothétiques (extéroceptives) sur notre environnement que notre cerveau traite
en permanence pour nous permettre de nous mouvoir et d’interagir avec les objets ou personnes
qui nous entourent. Méme si la vision reste la modalité dominante, il ne faut pas minorer
I'importance du role des informations idiothétiques (intéroceptives) avec la proprioception qui
permet de localiser la position et I'orientation des différentes parties de notre corps dans I’espace,
et le systéme vestibulaire qui nous renseigne sur nos mouvements (accélération) [40].

Sil'on y regarde de plus prés, un individu construit une carte cognitive de son environnement
qui correspond & la représentation interne qu’il se fait de son organisation, et qui évolue en fonc-
tion de notre expérience. Ces cartes mentales nous permettent a tout instant (dynamiquement)
de connaitre notre localisation et de planifier nos actions [92].

Notre représentation de ’espace fait appel a plusieurs référentiels en fonction du point de
vue retenu [142] : Allocentrique (centré sur I'environnement), et égocentrique (centré sur notre
corps). Ce dernier se décompose lui méme en fonction de la perception qu’a l'individu des
mouvements & mettre en ceuvre [96]. On distingue l'espace de saisie (préhension directe), du
champ proche (utilisation d’un outil) et de I'espace lointain (locomotion nécessaire).

Nous construisions ou nous disposons donc d’une représentation mentale des lieux dans les-
quels nous évoluons et en fonction du contexte de nos actions nous recherchons une localisation
plus ou moins précise. Nous sommes aussi capables de nous déplacer a ’estime dans le noir sur
de courtes distances dans des lieux que nous connaissons, seulement & 1’aide de notre perception
proprioceptive, grace a notre mémoire locomotrice. Cependant, méme lorsque notre vision peut
étre employée, en 'absence d’éléments discriminants auxquels nous raccrocher, nous sommes
perdus, incapables de nous localiser. En effet pour planifier nos actions nous avons besoin
de nous appuyer sur une organisation hiérarchisée de connaissances spatiales de type repéres,
routes (liaisons entre repéres) et survol (carte mentale de I'environnement vue de dessus) [216].

1. Dictionnaire de ’académie francaise
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Il existe évidemment de nombreuses analogies entre les entités biologiques que nous sommes
et les systémes autonomes tels que les robots mobiles qui nous intéresseront dans le cadre de ce
manuscrit. Pour eux aussi la capacité de localisation est un marqueur incontournable de I'au-
tonomie. C’est un domaine de la robotique des plus prolifiques pour lequel de trés nombreuses
approches permettant au robot de se repérer dans son environnement ont été proposées. Les
robots sont dotés de capteurs lui permettant d’appréhender, tout comme nos sens, 1’environ-
nement dans lequel il évolue, ainsi que son propre mouvement. Cet aspect matériel est I'une
des rares dimensions du probléme de localisation pour lequel les systémes artificiels peuvent se
révéler trés supérieurs aux étres humains. En effet nos organes sensoriels possédent des limites
de fonctionnement et de sensibilité qui peuvent étre largement dépassées par les capteurs. C’est
ensuite que la machine va se révéler moins performante. Il va falloir fusionner la grande quantité
d’informations recueillies, plus ou moins bruitées, et étre capable d’interpréter ces données a
sémantique faible pour conclure quand a la localisation du robot au sein de son environnement.
La mémorisation et/ou la construction de la représentation de ce dernier, méme si plusieurs
niveaux de granularité ont été proposés, demeure encore trés élémentaire par rapport aux infor-
mations cognitives trés variées que les étres humains sont capables d’intégrer pour se localiser.
Enfin le traitement de cette masse de données peut aussi induire un cotit de calcul important
parfois incompatible avec une utilisation réellement opérationnelle et continue d’une technique
de localisation. Malgré tout, on peut sans doute considérer qu’actuellement on dispose en ro-
botique d'un trés large panel de méthodes de localisation aux performances et limitations assez
largement éprouvées.

La performance d’une méthode de localisation est bien évidemment directement reliée a la
précision avec laquelle le robot est capable de se localiser. Celle-ci dépend clairement de la fiabi-
lité des informations capteurs recueillies, et donc souvent du cotit de ces derniers, mais aussi de
leur adéquation a I’environnement. Le choix de la méthode de localisation retenue et des prin-
cipes théoriques sous-jacents influent aussi significativement sur la qualité de la localisation. La
nature intrinséque d’une méthode la rend plus ou moins performante en fonction des capteurs
mobilisés, des ressources de calcul nécessaires et disponibles, des limites de principe associées
(grille), et de 'environnement traversé. Il existe donc une adéquation méthode/environnement.
Dans les articles scientifiques, cette précision est le plus souvent évaluée de facon factuelle, a
posteriori, dans un environnement donné. Cependant, comme nous le verrons dans la suite de
ce document, les conditions d’obtention de la réalité terrain ne sont pas toujours clairement
explicitées, et il faut bien distinguer si ’on s’intéresse a un positionnement relatif par rapport a
un objet, ou, plus généralement, a un repérage global au sein d’une carte. Quoiqu’il en soit, en
raison du lien précision/action, il est indispensable de pouvoir garantir que le systéme robotique
est réellement localisé en de¢a d'une marge d’erreur acceptable pour pouvoir engager ’action
envisagée. Certes, il existe des méthodes dites ensemblistes ou intervallistes permettant de vé-
rifier si les contraintes de localisation visées le sont effectivement. Mais, & notre connaissance,
ces travaux ne procurent, la encore, dans leur trés large majorité, qu'une évaluation a posteriori
de ’espace au sein duquel se trouve avec certitude le robot, sans pour autant pouvoir assurer,
a priori, que ces dimensions vérifient les contraintes de localisation imposées.

Mais évidemment une mission robotique autonome ne peut se restreindre a la seule di-
mension de la Localisation. On doit entre-autres étre capable de prendre en compte 'aspect
sécuritaire et énergétique, sans oublier des points de vue plus utilisateur tels que la durée de
la mission. Toutes ces dimensions sont corrélées et le choix de certaines méthodes de localisa-
tion impactera nécessairement les autres dimensions de la performance notamment ’énergie.
L’équipe Explore au sein de laquelle ont été déployés les travaux présentés dans ce manuscrit
a développé une méthodologie dénommée PANORAMA qui cherche a planifier 1'utilisation et
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le paramétrage des ressources matérielles et logicielles d'un robot mobile autonome de fagon
a garantir la satisfaction des contraintes de performance imposées, tout au long d’une mission
s’exécutant dans un environnement connu. Elle s’appuie sur la mise en place de modéles de
performance prédictifs et sur le suivi en ligne de ’évolution des marges de performance esti-
mées. Cependant les premiers travaux présentés dans [112], bien que prenant en compte les
dimensions sécuritaire, énergétique et durée d’une mission, n’appréhendaient la dimension lo-
calisation que de facon arbitraire et heuristique en postulant que les méthodes sélectionnables
contextuellement permettaient effectivement de satisfaire les contraintes de localisation impo-
sées.

Le travail présenté dans ce manuscrit est centré sur la garantie de localisation qui doit
étre assurée lors d’une mission robotique. Pour ce faire nous allons donc chercher a établir
des modeéles de localisation prédictifs nous permettant d’assurer la garantie recherchée tout au
long d’'une mission robotique autonome. Comme nous le montrerons, en raison de la spécificité
de I'axe de performance localisation, les choix effectués auront un impact sur la dimension
énergétique d’une mission, ce qui nous conduira & modifier ou plutoét a enrichir la démarche
méthodologique initialement proposée dans PANORAMA.

Ce document est décomposé en 6 parties. Les 3 derniéres détaillent les contributions ma-
jeures de cette theése.

Le second chapitre s’intéresse plus particuliérement aux concepts d’autonomie et de per-
formance qui soutendent globalement I’ensemble des travaux présentés. L’autonomie, qui n’est
pas des plus facile & définir, est une notion multiforme étudiée dans de nombreux champs dis-
ciplinaires. La performance quand-a-elle bien que couramment employée est rarement définie
clairement. C’est aussi une notion polymorphe que nous chercherons a caractériser de fagon
générale puis plus particuliérement dans le champ scientifique de la robotique. Nous nous foca-
liserons alors plus avant sur la vision adoptée au sein de ’équipe Explore et sur son lien avec
la notion de garantie, tant dans sa dimension mono que multi points-de-vue. Les principales
étapes de la méthodologie PANORAMA proposée dans [112] et qui constitue a la fois le cadre
et le point de départ de ce travail, seront alors résumées. Pour terminer les problématiques
scientifiques adressées dans le cadre de ces travaux seront précisées.

Le troisiéme chapitre effectue un état de I'art rapide autour de la robotique et des mé-
thodes de localisation. Dans un premier temps, aprés avoir rappelé et défini les notions de
repéres et de matrices de transformation, un systéme robotisé est présenté au travers de ses
vues matérielle et logicielle. Dans un second temps, les problématiques centrales de localisation
sont explicitées puis les principales approches de localisation sont résumées. Enfin, la notion
d’incertitude et son lien avec la localisation sont abordés.

Le quatriéme chapitre revisite le chapitre précédent a I’aune de la plateforme robotique
utilisée et de la mission robotique autonome visée dans le cadre de ce manuscrit, pour iden-
tifier et caractériser les incertitudes impactant le processus de localisation. Aprés avoir défini
les différents référentiels qui devront étre considérés et manipulés, nous établirons les équations
de changement de référentiels mises en jeu dans une logique de suivi de posture ou de locali-
sation absolue pour identifier la pose d'un robot. Celles ci seront alors analysées au regard des
incertitudes qu’elles véhiculent. Aprés avoir présenté la mission de patrouille en environnement
intérieur qui sous-tendra ’évaluation de nos travaux, les incertitudes liées a notre connaissance
de I'environnement et aux dimensions tant matérielles que logicielles sont caractérisées en fai-
sant appel a une vue ensembliste nécessaire pour adresser la dimension de garantie imposée par
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la problématique adressée.

Le cinquiéme chapitre est consacré a la construction et a la validation des différents
modeéles prédictifs de Localisation associés a I'utilisation d’une ou plusieurs méthodes. En s’ap-
puyant a la fois sur les incertitudes établies dans le chapitre précédent, et sur un ensemble
de relevés expérimentaux, des modéles prédictifs d’évolution de l'incertitude de pose du robot
sont construits pour un ensemble de méthodes. A celles classiques relevant de 'odométrie ou
de recalage global par vision de QR-Code, s’ajoute aussi la mise en ceuvre d’un compas logiciel
utilisant les données laser. Par ailleurs une nouvelle méthode de localisation absolue LZA, fai-
sant appel a une grille est présentée, évaluée, enrichie et caractérisée pour pouvoir étre utilisée

dans le cadre de PANORAMA.

Le sixiéme chapitre est une des parties centrales de ce document. Il présente dans un
premier temps les spécificités de ’axe Localisation par rapport aux autres axes de performance.
Dans un second temps il détaille I’algorithme de Viterbi qui a été retenu pour supporter le
déploiement de I'approche de garantie de Localisation et qui permet de s’inscrire dans une lo-
gique, jusque la inenvisageable, de maximisation de la marge énergétique. Son intégration dans
la méthodologie PANORAMA est présentée et son comportement est explicité sur un exemple
didactique.

Le septiéme chapitre présente et commente la mise en ceuvre de la méthodologie PANO-
RAMA avec prise en compte de I'axe Localisation sur I'exemple de Mission de Patrouille qui
nous sert de fil rouge. Dans un premier temps, aprés avoir présenté le simulateur développé, les
plans de mission obtenus aprés la mise en ceuvre simulée d’une approche PANORAMA avec et
sans prise en compte explicite de la localisation sont détaillés, explicités puis comparés. Dans
un second temps les résultats expérimentaux sont présentés et commentés.

Pour terminer la conclusion générale rappelle tout d’abord les principaux résultats pré-
sentés dans ce document avant de chercher a en tirer un certain nombre de réflexions et d’en-
seignements. Nous reviendrons sur la réelle capacité de localisation des robots mobiles et sur
son cotit d’évaluation et de mise en oeuvre. Nous nous projetterons sur I'intérét de ’approche
PANORAMA dans le cadre d’explorations robotiques autonomes. Nous nous interrogerons en-
fin sur la signification que peut recouvrir la garantie de localisation dans certains contextes
expérimentaux et sur les moyens de la mettre en ceuvre.
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Chapitre 2

AUTONOMIE ET GARANTIE DE
PERFORMANCE

Ce chapitre permet de préciser le contexte scientifique général de cette étude. La premiére
partie rappelle tout d’abord le cheminement qui méne de I’autonomie a la performance. Nous
précisons alors ce que désigne, pour nous, une mission a garantie de performance. Les travaux
menés au sein de ’équipe EXPLORE sur 'autonomie comportementale sont ensuite résumés.
Ils visent a permettre le déploiement de missions robotiques autonomes, tolérantes aux fautes, a
garantie de performance. Bien qu’offrant certaines garanties a 'utilisateur, ’approche proposée
souffre d’un ensemble de limitations qui sont alors présentées. Parmi ces derniéres nous nous
focaliserons dans la suite de ce document sur la garantie.

2.1 Autonomie et performance

La notion d’autonomie est apparue dans I’antiquité pour désigner des citoyens qui édictaient
leurs propres (autos) lois (namos). Depuis le champ lexical de ce terme s’est étendu pour étre
utilisé dans des disciplines trés variées telles que la philosophie, la psychologie ou la robotique
et donc pour étre appliqué a des systémes tant biologiques qu’artificiels.

L’approche philosophique Kantienne [124] considére que 'autonomie se décline au travers
des notions d’action morale et de libre arbitre. En d’autres termes ’autonomie consiste a vouloir
la loi et & s’y soumettre. Si maintenant on s’intéresse a sa vision en psychologie comportemen-
taliste, Skinner dans [208] avance que l'autonomie et le libre arbitre ne sont qu'une illusion car
c’est 'environnement qui détermine le comportement. Plus récemment Bouvet dans [38] pointe
I’ambiguité de définition de I'autonomie et lui préfére le terme anglo-saxon d’empowerment
c’est & dire du pouvoir d’agir. Ces définitions non consensuelles, qui font référence au systéme
biologique intelligent qu’est ’Homme, mettent donc en avant les notions de libre arbitre, de
capacité d’action et I'importance que peut avoir I’environnement.

Venons en maintenant au domaine des systémes artificiels et plus particuliérement de la
robotique ou le concept d’autonomie a été et sera de plus en plus étudié. La table 2.1 tirée de
[230] et enrichie, en propose un ensemble de définitions. Méme si elles ne relévent pas du méme
niveau de granularité, elles mettent en avant que le concept d’autonomie est lié :

e A I'absence de supervision humaine [27] [58] [230].
e A la capacité qu'a le systéme & exécuter les actions demandées [230] [11].
e A la poursuite d'un objectif [11] [169].

e A la capacité d’adaptation du systéme au contexte interne [169] et externe [11] [58] [169]
[219] d’exécution des actions.
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Citation Idées / Mots-clefs Référence
: ‘ . A i-
"Agents opérants sans intervention directe Si(l))rslence de supervi
d’humains et ayant un certain controle sur ' [230]
leurs actions et états internes” Controle des actions
Exécution des ac-
"Le robot doit étre capable d’exécuter ses tions
actions et de raffiner ou de modifier la tdche Adantation
et son propre comportement en accord avec .p . [11]
l’objectif courant et le contexte d’exécution Objectif
de cette tdache” Contexte
"Le robot peut s’adapter aux changements Adaptation
de son environnement, ou G ses propres Objectif 1169)
changements (pannes) et continuer a Contexto
poursuivre un objectif”
. Adaptati
"Capacité du robot a s’adapter a la aptation 219)
variabilité de son environnement” Contexte
Ab d i-
"Systeme capable d’opérer dans un +DSENCE de Supervi
. ) sion
environnement réel sans aucune forme de [27]
controle externe” Contexte
" 45N ; ; 5,
C’c’zpaczte/a fonctzonnebr mdep’endamment Absence de supervi-
d’un opérateur humain ou d’une autre sion
machine en exhibant des comportements [58]

non triviauxr dans des environnements
complexes et variables”

Contexte

TABLE 2.1 — Robotique : Quelques définitions de I’autonomie
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L’absence de supervision et la capacité a exécuter les actions demandées semblent étre deux
dimensions évidentes pour un systéme autonome. Certains chercheurs tel que [68] vont encore
plus loin en avancant qu’un systéme ne peut étre réellement autonome que s’il est capable
de se construire par lui-méme. Sinon, il ne peut utiliser que les lois mises en place lors de sa
conception ce qui limite sa capacité d’action et d’adaptation. Ce point de vue est d’une certaine
fagon corroboré par le principe de rationalité limité de Simon [207] qui énonce que les actions
d’un systéme sont nécessairement contraintes par ses capacités de calcul et par les informations
et algorithmes dont-il dispose. Ce point de vue pourrait étre cependant plus nuancé dans les
prochaines années avec l'avénement des techniques récentes d’apprentissage de l'intelligence
artificielle telles que le deep-learning [94].

La notion d’objectif, pourtant peu présente dans les définitions de la table 2.1 nous semble
indissociable de la notion d’autonomie. En effet, un systéme, qu’il soit biologique ou artificiel,
effectue toujours ses actions dans un but défini. La prescription de ce dernier reste cependant
un sujet de débat philosophique autour de la notion d’agent autonome. Certains chercheurs tels
que [151] avancent que des agents ne peuvent étre réellement autonomes que s'ils sont capables
de générer leurs propres buts. Ce point de vue est cependant trop absolu pour une application
pratique a la robotique. En effet on peut constater que tous les systémes, y compris ceux bio-
logiques et en premier lieu I’'Homme, ne déploient leurs activités que dans un cadre contraint
par d’autres agents, et par des régles édictées (sociétales ou les 3 lois d’Asimov). En d’autres
termes l'autonomie absolue nous semble étre un concept qui reléve, pour I'instant, plus de la
philosophie que d’une préconisation pratique applicable a la robotique

Enfin la capacité d’adaptation d’un systéme artificiel face a la variabilité tant interne (tolé-
rance aux fautes), qu'externe (environnement) est de toute évidence un des marqueurs impor-
tants de 'autonomie. Il est largement mis en avant dans les définitions de la table 2.1. Dans
[89] les auteurs ajoutent qu’en robotique l'autonomie est aussi fortement liée a la diversité des
taches que le robot peut effectuer et des environnements dans lesquels il peut évoluer. En effet,
de nos jours, malgré les progrés de la robotique et un degré de maturité certain des différentes
fonctions devant étre mises en ceuvre pour doter les robots d’autonomie (localisation, planifica-
tion de mouvement, déplacement, etc..), les missions robotiques autonomes restent rares. Il est
possible de parvenir & un excellent niveau d’autonomie dans un environnement manufacturier
parfaitement connu et instrumenté, présentant une faible dynamicité, ot les robots sont essen-
tiellement mono-tache. En revanche cet objectif s’avére nettement plus ardu en environnement
extérieur, inconnu et changeant. C’est pourquoi plusieurs taxonomies du niveau d’automati-
sation d'un systéme artificiel ont été proposées dans la littérature [26] [178]. En fonction de
I'implication de I’étre Humain, le degré d’automatisation est alors décomposé en un ensemble
variable de niveaux allant de la téléopération, a I’absence d’assistance humaine.

Les robots d’exploration extra-planétaire, qui restent trés largement supervisés, sont un
bon exemple de la difficulté & réaliser des missions totalement autonomes en environnement
ouvert variable mais peu dynamique. Les rovers Spirit et Opportunity (2004) étaient téléopérés
a trés bas niveau (moteur) et ne parcouraient que quelques dizaines de métres par jour. Depuis
Curiosity (2012) a pu parcourir plus d'un kilométre par jour mais en restant cependant télé-
opéré au niveau tache [89]. En robotique terrestre, on ne peut évidemment passer sous silence
la navigation autonome automobile au travers du projet DARPA [220] et du développement
de la voiture sans chauffeur [77]. Si les succés sont indéniables dans cet environnement extré-
mement dynamique, ils sont le fruit d’investissements colossaux, de la mobilisation d’équipes
d’ingénieurs et de chercheurs pléthoriques. Ils nécessitent d’embarquer a bord du véhicule des
batteries de capteurs extrémement performants (et donc cotliteux) ainsi qu’'une puissance de
calcul importante pour réaliser une tache certe complexe mais trés spécifique. Malgré cet in-
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vestissement tant humain que matériel, les véhicules autonomes peinent encore a prendre en
compte tous les scénarios de navigation envisageables. Sans compter que le niveau de sécurité
visé doit étre extrémement élevé et que 'opinion publique n’est certainement pas préte a accep-
ter qu'un véhicule "intelligent" soit a ’origine d’accidents mortels. Sous ’eau on peut aussi citer
le développement d’AUV au long cours de type glidder [163] qui peuvent rester des mois im-
mergés pour collecter des informations. Cependant le controle de ce type d’engins sous-marins
reste trés limité, de méme que la nature des taches robotiques qu’ils sont & méme d’exécuter.

La capacité d’adaptation d’un systéme biologique ou artificiel, qui s’inscrit comme LE mar-
queur de 'autonomie, dépend bien évidemment des capacités fonctionnelles de ’agent considéré.
On distingue alors I"autonomie descriptive [39] qui se rapporte aux actions qu'il peut effectuer,
de 'autonomie prescriptive qui correspond aux actions qu’il est en mesure d’effectuer. Mais
c’est surtout 'aptitude a effectuer des choix en présence d’un probléme a résoudre, c¢’est a dire
de la capacité de décision d'un systéme qui lui confére une réelle liberté d’actions. Dans [245]
les auteurs proposent de distinguer I'autonomie délibérative qui correspond a la capacité de
décider le plan d’actions a suivre pour accomplir une tache donnée, de ’autonomie décision-
nelle qui correspond a la capacité de décider comment le faire, et pour finir de ’autonomie
opérationnelle qui correspond & la capacité d’exécuter une tache.

Plus récemment [109] propose une analyse trés fouillée du concept de délibération en robo-
tique. Pour les auteurs la délibération ne peut se réduire uniquement a la fonction de planifica-
tion de taches. L’action délibérée, c’est a dire issue d’un raisonnement motivé par des objectifs
imposés, s’exprime au travers de six fonctions délibératives que sont la planification, ’action,
I'observation, le monitoring (comparaison prévision / réalité), le raisonnement guidé par les
buts et enfin I'apprentissage.

Pour notre part nous estimons qu’un systéme peut étre considéré comme autonome si, pour
des objectifs donnés, il est capable d’apporter lui-méme des réponses aux questions suivantes
pour les atteindre :

e Décider quoi faire (quelles taches exécuter) ?
e Décider comment le faire (quelles ressources utiliser) ?

e Décider & quel moment le faire ?

Comme [41] nous décomposons "autonomie selon deux points de vue (Figure 2.1). D’une part
I’autonomie décisionnelle qui permettra, au plus haut niveau, de choisir, dans le temps,
les taches a exécuter pour répondre aux objectifs imposés. Cela correspond donc a la fonction
de planification de taches. D’autre part I’autonomie comportementale, qui & un instant
donné, en fonction des taches & exécuter, des ressources matérielles et logicielles et du contexte

environnemental, permet de choisir celles qui permettront de satisfaire les objectifs fixés.

Enfin, la prise de décision nécessite d’avoir recours & un élément de choix permettant de
déterminer, & un moment donné et parmi les alternatives possibles, celle permettant au mieux
d’atteindre les objectifs. La performance visée du systéme s’impose d’elle méme comme un
critére pertinent pour effectuer cette sélection.

Nous avons rappelé dans ce paragraphe combien la notion d’autonomie était difficile a cerner.
L’analyse réalisée a cependant mise en évidence I'importance que revét la capacité de prise de
décision pour un systéme autonome et son lien avec le concept de performance. Nous allons
maintenant nous focaliser sur cette notion et sa déclinaison en robotique.
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FIGURE 2.1 — Autonomie, décision et performance

2.2 De la performance a la garantie de performance : Po-
sitionnement général des travaux

Le concept de performance est largement utilisé dans de trés nombreuses disciplines (méca-
nique, informatique, robotique, etc..). Cependant le sens avec lequel cette notion est employée
reste le plus souvent flou et trés dépendant des auteurs. Dans cette section nous allons donc
tenter de mieux cerner ce concept et de préciser sous quelles formes il peut étre rencontré en
robotique en général et plus particulierement dans les travaux que nous menons au sein de
I’équipe EXPLORE.

2.2.1 Le concept de performance

Bourguignon, dans [37], caractérise la performance de la fagon suivante :
e Elle est liée & un objectif.

e Elle peut avoir plusieurs dimensions.

e Elle est le résultat d’'une action.

e Elle dépend des moyens mis en ceuvre.

e Elle consiste a rapprocher le résultat d'une action, d'un objectif visé.

Ces différentes caractéristiques montrent que la performance est essentiellement caractérisée
par 3 paramétres que sont les moyens, les objectifs et les résultats. En effet elle est étroitement
liée a l'interprétation du résultat d’une action du systéme étudié, estimé ou réel, vis-a-vis d’un
objectif fixé. Dans le premier cas, comme [213| on parlera d’évaluation de performance a priori
et dans le second d’évaluation de performance a posteriori. Enfin, évidemment le résultat mesuré
dépendra fortement des ressources (moyens) mobilisées.

Dans [32] et [157] les auteurs ajoutent un 4°™¢ parameétre pour caractériser la performance,
la finalité. Cela les conduit a proposer d’analyser la performance au travers de 4 prismes com-
plémentaires :

e La pertinence : articulation entre moyens et objectifs.
e L’efficience : articulation entre moyens et résultats.
e L’efficacité : articulation entre objectifs et résultats.

e L’effectivité : articulation entre moyens, objectifs et résultats.
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Le prisme de l'efficacité est évidemment celui qui est le plus souvent retenu par les auteurs
lorsqu’ils parlent de performance. Dans nos travaux nous y ajouterons celui de D'efficience.
La pertinence est une question évidemment essentielle qui doit étre posée des le début de la
réflexion. En effet, il est illusoire de vouloir atteindre des objectifs qui sont hors d’atteinte
compte tenu des moyens qui peuvent étre mobilisés. D’autre part, il est évident que le sur-
dimensionnement des moyens conduit de fait & minimiser le critére d’efficience et a maximiser
celui d’efficacité ... mais & quel prix! Pour finir I'effectivité donne un point de vue nous semble-
t-il plus global car englobant les autres dimensions de la performance.

2.2.2 Le pilotage de la performance

I1 est possible de piloter un systéme de facon a ce qu’il maintienne le niveau de performance
attendu. Pour cela il est indispensable de disposer d’indicateurs de performance.

Un indicateur de performance est une donnée quantifiée permettant de mesurer 'efficacité
de tout ou partie d’un systéme réel ou simulé par rapport a une norme, un plan ou un ob-
jectif [87]. On distingue les indicateurs de résultat qui renseignent sur la réalisation d'un
objectif mais ne permettent pas d’agir sur le systéme. Ce sont uniquement des observateurs
dénués de toute capacité d’action. A contrario, les tnducteurs de performance établissent
un lien causal entre I'objet de la mesure et la performance. Ils permettent donc de piloter le sys-
téme. La construction des classiques structures causes-effets arborescentes permet d’identifier
les indicateurs de résultat et les inducteurs de performance [158].

On peut alors construire un modeéle de centre de pilotage d’un systéme [212]| conformément
a la Figure 2.2. Elle montre I'importance des indicateurs de performance dans le choix des
actions a mettre en ceuvre pour maintenir le niveau d’efficacité recherché d’un systéme piloté.

Action de pilotage Perturbations

a évaluer Objectifs @
o
|

1l )
'l Estimation Comparaison ]: Indicateurs de Systeme ]
) ) | performance |

1 - ! !

:: Evaluation | :

! 1

I Reésultats !

: Interprétation } . Effets

: 1

Pilotage
FIGURE 2.2 — Pilotage et performance

Le concept de performance venant d’étre cerné dans sa formulation la plus générale nous
allons maintenant balayer les formes qu’il peut prendre dans le domaine de la robotique puis
plus particuliérement comment nous ’avons caractérisé au sein de 1’équipe EXPLORE.

2.2.3 Performance et Robotique

Le concept de performance est couramment employé en robotique, car, comme le soulignent
les travaux du comité technique TC-PEBRAS (Technical Committee on Performance Evalua-
tion and Benchmarking of Robotics and Automation Systems) [106] de 'TEEE, il est maintenant
indispensable de pouvoir quantifier les performances des systémes robotisés au travers de mé-
triques et méthodes d’évaluation bien définies. Cependant ce travail n’est pas arrivé au méme
degré de maturité en fonction des domaines abordés en robotique.
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2.2.3.1 Robotique industrielle

Par exemple si I'on s’intéresse dans un premier temps a la robotique manufacturiére, la
dimension industrielle a conduit & la proposition d’un ensemble précis et accepté de critéres de
performance par les instances de normalisation [8] [191] tels que la précision du positionnement
statique, le temps de cycle ou la répétitivité point-a-point, etc... Sans oublier la dimension
sécuritaire qui ne peut étre ignorée dans un environnement industriel et est abordée dans les
normes [3| [190] out 'on définit, entre autres, une force, une puissance et une vitesse limite pour
les robots évoluant en présence d’'un étre humain. Ces travaux ont été complétés par des critéres
plus spécifiques comme la dextérité [67] pouvant étre aussi considérée pour les robots médicaux
ou les capacités dynamiques des robots [232| en présence de vibrations. On doit cependant sou-
ligner que 'univers industriel reléve trés majoritairement de robots manipulateurs travaillant
dans un environnement limité, souvent connu, pas ou faiblement dynamique, en ’absence de
contrainte énergétique, ot le robot pourra se localiser avec facilité. Méme si les contraintes de
précision, de répétabilité ou de rapidité d’exécution peuvent étre trés importantes et difficiles a
satisfaire, les taches & exécuter restent le plus souvent assez simples, sans beaucoup de variabi-
lité et ne nécessitent que de faibles capacités décisionnelles. Ainsi les capacités délibératives de
ces robots étant limitées les performances robotiques évaluées relévent plus de 'automatisation
que de I'autonomie.

2.2.3.2 Robotique mobile

A contrario, la robotique mobile autonome s’inscrit le plus souvent dans un contexte trés
différent de la robotique industrielle. En premier lieu le robot va se voir confier une mission,
qui en fonction de sa complexité, sera déclinée en une succession de taches robotiques devant
étre exécutées séquentiellement et /ou simultanément. On ne parle pas de mission pour un robot
industriel. Par ailleurs, la variabilité de I'environnement au travers de sa dynamicité et/ou de
ses caractéristiques ((a)symétrie, propriétés physiques, etc..) s’inscrit trés souvent comme une
différence trés marquée avec le milieu industriel. Enfin, un robot autonome n’est pas relié direc-
tement au réseau électrique et, par conséquent, la gestion de la dimension énergétique devient
alors une problématique centrale de 'autonomie qui est totalement absente pour les robots
industriels.

Ce cadre d’application étant moins standardisé et normatif que celui de l'industrie, un en-
semble de critéres de performance a vu le jour, de fagon assez dispersée, au gré des centres
d’intéréts des chercheurs et des fonctions robotiques qu’ils cherchaient a caractériser. On dé-
nombre tout d’abord un corpus de travaux s’intéressant plus particuliérement & la performance
d’une tache robotique donnée. Cette décomposition orientée tache se retrouve clairement dans
le rapport [33] ou les auteurs identifient & partir d’une classification des taches de la robotique
mobile (Simultaneous Localization And Mapping (SLAM), controle du déplacement, évitement
d’obstacle, asservissement visuel, préhension, autonomie/taches cognitives), les critéres de per-
formance pouvant s’y rapporter. Curieusement la dimension énergétique est absente de cette
étude et toutes les classes identifiées ne relévent pas du méme niveau d’abstraction. De fagon
plus spécifique I'analyse consacrée aux plateformes domestiques intelligentes [34] identifie des
critéres de performance liés a la localisation (précision de la localisation), a I’énergie (éner-
gie maximale embarquée, consommation a l'arrét, durée d’utilisation), a la sécurité (évitement
d’obstacle, de chute). Les articles qui viennent d’étre cités se contentent d’énumérer des taches
robotiques et les critéres associés. D’autres évidemment évaluent spécifiquement la performance
d’une tache robotique de base. Par exemple [135]| analyse la performance de préhension d’une
main sous-actionnée en termes de magnitude des forces de contact et en capacité de manipula-
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tion. Pour I’évitement d’obstacle dans [193] les auteurs caractérisent d’une part I’environnement
d’évolution en termes de densité (surface occupée/libre), de confinement, d’encombrement, etc..,
et d’autre part la trajectoire suivie en fonction de son optimalité et de sa sécurité. Dans [49]
les auteurs s’intéressent a la seule tache de déplacement entre 2 points pour laquelle ils choi-
sissent des critéres de performance classiques comme la durée de déplacement, ’erreur finale
de positionnement, la longueur du chemin, la distance aux obstacles, la courbure de la tra-
jectoire, ainsi que les erreurs de tracking et longitudinales. Bien évidemment des auteurs font
aussi appel au concept de performance pour qualifier des méthodes de localisation comme dans
[164] o la précision de localisation d’un robot omnidirectionnel par filtre particulaire est ana-
lysée au regard du placement d’un systéme de radio-identification. Dans [129] la qualité de
localisation pour des systémes a base de capteurs laser est étudiée, en environnement dyna-
mique, en s’intéressant a l'orientation estimée du robot et la robustesse des mesures effectuées.
Dans [139] les auteurs comparent plusieurs méthodes de SLAM en choisissant une métrique non
pas basée sur la qualité de la carte elle-méme mais sur la localisation du robot au sein de celle-ci.

Nombre de ces critéres de performance se retrouvent dans la liste dressée dans [53] pour
évaluer la qualité de navigation d’un robot mobile. On y trouve péle-méle des critéres variés
relevant de la sécurité (nombre de collisions observées -mission, par unité de distance, par
unité de temps- la distance aux obstacles -minimum, médiane), la longueur du chemin exécuté,
la durée de la mission, la qualité de la trajectoire. Les organismes de normalisation se sont
emparés plus récemment du domaine de la robotique mobile avec la proposition de critéres de
performance, tels que la précision de la localisation, la répétabilité, de la capacité de détection
et d’évitement d’obstacle, pour la navigation [5], ou tels que la vitesse nominale, les conditions
d’arrét, 'angle maximal et la vitesse associée sur un plan incliné, la largeur de giration, pour
le déplacement de robot & roues en environnement intérieur [4|. Des travaux récents [104] [103]
s’appuient sur la norme ISO 25010 [7] relative aux modéles de qualité du systéme et du logiciel
pour décomposer les objectifs d’une mission selon leur caractére fonctionnel ou non. Dans les
premiers on retrouve ceux orientés taches robotiques (navigation, perception, etc.), alors que
les seconds sont orientés utilisateur et sont décomposés en performance mission (durée, qualité
de service), énergie et autres (sécurité, robustesse, etc.).

Au confluent de la robotique industrielle et de la robotique mobile on trouve les travaux sur
les robots manipulateurs placés sur des bases mobiles et utilisés dans un environnement indus-
triel pour déplacer du matériel de poste de travail en poste de travail. Il semble d’aprés [36] que
les travaux sur la performance de mesures effectuées dans un tel contexte soient inexistants.
Des critéres de performance relevant tant de I'univers de la manipulation que du déplacement
d’une base mobile sont donc proposés.

2.2.3.3 Mission robotique et performance

D’autres études s’inscrivent dans une perspective plus globale en s’intéressant a des per-
formances qui relévent plus de 'attente qu’a 1'utilisateur vis-a-vis du systéme robotique pour
exécuter des taches complexes. Elles se focalisent donc sur des missions qui nécessitent la mo-
bilisation de la plupart des taches robotiques basiques que nous avons évoquées plus haut. On
peut citer par exemple les travaux autour de la problématique de couverture robotique d’une
surface a explorer (Coverage task) a I’aide d’un [73] [229] ou plusieurs robots [238]. Dans ces
articles les auteurs cherchent a identifier des critéres permettant de caractériser 'efficacité des
algorithmes utilisés (pourcentage de couverture, longueur du chemin, énergie déployée) voire
a proposer des critéres de garantie de couverture. Ces études trouvent un prolongement dans
les travaux effectués dans le cadre de la recherche et du sauvetage (Search and Rescue) tels
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que [18] [153] qui caractérisent la performance des algorithmes d’analyse d’images utilisés pour
localiser des victimes.

Un point de vue encore plus général est adopté dans le travail présenté dans [198]. Les au-
teurs considérent, a juste titre, que la performance d’un systéme robotique devant réaliser des
taches complexes peut se décomposer au travers d’un ensemble de taches plus simples ayant
leurs propres critéres de performance. Ils avancent qu’il existe évidemment des interdépendances
fonctionnelles entre les performances obtenues globalement par le systéme, et celles que celui-ci
peut atteindre au niveaux des taches plus élémentaires. Ils proposent d’utiliser une technique
d’apprentissage pour définir un modéle probabiliste [197] permettant de relier les différentes
métriques de performance et d’optimiser le paramétrage des taches simples pour satisfaire des
contraintes de performance globales.

Au regard de ce tour d’horizon de I'emploi de la notion de performance en robotique on
peut donc constater que le degré de maturité de ce concept dépend fortement de son domaine
d’utilisation. La robotique industrielle I’a depuis longtemps identifié et parfaitement codifié alors
que son utilisation en robotique mobile autonome reste trés largement guidée par les besoins
utilisateurs et qu’aucune réflexion avancée ne semble étre actuellement menée au confluent de
ces deux univers.

Par ailleurs on peut constater que le chercheur et/ou l'utilisateur, quelque soit le domaine
considéré, ont besoin de disposer de métriques leur permettant d’évaluer et de comparer le
niveau d’efficacité et donc la performance d’'un algorithme donné, d’une stratégie, d’une tache
ou d’une mission robotique en s’intéressant & des critéres pertinents, le plus souvent mesurés
a l'issue d’expérimentations reproductibles (simulation, benchmarks). Enfin en robotique mo-
bile, bien que de nombreux critéres soient proposés, ceux relatifs a la sécurité, a la durée de la
mission ou a la localisation semblent souvent étre ceux invoqués par les chercheurs, méme si le
foisonnement de définitions différentes et ’absence de standardisation reste trés présente par
rapport a la robotique industrielle.

2.2.4 Notre approche de la performance

Le point de vue adopté dans le cadre de ce manuscrit pour définir le concept de performance
reléve directement des travaux menés au sein de 1'équipe EXPLORE et détaillés dans [112] ou
résumés dans [115] et [141].

Nous nous intéressons donc, dans le cadre de cette thése, a la performance de missions robo-
tiques autonomes. Si la performance est unique, en revanche ses points de vue sont multiples.
Chacun de ces points de vue correspond a un azxze de performance. Cependant la portée
d’un axe dépend de sa spécificité, c’est pourquoi nous proposons de distinguer les axes prin-
cipaux qui rassemblent tous les axes qui doivent étre pris en considération quelle que soit la
mission robotique envisagée, des axes utilisateurs qui eux relévent d'un centre d’intérét ne
se retrouvant pas nécessairement au coeur de toutes les problématiques d’une mission.

Ainsi nous déclinons les axes principaux selon 5 dimensions :

e La Sécurité : 'aspect sécuritaire est évidemment indissociable des missions autonomes
puisque le robot doit étre capable de se déplacer sans danger pour lui méme ou son
environnement. Il se traduit usuellement au travers de la mise en place de capacité d’évi-
tement d’obstacles tout en assurant I'innocuité des chocs inévitables en limitant ’énergie
dissipée.

e La Localisation : cette dimension qui constitue le théme principal de ce document est
centrale pour I'exécution de missions robotiques. Que le robot connaisse au préalable
la carte de son environnement, ou qu’il la construise lors de son exploration, la tache
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robotique de navigation qui permet au robot de planifier son déplacement demande a ce
que ce dernier soit capable de se localiser.

L’Energie : c’est un aspect bien souvent négligé dans le cadre des missions autonomes.
Pourtant I’autonomie impose au robot de gérer I’énergie dont-il dispose de facon & pouvoir
exécuter sa mission et, la plupart du temps, & pouvoir revenir a son point de départ, ou,
pour le moins & un endroit ot il est possible de le récupérer.

La Durée : sur ce point, la réflexion de I’équipe a évolué depuis [112] qui positionnait la
durée d’une mission parmi les axes utilisateurs. En effet, supposons que I’on demande au
robot d’exécuter une mission en sécurité, en se localisant parfaitement, et en minimisant
I’énergie consommeée. Dés lors, si I'on ne fixe aucune contrainte concernant la durée de
la mission, le robot n’a qu’a rester a sa position initiale, sans bouger, et tous les critéres
imposés sont satisfaits. Cela démontre clairement que la durée de la mission est un axe
principal qui doit étre défini quelque soit la mission autonome envisagée.

La Stabilité : Cette derniére dimension peut tout d’abord étre envisagée selon un point
de vue mécanique. En effet il faut que lors de son déplacement le robot soit capable de
prévenir tout risque de renversement qui mettrait évidemment une fin prématurée a sa
mission. Mais elle peut aussi étre reliée au regard de 'automaticien qui doit assurer, tout
au long de la mission, que la boucle de controle converge. Cette dimension est fondamen-
tale car elle permet de préserver le controle du systéme et d’en maintenir la réactivité.
La fréquence de controle a évidemment un impact réel sur la dimension énergétique de
la mission et son choix reste un probléme ouvert pour les problémes échantillonnés non-
linéaires. Dans la suite de ce manuscrit nous supposerons que la fréquence de controle
choisie permet d’assurer la stabilité du controle du systéme robotisé.

A ces axes principaux viennent s’ajouter, en fonction des besoins utilisateur d’autres di-
mensions de la performance plus spécifiques & la mission que lon souhaite réaliser. A titre
d’exemples pour ces axes utilisateurs, l'efficacité de couverture d’une zone, I'analyse de points
d’intéréts explorés ou l'identification de ces derniers peuvent par exemple constituer autant de
points de vue relevant plus spécifiquement de la Qualité de Service attendue pour le systéme
robotisé.

Un axe de performance , quel qu’il soit, peut étre caractérisé par un ensemble de paramétres :

Inducteur de performance : Les inducteurs de performance permettent d’influencer la
performance. Ils peuvent étre non controlables, controlables hors ligne comme par exemple
la quantité initiale d’énergie disponible, ou en ligne comme la vitesse du robot, le choix
d’un capteur ou d’un algorithme particulier.

Indicateur de performance : Un ou plusieurs indicateurs de performance permettent
de mesurer 'efficacité du systéme étudié vis-a-vis d’'un axe donné. Par exemple 'axe
sécurité est évalué au travers de plusieurs indicateurs : la capacité d’évitement d’obstacle
et I'innocuité en cas de choc.

Unité : Un indicateur de performance peut avoir une unité, comme par exemple I’'inno-
cuité de 'axe Sécurité ou I’énergie qui peut se mesurer en Joule ou en Watt.heure.
Objectif (de performance) : Un objectif de performance constitue la cible a laquelle
on se rapporte pour évaluer la valeur mesurée d’un indicateur de performance.
Evaluation : Chaque mesure d’un indicateur de performance doit étre comparée par rap-
port & un objectif pour évaluer I'efficacité du systéme robotique selon ’axe de performance
étudié pour l'indicateur choisi.

Pour terminer on peut distinguer différentes classes d’objectifs et de performance pour une
mission en fonction des moyens et de I'instant de mesure (Figure 2.3). Considérons tout d’abord
un axe de performance aze et un indicateur de performance ind de cet axe.
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FIGURE 2.3 — Indicateurs et objectifs de performance

La valeur (la mesure) instantanée de cet indicateur, selon l'axe considéré a 'instant t est
notée Per f*¢(t) et correspond & une performance instantanée de la Figure 2.3. Cette valeur
peut étre une performance estimée (ligne en pointillés) lorsque 1'on projette dans le futur
I’évolution supposée du systéme robotique et que l'on utilise des modéles comportementaux
(nécessairement approchés de l'indicateur concerné). Cette estimation peut étre mise & jour
(réévaluée), au fur et & mesure du déroulement d’une mission, dés qu’il est possible, a un
instant donné, de mesurer la performance instantanée réelle. Cette performance réelle est
représentée par un trait plein sur la Figure 2.3. La performance finale, qu’elle soit estimée
ou réelle, est celle mesurée pour ¢ = t;,.

Si I'on s’intéresse maintenant aux objectifs il est aussi possible d’en différencier plusieurs
catégories. Il existe tout d’abord des objectifs de fin de mission qui ne s’appliquent que pour
t = tfin. Cest par exemple le cas de la durée maximale autorisée ou de I’énergie maximale qui
peut étre consommeée pour une mission. Mais il existe aussi des objectifs ceeur de mission
qui eux pourront évoluer ou rester constant durant le déroulement de la mission. Par exemple,
si la sécurité doit toujours étre satisfaite, les exigences de localisation (précision) peuvent varier
contextuellement au cours d’une mission.

Maintenant que le concept de performance a été précisé dans le cas de la robotique mobile,
nous allons nous intéresser a ce que recouvre la notion de garantie de performance qui constitue
le cadre général de notre travail.

2.2.5 Garantie de performance - Cadre général de I’étude

Chercher a garantir la performance d’un systéme robotique autonome doit permettre de ré-
pondre a la question "Le robot considéré est-il a méme de remplir, sans intervention humaine,
la mission qui lui est assignée, tout en satisfaisant [’ensemble des contraintes qui lui sont im-
posées ?". Cet objectif dans ’absolu est inatteignable car qui peut prétendre qu’il est possible
d’anticiper ou de pouvoir réagir a tous les événements prévus ou inopinés qui peuvent affecter
le déroulement du service espéré ?

Cette question de garantie de service reste cependant pertinente car on doit étre capable
d’assurer a 'utilisateur, qu’en I’absence de circonstances trop défavorables (conditions environe-
mentales nominales), le systéme autonome employé sera & méme d’exécuter la mission envisagée.
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Nous allons maintenant balayer certains travaux cherchant a fournir des garanties de per-
formance de facon plus ou moins ciblée.

2.2.5.1 Garantie mono-axe (localisation)

Dans [179] [180] un modéle de controle prédictif stochastique est présenté pour garantir la
stabilité pour des robots unicycles. La stabilité de ce modéle dépend d’une fonction de distance
non-holonomique qui peut étre représentée a ’aide d’une fonction de Lyapunov. La synthése
d’un contréleur a garantie de performance est proposée dans [236] ot une fonction caractérise
le taux de convergence, le dépassement maximal et 'erreur statique. Cependant ces travaux ne
prennent pas en compte l'impact que peut avoir I’échantillonnage du controle sur la stabilité
du systéme étudié.

Des chercheurs se sont aussi intéressés a l'erreur de localisation et aux garanties qu’il est
possible d’apporter. Volpe étudie et évalue expérimentalement dans [225] Uerreur de localisation
d’un robot martien (Rocky 7) censé se déplacer en ligne droite. La position du véhicule est
calculée en combinant une mesure odométrique du déplacement avec une estimation du cap
obtenue & partir d'un compas solaire (référence absolue) ou d’un gyroscope. Il démontre qu’en
fonction de la distance parcourue d, 'erreur de localisation croit théoriquement linéairement
dans le 1¢" cas. Dans le second cas elle évolue quadratiquement avec d sur de petites distances
(t — 0), et linéairement avec d sur de grandes distances (t — o) .

Dans [174] les auteurs étudient par simulation le comportement de 'erreur de localisation
engendrée par 1'utilisation d’une technique d’odométrie visuelle sur de longues distances. Celle-
ci croit asymptotiquement en o(d*?), ot d représente la distance parcourue par le robot. Ils
soulignent 1'impact prépondérant de l'erreur d’orientation dans ’évolution super-linéaire de
I'erreur de localisation. Plusieurs études confirment I'impact néfaste de I’absence d’orientation
absolue sur l'erreur de localisation 23] [172].

Ces deux études ne donnent pas rigoureusement de borne, et donc de garantie sur I’erreur de
localisation en raison de la dérive non bornée de la méthode employée. En revanche, pour une
distance parcourue donnée il est possible de connaitre une estimation de ’erreur de localisation
puisque I'on dispose, en quelque sorte, d’'un modéle prédictif. Enfin dans [133] une analyse a la
fois théorique, en simulation et expérimentale (Pioneer P3Dx) du comportement de I’estimation
de l'erreur de position obtenue a partir de mesures bruitées de la pose d’un robot est proposée.
Expérimentalement les capteurs utilisés sont des odométres pour l'estimation de la distance
parcourue et une caméra pour ’estimation de la rotation relative et du vecteur de déplacement.
Les auteurs se sont intéressés a ’évolution de la moyenne et de la covariance de l'erreur de
position. Ils démontrent que le biais (moyenne de la différence entre la position réelle et celle
estimée) et la variance de l'erreur d’estimation de position croissent asymptotiquement au plus
linéairement avec le temps et la distance parcourue. Des formules exactes sont données pour des
trajectoires rectilignes et périodiques. Un des résultats intéressant est que les auteurs prouvent
que le vecteur de déplacement du robot (position courante par rapport au point de départ)
est un élément clef de la détermination du biais. Ce paramétre est souvent confondu avec la
distance parcourue puisqu’il se confond avec cette derniére dans le cas de trajectoires rectilignes.
On peut cependant regretter que les validations expérimentales aient été effectuées dans des
environnements de dimensions réduites et seulement pour des trajectoires circulaires.

Une analyse théorique trés fouillée de la propagation des erreurs odométriques est présentée
dans [13]. Une description analytique précise sous la forme de systémes d’équations différentielles
non linéaires est proposée. Celles-ci ne pouvant étre résolues dans le cas général, une linéarisation
est alors utilisée pour trouver une solution analytique approchée dans le cas de perturbations
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systématiques et aléatoires quels que soient les capteurs et trajectoires considérés. L’auteur
démontre évidemment que l'erreur odométrique dépend de la distance parcourue, mais aussi
qu’elle peut étre annulée si le robot revient a son point de départ en suivant le méme chemin qu’a
'aller. Une analyse détaillée des moments d’erreurs (par analogie avec les moments utilisés en
mécanique ou statistique) et de leurs comportements est effectuée afin d’identifier des propriétés
dans le cas de trajectoires spécifiques (symétrique, fermée, réversible, ligne droite). On peut
cependant regretter que ces résultats ne soient corroborés que par des simulations.

Enfin I’analyse par intervalle permet d’approcher de maniére pertinente la question de garan-
tie de localisation. Dans ce cadre on peut citer les travaux [99] [97] qui proposent une méthode
ensembliste déterministe de localisation globale au sein d’une grille d’occupation (carte) expé-
rimentée dans le cadre du défi CAROTTE (CArtographie par RObot d’un TErritoire) avec un
robot MiniRex. Les auteurs supposent que toutes les mesures capteurs présentent des erreurs
bornées de fagon & pouvoir garantir un intervalle contenant la valeur recherchée et cherchent
a déterminer & tout instant une boite contenant de fagon garantie la localisation du robot. Sa
détermination s’appuie sur un algorithme (TAL - Interval Analysis Localization) décomposé
en une étape de prédiction et une étape de correction, ou le probléme est formulé comme un
probléme de satisfaction de contraintes. Ces derniéres prennent en compte des formulations de
la distance robot-obstacle, de la distance entre 2 mesures et évidemment de la correspondance
mesure-obstacle pour se positionner dans la carte de 'environnement. Les expériences ont été
menées avec succes dans des environnements symétriques ou non. Le temps d’exécution reste
faible sauf lorsque le robot doit se relocaliser & partir d’une situation inconnue (kidnapping).
Ce type d’approche semble donc performant mais il définit uniquement une qualification ins-
tantanée de la garantie de localisation (ce qui est déja beaucoup) sans proposer de modéle
prédictif de son évolution. Des travaux récents extrémement prometteurs ont été proposés dans
[195] [196] sur le calcul de trajectoires garanties en proposant une nouvelle approche ensem-
bliste d’intégration des équations d’états ot le probléme est formalisé comme un réseau de
contraintes appliquées a un ensemble de trajectoires. A partir des équations du systéme et
d’une estimation des incertitudes sur la loi de commande et sur la position initiale du robot,
des tubes contenant I’ensemble des trajectoires envisageables sont construits. Des informations
extéroceptives permettent de limiter la dérive induite par la navigation a l’estime. Les auteurs
proposent aussi une approche de résolution intervalliste du probléme de détection de boucles
au sein de la trajectoire d'un robot [194]|. Un nouvel algorithme de SLAM est aussi proposé
s’appuyant sur ’hypotheése de la détection de mesures identiques inter-temporelles. L’ensemble
de ces travaux est illustré sur des exemples représentatifs de la robotique ou sur des expéri-
mentations de grande envergure de robotique sous-marine. Cependant ils ne s’inscrivent pas
dans une logique prédictive mais plutot dans objectif d’analyse permettant la reconstruction
des trajectoires réelles a partir de données expérimentales spatialement et temporellement in-
certaines ou les recalages sont rares ou difficiles & réaliser comme dans le milieu sous-marin.
Enfin les durées de post-traitement peuvent étre importantes et 1’évaluation de I'incertitude de
localisation n’est pas le sujet central de ces études.

L’utilisation de filtre récursif avec estimation et prédiction a aussi été proposée pour un
environnement connu dans [70] [71] ot des données absolues imprécises provenant de capteurs a
faible fréquence d’échantillonnage (GPS) et des informations issues de capteurs proprioceptifs
(odomeétrie, gyromeétre) a haute fréquence sont mémorisées dans des buffers de dimensions
limitées. En utilisant le modeéle de déplacement du véhicule, ces données sont ensuite fusionnées
en faisant appel a I’algorithme d’inversion ensembliste RSIVIA (Robust Set Inverter via Interval
Analysis) [118] qui tolére un taux de données erronées. L’ajout de contraintes issues de la
connaissance de la carte permet finalement de définir une boite garantissant la position et
I'orientation d’un robot. Cette approche a démontré sa robustesse sur un véhicule circulant sur
la voie publique. En I'absence de données absolues le déplacement a l’estime reste sujet au non
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bornage de l'erreur de position. La encore les approches par intervalles ne proposent qu’une
garantie "instantanée" et ne fournissent pas de modeéle prédictif. Une approche voisine faisant
appel a une analyse par intervalle est proposée dans [65]. Les auteurs y proposent un algorithme
(BEES - Bounded Error Estimation Scheme) intégrant une démarche de suivi de localisation
multi-hypothéses permettant de gérer des données incohérentes et les incertitudes du modéle
d’évolution du robot ainsi que celles du modéle de I'environnement. Cette approche est évaluée
en intérieur, en simulation et expérimentalement, sur un enceinte de test réduite (10m * 10m) et
équipée de marqueurs pouvant étre repérés par un robot équipé d’un goniomeétre. La précision
de localisation, pouvant atteindre quelques centimeétres, est dépendante du temps de calcul
alloué et du taux de données erronées.

2.2.5.2 Garantie multi-axes

Certains travaux cherchent a prendre en compte simultanément plusieurs axes de perfor-
mance. Dans [187] les auteurs cherchent & réduire la consommation énergétique d’un robot
planétaire devant évoluer sur un chemin prédéfini avec une marge d’erreur donnée, en ne mobi-
lisant le systéme de perception que lorsqu’il est nécessaire. L’ordonnancement des capteurs est
alors formulé comme un probléme de croyance probabiliste a I'aide de Processus Décisionnels
Markoviens. En supposant que I’énergie mobilisée sur toute la trajectoire par les capteurs E¢
est du méme ordre de grandeur que celle dépensée par les moteurs F)y, ils cherchent & minimiser
I’énergie totale consommeée E. Puisque le systéme de localisation doit étre initialisé avant d’étre
opérationnel, périodiquement, le robot a le choix d’utiliser ou non le systéme de localisation en
consommant ou non I’énergie nécessaire correspondante. En ’absence de localisation, le robot
navigue a l'estime et s’écarte de son chemin nominal (dérive odométrique) pour y revenir une
fois relocalisé. La recherche de la solution d’ordonnancement de la perception permettant au
robot de rester dans un couloir prédéfini autour du chemin est effectuée en faisant appel a un
algorithme glouton (solution sous-optimale) ou & un algorithme de programmation dynamique.
Les résultats expérimentaux, sur différents types de sol, font apparaitre un gain énergétique
pouvant atteindre prés de 60% de I'énergie capteur. Dans ce travail seule un garantie de loca-
lisation probabiliste est considérée. Qui plus est il suppose que le trajet est sans obstacle ce
qui peut étre dangereux. Enfin les distances expérimentales considérées restent modestes. Par
ailleurs I'’hypothese d’équité de consommation entre le systéme de perception et de déplacement
reste arbitraire. La prise en compte d’un couloir de déplacement fait apparaitre implicitement
la notion de marge de localisation. De plus la modélisation intégre que, pour certains capteurs
ou certaines techniques de localisation, un temps de ’préchauffage’ doit étre pris en compte
avant que la fonction de localisation soit opérationnelle.

De fagon encore plus générale une approche originale développée dans [104] et [103] propose
de s’appuyer sur le machine learning (Q-learning, Deep Q-learning) pour reconfigurer dyna-
miquement les ressources tout en respectant les exigences non-fonctionnelles (performance,
énergie, sécurité, etc.) d’une mission robotique. Trois types de missions sont étudiées (Q-table)
tout d’abord en simulation :

e Relier des points de passage a l’aide d’un robot Pioneer et analyser I'impact de la fréquence
de controle et de la vitesse du robot sur la durée, la sécurité (distance a obstacle) et
I’énergie.

e Assurer un role de serveur vidéo et étudier I'influence sur 1’énergie dépensée du nombre
de demandes de visualisation, de la taille des données et de la fréquence de I'image.

e Etre capable d’effectuer une analyse sémantique d’une scéne (reconnaissance d’objets et
de personnes) et évaluer I'impact de la complexité de la scéne sur le temps d’exécution
de l'algorithme de reconnaissance et donc sur 1’énergie dépensée.
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En reprenant la méme approche (apprentissage en simulation) au niveau mission, les auteurs
proposent d’utiliser & nouveau ces approches de machine learning pour élaborer un manager de
mission auto-adaptatif qui, en fonction de I’état courant du systéme robotique, et de la dispo-
nibilité des ressources va prendre la décision (modeéle d’adaptation) la plus adaptée pour qu'’il
puisse atteindre les objectifs de performance visés. Enfin en plus des managers locaux, un ma-
nager hiérarchisé multi-missions est présenté pour gérer la consommation énergétique du robot
en fonction des priorités (statiques ou dynamiques) fixées par I'utilisateur. L’approche compléte
proposée est validée expérimentalement démontrant une grande adaptation a la variabilité de
I’environnement et sa capacité a prendre en compte simultanément et a gérer dynamiquement
plusieurs dimensions de la performance.

Ce travail trés complet et prometteur, faisant appel a des techniques d’intelligence artificielle
récentes, présente cependant, a notre avis, des limitations. Tout d’abord au niveau conceptuel
il semble étonnant de distinguer performance et énergie qui n’en est qu'un point de vue par-
ticulier. Par ailleurs I'approche de gestion de ressources demande a étre précisée. En effet, le
robot lui méme est considéré comme une ressource pouvant étre employée pour telle ou telle
mission, mais la modulation de performance n’est en fait obtenue que par la modulation des pa-
ramétres de contrdle étudiés (inducteurs de performance) et non pas sur le choix des ressources
matérielles et logicielles embarquées elles mémes. Enfin, bien évidemment, la pertinence des
approches par apprentissage repose sur la masse des essais qui ont pu étre réalisés au préalable.
L’apprentissage est trés certainement une approche prometteuse qui peut s’avérer trés intéres-
sante pour construire et améliorer les modéles utilisés, méme s’il faut rester prudent avant de
parler de garantie.

2.2.5.3 Garantie par analyse formelle

Enfin, certains travaux sur l'analyse formelle relévent aussi de la garantie de performance.
[150] et [205] proposent une méthode de modélisation et d’analyse de la faisabilité de missions
robotiques complexes décrite a l'aide de réseaux de Petri. Pour ce faire les auteurs décrivent des
modeles permettant de représenter une fonctionnalité robotique (Activité). Celle-ci, qui peut
s’exécuter de différentes fagons (alternative), consomme et produit des ressources matérielles
et/ou logicielles. Ces derniéres peuvent étre dans un état inaccessible (en panne), libre ou
occupé. Deés lors le déroulement de la mission est automatiquement traduit en un réseau de
Petri global sur lequel on effectue une analyse du graphe des marquages a 'aide 1'outil TINA
[31]. 11 est ainsi possible de déterminer si la mission peut étre réalisable, d’analyser les raisons
d’un blocage ou de détecter la présence de boucles infinies d’exécution. Il est clair que ce type
d’analyse permet a l'utilisateur de s’interroger sur certaines limitations matérielles et logicielles
de la mission qu’il compte exécuter et lui permet ainsi d’engager des actions préventives. On
peut cependant remarquer qu’il faudrait encore mener plus loin I’analyse des ressources critiques
et que, par exemple 'ajout des probabilités de pannes dans le graphe permettrait d’engager
une analyse stochastique qui serait trés pertinente. Méme si ce type d’analyse ne fournit pas
des garanties sur des objectifs quantitatifs en terme de performance, la construction compléte
du graphe d’états renforce la confiance que 'on peut avoir dans le succés de la mission.

La question de la garantie de performance est aussi prise en compte explicitement dans
[154] [155]. Ces travaux présentent un outil d’analyse de performance d’une mission permettant,
avant d’exécuter cette derniére, de garantir sa faisabilité. On construit tout d’abord, a partir
d’une description conviviale de la mission réalisée dans l'environnement MissionLab [15], le
controleur, (machine & état fini) correspondant qui est lui méme traduit en langage PARS
(Process Algebra for Robot Schemas)[156] pouvant étre utilisé pour effectuer une vérification
formelle. L’utilisateur définit alors un ensemble de contraintes devant étre satisfaites lors de
I'exécution de la mission. L’algorithme de vérification VIPARS (Verification In PARS) prend
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alors en compte les incertitudes liées aux déplacements du robot, aux bruits des capteurs et a
I’environnement pour déterminer, par model checking, si les contraintes définies sont satisfaites
ou non. Les performances analysées sont exprimées par exemple en termes de succés de la
mission (liveness), de sécurité ou de taux de satisfaction d’une contrainte (durée mission par
exemple) en faisant appel a des processus stochastiques. L’analyse des causes d’échec, 1a encore,
conduit 'utilisateur a proposer des solutions permettant de pallier les difficultés rencontrées. Ce
travail, bien que trés intéressant et original, présente actuellement de nombreuses limitations.
Tout d’abord il ne permet qu’une analyse hors-ligne de la mission en s’appuyant sur des modeles
toujours perfectibles. D’autre part il ne propose pas d’alternatives en cas de non satisfaction de
contraintes. Enfin, il reste employé sur des missions assez simples et le probléme de I’explosion
combinatoire auxquelles font inévitablement face les méthodes de Model Checking n’est pas
réellement abordé.

2.2.5.4 Notre approche de la garantie de performance

L’approche de garantie de performance PANORAMA (Performance and AutoNOmy using
Resources Allocation Management) que nous proposons dans I’équipe EXPLORE et qui est
détaillée dans [112] vise & choisir, configurer et maintenir, tout au long d’une mission, les res-
sources matérielles et logicielles & mettre en ceuvre, pour assurer le succés du service demandé
tout en vérifiant les contraintes de performance imposées par 1'utilisateur. Dans le travail pré-
senté la prise en compte des axes sécurité, durée et énergie est largement détaillée.

Si l'on considére un axe de performance aze et I'un des ses indicateurs de performance ind,

alors la contrainte de performance Cper fi¢ définit une relation d’ordre entre la performance

observée Per find 3 un instant ¢ et un objectif visé Obj"? selon la relation suivante (2.1) :
Cper fuze(t) = Per fe(t) op Objiie(t) avec op € {<, <, =, #,>, >} (2.1)

En revanche le choix des algorithmes de localisation pertinents au vue des contraintes liées
a l'environnement définies par 1'utilisateur est supposé satisfaisant, tout comme le choix de la
fréquence de controle permettant d’assurer la stabilité de la commande du systéme robotisé.
C’est cette méthodologie, qui servira de cadre a notre travail, que nous allons maintenant
présenter.

2.3 La Méthodologie PANORAMA

La méthodologie PANORAMA vise a doter d'une autonomie comportementale un systéme
robotique devant exécuter une mission M complexe (multi-taches) avec un certain niveau de
performance dans un environnement connu. Le robot doit donc avoir la capacité de décider tout
au long de la mission, parmi toutes les Alternatives d’Implémentation Al de ressources
matérielles et logicielles envisageables, celle qui doit étre utilisée & un instant donné.

Cela nous conduit a proposer différentes définitions pour les termes utilisés.

2.3.1 Quelques définitions

Une Mission M (Equation (2.2)) peut se décrire comme l'exécution d’une séquence de nop;
Objectifs :
M = {Objectif} sog = Objy o ... 0 Objne,, (2.2)

ot o désigne lopérateur de séquentialité
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Un Objectifi, Obj; (Equation (2.3)) correspond & I’exécution concourante d’un ensemble
nr de taches. Son domaine d’application peut étre défini spatialement (sur une distance) ou
temporellement (sur une durée).

Obj; = {Taches} cone = T1l|--|| Ty (2.3)
ou ||désigne 'opérateur de concurrence

Une Tache (Equation (2.4)) peut étre mise en ceuvre en faisant appel & différentes Option
d’Implémentation de Tache OIT. Une OIT correspond & la sélection et au paramétrage de
ressources matérielles et logicielles du systéme robotique. Une seule OIT doit étre sélectionnée
pour réaliser une tache robotique.

E(OIT)p(t) = {OITy, ..,0ITy}, (2.4)

ou &(OIT)r(t) représente l’ensemble des OIT pouvant étre exécutées a t pour réaliser
la tache T.

A un instant donné de la mission, I'ensemble des taches devant étre concurremment mises en
ceuvre sont exécutées en sélectionnant et en paramétrant une Alternative d’Implémentation
AT (Equation (2.5)) Pour cela, il faut donc sélectionner une unique OIT pour chacune des taches
impliquées a l'instant considéré.

Soit .7 (T')(t) = {T,.., T} 'ensemble des taches devant étres exécutées a 'instant ¢ et ou
n représente le nombre de ces taches.

Soit

oOIT)(t) = {&(OIT)p(1),...E(O0IT)r, (1)}
= {{OITy,,.,0IT 1}, ... {OIT,1,..,OIT, kn}}

I’ensemble de toutes les OIT pouvant étre exécutées a 'instant ¢ pour mettre en ceuvre les
objectifs de performance, ou ki = card(&(OIT)r,(t)) correspond au nombre d’OIT de la tache
¢ a l'instant ¢.

Alors VT; € 7(T)(t) 3! Sel; / 1 < i < card(&(OIT)7,(t))

Al(t) = {OITsei1, -, OIT ge1} (2.5)

Ou OITg.; correspondant a I’OIT sélectionnée pour la tache T;.
Il est alors possible de définir le nombre n4;(¢) (Equation (2.6)) d’Alternatives d’Implé-
mentation Al devant étre considérées a 'instant ¢ comme :

n

nar(t) = Hcard(éa(O]T)Ti (t)) avec E(OIT),(t) € T(T)(t) (2.6)

i=1

La Figure 2.4 illustre les concepts évoqués plus haut. On considére que 'objectif Obj qui
doit étre réalisé a l'instant ¢ est mis en ceuvre par le biais de 3 taches robotiques T1 a T3.
Chacune de celles-ci dispose respectivement de 4, 2 et 3 options d’implémentation de téache
OIT. Certaines d’entre-elles nécessitent de fixer la valeur de paramétres, k,l pour OIT 5 et m
pour OIT5;. Le décompte de la combinatoire fait apparaitre qu’il existe donc 4 * 2 * 3 = 24
Alternatives d’Implémentation différentes envisageables a I'instant t.

Les hypothéses générales suivantes sont supposées vérifiées :

e La quantité initiale d’énergie embarquée dans les batteries est connue.
e La carte de I'environnement de la mission est connue.
e Le chemin nominal devant étre parcouru durant la mission est défini.

La méthodologie PANORAMA peut synthétiquement étre représentée par la Figure 2.5.
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FIGURE 2.4 — Téaches - Option d’implémentation de Téache (OIT) et Alternative d’Implémen-

tation (AI) (d’apres [112])

———\
Objectifs de
performance

Contraintes
expérimentales

Contraintes de performance ™N

cceur de missiorﬂ| Fin de missioﬂ

Description de
la mission

r
Application
des
contraintes

Description du
robot

Al

Axes de
performance,
inducteurs et
indicateurs

Stratégie
inducteurs

Est

de

imation locale
performance

Classement
des Al

Recherche d'une solution
d'allocation des

d

Recherche d'une solution

allocation des

ressources u ressources
0 Violation objectif ]
de performance o
| SAR.., I ou " SAR,
détection de faute ;

FIGURE 2.5 — La méthodologie PANORAMA

Elle peut se décomposer en 4 phases qui vont maintenant étre détaillées.

2.3.2 PO : Phase préparatoire

La phase initiale PO est une étape assez longue et fastidieuse qui rassemble tout le travail
préalable & la mise en ceuvre de PANORAMA. Elle permet d’identifier les axes, indicateurs
et inducteurs de performance pertinents de la mission ainsi que les objectifs qui seront visés.
A partir de ces informations, elle met en évidence les contraintes qui devront étre satisfaites

durant la mission.
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Evidemment, il faut en premier lieu s’interroger sur les axes de performances qu’il y a lieu
d’étudier. En plus des axes des performance principaux : Sécurité, Localisation, Energie et Du-
rée et Stabilité, auxquels peuvent étre ajouté des axes utilisateurs.

Pour chacun de ces axes il faut identifier les indicateurs de performance qui seront évalués
tout au long de la mission et pour lesquels des objectifs de performance seront formulés. A un
axe de performance peut correspondre plusieurs indicateurs de performance.

2.3.2.1 Identification des inducteurs de performance

Une fois les indicateurs de performance choisis, I'identification des inducteurs de perfor-
mance permettant de les influencer est une étape particuliérement importante. Pour faciliter
leur mise en évidence nous proposons de faire appel & un diagramme causes-effets qui permet
d’identifier graphiquement les liens entre inducteurs et indicateur de performance.

Plusieurs classes d’inducteurs peuvent étre identifiées en fonction des moyens de controle
que nous pouvons avoir :

e Non contrélable : Inducteur dont il est impossible de modifier les caractéristiques.

e Controélable hors ligne : Inducteur dont il n’est possible de modifier les caractéristiques
qu’avant l’exécution de la mission.

e Controélable en ligne : Inducteur dont il est possible de modifier les caractéristiques
durant 'exécution de la mission.

Il est possible d’identifier de nombreux inducteurs de performance dont la classification dépend
souvent du point de vue selon lequel on se place.

e Environnement : L’environnement est bien évidemment un des paramétres qui influence
grandement la performance du systéme robotique. Il peut étre partiellement controlable
hors ligne puisqu’on peut Uinstrumenter (ajout d’amers géolocalisés par exemple) a sa
convenance et parfois le modifier de fagon a améliorer 'efficacité de certains algorithmes.
Il faut aussi souligner 'impact qu’il peut avoir sur les mesures capteurs et les incertitudes
associées en fonction de sa nature (absorption, matiére, etc...). Sans compter qu'un envi-
ronnement connu peut comporter une certaine dynamicité avec l'ajout ou le déplacement
d’éléments.

e Ressources matérielles : Toutes les ressources matérielles sont controlables et consti-
tuent donc des inducteurs de performance.

o Robot : Le robot lui méme est un inducteur de performance hors ligne. En effet le
choix des caractéristiques physiques, géométriques, matérielles et logicielles constitue
bien évidemment un facteur déterminant pour la réussite d’une mission donnée dans
un environnement.

o Capteurs : Les capteurs constituent autant d’inducteurs de performance en ligne
s’il est possible de les (dé)connecter a loisir en fonction des besoins de la mission
et de leurs caractéristiques (précision, consommation énergétique, etc...). Ils vont
ainsi influencer les dimensions sécuritaire, énergétique et de localisation de la mis-
sion. Ils peuvent par ailleurs disposer de paramétres de reconfiguration (fréquence
d’utilisation par exemple) pouvant étre modifiés tout au long de la mission.

o Actionneurs : Ils sont bien évidemment controlables en ligne puisqu’ils permettent
d’exercer une action sur l'environnement. La vitesse de déplacement est bien évi-
demment un inducteur clef impactant la durée de la mission et la consommation
énergétique.
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e Ressources logicielles : Toutes les ressources logicielles sont aussi contrdlables et consti-
tuent donc aussi des inducteurs de performance.

o Algorithmes : Evidemment le choix des algorithmes embarqués est crucial pour
la réussite d’'une mission et l'atteinte des objectifs de performance. Ils sont choisis
hors ligne mais mobilisés en ligne lors de 'exécution de la mission. La sélection d’un
algorithme donné va impacter différentes dimensions de la performance comme la
charge du processeur et la mémoire utilisée, 1’énergie consommeée ou la qualité des
données générées. Certains paramétres des algorithmes peuvent aussi constituer des
inducteurs comme par exemple le chemin nominal & suivre par le robot. On congoit
bien que pour relier deux points il peut exister une infinité de trajectoires possibles.
Deés lors la longueur du chemin choisi, sa courbure, et les zones traversées peuvent
trés fortement influencer certains indicateurs de performance tels que 1’énergie et la
durée par exemple.

o Architecture de controle : Elle gére le déroulement de la mission et donc la sé-
lection des ressources matérielles et logicielles a utiliser. Le choix du middleware
embarqué impacte les capacités de reconfiguration ainsi que le déterminisme de 1’or-
donnancement des taches. Cela constitue donc un inducteur hors ligne. En ligne, la
fréquence de contrdle a un impact direct sur la stabilité du systéme (lois de com-
mande) mais aussi sur sa réactivité (sécurité) et 1’énergie consommeée. Lorsque cela
est possible, on peut aussi jouer sur la fréquence du processeur pour moduler sa
consommation énergétique.

e Ressources énergétiques : On ne peut pas parler de mission autonome sans prendre
en compte cet inducteur de performance. C’est un inducteur hors ligne grace auquel on
peut maximiser 1’énergie initialement embarquée. Il faudra alors gérer ce capital, ou sa
regénération lorsque cela est possible, tout au long de la mission de fagcon a pouvoir
I’achever.

2.3.2.2 Formulation des modéles prédictifs d’estimation de la performance

Une fois les inducteurs de performance controlables en ligne identifiés, il faut étre capable
d’établir un modéle permettant de traduire comment chacun d’entre eux influence le ou les
indicateurs auxquels ils sont reliés. On supposera que la loi permettant de composer 'influence
de tous les inducteurs contrélables sur un indicateur de performance a été déterminée.

En ce qui concerne I'axe Durée si I’on suppose que le robot se déplace a v,., = cte et qu’il
parcourt un chemin de longueur Al alors la durée AT de ce déplacement est donnée simplement
par I'Equation 2.7 :

Al

Urob

AT (2.7)
Ainsi si 'on connait la longueur L du chemin qui doit étre suivi par le robot lors de sa mission
et que I'on peut le décomposer un ensemble 2’1 de zones z; ; de longueur Al; ot la vitesse v,qp,
sera constante, et en un ensemble de zones 22 de zones z3 ; sans mouvement du robot de durée
nominale ATnom; connue nous disposons d’'un modéle prédictif permettant d’estimer la durée
de la mission M (Equation 2.8) :

Durée(M) = Z b

i—1 Urob;

+ Z ATnom, (2.8)

=1
ou Y Al; =L et n = card(Z1) et m = card(22)
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En ce qui concerne 'axe Energie si ’on dispose d'une caractérisation de 'énergie consommée
par chaque ressource matérielle, chaque ressource logicielle, ainsi que celle nécessaire au robot
pour se déplacer & une vitesse constante, alors il est possible de calculer la puissance P(t)
utilisée & un instant ¢ par le robot. Dés lors pour une alternative d’implémentation Al donnée
sélectionnant les ressources matérielles et logicielles P(t) est exprimé par la relation suivante
(Equation 2.9) :

P(AIL v,0)(t) = P(Ressources matérielles(AL(t))) + P(Ressources logicielles(AI(t)))

+ P(Déplacement(v,op(t)))
(2.9)
Dés lors si I'on connait la durée d’application AT; de chaque Al tout au long d’un scénario

de mission alors il est possible de construire le modéle prédictif de consommation énergétique

(Equation 2.10)
p

Energie(M) = > Pi(Al;, vr,) - AT, (2.10)

i—1
avec p = card(Z1 v Z2)

Une explication compléte et illustrée de la construction d’un modele énergétique peut étre
trouvée dans [113] et [112].

Ce travail préalable d’identification des inducteurs de performance et des modéles prédic-
tifs d’évolution de la performance étant achevé, il est possible de construire le Scénario de
Mission Détaillé (SMD).

2.3.3 P1 : Phase préliminaire

La phase P1 élabore le scénario de la mission SMD en projetant spatialement I’ensemble
des contraintes identifiées (environnementales, expérimentales, etc...) a partir de la description
initiale de la mission.

2.3.3.1 Représentation du scénario de la mission

Comme nous ’avons dit plus haut nous disposons initialement :

e Du scénario de la mission décrit comme une succession d’objectifs mettant chacun en
ceuvre un ensemble de taches robotiques.

e D’une projection de la mission sur une carte l’environnement.
e Du chemin théorique devant étre suivi par le robot.

Cette étape consiste simplement a représenter le long d’un axe correspondant soit au temps
écoulé durant la mission mais dont 'unité est pour l'instant arbitraire, ol soit a la distance
parcourue par le robot, la succession des objectifs et donc des taches a exécuter (Figure 2.6).

Dans cette figure on constate que I'objectif O;;7, pour lequel le robot ne bouge pas, se traduit
par un intervalle [t9,t3] selon 'axe du temps et par un unique point dy selon I’axe associé a la
distance parcourue.
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FIGURE 2.6 — Représentation d’une mission

La prochaine étape va consister a projeter les contraintes devant étre prises en compte
localement sur cette description. Commencons donc par les définir.

2.3.3.2 Les contraintes

Nous décomposons les contraintes locales selon 4 types (Figure 2.7) pouvant se superposer
en fonction du point de vue retenu :

e Contrainte environnementale : Des informations importantes peuvent étre extraites de
I’environnement comme la position des zones vitrées, sombres, etc... qui peuvent influencer
le recrutement de certains capteurs, par exemple, pour des raisons de sécurité.

e Contrainte méthodologique : L’analyse du cahier des charges peut induire des contraintes
spatiales sur les zones de la carte ou une méthode de localisation peut étre employée avec
succés, ou sur la présence ou I'absence d’humains. Ces contraintes induisent une limitation
différenciée des vitesses de déplacement.

e Contrainte expérimentale : Evidemment le robot ne peut dépasser une vitesse maximale,
et 'utilisation de certains capteurs, sensibles aux vibrations, peut induire une limitation
de vitesse lorsqu’ils sont employés.

e Contrainte de performance : Les axes de performance Localisation et Sécurité vont
induire localement des contraintes sur la vitesse de déplacement ou les méthodes & méme
de satisfaire les objectifs coeur de mission imposés.

Ces contraintes auront d’une part pour effet, en fonction des inducteurs impactés, de réduire
le nombre de ressources matérielles et /ou logicielles éligibles et donc par 14 méme de diminuer les
OIT d’une tache et par conséquent les Al d’un objectif. D’autre part, elles viendront contraindre
les paramétres de certaines ressources comme par exemple la vitesse maximale admissible pour
le robot v,opmaz -

Contraintes Contraintes Contraintes Contraintes
expérimentales | |environnementales| |méthodologiques| |de performance

L

Inducteurs de
performance

Indicateurs de

performance

FIGURE 2.7 — Classification des contraintes locales
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On peut remarquer que dans la Figure 2.7 la relation bi-directionnelle existant entre les
inducteurs et les indicateurs. En effet ces derniers fournissent aussi un cadre d’analyse pour la
définition des contraintes imposées aux inducteurs. Par exemple l'indicateur Innocuité de ’axe
de performance Sécurité induit la définition d’une vitesse maximale de déplacement du robot
limitant 1’énergie cinétique du robot en cas de choc.

2.3.3.3 Projection des contraintes sur le scénario : Obtention du SMD

Toutes les contraintes que nous venons d’énoncer ont un champ d’application spatio-temporel
plus ou moins limité. Elles sont donc projetées une a une sur la représentation de la mission
de fagon a identifier, a la fin du processus, des zones & contraintes constantes appelées Activi-
tés intégrant simultanément 1’ensemble des limitations exprimées sur les inducteurs identifiés.
Ainsi, pour chacune de ces activités, les ressources restant éligibles sont identifiées ainsi que
leurs contraintes d’utilisation (V,opmas par exemple).

Si l'on analyse la Figure 2.8 représentant le mécanisme de projection spatiale ([dgeput, dfin|
ou temporelle ([¢gepus, t fl-n[) on peut observer que la contrainte présentée ne recouvre que par-
tiellement 2 objectifs (O et Oyr). Ces derniers se décomposent donc en 4 zones de contraintes
constantes correspondant aux activités A;; a Ay . Par ailleurs on peut aussi constater que ’ap-
plication de la contrainte ne retient, pour l'activité A;;; que 2 des OITs de la tache T; (OIT
et OIT5) parmi celles initialement éligibles.
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FIGURE 2.8 — Projection des contraintes locales : Activités (d’apres [112])

Le SMD correspond donc & une succession de n s activités permettant de réaliser la mission
définie. Il est alors possible de calculer globalement 'espace d’état 77 au sein duquel il faudra
choisir une seule Al par activité pour exécuter la mission. Il s’exprime par ’Equation 2.11.

T Act

A =1 ity (2.11)
i=1

ol n’yt représente le nombre d’alternatives d’implémentation Al de Uactivité A;

On peut remarquer que la valeur de card(##) devient trés rapidement trés grand.
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Si les ressources ont été filtrées et paramétrées tout au long de la mission M pour satisfaire
les objectifs de performance coeur de mission, il reste maintenant & choisir localement pour
chaque activité d’une mission 'alternative d’implémentation Al qui permettra globalement de
satisfaire les objectifs de performance de fin de mission. C’est le role de la prochaine phase de
la méthodologie PANORAMA.

2.3.4 P2 : Estimation hors ligne de la performance

A lissue de la phase P1, on connait donc au niveau de chaque activité d’une mission, pour
chaque alternative d’implémentation valide, les limites devant étre respectées et les valeurs en-
visageables par les inducteurs de performance qu’il est possible de controéler.

On s’intéresse maintenant a la performance obtenue globalement en fin de mission. Pour les
axes Durée et Energie, elle s’obtient simplement en sommant les performances de chacune des
activités de la mission (Equation 2.12) pour les Als sélectionnées localement.

NAct

GPerfmd(SMD) Z Per e (Ag..) ol (2.12)

axe axre

e : Représente un axe de performance associé a une performance de fin de mission
md : Représente un indicateur de axe
Ase, - Représente I’ alternative d’implémentation sélectionnée pour l'activité © du SMD de la
mission,
SMD : Représente le Scénario Détaillé choisi pour la Mission (un membre de F)

La question est maintenant de déterminer quelle Al doit on choisir localement, au niveau
des activités, pour garantir la satisfaction de I’Objectif (contrainte) de performance globale
Obj™ imposé. On doit donc vérifier ’équation 2.13.

axre

GPerfind(SMD) < Obj"? (2.13)

are are

Le probléme a résoudre est donc un probléme d’allocation de ressources. Il peut étre for-
mulé sous la forme d’un probléme de sac-a-dos multi-critéres (en Durée et Energie) [112] qui
est connu pour étre NP-complexe. Compte tenu de la taille de 'espace de décision () il est
impossible de trouver la solution optimale. Ainsi dans la Figure 2.9 on trouve sur chaque axe
vertical associé a chaque activité du SMD la liste classée (en Durée ou Energie) des alternatives
d’implémentations envisageables (rond). L’algorithme proposé dans [30] [29] permet de trou-
ver une bonne solution au probléme de sac-a-dos en un temps polynomial (sélection des ronds
jaunes dans la Figure 2.9). C’est lui que nous utilisons en Durée, puis en Energie pour trou-
ver la Solution d’Allocation de Ressources initiale S AR, qui sera employée pour la mission.

Pour y parvenir, nous allons adopter des stratégies permettant de guider localement et
globalement la sélection des alternatives d’implémentation :

e Stratégie (Durée) : Aller le plus vite possible de fagon a chercher a minimiser la Durée
de la Mission.

e Stratégie (Energie) : Consommer localement le mazimum d’énergic TOUT en véri-
fiant globalement que la contrainte énergétique reste satisfaite.

La stratégie relative a la Durée tombe sous le bon sens en rappelant que les contraintes sécuri-
taires sont nécessairement satisfaites lorsque I’on aborde la phase P2. En revanche celle relative
a I'Energie est de prime abord contre intuitive puisque les travaux s’intéressant a cet axe de
performance cherchent toujours a la minimiser. Cette stratégie a été adoptée car elle va conduire

44



a sélectionner localement les Al les plus énergivores supposées étre les plus performantes, entre
autre au niveau de I'axe Localisation qui n’est pas pris en compte explicitement dans [112]. I
ne faut pas oublier que, pour la mission considérée dans sa totalité, on devra s’assurer que la
contrainte énergétique reste satisfaite.

Performance locale (activité)

Perf Perf Perf Perf Perf
o1 1 3 t
/I“ h T T
& r) & ‘) & ‘)
L ‘r\ O L
i O
[
O selectlonnee L[ p
-3
Q@ O (B3
1 I [ °g
Ad An-1 An Ans Anaa @

FIGURE 2.9 — Principe d’allocation de ressources

Il est alors intéressant d’introduire la notion de Marge de Performance M (t,,.) pour les
performances de fin de mission. Evidemment cette marge doit rester positive tout au long de la
mission pour que cette derniére soit exécutée avec succes. Soit Objind Pobjectif de performance
a satisfaire et Per find (t,,.) la performance finale estimée & partir de Uinstant ¢, en utilisant

les modeéles prédictifs qui ont été établis, alors on a la condition de 'Equation 2.14 :

M (1) = Objid — Perfnd(t,,) = 0 Yaze, Vind, ¥t (2.14)

axe axe axre

On peut remarquer que :

e Les choix stratégiques adoptés permettent de maximiser la marge de temps et de minimiser
la marge énergétique.

e Les marges constituent des "réservoirs" de performances qui vont permettre d’absorber, au
moins momentanément, certains événements imprévus (évitement d’obstacle par exemple)
et les imprécisions des modeéles prédictifs de performance.

2.3.5 P3 : Gestion en ligne de la performance

Durant ’exécution réelle de la mission conformément & la SAR; courante, il est possible
de relever en permanence a des instants de mesure donnés t,,cs.r la performance réelle depuis
le début de la mission (Durée et Energie consommées). A partir de cet instant, connaissant
SAR; et les modeéles prédictifs d’évolution de la performance, la performance finale peut étre a
nouveau estimée et 1’évolution des marges de performance peut étre suivie.

Si une marge de performance devient négative ou si l'une des alternatives d’implémentations
prévues dans SAR; devient irréalisable en raison d’une défaillance matérielle ou logicielle, il
suffit d’employer la méme démarche que celle mise en ceuvre dans P2 pour la gestion hors-
ligne, mais a partir de l'instant (de I’endroit) ot SAR; n’est plus applicable, sur la partie de la
mission qui n’a pas encore été exécutée. S’il existe une solution permettant de satisfaire tous les
axes de performance a ’aide des ressources encore opérationnelles alors on obtient une nouvelle
SAR;,1 qui sera alors déployée jusqu’a la prochaine défaillance matérielle/logicielle ou marge
de performance négative.
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2.3.6 Apports et limitations

L’approche méthodologique PANORAMA que nous venons de détailler a été mise en ceuvre
expérimentalement avec succes [113] [114] [115] [112] sur une mission de patrolling de 200 métres
de long durant 10 minutes. Elle permet de doter le robot d’une autonomie comportementale
’éclairée’, nous semble t-il, présentant un certain nombre d’apports vis-a-vis des travaux exis-
tants :

e Elle assure la prise en compte simultanée de plusieurs axes de performance et particulié-
rement de la dimension énergétique qui est rarement traitée avec autant de précision.

e Elle est assez robuste aux erreurs de connaissance (trajectoire suivie différente de celle
envisagée, modéle énergétique imparfait) grace aux marges de performance.

e Elle permet de doter le robot d’un bon niveau de tolérance aux fautes en proposant des
solutions alternatives de reconfiguration.

e L’efficacité de I'algorithme d’allocation mis en ceuvre sur un probléme NP-hard permet
de trouver des solutions en ligne.

Malgré ces apports, la méthodologie PANORAMA présente aussi un ensemble de limita-
tions :

e Le mécanisme d’identification des activités du SMD par projection des contraintes est
complexe & mettre en ceuvre.

e En cas de reconfiguration en ligne, la multiplication des activités et des alternatives d’im-
plémentations peut conduire & un espace d’états dont la dimension ne permettra plus une
mise en ceuvre en ligne, durant I’exécution de la mission, de ’algorithme d’allocation des
ressources.

e La logique de minimisation de la marge énergétique adoptée va nécessairement multiplier
les reconfigurations en raison des inévitables erreurs de modéle.

e [’axe de performance Localisation est pris en compte de fagon qualitative sans assurer &
I'utilisateur qu’une marge de localisation fixée au préalable reste bien satisfaite.

Le cadre général dans lequel et a partir duquel les travaux présentés dans ce manuscrit
s’'inscrivent étant maintenant présentés nous allons préciser la problématique scientifique qui
va étre abordée.

2.4 Problématique scientifique de la thése

Comme nous venons de l'indiquer, la proposition méthodologique actuelle ne permet que
de prendre en compte partiellement le probléme de garantie de localisation puisqu’elle suppose
d’une part que les algorithmes qui peuvent étre utilisés au sein des activités sont immédiatement
opérationnels, et que, d’autre part, ces algorithmes permettent d’obtenir une localisation du
robot adaptée tant a la tache devant étre exécutée, qu’au déroulement attendu de la mission.
Ces suppositions relévent plutot du postulat et de la qualité de I'expertise de la personne qui
a décrit la mission a réaliser. L’objectif du travail présenté dans ce document sera de tenter
d’apporter, tout au long de la mission, un choix plus objectif des méthodes de localisation
pouvant et devant étre mises en ceuvre et cela sans pour autant déroger a la satisfaction des
autres contraintes de performance.

Qui plus est, cette objectivation du choix des méthodes de localisation va nous permettre

de basculer, si I'utilisateur le souhaite, vers une nouvelle stratégie d’affectation des ressources
en permettant de moduler, voire méme de maximiser la marge énergétique au lieu, comme cela
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est le cas actuellement, de la minimiser. En effet, il faut préciser pourquoi le choix de la maxi-
misation énergétique, contre intuitif, a été retenu dans les travaux précédents pour garantir une
consommation d’énergie inférieure & un seuil fixé. Cette stratégie, totalement arbitraire, postule
que plus I’énergie consommeée est importante, plus les méthodes de localisation employées sont
performantes. Cela favorise donc celles nécessitant un temps de calcul important et/ou faisant
appel a de nombreux capteurs. Si la maximisation de la marge énergétique avait été adoptée,
I’algorithme aurait nécessairement sélectionné comme méthode de localisation, pour toutes les
activités, 'odométrie qui est toujours accessible sans consommation d’énergie supplémentaire.
Or, il est notoire que cette méthode de localisation dérive avec la distance parcourue. Le ro-
bot se serait ainsi rapidement perdu en se croyant & une position trés éloignée de la réalité.
Cela aurait donc conduit le robot a engager des actions hors des zones au sein desquelles elles
étaient planifiées. De facon a pouvoir s’engager dans une logique permettant d’augmenter la
marge énergétique il faut donc aller plus loin dans I'identification des méthodes de localisation
pouvant étre adoptées lors de ’exécution d’une tache robotique en étant capable de ne sélection-
ner que celles qui seront & méme de garantir la précision de localisation imposée par 'utilisateur.

Compte tenu des objectifs qui viennent d’étre énoncés les principales problématiques scien-
tifiques adressées dans le cadre de cette thése sont donc les suivantes :

e Comment proposer, pour les méthodes de localisation choisies, un modeéle prédictif de
I’évolution de l'incertitude de localisation ?

e Comment intégrer explicitement, dans la méthodologie PANORAMA, la prise en compte
d’une garantie de localisation ?

e Comment basculer, dans la méthodologie PANORAMA, d’une logique de minimisation
de marge énergétique, vers une logique de modulation, voire de maximisation de cette
derniére ?

2.5 Conclusion

Cette premiére partie a tout d’abord permis de présenter les concepts d’autonomie et de
performance avant de s’attarder sur la problématique de garantie de performance. Puis, la mé-
thodologie PANORAMA, développée au sein de I’équipe EXPLORE, a été détaillée. Elle permet
d’assurer, au niveau mission, la satisfaction d’objectifs de performance, méme en présence de
fautes matérielles et/ou logicielles, lors de 'exécution d’une mission en gérant a la volée les
ressources utilisées et leur paramétrage. Elle constitue le socle sur lequel viendra s’articuler le
travail présenté dans le cadre de ce manuscrit.

Le prochain chapitre va maintenant se focaliser sur les fondements problématiques de loca-
lisation en robotique mobile qui constituent le second corpus scientifique dont reléve le travail
présenté dans ce manuscrit.
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Chapitre 3

LA LOCALISATION EN ROBOTIQUE
MOBILE : ELEMENTS,
PROBLEMATIQUES ET APPROCHES

Ce chapitre vise a donner une vision générale du probléme de localisation en robotique mo-
bile. Nous commencerons par rappeler quelques éléments fondamentaux en présentant comment
les architectures matérielle et logicielle se conjuguent pour permettre au robot de se déplacer.
Nous porterons une attention toute particuliére aux capteurs et a leurs mesures qui jouent un
role central dans notre étude. Dans un second temps nous déclinerons les différentes probléma-
tiques de localisation étudiées en robotique mobile. On se localise toujours dans ou par rapport
a un environnement, c’est pourquoi nous en balaierons ensuite les principales approches de
représentation. La partie suivante expose rapidement les principes des méthodes de localisation
développées en robotique mobile. Pour terminer nous identifierons l'origine des incertitudes
venant entacher le processus de localisation avant d’analyser les performances affichées par un
ensemble de travaux représentatifs du domaine.

3.1 Eléments de robotique mobile

Cette partie présente les principaux éléments, tant matériels que logiciels, constitutifs d’un
robot mobile ainsi que les référentiels et les notations qui seront utilisés pour le localiser.

3.1.1 Quelques définitions

Un robot mobile terrestre, supposé rigide, est "une machine autonome équipée de capa-

cités de perception, de décision et d’action qui lui permettent d’agir de maniere autonome dans
son environnement en fonction de la perception qu’il en a" (d’aprés [75]).
Comme le montre la Figure 3.1, par l'intermédiaire de ses capteurs, les capacités de percep-
tion du robot lui permettent d’obtenir des informations sur son état interne ainsi que sur son
environnement pouvant lui méme étre instrumenté (amers artificiels). Sa base mobile le dote
de la capacité de se mouvoir en contrdlant ses actionneurs en fonction des objectifs qui lui ont
été assignés. Enfin ses capacités décisionnelles, implantées logiciellement au sein de controleurs,
constituent le chainon central du cycle Perception / Décision / Action.

Pour que le robot puisse se déplacer de fagon adaptée a ses objectifs dans son environne-
ment, il est indispensable de définir un ensemble de repéres / référentiels qui seront utilisés
pour le localiser dans ’espace. Dans le cadre de ce document, nous nous limiterons, a un espace
euclidien & 2 dimensions doté de repéres cartésiens orthonormés, c’est a dire a une localisation
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dans le plan, Comme il sera mentionné plus loin, certaines méthodes de localisation vont né-
cessiter un référentiel 3D, mais 'objectif reste une localisation 2D.

ENVIRONNEMENT N

Capteurs
embarqués

]

Contréleur
haut-niveau

Contréleur
bas-niveau

Amers artificiels

N ROBOT 4

. B /

FIGURE 3.1 — Le robot dans son environnement

On définit alors les référentiels cartésiens %), d’origine Oy et de base orthonormée %, =
- —
(ik, Ji ) suivants (Figure 3.2) :
e Repére Monde : C’est un repére fixe #);, d’origine O); et de base %, associé a la
carte de I'environnement dans lequel évolue le robot.

e Repére Robot : C'est un repére mobile Zr, d’origine O et de base & associé au robot.
Le plus souvent son origine est placée au centre de gravité, ou au centre de rotation du
robot.

e Repére Capteur : C'est un repére Z,., d’origine O, et de base A.. Nous distinguerons
2 cas de figures :
e (C’est un référentiel associé a un capteur du robot. Il est donc fixe dans Zr et mobile
dans Z,;.

e (C’est un référentiel associé & un amer de 'environnement. Il est donc fixe dans %),
et si c’est un amer artificiel il peut étre géo-référencé dans Z);.

ENVIRONNEMENT N
Yeu Yeo
A
= Amer Amer =
artificiel naturel X

Capteur
embarqué

ROBOT

FIGURE 3.2 — Les référentiels
En fonction de ce qui est recherché, il est possible de localiser le robot relativement a son

environnement, ou globalement, en déterminant sa localisation absolue dans %), au sein d’une
carte, dans le repére Monde.
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Il est donc nécessaire, d’effectuer des changements de repére afin de pouvoir, en fonction
des besoins, localiser le robot dans un référentiel cible. Ainsi, dans le cas général, 2 repéres
peuvent étre définis I'un par rapport a 'autre par le biais d’une transformation rigide linéaire

homogéne combinant une rotation et une translation selon ’Equation 3.1. Soit un point P de
T

T
coordonnées cartésiennes P|p; = lxm,ym] dans un repére #Z; et Plgy = lzm,ym] dans

un repére %5 alors on a en passant en coordonnées homogénes :

T R2 TR1 TRl
R(a) T
Plro = |yr2 | = [ O(T) 1] Yri | = MTgop1 ® |Yr1 (3.1)
1 1 1

MTRgo/r1 - Représente la matrice de transformation homogene de passage de %, a %
R(a) : Représente la matrice de rotation de #; par rapport a %

_ {cos(a) —sin(a)
Rfa) = lsin(a) cos(a) ] (3:2)
T : Représente une translation qui exprime les coordonnées de Og; dans %»
0f = [O O] représente un vecteur nul

La localisation du robot (Equation 3.3) & I'instant t correspond alors aux coordonnées
cartésiennes de l'origine Og du repére Zr exprimées dans le référentiel Monde ;.

On(t)lar = [xR<t>|M,yR<t>|M] (3.3)

Si 'on adjoint I’angle de rotation fg ou orientation du repére du robot Zr par rapport au
repére Monde Z); on parle alors de pose PO du robot (Equation 3.4) a l'instant .

POR(t)|at = [m@)m,yR<t>|M,HR<t>|M] (3.4

Dans la suite du document nous utiliserons souvent de fagon indifférenciée les termes posi-
tion, localisation et pose pour désigner le lieu ot se trouve le robot. Les définitions de base étant
rappelées nous allons maintenant préciser la composition et le role des différents composants
d’un robot mobile en adoptant une vue matérielle et logicielle.

3.1.2 Vue matérielle
3.1.2.1 Les capteurs

Les capteurs constituent la premiére composante de la vue matérielle d'un robot. Un cap-
teur est un systéme de mesure qui permet de transformer un stimulus physique, en un signal,
le plus souvent électrique, sous la forme d’un courant ou d’une tension. La mesure obtenue est
toujours bruitée et peut étre étre corrompue par des erreurs. Elle n’est donc jamais parfaite et
est toujours entachée d’incertitudes.

En robotique, en fonction des informations qu’ils permettent de recueillir, on distingue 3
grandes classes de capteurs, les capteurs proprioceptifs, intéroceptifs et extéroceptifs (Figure
3.3).

51



a) IMU ADIS 16210 (X,Y,Z) b) Jauge de contrainte 1 axe c) Caméra CMOS jusqu'a 12 10% pixels

FIGURE 3.3 — Exemples de capteurs :
a) Proprioceptif - b) Intéroceptif - ¢) Extéroceptif

Les capteurs proprioceptifs permettent d’obtenir des informations liées a 1’état interne
du robot et plus particuliérement l'accés & ses paramétres cinématiques (position, vitesse, accé-
lération). On distingue les capteurs de déplacement tels que les odométres ou les accélérométres
qui, a partir de la mesure de vitesse(des roues) ou d’accélération, autorisent, par intégration, la
reconstruction de la trajectoire curviligne du robot. Il existe aussi des capteurs d’attitude tels
que les gyroscopes, gyromeétres ou inclinométres qui servent a retrouver les angles de cap, rou-
lis et tangage du robot. Les informations manipulées étant fortement bruitées elles conduisent
inévitablement, dans le temps, au non bornage de 'erreur associée au calcul incrémental du
déplacement du robot. En effet, en ’absence d’informations le relocalisant relativement a son
environnement, le robot ne compte que sur sa perception interne pour évaluer son déplacement
et son attitude, on parle alors de navigation a I’estime. En revanche les informations obtenues
présentent deux avantages notables : elles sont assez peu influencées par les conditions expéri-
mentales (nature de 'environnement, éclairage, etc.), et restent assez simples & obtenir.

Les capteurs intéroceptifs sont rarement distingués des capteurs proprioceptifs dans la
littérature puisqu’ils concourent aussi a renseigner sur 1’état interne du robot. Ils ciblent ce-
pendant des informations de nature différente souvent trés utiles pour évaluer globalement la
stireté du systéme robotique. On peut citer par exemple les capteurs de température interne
qui peuvent détecter une évolution anormale de cette derniére, les détecteurs d’arrivée d’eau
indispensable pour les robots sous-marins, les jauges de contraintes qui judicieusement placées
alertent sur un niveau anormal d’effort au sein de la structure, enfin évidemment les capteurs
de niveau de charge des batteries (wattmétre embarqué ou autres) qui sont indispensables pour
gérer la dimension énergétique d’'une mission autonome.

Les capteurs extéroceptifs sont des capteurs qui mettent en ceuvre des principes phy-
siques nécessitant une interaction avec l’environnement. On parle souvent de perception. Ils
permettent de replacer le robot relativement & I’environnement. Pour déterminer la distance a
un obstacle les capteurs télémétriques calculent le temps de vol (temps aller /retour) d’ondes
qu’ils émettent dans leur environnement selon une direction. On distingue principalement les
sonars (ou capteur a ultrasons) qui utilisent des ondes ultra-sonores, les radars qui font appel a
des ondes électromagnétiques et les télémetres laser qui emploie un faisceau laser. Ils possedent
cependant des caractéristiques trés différentes tant en terme de distance mesurable, de rapidité,
de précision, de sensibilité aux conditions expérimentales et de cott. Il faut aussi ajouter des
capteurs de contact (bumpers), qui permettent de détecter la collision, ou la forte proximité
(moustaches) du robot avec un obstacle et permettent donc d’engager un action d’urgence. On
peut aussi faire appel a des systémes de vision pour obtenir des informations sur I’environne-
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ment. Une camera, le plus souvent CCD (Charged Coupled Device) ou CMOS (Complementary
Metal-Oxide-Semiconductor ) permet d’obtenir une représentation pixélisée de I’environnement
a partir de laquelle il est possible d’extraire une information 2D. L’adjonction d’une seconde
caméra permet par analyse stéréoscopique de calculer la distance & un amer. Dans 'environ-
nement ces derniers peuvent étre naturels ou artificiels. Les premiers constituent des points
caractéristiques (portes, fenétres, angles, etc.) déja présents, alors que les seconds sont ajoutés,
géo-référencés et contiennent une information codée (QR-Code par exemple). Les systémes de
vision sont en général performants tant en terme de rapidité que de précision. En revanche
ils nécessitent la manipulation et le traitement d’un flux de données trés important souvent
cotiteux en temps de calcul.

Il faut aussi ajouter que le robot, au cours de son évolution, peut aussi faire appel a des
amers artificiels actifs disséminés et géo-référencés dans l’environnement. Ces balises émettent
des signaux codés (infrarouge ou radio) qui sont détectés puis analysés par le systéme de mesure
embarqué. Le systéme GPS (Global Positioning System) utilisé en extérieur reléve de ce principe
de géo-localisation. Dans ce cas les satellites jouent le role de balises émettrices et la position
du robot est ensuite obtenue en faisant appel & une méthode de triangularisation sophistiquée.
La mise en place de balises artificielles au sein de ’environnement s’avére peu flexible et peut
étre couteux. En revanche, si la géo-localisation a été effectuée avec soin, cela permettra une
localisation précise et robuste du robot en absolu, dans le repére Monde.

3.1.2.2 Actionneurs et effecteurs

Les actionneurs permettent a un systéme robotique de se mettre en mouvement et d’inter-
agir physiquement avec son environnement. En robotique, les actionneurs sont le plus souvent
des moteurs ou des servo-moteurs a courant continu ou brushless commandés a l'aide de PWM
(Pulse Width Modulation) qui assurent la conversion d’une énergie électrique en énergie méca-
nique pour commander un déplacement.

Dans ce paragraphe par abus de langage nous présentons plus largement les architectures
mécaniques usuelles proposées en robotique mobile terrestre (Figure 3.4).

a) Robot a chenilles b) Robot martien a roues c) Le robot hexapode RHEX

FIGURE 3.4 — Exemples de robots terrestres

Si I'on se focalise sur la base mobile qui permet au robot de ce mouvoir, de multiples
approches de conception mécanique ont été proposées mettant en ceuvre différents types de
robots en fonction de la nature de I'environnement (extérieur ou intérieur) et des capacités
de franchissement visées. La propriété d’holonomie qui caractérise I'aptitude & pouvoir se
déplacer instantanément dans toutes les directions est une des caractéristiques notables des
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robots mobiles. Pour ce faire il faut que le robot dispose d’au moins autant de degrés de liberté
controlables que le nombre total de degré de liberté. Dans le plan, un robot doit donc avoir 3
degrés de liberté : 2 translations et une rotation.

En environnement intérieur I'effecteur naturellement utilisé est la roue. On distingue alors 3
classes principales de robots a roues [223] :

e Robot unicycle : Il est composé de 2 roues controlées indépendamment et d’au moins
une roue folle. Cette plate-forme différentielle est non-honolome. Ses avantages majeurs
sont sa simplicité de conception et de controle.

e Robot Ackerman : C’est un robot de type voiture ne possédant qu'un systéme de roues
motrices & braquage différentiel a ’avant uniquement. Les conducteurs savent que ce robot
n’est pas holonome et que donc toutes les trajectoires ne sont pas envisageables.

e Robot omnidirectionnel : La propriété d’holonomie peut étre obtenue en faisant par
exemple appel & des roues dites "suédoises" disposées au sommet d’un triangle et dont
on controle indépendamment la vitesse pour obtenir la trajectoire voulue, ou en utilisant
directement des roues dont on peut controler la vitesse de rotation et la direction.

En terrain extérieur, en raison des glissements, les roues sont souvent abandonnées pour faire
appel a des chenilles en s’appuyant le plus souvent sur une conception de type robot unicycle.
On peut aussi utiliser comme effecteurs des pattes (multi-podes) ce qui confére au robot des
capacités de franchissement intéressantes et minimise son impact au sol.

Pour interagir avec son environnement il faut adjoindre a la base mobile un bras manipulateur
[36] et gérer simultanément, si nécessaire, le déplacement du robot ainsi que le positionnement
et la force exercée par 'effecteur (pince, etc.) placé a 'extrémité du bras.

3.1.2.3 Organisations matérielle et spatiale

Méme si les capteurs et les actionneurs sont extrémement importants pour un robot, un
robot ne se réduit pas a ces deux seules classes de composants. En premier lieu il ne faut évi-
demment pas occulter les processeurs au sein desquels les informations capteurs sont traitées
pour alimenter les algorithmes de commande qui fournissent une consigne aux actionneurs. La
fréquence de leur horloge (modifiable ou non), la capacité mémoire embarquée, sont autant de
paramétres qui influenceront les performances du robot, dont sa consommation énergétique.
Pour un systéme autonome, il faut aussi ajouter les batteries dont le choix influencera, son
poids, son volume, son rayon d’action et la durée de rechargement. Enfin, il est aussi possible
d’ajouter des organes tels que des commutateurs controlables (switch) qui peuvent permettre,
en ligne, de connecter, ou non, les organes qu’ils alimentent.

Dimensions (mm)

a) Carte CPU et puissance b) Carte capteurs c¢) Extrait du plan d'un Pioneer P3DX

FIGURE 3.5 — Exemples d’organisations matérielles :
a) et b) Architecture électronique du robot martien Pathfinder - ¢) Plan d’un robot
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En adoptant le point de vue matériel, il nous semble indispensable de retenir deux fa-
cettes complémentaires pour décrire physiquement l'organisation interne d’un robot (Figure
3.5). D’une part une dimension purement architecturale mettant en avant la nature des diffé-
rents éléments constitutifs d’un systéme robotisé que sont capteurs, actionneurs, processeurs
et batteries ainsi que leurs relations au sein d’une représentation abstraite. La connaissance
de ces liens, ainsi que de leur dynamicité est essentielle pour maitriser la dimension énergé-
tique d’une mission autonome. D’autre part une vue purement mécanique et dimensionnelle
(métrologique) positionnant spatialement ces éléments dans Iespace lié au référentiel robot.
Ces informations, particuliérement au niveau du positionnement des capteurs et des effecteurs
au sein du robot, ainsi que de la précision associée, seront particuliérement importantes pour
reconstruire la position et la pose du robot.

Aprés avoir présenté synthétiquement les différents constituants de la vue matérielle d'un
robot, nous allons maintenant le décrire au travers de sa vue logicielle.

3.1.3 Vue logicielle

L’architecture logicielle d'un robot ou architecture de controle permet d’organiser logi-
quement, temporellement les relations devant exister entre un ensemble d’entités logicielles et
matérielles pour qu'un robot puisse atteindre les objectifs qui lui ont été fixés.

En fonction de 'organisation choisie, 3 classes architecturales (Figure 3.6) ont été proposées
en robotique [183] [243] :

e Réactive / Comportementale : Ce type d’architecture s’appuie sur un ensemble de
comportements élémentaires, s’exécutant simultanément, soumis aux stimuli de I’environ-
nement, qu'un module d’arbitrage combine de fagon plus ou moins complexe [43]| [231]
pour générer la commande courante la plus adaptée. Cette approche minimise le temps
de réaction entre perception et action. Elle ne nécessite pas de plans de mission et ne fait
appel & aucune modélisation et mémorisation de ’environnement. Ces choix la rendent
inadaptée pour mener a bien des missions complexes nécessitant une stratégie élaborée.

e Délibérative : A contrario cette classe architecturale décompose les mécanismes déci-
sionnels au travers de 3 couches aux horizons temporels distincts :

o La couche décisionnelle qui planifie I’enchainement des taches robotiques a mettre
en ceuvre pour répondre aux objectifs spécifiés.

o La couche exécutive qui supervise I'exécution des taches robotiques courantes.

o La couche fonctionnelle ot I'on trouve I’ensemble des modules logiciels mobilisés
par la couche exécutive. Cette couche assure l'interface avec le monde physique, a
savoir avec les capteurs pour la perception, et les actionneurs pour la commande.

Cependant de part la direction des liens logiques existants entre ces différentes couches,
cette architecture présente un manque de réactivité incompatible avec une utilisation en
milieu fortement dynamique.

e Hybride : En ajoutant des boucles de réaction inter-couches a une structure délibérative
on obtient alors une organisation logicielle associant simultanément réactivité et capacité
décisionnelle. Cette classe architecturale est actuellement largement utilisée en robotique
[226] [108] [72].

La mise en ceuvre d’une architecture de controle robotique nécessite de suivre un certain
nombre de régles de développement classiques en informatique afin de satisfaire un ensemble de
propriétés non fonctionnelles facilitant sa mise en ceuvre, sa maintenance et la réutilisation du
code développé. Parmi les plus classiques on peut citer la modularité, la flexibilité, la réutilisa-
bilité ou la fiabilité, par exemple. Pour faciliter leur développement il est possible de faire appel
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a des middlewares. Ces entités logicielles servent d’interface entre ’application et le systéeme
d’exploitation sur lequel cette derniére est exécutée, et facilite la mise en ceuvre des communi-
cations entre les différents composants de ’architecture. Le plus utilisé en robotique est ROS
(Robot Operating System) [189] [134] pour lequel chacun des noeuds correspond classiquement
a une boucle temporelle (tache) donnée. Son atout majeur est de disposer d’un ensemble trés
important de bibliothéques de drivers de capteurs et/ou d’actionneurs ou de taches robotiques.
Par ailleurs il peut facilement étre interfacé avec d’autres langages. Cependant il ne permet
pas une maitrise fine des pipelines logiques et n’apporte pas de garantie temps réel qui peut
parfois étre exigée pour des applications robotiques. Cette dimension est adressée par certains
middlewares comme OROCOS [210] pouvant étre associés & un langage de modélisation comme
MAUVE de 'ONERA [91], qui portent une attention particuliére a la maitrise de 1’exécution
temporelle des taches logicielles. CONTRACT [182], développé au LIRMM, permet en plus
une reconfiguration dynamique, "a la volée", du pipeline logique des composants devant étre
exécutés au sein d’une boucle temporelle.

[ COUCHE DECISIONNELLE | —  COUCHE DECISIONNELLE |
COMPORTEMENT 1 5 ] T
o
(2] = -
“3: +[COMPORTEMENT 2 |+ % é 2 | COUCHE EXECUTIVE ‘ -—.| COUCHE EXECUTIVI:: |
@ : ARBITRE z 518 | ]
H ol |[F .
% i 5 3| |7 [__COUCHE FONCTIONNELLE _| — COUCHE REACTIVE |
COMPORTEMENT N |-+ =
Architeciure réactive arbiirée ‘ CAPTEURS‘ |ACTIONNEURS | _{ CAPTEURS} |ACT|ONNEURSI
a) Réactive b) Délibérative c) Hybride

FIGURE 3.6 — Principales classes architecturales robotiques

L’architecture de controle assure nécessairement l'interface entre le monde réel nécessaire-
ment continu et le monde numérique au sein duquel les informations de perception sont traitées
de facon a pouvoir générer des commandes d’actionneurs permettant au robot d’atteindre les
objectifs qui lui ont été imposés en adoptant une stratégie adaptée. Ce changement de monde
conduit inévitablement a un échantillonnage des données, qui, ajouté aux inévitables délais de
traitement de ces informations, induit une discrétisation des commandes calculées. Qui plus
est, pendant chaque cycle de contréle-commande, le robot reste le plus souvent en mouvement.
Cela induit par la méme que certaines des informations manipulées, et particuliérement celles
liées & la connaissance de I’environnement, reflétent une situation passée et sont donc bruitées
et entachées d’incertitudes et de retards. L'impact de ces derniéres se propagera tout au long
de la chaine de génération des commandes.

L’architecture de controle, actuellement le plus souvent modulaire et & composants, doit étre
a méme de mettre en ceuvre la chaine de Navigation - Guidage - Contréle que 'on trouve clas-
siquement au sein de nombreux robots mobiles. Cette stratégie permet au robot de se déplacer
de sa position courante vers un objectif visé en faisant appel a une trajectoire précalculée. Elle
est décomposée (Figure 3.7) dans le temps de :

e La Navigation : D’apreés [105] la Navigation peut étre définie comme étant "le processus
permettant de décider et contrdler la direction de déplacement, a partir de la connaissance
de la localisation du robot au sein d’une carte". Cela nécessite donc de savoir 1) Ou se
trouve le robot, 2) Ou se trouvent, par rapport au robot, les points de passage qu’il doit
rallier, 3) Comment il peut les rallier depuis sa position courante [145|. Classiquement,
a partir de la position initiale du robot, de la connaissance de la carte et des points de
passage, le module Navigation planifie la trajectoire que devra suivre le robot.
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e Le Guidage : Le Guidage, a partir de la connaissance de la position courante du robot
par rapport a la trajectoire, et du prochain point de passage a rallier, détermine les va-
leurs des vitesses linéaires et angulaires a imposer pour suivre la trajectoire définie. On
parle alors de suivi de chemin.

Pour ce faire on fait appel au modéle cinématique du robot, qui permet de décrire son
mouvement indépendamment des causes le produisant. Dans ce cas on s’intéresse donc
aux grandeurs cinématiques que sont la position, la vitesse et l'accélération. Il est aussi
possible d’employer le modeéle dynamique qui s’intéresse en plus de la cinématique aux
forces qui ont engendré le mouvement. Les grandeurs dynamiques considérées sont alors
les forces, accélérations, et moments.

Le module de Guidage intégre aussi, la plupart du temps, un mécanisme d’évitement
d’obstacle permettant au robot de modifier localement sa trajectoire de facon a éviter un
obstacle dynamique qui n’aurait pas été pris en compte par le module de Navigation.

e Le Controle : Enfin le Controle asservit les commandes actionneurs (moteurs) aux vi-
tesses définies par le module de Guidage.

connue ou construite

CARTE
ENVIRONNEMENT

———-

objectif(s)

1
1
1
1
1 Informations
, Jocalisation NAVIGATION
1
, informations locales trajectoire
I 1
' |___| EXTRACTION
- INFORMATIONS GUIDAGE
L données]brutes
g; CAPTEURS -~ \ V linéaire |V angulaire
S INTEROCEPTIFS t 1
Q a
CAPTEURS L CONTROLE
EXTEROCEPTIFS

commandes

- ENVIRONNEMENT  —[ACTIONNEURS

FIGURE 3.7 — Localisation et séquence Navigation-Guidage-Controle (inspiré de [168] [204])

Ce paragraphe a rapidement présenté les différents principes de mise en ceuvre d’un archi-
tecture de controle robotique. La définition du réle des modules de Navigation et de Guidage a
mis en évidence que la localisation du robot était un pré-requis au déplacement du robot. Nous
allons maintenant focaliser notre discours sur cette tache centrale de la robotique.

3.2 Problématiques de localisation

La Localisation est le "processus permettant de reconstruire ou d’identifier la pose d’un robot
mobile au sein d’une carte"” [105]. La Figure 3.7 synthétise son positionnement et ses interactions
avec les différents modules de Navigation, Guidage et Controle. Elle montre clairement sa
position centrale dans le processus de déplacement d’un robot. On y voit apparaitre aussi un
élément important sur lequel nous reviendrons plus en détail dans le prochain paragraphe,
I'utilisation d’un modéle de représentation de ’environnement. En effet on se localise toujours
par rapport & quelque chose et donc il faudra distinguer la localisation locale ou relative du
robot vis-a-vis de son environnement proche, de la localisation globale ou absolue dans le
référentiel monde.
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Classiquement, lorsque 'on dispose d’une connaissance a priori de I'environnement par le
biais d’une carte, on distingue deux problématiques de localisation, le suivi de posture et la
localisation globale.

Le suivi de posture (Pose Tracking), on parle aussi de localisation locale, correspond a
une situation couramment rencontrée en robotique ou la location initiale du robot est connue
avec une incertitude faible. Tout au long de sa mission, le robot va mettre a jour en perma-
nence sa position a partir de sa derniére actualisation, en estimant les déplacements qu’il réalise
(Figure 3.8 a ). En ne se basant que sur ses capteurs proprioceptifs, c’est a dire sans aucune
information sur sa position par rapport a ’environnement, I’estimation de la localisation du
robot va se dégrader rapidement. Pour pallier cette difficulté, et endiguer cette inexorable dé-
rive, il est alors possible d’adjoindre, lorsque cela est possible, un recalage de la pose du robot a
partir d’informations extéroceptives obtenues a partir d’amers naturels ou artificiels de I’envi-
ronnement géo-référencés, permettant de relocaliser globalement le robot dans la carte. Enfin,
on peut aussi faire appel & des approches probabilistes qui, en s’appuyant sur la connaissance
de la carte, les informations extéroceptives, la connaissance de la commande du robot et les
incertitudes associées, va permettre de suivre la posture du robot tout au long de son évolution,
avec une certaine précision.

La localisation globale considére que la position initiale du robot est inconnue (Figure
3.8 b). C’est une situation qui peut se rencontrer en robotique autonome ou le robot ne peut
avoir recours a une aide extérieure pour se localiser. Ce probléme est bien plus difficile que le
précédent car, sans connaissance sur sa position initiale, le robot doit se repérer, évidemment en
s’aidant des informations extéroceptives qu’il peut collecter, mais au sein d’un environnement
qui peut présenter certaines similitudes. La localisation globale peut donc étre utilisée pour
connaitre la position initiale d’un robot et ensuite effectuer un suivi de posture.

A ces deux principales classes de problématiques de localisation s’ajoute celle du kidnap-
ping qui reléve en fait des deux précédentes. Dans ce cas on considére que le robot préalable-
ment localisé est soudainement déplacé (téléporté) quelque part dans I’environnement (Figure
3.8 ¢)). Il doit donc étre capable de détecter qu’il a subi un déplacement inapproprié et qu'’il a
été kidnappé. On se retrouve alors face & un probléme classique de localisation globale.

p(t) P o r0) p() P
L] ® °
p(t-1) !
1
I
/
1 p(1)
p(1) ? pit-1) - ’
p(0) p(0) O/O\Q~ -
~ p(0) ~_" ~—-"
a) Suivi de posture b) Localisation globale ¢) Kidnapping

FIGURE 3.8 — Les problématiques de localisation (inspiré de [168])

p(i) : Représente la pose du robot a i
p(0) : Représente donc la pose initiale du robot
p(t) : Représente donc la pose courante du robot
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La localisation s’effectuant nécessairement au sein d’un environnement, nous allons mainte-
nant nous attarder sur les différents modéles pouvant étre employés pour le modéliser.

3.3 Représentations de I’environnement

Qui dit se localiser, dit nécessairement disposer d’une carte de ’environnement. Dans un
premier temps, et avant d’aborder les modéles pouvant étre utilisés, il est important de distin-
guer et de classer ces derniers.

3.3.1 Une typologie des environnements

De premier abord il est évident qu’il faut les différencier en fonction de leur variabilité. Les
environnements statiques possédent des caractéristiques tant dimensionnelles, qu’en terme de
caractéristiques (éclairage par exemple) qui restent invariantes au cours du temps. Cela exclut
aussi bien évidemment la présence au sein de la carte d’objets inconnus et mobiles. On voit bien
que la définition donnée exclut pratiquement tous les environnements dans lequel évolue un étre
humain. Cependant, cette classe reste importante pour la robotique industrielle ot ’environne-
ment de travail est souvent précisément connu et invariant. Les environnements dynamiques
contiennent en leur sein des éléments dont les caractéristiques peuvent évoluer au cours du
temps. Cela recouvre bien évidemment la présence d’objets mobiles ou non, non identifiés dans
la carte disponible. Ce type correspond bien évidemment a la majorité des environnements que
peut rencontrer un étre humain et donc au sein desquels un robot mobile peut étre amené a
se déplacer. Cette dynamicité va souvent complexifier la localisation (étre humain mobile) ou
parfois va apporter des informations supplémentaires (porte ouverte/fermée).

Par ailleurs il est aussi important de distinguer les environnements structurés de ceux qui
ne le sont pas. Les premiers sont par essence les univers artificiels créés par I’Homme composés
d’un dédale de piéces plus ou moins grandes, reliées par des couloirs. Cela correspond donc a
des environnements au sein desquels il est parfois difficile de se repérer en raison de la similitude
de lieux pouvant étre rencontrés. Il est donc intéressant pour se localiser de pouvoir identifier
des amers caractéristiques, ou de pouvoir utiliser des amers artificiels préalablement introduits
dans ’environnement. Les seconds, non structurés, correspondent a l’environnement naturel.
On manque donc de primitives géométriques réguliéres pouvant étre exploitées pour se localiser.
On parle alors d’environnement semi-structuré. Evidemment historiquement la localisation
en extérieur a toujours été une tache délicate qui s’est beaucoup simplifiée avec I’avénement du
G.P.S. qui procure une localisation précise et absolue.

3.3.2 Les modéles d’environnement

En fonction des objectifs poursuivis plusieurs modéles de cartes peuvent étre rencontrés.
Dans [57] les auteurs proposent une décomposition hiérarchique (Figure 3.9 a) inspirée de [79]),
reprise partiellement dans les standards de 'IEEE [107] (Figure 3.9 b)).

A la base on trouve les cartes métriques qui permettent de représenter ’environnement
comme un ensemble d’éléments (features) de position connue dans un espace de référence, géné-
ralement 2D. On parle de représentation explicite de ’environnement. Nous nous appuierons
ici sur les définitions données dans [107]

e Les cartes métriques sont constituées d’'une collection d’éléments (points, lignes, cellules,
etc.) pour lesquels, si une métrique est définie, il est toujours possible de calculer la
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distance les séparant 2 & 2. On peut remarquer que des incertitudes sont prévues comme
attribut des coordonnées (x, y, #). Le plus souvent on utilise des coordonnées cartésiennes
dans le repére absolu.

e Les cartes métriques géométriques (continues) sont constitués d'une liste d’éléments
géométriques caractéristiques (points, lignes, repéres, etc.)

e Les grilles constituent des cartes discrétes qui décomposent ’environnement en un en-
semble de cellules (généralement carrées) constituant des éléments atomiques d’infor-
mation sur I'environnement. Pour une grille d’occupation cette information correspond
justement pour chaque cellule, a sa probabilité d’occupation par un obstacle.

Chambre

// Niveau sémantique

Entrée ———— Couloir — Salle de Bain

Salon — Cuisine

Locale
N

Niveau topologique

Topologique

AN /\

| Geométrique | | Grille |

/7 Niveau métrique

a) Vue hierarchique b) Décomposition UML

FIGURE 3.9 — Les modéles de représentation de I’environnement

Les principaux avantages des cartes métriques sont qu’elles représentent tout l’environne-
ment connu et qu’elles autorisent une estimation quantifiable et continue de la position du robot
si les incertitudes capteurs et la discernabilité de ’environnement le permettent.

Le niveau suivant est constitué des cartes topologiques ot 'environnement est vu sous la
forme d’un graphe, pouvant étre hiérarchisé, représentant les relations existants entre différents
lieux. On parle de représentation implicite de I'environnement. Un exemple illustratif est
une carte de métro ou les places [57] correspondent aux stations et les arcs aux lignes les re-
liant. Cette discrétisation de I’environnement constitue un premier avantage car elle simplifie la
recherche de chemin qu’il est plus facile de trouver au sein d’un graphe que dans un environne-
ment continu 2D, mais elle n’est exploitable que dans des zones que le robot a déja parcourues.
Par ailleurs, se localiser au sein d’une telle représentation de I’environnement ne nécessite pas
nécessairement de disposer d’informations métriques mais d’étre capable d’identifier le lieu dans
lequel se trouve le robot. C’est donc un avantage certain de ce type de modéle puisqu’il est
toujours délicat de transformer des données capteurs en informations géométriques empreintes
de nombreuses sources d’erreurs. Il est donc possible de faire appel aux données brutes de
perception. Mais évidemment, & contrario, la précision de localisation restera limitée.

Enfin au sommet on trouve une vue sémantique de I’environnement ot les lieux se déclinent
en terme de type de piéce, voire de fonction ou d’objets associés. Ce modéle sémantique, qui ne
présente un intérét que pour le raisonnement abstrait de haut niveau [42| n’est pas considéré
dans la décomposition normative proposée dans [107] spécifiquement pour la navigation des ro-
bots mobiles (Figure 3.9 b)). Ici les cartes se déclinent en une carte globale pouvant étre comme
un ensemble de cartes locales, chacune d’elles ne pouvant étre que métrique, ou topologique.

Ce paragraphe a présenté les modeéles pouvant étre utilisés pour modéliser ’environnement.
Nous allons maintenant aborder les méthodes permettant au robot de se localiser au sein d’une
carte [80].
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3.4 Les approches de localisation

Sans entrer dans les détails, et sans prétendre étre complet, ce paragraphe va permettre
de réaliser un tour d’horizon des principales caractéristiques des méthodes de localisation dé-
veloppées en robotique essentiellement pour des cartes métriques. Ces approches pourront ou
non composer avec le probléme de 'ambiguité perceptuelle (Perceptual aliasing) qui fait
que plusieurs lieux d’une carte correspondent & une perception identique et ne sont donc pas
directement discernables. Nous commencerons par les approches "classiques" appliquées dans
le cadre des problémes de suivi de posture et de localisation globale avant d’aborder d’autres
techniques, moins courantes, pouvant aussi y apporter une réponse.

3.4.1 Localisation locale : Suivi de posture
3.4.1.1 Meéthodes non probabilistes

La terminologie localisation locale, utilisée pour le suivi de posture, dénote une démarche
continue, privilégiant une vision robot-centrée, effectuant réguliérement de légéres corrections
de 'estimation de la pose du robot [186].

Dans un premier temps il est possible de n’utiliser que des informations proprioceptives
pour mettre & jour la position estimée du robot a partir de celle précédemment calculée (Figure
3.10 a)). On parle alors de navigation a I’estime (Dead-Reckoning). Dans ce cas, les petites
incertitudes sur les déplacements du robot vont se cumuler dans le temps rendant la précision
de localisation non bornée. Sans aucune référence a ’environnement, on recueille directement,
et généralement & haute fréquence, des informations :

e Directement sur les déplacements élémentaires réalisés en faisant appel au systéme odo-
métrique du robot [61] [13] ot & de 'odométrie visuelle [172] [147].

e Sur les accélérations observées par les systémes inertiels, ce qui permettra de remonter
(en théorie), par intégration, aux déplacements élémentaires effectués. Cela rend la dérive
en position de ces dispositifs d’autant plus importante que les mesures d’accélération
sont trés bruitées. C’est pourquoi les données de déplacement obtenues pour ce type de
dispositif sont souvent fusionnées avec d’autres informations extéroceptives.

Ainsi, la navigation & I’estime ne reste viable que sur des distances modestes. Pour chercher
a stopper la croissance de l'incertitude de positionnement du robot une solution est de faire
appel, aussi souvent que possible, aux informations extéroceptives (Figure 3.10 b)) pour réduire,
de fagon absolue dans le repére Monde, 'estimation de la pose du robot. On parle alors de
recalage. En utilisant de fagon combinée une représentation mémorisée locale ou globale de
I’environnement avec les informations de perception on va chercher a corriger I’estimée de pose.
Plusieurs moyens de recalage absolu peuvent étre utilisés :

e L’utilisation de marqueurs (landmark) géo-référencés dans I'environnement et donc dans
la carte.

o Ces marqueurs peuvent étre actifs (beacon) et envoyer des signaux (G.P.S., wifi,
infra-rouge, bluetooth, etc.) qui seront utilisés par le robot pour se localiser de fagon
absolue par triangulation (basée angle) [76] ou trilatération (basée distance) [66].

o Ces marqueurs peuvent aussi étre passifs. Dans ce cas c’est le robot, au cours de
son évolution, qui doit chercher a les détecter. On distingue :

o Les marqueurs artificiels (QR-Code [144], balise RFID (Radio Frequency IDen-
tification) [62], etc.), qui sont introduits volontairement dans ’environnement et
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géoréférencés. Ils permettent par exemple d’éviter des situations d’aliasing per-
ceptuel et sont particulierement utilisés dans les environnements structurés et
trés difficiles d’emploi en extérieur.

¢ Les marqueurs naturels qui correspondent & des amers caractéristiques présents
dans l'environnement tels que les portes, fenétres en intérieur ou les routes,
arbres et immeubles en extérieur par exemple. Ils sont plus difficiles & identifier
et on a donc recours a des techniques de perception et de classification qui ont
donné lieu a la proposition de trés nombreux algorithmes [185] [209].

e Aux méthodes ancrées sur l'utilisation de marqueurs locaux pour localiser le robot,
s’ajoutent des méthodes plus globales orientées cartes ot I'on va chercher la meilleure
corrélation entre plusieurs cartes. On parle aussi de model matching. Dans ce cas on va
utiliser les signatures issues des capteurs extéroceptifs de fagon a les retrouver au sein
d’une carte de I'environnement. Par exemple, pour les cartes métriques, il est possible de
localiser le robot en cherchant la meilleure correspondance entre une carte locale dressée
a partir des informations capteurs, et la carte globale de I’environnement. Pour y parve-
nir Olson propose dans [175] une méthode statistique basée sur le principe de maximum
de vraisemblance pour comparer les deux cartes employées. L’utilisation des cartes to-
pologiques a des fins de localisation sera abordée plus spécifiquement dans le cadre des
méthodes basées sur les apparences.

e Il faut aussi évoquer toutes les techniques actives externes qui permettent de déterminer
avec beaucoup de précision la pose d'un robot mobile dans le référentiel Monde (réalité
terrain). Dans ce cas, trés particulier, ce n’est pas le robot qui détermine lui-méme sa
position, mais ce sont des dispositifs de localisation externes qui le traquent tout au long
de son évolution et peuvent le localiser au sein de son environnement. En intérieur on
fait appel a des capteurs actifs comme le systéme de localisation ViCon [162] qui utilise
des caméras infra-rouges a haute résolution avec des marqueurs réfléchissant positionnés
sur le robot. Mais évidemment son utilisation est trés contraignante, couteuse et d’usage
limité. On peut aussi utiliser des capteurs passifs comme des caméras externes classiques
localisant un motif particulier présent sur le robot [136]. Ces approches peuvent bien
évidemment étres intégrées dans le cadre de la problématique de positionnement global.

a) Navigation a l'estime b) Recalage

FIGURE 3.10 — Suivi de posture

Les méthodes que nous venons d’évoquer combinent localisation & I'estime avec des opéra-
tions de recalage absolu pour réaliser le suivi de posture. Elles combinent donc alternativement
des informations proprioceptives avec des informations extéroceptives. On comprend alors I'in-
térét de fusionner ces deux sources d’informations. Il semble donc naturel de chercher & combiner
en permanence, toutes les données sur le mouvement du robot et sur son environnement qui
sont a disposition, a des fréquences différentes, et avec des points de vue pouvant étre complé-
mentaires. Cette fusion multi-capteurs, qui devrait permettre une localisation plus précise,
s'inscrit dans le cadre conceptuel des approches probabilistes que nous allons maintenant pré-
senter.
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3.4.1.2 Meéthodes probabilistes

Comme le note Thrun dans ses travaux [218| [221], les approches probabilistes semblent
naturelles pour résoudre la problématique de la localisation en robotique mobile car elles per-
mettent de modéliser les incertitudes liées aux différentes sources de bruit ainsi que leur impact
sur I'estimation de la pose du robot.

L’environnement est caractérisé par son état z; a I'instant ¢. Le robot lui méme fait partie
de I’environnement et, lorsqu’il se déplace en son sein, il le modifie. En conséquence 1’état se
traduit sous la forme d’un vecteur dont les composantes peuvent refléter par exemple la pose du
robot, son état cinématique et dynamique, mais aussi des informations sur son environnement
proche (marqueurs par exemple), etc... Cet état sera toujours incomplet.

Tout au long de son évolution le robot va influencer son environnement et donc 'état de
ce dernier par le biais des controles qui lui seront appliqués dans le temps pour se déplacer.
On note u; le controle permettant au robot de se déplacer entre les instants t-1 et t. Ces
déplacements élémentaires peuvent aussi s’obtenir grace au relevé des informations des capteurs
proprioceptifs.

Tout au long de son évolution le robot va aussi recueillir des données sur son environnement
proche grace aux capteurs extéroceptifs. On note z; les informations relevées a I'instant t.

En supposant, et c’est une hypothése forte, que I’état du robot & un instant ¢ ne dépende que
de son état état précédent et de la commande courante entre ¢-1 et ¢ (Hypothése Markovienne),
alors on peut écrire que la probabilité de transition d’état de x;_; a x; est donnée par la
loi de distribution de probabilité p(z;|z;_1,u;) ot p(A|B) traduit la probabilité conditionnelle.
Cette relation traduit bien implicitement que la pose courante dépend de la pose précédente
impactée par le déplacement induit par le controle u;. Cela définit un modéle de déplacement.

Il est aussi possible de définir la probabilité de mesure par 'équation 3.5 qui exprime
le fait que I’état courant est suffisant pour permettre de prédire les mesures extéroceptives qui
peuvent étre effectuées. Cela correspond au modeéle de perception suivant ou la notation vy.49
désigne vy, V4141, ..., Vo et représente 'historique d’évolution d'une grandeur v.

P(Zt\iﬁozty Z1:it—1, U1:t) = p(2t|$t) (3-5)

Cependant 'état du robot n’est jamais directement accessible et ne peut étre inféré qu’a
partir des données dont il dispose. Pour y parvenir les méthodes probabilistes s’appuient sur
le corpus mathématique de I'estimation Bayésienne dans lequel la localisation du robot est
décrite de fagon probabiliste au travers d’une croyance (Belief - bel) interne que le robot a
de I'état de son environnement et est traduite par une fonction de densité de probabilité
(Probability Density Function - PDF ) balayant tout l'espace.

On peut alors définir deux croyances englobant tout 1'historique d’évolution du robot :
e La prédiction (prior) : bel™ (x;) = p(x¢|21.4—1, u1.¢) ou les derniéres mesures extéroceptives
z; ne sont pas encore intégrées pour calculer la croyance que le robot a de son état.
e La croyance corrigée (posterior) : bel™ (z;) = p(x¢|z14,u14) o les derniéres mesures ex-
téroceptives z; sont intégrées pour calculer la croyance que le robot a de son état. Le
passage de bel™ (z;) a bel™(x;) constitue donc une phase de correction.
En supposant que 'on travaille sur un espace continu et en utilisant le théoréme de la pro-
babilité totale il est possible de démontrer 'Equation 3.6 qui établit une relation de récurrence
entre x; et x;_1 :

bel™ () = fp(xt|ut7:L‘t_l).bel+($t_1)dx (3.6)
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En faisant appel, au Théoréeme de Bayes il est possible de démontrer la relation 3.7 qui
permet de relier bel™ a bel™ tout en corrigeant ce dernier en prenant en compte la probabilité
d’observer z; :

bel(x;) = bel™ (x;) = n.p(z|z¢).bel ™ (z;)dx (3.7)

Le filtrage a pour objectif de déterminer des estimateurs des variables d’un systéme dy-
namique bruité et partiellement observé. Dés lors, 'utilisation itérative de ces deux équations
permet de définir un filtre récursif, fusionnant, dans le temps, les données des capteurs proprio-
ceptifs et extéroceptifs, bruitées et parfois incomplétes, pour déterminer la croyance que peut
avoir le robot dans son état, et donc sur sa pose. Ce principe, a donné lieu au développement
d’une des techniques d’estimation d’état les plus populaires de la robotique, le filtre de Kal-
man (Kalman filter) [123| et ses dérivés. Ce filtre, dans sa version originale, s’appuie sur un
ensemble d’hypothéses devant étre satisfaites par le systéme étudié :

1. ’hypothése Markovienne est supposée satisfaite.

2. Les croyances sont représentées par des Gaussiennes uni-modales de moyenne p; et de
covariance ).

3. Les bruits de transition d’état et de mesure sont supposés étre des bruits blancs, a moyenne
nulle, pouvant étre représentés par des Gaussiennes.

4. Les modéeles de transition d’état et de mesure sont supposés étre des modeéles linéaires.

La mise en ceuvre du filtre de Kalman peut se schématiser par la figure 3.11. On y retrouve la
prédiction d’état X, qui correspond a bel ™ (), 'étape de correction qui va intégrer les mesures
courantes z; et une prédiction de ces dernieres z*, faisant appel a la carte, pour déterminer
une estimation de I’état courant X; qui correspond a bel™(x;). Ce dernier par récurrence étant
réinjecté en entrée du filtre ()?t,l) pour la nouvelle étape de prédiction intégrant les nouvelles
informations proprioceptives. Les incertitudes Gaussiennes associées sont représentées par leur
covariance ).

Initialisation Carte

PREDICTION
ETAT

2,2

)

PREDICTION
OBSERVATION

Up—

Capteurs
Proprioceptifs

)

X, 3

Capteurs
Extéroceptifs

|

FIGURE 3.11 — Principe du filtre de Kalman

Une des limitations du filtre de Kalman est que les modéles linéaires utilisés sont rarement
validens dans la réalité. Une solution naturelle pour pallier cette difficulté est de linéariser les
modéles non-linéaires devant étre employés en faisant appel a un développement de Taylor du
1°" ordre au voisinage de la moyenne, ce qui va faire apparaitre des matrices Jacobiennes dans
les équations manipulées. On parle alors de filtre de Kalman étendu (FEztended Kalman
Filter)|127]. Cependant, en I’absence d’une initialisation précise, le filtre peut diverger. Par
ailleurs la linéarisation locale peut conduire a des résultats erronés en présence de non linéarités
fortes, ou de disparités importantes dans la perception. Dans ce cas les filtres de Kalman
sans parfum (Unscented Kalman Filter) [121| proposent d’utiliser un nuage de points pour
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déterminer les paramétres (moyenne, variance) de la Gaussienne de transformation, ce qui
permet une meilleure estimation d’état et d’observation.

Les filtres uni-modaux que nous venons de décrire ne permettent de suivre qu’une seule
hypothése d’état (Single Hypothesis Tracking - SHT). A partir d’une position initiale assez
bien connue, ils peuvent donc répondre au probléme de suivi de posture en ’absence d’aliasing
perceptuel. Pour pouvoir appliquer ce type d’approche dans des environnements présentant une
plus forte variabilité, il semble donc naturel, dans un premier temps, d’étendre les filtres de
Kalman pour pouvoir traquer simultanément plusieurs hypothéses d’états (Multiple Hypothesis
Tracking - MHT) [120] [200], au prix d’un important coit de calcul. Dans ce cas 1a, on va
constituer des banques de filtres de Kalman, suivant chacun une hypothése, dont la crédibilité
va varier au gré des informations proprioceptives et extéroceptives recueillies. A un instant
donné, le plus plausible sera retenu, mais on garde, a chaque fois, la trace de ceux qui ont été
écartés. Afin de limiter la croissance exponentielle des hypothéses & prendre en compte, celles
voisines sont regroupées. Cependant, méme si cette approche reste bien plus robuste que le
SHT, rien n’assure que 1’état du systéeme fasse bien partie de ceux traqués.

Les filtres Gaussiens que nous venons de balayer sont performants mais souffrent encore
de deux principales limitations. La premiére, et non des moindres, est que les incertitudes
sont toujours modélisées par le biais d'une, ou d’une somme de lois Gaussiennes. Cela n’est pas
toujours vérifié. Par ailleurs, ils peinent a adresser globalement la problématique de localisation,
au profit d'un suivi privilégié local de certaines hypothéses de localisation. Pour répondre a ces
limitations nous allons maintenant présenter les filtres non-paramétriques particuliérement
bien adaptés pour représenter les croyances multimodales complexes.

3.4.2 Localisation globale

A contrario de I'estimation locale, I'estimation globale s’adresse & des méthodes discontinues,
appréhendant I’environnement connu dans sa globalité et pouvant effectuer, si nécessaire, des
corrections importantes sur I'estimée du robot [186]. Les méthodes que nous allons présenter
s’'inscrivent dans le cadre général du filtrage Bayésien, pour lequel on va chercher a évaluer, en
balayant le plus largement possible I'espace d’état envisageable (la carte), la croyance bel™ ()
que l'on peut avoir sur la pose du robot, et cela, toujours en s’appuyant sur l'intégration des
informations proprioceptives puis extéroceptives, sans pour autant gérer explicitement le suivi
des hypothéses comme les méthodes de suivi de posture.

3.4.2.1 Localisation par grille

Dans ce type d’approche, dite Markovienne, ’espace est décomposé en une grille d'un en-
semble fini de K cases v;. L’objectif de la localisation est alors de déterminer, a 'instant ¢,
la distribution de probabilité de présence du robot, a travers tout I'espace discrétisé. Il faut
remarquer ici que, & l'intérieur d’une case, la densité de probabilité de présence est supposée
constante. Dans ce cadre d’étude, la répartition probabiliste continue qui était utilisée pour le
filtrage de Kalman, fait place & une représentation approchée normalisée, induite par la discré-
tisation de I’environnement, correspondant & un histogramme (Figure 3.12 a).

Dés lors I'algorithme mis en ceuvre (Algorithme 1) est une discrétisation de I’algorithme
général de filtrage Bayésien. x; y représente une variable aléatoire associée a ’état du robot a
Iinstant ¢. En entrée on connait évidemment la distribution discréte de probabilité au travers
des K cellules de la grille a I'instant ¢-1, ainsi que les informations proprioceptives induites et/ou
la commande u,; appliquée entre t-1 et ¢, les données extéroceptives z; et bien siir la carte m. Lors
de l'initialisation, ne connaissant pas la posture initiale, chaque cellule se voit attribuer la méme
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probabilité (%) Lors de chaque itération de I'algorithme, celui-ci va mettre a jour la distribution
de probabilité de présence du robot dans chacune des cellules en la décomposant classiquement
en 2 phases. D’une part la prédiction (ligne 2) qui permet de calculer la probabilité py,~ de
se retrouver dans une case en partant d’'une autre case connaissant le modeéle de déplacement.
D’autre part la phase de correction (ligne 3) qui va mettre a jour cette probabilité en prenant
en compte les informations extéroceptives recueillies, les modeéles de perception, et la carte,
pour obtenir finalement py ;.

P,

Algorithme 1 : Localisation par grille inspiré
de [221]

Input : {pk,tfl}k:L..,K gy 2, M
1 for k=1to K do

K
2 Prt = >p(xy = Yrlrey = Yy, Utym)-Pi,tq
i=1

3 Pt = (2| = Vg, m).pry”
4 end

Output : {pk,t}kzl,..,K

a) Histogramme d’une Gaussienne

FIGURE 3.12 — Localisation par grille

Cette méthode [47] permet de considérer des distributions de probabilité multimodales et
d’adresser, a tout instant, la problématique de localisation absolue a travers tout 1’espace connu
représenté par une grille. Elle a méme été étendue aux environnements dynamiques en faisant
appel a des techniques de filtrage [84]. Sa principale limitation est que sa précision est directe-
ment fonction de la taille des cellules de la grille. Sans compter le fait que si la position peut
simplement étre représentée en deux dimensions, la prise en compte de l'orientation conduit a
intégrer une nouvelle dimension, multipliant par la méme le nombre de grilles & prendre en consi-
dération. Cela rend cette approche plutot adaptée aux environnements de dimensions modestes
[184]. La complexité algorithmique de ce type d’approche va donc étre trés gourmande tant en
temps de calcul, qu’en espace mémoire. Pour y faire face, des techniques de sous-échantillonnage
des informations capteurs et de mise & jour sélectives peuvent étre employées.

3.4.2.2 Filtrage particulaire

La méthode de localisation par grille traque donc le robot a travers I’ensemble de 'envi-
ronnement. Pour éviter la discrétisation de la carte, une facon alternative, et, a la base, moins
coliteuse en temps et en espace est de ne chercher a suivre simultanément que les hypotheéses les
plus plausibles. Pour ce faire on va représenter la croyance bel(x;) que le robot a sur sa posture
a un instant donné ¢ par un ensemble M de particules y; = {xgl], ..,:U,EM]}. Chacune de ces
particules, initialement aléatoirement distribuée au sein de I’environnement, va se voir associer
un poids représentatif de la vraisemblance de la pose correspondante. Cet échantillonnage dit
de Monte Carlo, permet d’approcher la distribution continue correspondante (Figure 3.13 a)).
A partir de cette représentation de la pose du robot dans son environnement, on développe un
filtre Bayésien non paramétrique appelé filtre particulaire décrit par I’algorithme 2. Il peut
se décomposer en 3 principales phases :

1. Prédiction : La ligne 2 permet d’actualiser la position de chaque particule en fonction de
la commande appliquée. Une fois toutes les particules traitées {x;} peut étre assimilé a
bel(x).
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2. Correction : La ligne 3 permet de déterminer le poids associé a chacune des particules
en fonction des derniéres informations extéroceptives. L’ensemble Xyem, rassemble alors
le nouvel état de chacune des particules et le poids associé (ligne 4).

3. Ré-échantillonnage : Cette étape n’est pas présente dans les filtres Bayésiens classiques.
Elle permet d’éviter la dégénérescence du filtre particulaire o, de fait, plus qu'une seule
hypothése de localisation ne resterait probable au fil du temps. Pour ce faire on va ré-
échantillonner ’ensemble des particules de fagon a privilégier celles des régions ou la
localisation du robot semble la plus plausible (ligne 7). On réactualise ensuite le poids
associé en conséquence (ligne 8). Le nouvel ensemble y; ainsi créé constitue alors une
approximation de bel(z;) (ligne 9).

Algorithme 2 : Localisation par filtre
particulaire inspiré de [221]
Input : {xi—1,u, 2}
1 Xtemp = Xt = 1%}
for k=1to M do
2 |~ plafu, o)

s | wlf = p(z|a

k k
Xtemp = Xtemp+ < IE ]7 wt[ ]

4
5 end
1] | | 1l X 6 for k=1 to M do
v | 2l = MCL(xiemp)
s | wfl = p(alal)
9 Xt = x¢t < Jfgk],wt[k]
10 end
Output : x;

>

a) Echantillonnage de Monte Carlo -

FI1GURE 3.13 — Localisation par filtrage particulaire

De nombreuses améliorations ont été apportées a l'algorithme de principe présenté ici en
s’intéressant a plusieurs points clefs affectant la qualité de I’estimation que sont le choix de la
fonction d’échantillonnage [206], ou du nombre de particules [211] afin d’arriver & un compromis
entre robustesse, précision, et rapidité de calcul.

Cette approche particulaire de la localisation, encore appelée localisation de Monte Carlo,
peut prendre en compte des distributions multimodales complexes et les systémes non linéaires.
Elle a donc largement été employée en robotique [217] pour adresser les problématiques de
localisation globale [54] [240] et de kidnapping [46].

3.4.3 Autres approches
3.4.3.1 Meéthodes ensemblistes

Si les méthodes probabilistes approchent la problématique de localisation au travers d’une
vision faisant appel & la notion de probabilité, les méthodes ensemblistes que nous allons main-
tenant présenter I’abordent en adoptant sous I’angle du bornage. Ce point de vue semble donc
particulierement intéressant puisqu’il fournit, & un instant donné, une garantie sur la locali-
sation du robot a l'intérieur des limites identifiées. On peut cependant remarquer que, dans
ce contexte, la notion de pose n’a pas de sens en tant que tel, puisque qu’aucune position ou
orientation n’est privilégiée a I'intérieur d’une boite.

67



Dans ce type d’approche, sous réserve que les incertitudes et erreurs soient bornées, les
données manipulées sont représentées par des intervalles [x] correspondant a un sous-ensemble
connexe, fermé, de R. Un intervalle [z] est alors caractérisé par une borne inférieure z, supé-
rieure T, un centre mid([z]) et une taille w([x]). Les opérations ensemblistes classiques peuvent
s’appliquer (intersection, union) sur les intervalles. Il est alors possible de définir un vecteur
d’intervalles (appelé boite ou pavé) comme un sous-ensemble de R™ étant le produit cartésien
de n intervalles (Equation 3.8). La Figure 3.14 illustre la notion de vecteur d’intervalles pour
un espace a 3 dimensions. Les opérations ensemblistes d’intersection et d’union peuvent étre
étendues aux vecteurs d’intervalles et I’on peut approcher un pavé X de R™ par un sur-pavage
XT et sous-pavage X~. On a alors X~ < X < XT. L’arithmétique des intervalles présente
I'intérét de pouvoir aisément transposer les opérations classiques pouvant étre appliquées aux
nombres réels (+, -, *, /, relations d’ordre total ou partiel) ainsi que les fonctions élémentaires
(sin, cos, exp, etc..). Si l'on connait les contraintes pouvant s’appliquer sur certaines variables
il est possible de définir des contracteurs de fagon a limiter la dimension des pavés.

[z] = [z1] x .. x [2,] = ([x1], -+, [20]) (3.8)

Algorithme 3 : SIVIA
Tnput : {[2]. /, Y, e, X, X'}
Output : {X~,X*}

ix] = ([a1] [az] [as)) v if ([f]([z]) n'Y = 2) then
Tz \ 2 return
1 ' s | else if ([f]([z]) € Y) then
’ 4 X=X v |z]
[22] R 5 Xt :=X" v 7]
- e 6 end
B d:ce,} 7 | else if (w([z]) <€) then
L] >, 8 ‘ Xt :=XTulx
a (2] 3 9 end
10 else
11 ([z1], [x2]) = Bissecter([z])
a)vecteurs d’intervalles 3D ([97]) 12 (X7, X*) = SIVIA([x1], f,Y, e, X7, XT)
13 (X7, X*) = SIVIA([xo], f,Y, e, X7, XT)
14 end
15 end

FIGURE 3.14 — Algébre ensembliste par intervalles

L’efficacité des méthodes ensemblistes repose sur celles des algorithmes d’inversion ensem-
blistes. SIVIA (Set Inversion via Interval Analysis)[119] (Algorithme 3) est un algorithme
Branch and Bound récursif permettant de caractériser un pavage X satisfaisant 1’équation
f(X) = Y en résolvant 'équation X = f~'(Y). Il permet de déterminer un sous et un sur-
pavage de X. Dans le cas de la localisation Y représente les mesures réalisées, la fonction f le
modeéle reliant les mesures a une pose, et enfin X le pavé a l'intérieur duquel doit se trouver le
robot compte tenu des premiers éléments.

Le probléme de localisation ensembliste peut alors étre formulé comme un probléme de

propagation de contraintes (Constraints Satisfaction Problem). Cependant cette approche per-
mettant d’apporter une garantie reste trés sensible aux données aberrantes (outlier) qui se
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rencontrent fréquemment lors d’expérimentations. Pour répondre a cette problématique 1’algo-
rithme robuste RSIVIA (Robust SIVIA) [118] qui permet de tolérer la présence de ¢ mesures
erronées au milieu de m observations a été proposé.

Ce type d’approche a été largement utilisé en robotique. Le probléme de suivi de posture, par
exemple, peut étre formulé comme pour les filtres Bayésiens sous la forme de ’Equation 3.9 ol
[2/] et [u;] représentent les pavés associés a 1'état z, et a la commande u; du robot a 'instant ¢,
[f] représente une fonction d’inclusion caractérisant la dynamique du robot. Sans l'intégration
des observations les dimensions du pavé associé a x; vont s’accroitre avec le déplacement du
robot. Les pavés des données extéroceptives [z;] sont donc utilisés pour recaler la position du
robot et diminuer la taille de [x;]. On peut remarquer que, de fait, en apportant une réponse
garantie, les approches ensemblistes effectuent du MHT.

(2] =[], [w]) (3.9)

Ce principe a été utilisé par exemple en intérieur dans [128] pour localiser un robot doté d’ul-
trasons, ou en extérieur dans [116] ou la localisation d’un robot sous-marin est mise en ceuvre
dans un contexte de SLAM. Cependant I'opération de recalage est effectuée hors ligne. Dans
[90] la localisation ensembliste d’une voiture dotée d’odométre et d’'un gyrométre est comparée
avec celle obtenue a partir d'un filtre de Kalman étendu. Les résultats donnent évidement une
précision moindre, mais acceptable et garantie. Dans [98] I'algorithme LUVIA (Localisation Up-
dating with Visibility and Interval Analysis) propose d’intégrer, dans un contexte multi-robots,
une information sur la visibilité inter-robots pour compenser la dérive odométrique.

La problématique de localisation globale ou la pose initiale n’est pas connue a bien évi-
demment aussi été abordée. [99] propose une méthode ensembliste ou seules les données laser,
d’odométrie et une grille d’occupation de I'environnement permettent de déterminer la pose
d’un robot terrestre sans connaitre sa position initiale. Elle montre des résultats comparables
avec une approche de Monte-Carlo. Cependant un des problémes majeur des approches ensem-
blistes est de correctement estimer les limites des bruits et de mesures aberrantes. Une sous
estimation peut conduire a une absence de solution lors de 'opération de contraction, et une
sur-estimation a des valeurs trop pessimistes (pavés de grandes dimensions). Ce probléme est
traité dans [64] grace a lalgorithme BEES qui permet de prendre en compte des événements
perturbateurs tels que les mesures aberrantes ou le kidnapping. Des méthodes hybrides, cou-
plant méthodes probabilistes et ensemblistes, telles que [17] (Filtre de Kalman et IAL), ou [171]
(Monte-Carlo et IAL), ont aussi été proposées.

En conclusion, les approches ensemblistes constituent donc une alternative crédible aux
approches probabilistes en lui adjoignant la notion de garantie.

3.4.3.2 Meéthodes basées sur les apparences

Les méthodes basées sur les apparences (Appearence based) sont particuliérement adaptées
pour se localiser au sein de cartes topologiques qui se transforment alors en cartes des ap-
parences (Appearence map). Leur principe est de chercher & identifier un lieu (un noeud du
graphe) uniquement a partir d’informations brutes issues des capteurs extéroceptifs (mesure
planaire de distance, image) que 'on peut assimiler & une signature spécifique, en l’absence
de similitude de signature évidemment. Par exemple dans [203] les auteurs développent une
approche de navigation en extérieure basée sur les apparences utilisant un systéme de vision.
IIs font appel a une représentation hybride topologique-géométrique. Une phase d’apprentissage
permet de recueillir et d’organiser en graphe un ensemble d’images-clefs (Key-image) et paralle-
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lement des points caractéristiques de correspondance sont identifiés dans chaque paire d’images
voisines. Lors de la phase de navigation les points caractéristiques extraits en temps réel et leur
correspondance dans les images clefs sont utilisés pour controler le robot. L’estimation de la
précision de localisation n’est pas 'objectif de ces travaux.

Ce type de méthode est aussi tres utilisé pour la localisation visuelle au long terme en ex-
térieur et particulierement pour le probléme de fermeture de boucle (Loop closure) rencontré
en raison de l'inévitable dérive de localisation lorsque l'on effectue du SLAM. Des approches
telles que [16] ou [125] cherchent a identifier des images relevées en temps réel avec une banque
d’images de référence géolocalisées. Pour ce faire elles proposent des descripteurs performants
(Descripteur binaire / Bag-of-Words) permettant de rapidement procéder a identification et
donc a la localisation. Ces approches qui tiennent plus de la reconnaissance de situation que de
la localisation proprement dite doivent gérer I'accroissement de la complexité calculatoire qui
croit avec la longueur de la séquence d’acquisition. Ces méthodes doivent particuliérement étre
insensibles a la variabilité saisonniére et d’éclairage.

On peut aussi chercher a enregistrer les signatures capteurs depuis différentes positions
voisines de ’espace. Ainsi, on peut en utilisant le cheminement dual, a partir de I'identification
des signatures remonter jusqu’a la pose du robot et méme envisager effectuer du suivi de
posture. Ce type de démarche reste cependant sensible aux bruits capteurs, a la dynamicité de
I’environnement, et ne peut discerner des signatures similaires. Cela rend les méthodes basées
sur les apparences aussi applicables pour des cartes métriques. Dans [228] I'environnement est
décomposé en une grille mais les informations de localisation ne sont pas mémorisées sous forme
de données géométriques mais d’une représentation statistique de ’environnement. On discrétise
donc I'espace avec un grain bien plus fin et régulier que pour les cartes topologiques. En créant
une carte composée de relevés représentatifs de la position du robot dans la carte, il est alors
possible en comparant la signature laser courante a celles mémorisées de déterminer par cross-
corrélation la position et 'orientation courante absolue du robot. Plus récemment dans [188] ce
type d’approche a été utilisé, pour un robot de service, au sein du systéme de localisation actif
basé sur une approche probabiliste classique, en utilisant des images stéréoscopiques intégrant
des informations de profondeur.

3.4.4 Conclusion

Cette partie a permis d’effectuer un tour d’horizon des méthodes de localisation utilisées
en robotique pour répondre aux problémes du suivi de posture et de la localisation globale.
Nous en avons présenté les grands principes, ainsi que les principales limitations. A la vue de
la grande diversité des approches proposées et de la quantité colossale de publications relevant
de ce domaine on peut, sans se tromper, avancer que la problématique de la localisation est
centrale pour la robotique mobile, et nous n’avons volontairement pas abordé tous les travaux
relevant du SLAM qui sont fort nombreux actuellement.

Tous ces travaux essaient d’exploiter au mieux, au cours du temps, les informations a priori
(carte), internes (commandes et données proprioceptives), ou externes (extéroceptives) que le
robot peut connaitre ou collecter au cours de son évolution. Ils cherchent a obtenir la meilleure
localisation possible, tout en préservant une complexité de calcul compatible avec une utili-
sation embarquée. La fusion des données capteurs s’impose dans la plupart des travaux pour
tenter de limiter, autant que faire ce peut, une dérive de la précision de localisation. En effet
les incertitudes de tous ordres entachent tant les modéles utilisés, que les mesures effectuées, et
les ordres appliqués au robot.
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C’est pourquoi, le prochain paragraphe, aprés avoir précisé le vocabulaire attaché au concept
d’incertitude, va d’une part nous permettre d’identifier plus précisément les sources d’erreurs
impactant le processus de localisation et, d’autre part, proposer une analyse critique des préci-
sions de localisation affichées par un ensemble de travaux représentatifs.

3.5 La localisation : Retour sur les incertitudes

Dans cette partie nous allons tout d’abord rappeler un ensemble de définitions associées a
la notion de mesure, aux erreurs et aux propriétés pouvant y étre associées. Nous balaierons en-
suite, dans le cadre de la localisation en robotique mobile, les principales sources d’incertitudes
pouvant affecter, plus ou moins fortement, la précision de localisation. Enfin, nous analyserons
un ensemble de travaux représentatifs des approches de localisation en robotique mobile, en
appréciant la précision avancée, aux regards des conditions expérimentales mises en oeuvre, et
des sources d’incertitudes prises, ou non en compte, et caractérisées.

3.5.1 Mesure et incertitude

Une mesure dépend de nombre de facteurs dont, entre autres, du processus expérimental,
des conditions expérimentales et de la qualité du capteur 'effectuant.
L’erreur de mesure (Equation 3.10) peut étre définie de la fagon suivante :

X=X+X (3.10)

X : Représente la valeur mesurée
X : Représente la valeur vraie inaccessible
X : Représente l’erreur de mesure

L’erreur correspond donc a la différence entre la valeur mesurée et la valeur vraie de la
grandeur mesurée.

On distingue les erreurs systématiques dues & des problémes d’étalonnage, des erreurs
aléatoires, non reproductibles qui ne peuvent étre corrigées et nécessitent un traitement sta-
tistique. On a donc la relation (Equation 3.11) :

X = X + Erreur Systématique + Erreur Aléatoire (3.11)
Donc une mesure peut étre associée & un doublet (x, dz) vérifiant I'Equation 3.12 :

r—0r <X <x+ox (3.12)

x : Représente la valeur mesurée
X : Représente la valeur vrate inaccessible
dx : Représente l'incertitude de mesure

L’incertitude de mesure (uncertainty) éx correspond & un parameétre positif d’évaluation
de la dimension aléatoire d’une mesure. Elle définit un intervalle, autour de la valeur mesurée
et corrigée de ses biais, au sein duquel est supposée appartenir la valeur vraie.

Sur une plage de mesures donnée, un trés large ensemble de propriétés [6] [95], essentielle-
ment statiques, permet de caractériser la qualité d’un capteur :
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— Exactitude / accuracy : Degré de concordance entre une valeur mesurée et la valeur
vraie.
— Précision : Erreur maximale (4+) pouvant étre commise sur une mesure.

— Reésolution : Plus petite différence entre 2 mesures.

A ces propriétés classiques s’ajoutent :

Fidélité : Aptitude d’un capteur a produire les mémes mesures de facon répétée dans
les mémes conditions expérimentales. C’est un paramétre statistique caractérisé par une
variance o et un écart-type o?.

Justesse : Etroitesse de 'accord entre la moyenne d’un nombre infini de valeurs mesurées
répétées et une valeur de référence. Elle est caractérisée par un biais.

Répétabilité : Valeur minimale de la fidélité pour des mesures faites dans les mémes
conditions expérimentales.

Reproductibilité : Valeur minimale de la fidélité pour des mesures faites dans des condi-
tions expérimentales différentes.

@ Biais (erreur systématique)
@ Exactitude
@) Infidélits (erreur aléatoire)

Valeur u
de référence  moyenne

FIGURE 3.15 — Mesures : Illustration de quelques propriétés

3.5.2 Les incertitudes : De multiples origines

Pour effectuer un tour d’horizon des incertitudes pouvant impacter le processus d’évalua-
tion de la pose d’un robot mobile nous allons nous appuyer sur la décomposition proposée par

Thrun dans [221].

L’environnement de la mission est, par essence, la premiére source d’incertitude. Qui
peut prédire ce qui se passera dans le futur? Bien évidemment, en robotique industrielle par
exemple, on va chercher a travailler dans des environnements statiques limitant (mais ne sup-
primant pas) 'occurrence d’événements inopinés. Mais en robotique mobile, la dynamicité de
I'environnement, que ce soit en intérieur, ou en extérieur, et donc la présence d’obstacles, et/ou
d’événements non planifiés durant la mission est bien évidemment un parameétre incontournable
et difficile & anticiper. En revanche, si 'avenir n’est pas prédictible, il est tout de méme possible
de s’y préparer en mettant en ceuvre, au niveau du robot des stratégies qui permettront au
mieux de répondre, si nécessaire, a certains événements perturbateurs (comme la méthodologie
PANORAMA). En environnement intérieur, il est aussi envisageable d’instrumenter I’environ-
nement dans l'objectif d’assurer un certain niveau de garantie de localisation.
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Les capteurs sont clairement 'une des sources principales d’incertitudes pour la localisation
puisque c’est par leur entremise que le robot peut estimer tant 1’évolution de son état, que son
évolution au sein de ’environnement. Deux principaux facteurs sont a considérer. D’une part la
qualité et les caractéristiques propres du capteur au travers de ’ensemble des propriétés permet-
tant de caractériser la précision de ses mesures. Mais ces performances sont aussi directement
liées aux principes physiques sous-tendant des mesures qui sont souvent trés dépendantes des
conditions expérimentales et donc de I'environnement dans lequel évolue le robot. Cela induit
un bruit de perception qui traduit la variabilité de mesure qui peut étre observée au niveau
d’un capteur en fonction des caractéristiques de 'environnement dans lequel il évolue (lumi-
nosité, couleur, type matériaux, surface), ou de la qualité des informations traitées (floutage
d’image liée aux vibrations). D’autre part, et c’est une des difficultés de 'expérimentation, les
capteurs sont soumis & des bruits de mesure, souvent imprédictibles, méme si I’on peut espérer
qu’ils soient vraiment aléatoires et donc de moyenne nulle, qui viennent noyer 'information
utile qui doit étre extraite de la mesure.

Les modéles utilisés sont eux aussi par définition imprécis puisqu’ils ne sont qu’une ap-
proximation, plus ou moins bonne, du monde réel que 'on veut mettre en équation. A titre
d’exemple une carte métrique ainsi que les amers qui peuvent s’y trouver, ne sont qu’un reflet,
plus ou moins précis, de la vérité terrain. En robotique mobile, les modéles de déplacement uti-
lisés sont souvent des modeéles cinématiques, alors que le modéle dynamique, plus complet n’est
pas utilisé en raison de la complexité de modélisation du contact roue/sol. Enfin les modéles de
mesures peinent & prendre en considération tous les phénoménes physiques qui peuvent venir
entacher I'obtention d’'une mesure.

L’implantation logicielle de la localisation est aussi une source importante d’erreur. En
effet, si le monde réel est par nature continu, la mise en ceuvre embarquée de la séquence de
Navigation-Guidage-Controle induit une nécessaire discrétisation tant de I'obtention des don-
nées capteurs, que de la génération de la commande. Cette dimension logicielle induit de fait
une incertitude de localisation puisque, le robot étant normalement en perpétuelle évolution,
on traite des informations passées, pour en déduire avec un peu de retard les ordres & appli-
quer. Sans compter que les délais de mise a disposition de certaines informations (perception,
localisation, commande) peuvent parfois étre significatifs.

Enfin le robot lui méme est source d’incertitudes. En effet d’une part nous ne connaissons
que de fagon imparfaite ses caractéristiques dimensionnelles propres, ainsi que celles relatives
a la position des capteurs qui ont pu lui étre ajoutés. Cela peut introduire des imprécisions
importantes dans I'estimation de sa pose. D’autre part, nous ne contrélons que de fagon impar-
faite les moteurs et donc le déplacement engendré. Sans compter que leur usure peut modifier
leur comportement et de fagcon totalement irréguliére. Par ailleurs il existe aussi un bruit d’ac-
tionnement qui correspond au fait, que la méme action conduite depuis un état connu n’aura
pas toujours le méme effet. Cela peut provenir d'une modélisation imparfaite de son environ-
nement (glissement, pente, etc.), de forces externes pouvant étre appliquées au robot de fagon
impromptue, et des modéles de déplacement imparfaits utilisés.

Comme on peut le constater ces sources d’incertitudes ne sont pas indépendantes mais
souvent corrélées entre elles, et la classification proposée met en avant le role central des capteurs
en les excluant du robot proprement dit. Dans la suite de ce document nous ne prétendrons
pas toutes les prendre en compte mais nous chercherons & caractériser les plus significatives.
Nous distinguerons les sources d’incertitudes suivantes (Figure 3.16) pour estimer la précision
de localisation dun robot :
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e Incertitude De Carte (IDC) (Environnement - Modéle) : Incertitude liée a notre
connaissance imparfaite de la carte métrique de ’environnement, des points de repére
géo-référencés qui peuvent s’y trouver, et la localisation spatiale des attributs associés
(couleur, matériaux, etc.).

e Incertitude de Mesure Capteur (IMC) (Environnement - Capteur - Modéle) : In-
certitude liée uniquement aux mesures capteur dans le repére capteur.

e Incertitude de Conception Mécanique (ICM) (Robot - Modéle) : Incertitude liée a
notre connaissance, parfois approximative, de la position des repéres capteurs par rapport
au repéere Robot.

e Incertitude de Traitement Logiciel (ITL) (Logiciel - Robot (incluant Capteur)) :
Incertitude liée a 'implantation logicielle de la boucle de Navigation - Guidage - Controle.

e Incertitude de Méthode de Localisation IML (Modéle) : Incertitude minimale théo-
rique pouvant étre obtenue par une méthode de localisation.

Modéle
d'execution ITL
1
Modéle ( ICM ]
robot " J

ENVIRONNEMENT

Capteurs
embarqués

Contréleur
haut-niveau

Modele
mesure

de
Localisation

E]
]
2]

£
]
J<d
]
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FIGURE 3.16 — Localisation : Sources d’incertitudes

Les sources d’incertitudes de localisation ayant été identifiées et classifiées, nous allons main-
tenant, au travers de I’étude de quelques articles du domaine balayant les différentes approches
utilisées en robotique, analyser, lorsque cela est possible, la précision de localisation affichée,
au regard des incertitudes prises en compte.

3.5.3 Meéthodes de localisation : incertitudes affichées

L’étude que nous allons réaliser balaie une cinquantaine d’articles assez récents, couvrant
les principales classes de méthodes de localisation que nous avons présentées, pour lesquels nous
avons effectué une analyse critique des performances affichées et de leur contexte d’obtention.
Nous nous appuierons sur les Tables simplifiées 3.1, 3.2 et 3.3. Le lecteur pourra se rapporter aux
tableaux détaillés présentés en Annexe B de ce document pour trouver des informations plus
complétes intégrant, entre autres, I’évaluation quantitative affichée des performances de Locali-
sation mais aussi d’autres références. Nous scinderons notre analyse selon 2 principales parties.
Dans la premiére nous décomposerons I’étude des articles choisis selon la classe des méthodes de
localisation étudiées, a savoir les méthodes locales (probabilistes ou non), les méthodes globales
(grille et filtre particulaire) pour terminer par les méthodes ensemblistes et topologiques. Dans
la seconde nous tirerons des enseignements plus globaux sur les performances affichées et leur
contexte expérimental.
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3.5.3.1 Incertitudes affichées et contexte expérimental

Les critéres suivants ont été adoptés pour guider notre discussion :

La classe des méthodes (Méthodes) de localisation utilisées en distinguant celle proposée
de celles employées a titre de comparaison.

La nature des performances (Perf.) analysées dans l'article étudié (X, Y, ©, Confiance,
Temps de calcul, Vitesse de convergence de 'algorithme de localisation, Erreur relative).
On trouvera en B les valeurs affichées.

La nature des expérimentations (Test) effectuées (Simulation (Simu), Expérimentation
(Expe.), Inconnue (7)).

Le type de trajectoire (Traj.) employé pour évaluer la méthode étudiée (Droite, Carrée,
en S, Complexe).

L’environnement (Env.) choisi pour effectuer les expérimentations / simulations (Com-
plexité, Régularité, Intérieur, Extérieur, etc.).

La fagon dont la réalité terrain (R.T.) est obtenue (Capteur externe, amer externe, point
de passage, Inconnue (7)).

Le type de controle (Ctrl) (Téléopération, Boucle ouverte, Boucle fermée, Inconnu ( 7)).

Source Méthodes Perf. Test Traj. Env. R.T. Ctrl
Fusion
Odo/Gyro Ouvert Laser
(proposée) ) ) s
[214] Odo Distance Exp. Carrée Terrain Externe Téléop.
Gyro difficile
EKF-GPS
Recalage Distance Extérieur
[19] multi-amers Exp. Complexe Chemins ? ?
Confiance
et EKF goudronnés
Détection
[78] d amer? Distance EXP' Droite Couloir Points de ?
(proposé) Hors ligne passage
CARMEN
[167]
Odo/Gyro
<A ‘?
[20] (p rEII?Fsee) F%;EI Exp. Carrée (plén) Position fin ?
UKF
Flot
optique Temps de L.
[242] (proposée) caleul Exp. Complexe | Extérieur GPS ?
SIFT + Distance
RANSAC X,Y,0

TABLE 3.1 — Localisation locale : Synthése de ’analyse bibliographique

Il existe un tres large corpus scientifique autour des méthodes de localisation locales dont
sont issues les travaux de la Table 3.1. Les approches locales permettent d’analyser "simple-
ment" 'environnement expérimental a ’aide de capteurs extéroceptifs en détectant des amers
caractéristiques pour localiser le robot. Les amers employés dépendent des capteurs extérocep-
tifs déployés en privilégiant les marqueurs visuels naturels [19] ou artificiels [21] lorsque I'on
utilise des caméras embarquées. De fagon plus originale [60] fait appel & une mesure du champ
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magnétique induit par des aimants placés dans l'environnement pour recaler la dérive odo-
métrique. Cela conduit & la proposition d’une grande variété de méthodes dans de nombreux
contextes applicatifs. Les métriques adoptées font pratiquement toutes appel a I’évaluation de
la distance entre la position estimée et une réalité terrain. L’obtention de la réalité terrain pri-
vilégie le plus souvent des mesures faites avec le robot a 'arrét (point de passage). Par exemple
dans [78] le robot stoppe réguliérement sa progression pour permettre de mesurer manuellement
sa position réelle. [20] ne s’intéresse qu’a la position finale du robot. La réalité terrain est plus
rarement obtenue & 'aide de dispositifs de localisation externes (laser, GPS) qui sont aussi
employés pour déterminer la position réelle du robot. [214] fait appel a un laser extérieur détec-
tant une balise embarquée, et exploite les performances constructeur attendues de ce dernier.
[242] utilise un GPS en extérieur pour évaluer la réalité terrain. La plupart les auteurs font
appel & des trajectoires simples (droites ou carrées) [214] [20] [78]. Plus rarement en extérieur
on rencontre des trajectoires plus complexes en forme de "huit" comme dans [19] ou de "U"
comme dans [242], dictées par les voies de roulement empruntées. Enfin, malheureusement, le
controle mis en ceuvre pour déterminer les mesures est trés rarement évoqué sauf dans [214]
qui annonce clairement que le robot est téléopéré. En ce qui concerne les précisions affichées
la plupart n’évoquent qu’une distance a la réalité terrain mixant ainsi I'erreur en X et Y. Les
distances a la réalité terrain affichées par les méthodes de localisation dans les travaux de la
Table 3.1 varient tout au long des expérimentations effectuées. Dans les courbes présentées ces
distances s’inscrivent dans un intervalle compris entre 10 cm et plus d’ 1 m. En moyenne les
erreurs annoncées vont d'une dizaine de cm a une cinquantaine. Ce ne sont que des moyennes
et aucune garantie n’est donc affichée. Les travaux différenciant X et Y montrent une disparité
importante entre ces deux dimensions comme pour [242] et dans une moindre mesure [20]. Le
cap est simplement étudié dans [242] qui présente une incertitude de 5°.

Source Méthodes Perf. Test Traj. Env. R.T. Ctrl
CNN .
10 roposée Confiance Sinu. Carrée Intersection ? ?
prop
AMCL Distance 6 Exp.
[146] (ljzp(i\fése) X,Y,0 Ex ? Couloirs ATI60 et ?
P MpCL Temps P ' T-MAC '
PFOI .
proposée istance arrée ouloirs . !
944 , Di Simu. Carré Couloi MCL 1000 o
PFI DataSet particules
[102] Grille floue | Distance 6 Exp. Complexe Burealll ot points de Téléop.
couloirs passage
SA-MCL Ammner
233 roposée Sigma XY Exp. Complexe Couloirs oS ?
[ Prop & ’ P P externes
AMCL

TABLE 3.2 — Localisation globale : Synthese de I’analyse bibliographique

On trouve dans la littérature moins de travaux faisant référence aux méthodes de localisa-
tion globales car elles sont plus complexes a déployer et & évaluer. Il faut en effet étre capable de
fournir au robot une carte compléte de I'environnement ce qui n’est pas toujours facile. Toutes
les méthodes de la Table 3.2 sont déployées en intérieur. Les approches de Monte-Carlo sont
souvent employées comme point de comparaison avec la méthode étudiée comme dans [10], [146]
ou [233]. Sa relative simplicité et sa robustesse expliquent sans doute sa popularité. Comme
pour les méthodes locales, la distance séparant la position réelle du robot de celle estimée est
souvent utilisée pour évaluer la performance des approches globales comme pour [10], [244] et
[102]. Les trajectoires considérées peuvent étre simples (|244] [10]), ou complexes ([102], [233]).
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Parfois leur nature n’est méme pas mentionnée [146]. On peut remarquer que Uincertitude en
0 est aussi plus souvent étudiée [10], [146] [102]. La encore le controle du robot est exception-
nellement mentionné [102]. Les résultats sont obtenus a partir de relevés pré-enregistrés puis
comparés a la réalité terrain lorsque cela est possible. Une grande variété d’approches est mise
en ceuvre pour l'obtenir. [233] emploie des amers artificiels référencés mais non utilisés par la
méthode étudiée. [102] fait un post-traitement des relevés lasers pour trianguler la position
absolue du robot. Parfois méme, certains auteurs comme [244| font appel & une autre approche
globale, comme un filtre particulaire sur-dimensionné (1000 particules), pour obtenir une ré-
férencement terrain. Enfin, certains comme [10] ne précisent méme pas comment leur vérité
terrain est obtenue. Les incertitudes affichées par les méthodes globales sont équivalentes a
celles obtenues a l'aide des méthodes de localisation locales. Elles sont en général de 'ordre
quelques dizaines de centimétres en revanche la disparité entre X et Y est moins prononcée.
Les incertitudes de cap restent comparables a celles obtenues avec des approches locales.

Source Méthodes Perf. Test Traj. Env. R.T. Ctrl
Set Incertitude Placement
[63] Invertion Temps de Exp. Statique Intérieur robot _
Intervals calcul
[99] 1\I/IACIL Tecr]:ii?e Exp. Rectiligne Couloir ? ?

TABLE 3.3 — Méthodes de localisation par intervalle : Synthése de ’analyse bibliographique

Les méthodes de localisation présentées dans le tableau 3.3 référencent des approches par
intervalles moins répandues que les précédentes. Peu de travaux y font appel sans doute puisque
ces démarches tendent & maximiser 'incertitude tout en apportant une garantie. L’absence de
comparatif immédiat pousse généralement a explorer d’autres métriques plus proches de la
performance de la méthodologie présentée que véritablement de la performance de localisation.
Par exemple [63] s’intéresse au temps de calcul de l'incertitude de localisation (algorithme
SIVIA) en fonction des dimensions du pavé de localisation correspondant d’un robot évoluant
dans une salle vide de (9.4m * 6.4m) instrumentée. Le cap n’est donc pas étudié. Le robot équipé
d’une caméra panoramique est placé statiquement & différentes poses dans ’environnement.
Les valeurs des pavés mesurés sont comparées a une réalité terrain obtenue a partir de caméras
fixes placées dans I'environnement. Plus on veut étre précis, plus le temps de calcul augmente
évidemment et ne reste pas toujours compatible avec une utilisation en ligne lorsque la précision
s’accroit (tps > 1 mn pour précision millimétrique).

Dans [99], les auteurs utilisent un lidar 360° dans un environnement intérieur instrumenté
et analysent statiquement, ou en suivant des trajectoires rectilignes, les dimensions des pavés
d’incertitudes. Les valeurs affichées vont de quelques centimeétres dans un environnement de
(10m * 3m) a prés d'une demi-métre dans couloir de (26m * 4m) avec des incertitudes de cap
voisines de 3°. La réalité terrain est obtenue en faisant appel a un filtre particulaire et ’erreur
est analysée hors-ligne. La durée de calcul est de I'ordre de 1s.

Pour ces travaux, les environnements restent donc de faibles dimensions, et les durées d’ob-
tention des pavés d’incertitudes restent en général trop importantes pour une utilisation per-
manente en temps réel.

3.5.4 Incertitudes affichées : Enseignements

Plus globalement I’analyse qui vient d’étre effectuée démontre, s’il en était encore besoin, que
la problématique de la localisation est évidemment centrale en robotique puisque la littérature
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regorge d’un nombre trés important de contributions au sein desquelles nous espérons avoir
sélectionné un échantillon représentatif d’articles.

On peut avancer que les méthodes de localisation les plus largement représentées, et de loin,
dans les travaux de recherche, sont les méthodes locales avec en premier chef I'utilisation de
I’algorithme de fusion le plus répandu, a savoir le filtre de Kalman et tous ses dérivés.

Pour qualifier les performances d’'une méthode de localisation donnée, toutes ces études
suivent logiquement, mais plus ou moins rigoureusement, le méme processus d’analyse. Apres
avoir présenté les fondamentaux théoriques de ’approche proposée, celle-ci est déployée dans
un environnement donné en simulation ou expérimentalement, les informations de localisation
recueillies sont alors comparées a une réalité terrain et /ou a d’autres méthodes afin d’en estimer
les performances.

Intéressons nous donc maintenant aux incomplétudes que nous avons identifiées dans les
articles de notre étude.

e Les conditions expérimentales sont toujours présentées. Les trajectoires peuvent étre tres
variées mais certaines sont particuliérement récurrentes comme les boucles (cercle, carré)
et les droites (65% des articles analysés). On peut cependant s’étonner des dimensions
particulierement réduites de certaines zones d’expérimentation et du nombre réduit d’ex-
périences réalisées (40% < 10m). Il faut aussi souligner qu’évidemment une méthode de
localisation est fortement dépendante de I'environnement choisi (fort aliasing perceptuel
ou non par exemple) mais que I'adaptabilité d’une méthode n’est, & notre connaissance,
que rarement voire jamais évoquée. Enfin les conditions expérimentales peuvent influen-
cer significativement les performances des capteurs employés. La encore celles-ci sont
rarement clairement présentées ce qui laisse supposer que les expérimentations ont été
effectuées dans des conditions expérimentales optimales.

e La nature du schéma de controle adopté pour effectuer une expérimentation est impor-
tante pour pouvoir estimer les performances de localisation d’une méthode. En boucle
ouverte ou en téléopération on va suivre une trajectoire donnée sans asservir la trajec-
toire du systéme sur les informations de localisation issues de la méthode étudiée. En
boucle fermée celles-ci asserviront le suivi de chemin. Cette indication n’est que tres ra-
rement mentionnée dans les articles (31%). Cela pose donc la question de la méthode
de controle employée pour obtenir les mesures permettant d’estimer la performance de
localisation. Lorsque cela est mentionné les auteurs travaillent en boucle ouverte ce qui
facilite la comparaison des méthodes étudiées.

e Le choix / la configuration des méthodes de localisation employées a titre de comparaison
porte parfois a discussion. En effet si I'on utilise une méthode ayant des performances
limitées on pourra sans nul doute conclure que la méthode exposée est plus performante.
C’est par exemple souvent le cas lorsque I'odométrie est employée comme élément de
comparaison pour évaluer la performance de localisation d’une méthode. Ce choix reste
cependant discutable en raison de la dérive odométrique mais reste "valide" sur de faibles
distances.

e La caractérisation des incertitudes de la réalité terrain est un des points les plus sensibles
pour établir rigoureusement les performances de pose d’une méthode de localisation. En
I’absence de systeme externe de type ViCon impossible a déployer sur un environnement
de grandes dimensions, la qualification des incertitudes de la réalité terrain (et par la
méme de la méthode de localisation étudiée) nécessite un travail long et fastidieux. Cet
aspect pourtant central pour déterminer la précision d’'une méthode est trés rarement
abordé dans les articles (34 %). Aucun article, dans notre sélection, ne caractérise expé-
rimentalement les performances du systéme employé pour obtenir la réalité terrain ou,
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au mieux, se contente d’utiliser les informations constructeur. En son absence, on peut,
a juste titre, s’interroger sur la validité des performances affichées.

e On peut aussi souligner qu’aucun article ne réalise une analyse, méme limitée, de 1'im-
pact des différentes sources d’incertitudes sur les données de localisation. Entre autre les
incertitudes des montages mécaniques, surtout en rotation peuvent avoir un impact non
négligeable sur les performances obtenues.

e Les performances des méthodes de localisation recouvrent d’autres parameétres (temps de
convergence, de calcul, etc..) que le triplet de pose. Cependant si I'on se restreint a ce
dernier on peut identifier les limitations suivantes :

o La performance de localisation (X,Y) est toujours étudiée mais elle est parfois pré-
sentée de facon indirecte en calculant une distance entre la réalité terrain adoptée
et les estimations faites a l’aide de la méthode étudiée (76% des articles). Ce choix
brouille un peu 'analyse en fusionnant ces deux dimensions au risque de passer sous
silence une sensibilité particuliére selon un axe donné.

o Si la performance de localisation est toujours étudiée, celle lice au cap (#) n’est
présentée que dans 23% des articles analysés. 11 est clair qu’il est plus difficile de
qualifier des erreurs d’orientation. Cette omission reste cependant regrettable lors de
I'utilisation, en boucle fermée, d’une méthode de localisation, car cela va impacter
la qualité du suivi de trajectoire mis en place en induisant des oscillations plus ou
moins importantes.

De facon & chercher a répondre aux incomplétudes qui viennent d’étre identifiées, I’étude de
la performance de localisation des méthodes déployées dans le cadre de ce manuscrit suivra les
principes suivants :

e Nous avons étudié la performance de localisation de notre robot le long de, et perpendicu-
lairement a, ’abscisse curviligne de la trajectoire suivie par le robot c¢’est a dire selon X
et Y;. Ce choix nous a semblé judicieux afin de ne pas brouiller I’analyse de la localisation

puisque les couloirs traversés ne sont pas toujours paralléles aux mémes axes du repére
Monde.

e Nous étudions la performance de pose du robot. Nos travaux incluent donc 'analyse de
I'incertitude en 6.

e Conditions expérimentales : Les modéles prédictifs de performance de localisation ont
été établis au sein d’un zone expérimentale d’une trentaine de métres de long avec un
éclairage optimal. Des trajectoires rectilignes ont été utilisées et un nombre significatif
d’expérimentations a été déployé.

e Nous avons spécifié le type de schéma de controle employé pour qualifier nos méthodes
(boucle ouverte ou fermée).

e Nous avons apporté une attention particuliére a la caractérisation de notre réalité terrain.

Pour terminer nous allons préciser le lien qui existe pour nous entre la garantie de localisation
et 'incertitude des méthodes utilisées.

3.5.5 Meéthode, incertitude et garantie de Localisation

Les travaux exposés dans 'analyse précédente font nécessairement appel & un observateur
indépendant (et souvent externe) pour qualifier les performances des méthodes de localisation
présentées. La réalité terrain ainsi obtenue doit étre de qualité pour pouvoir évaluer le plus
finement possible les erreurs et incertitudes des méthodes étudiées.
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La méthodologie PANORAMA a besoin d’un observateur indépendant et embarqué des
performances que 1’on cherche & garantir de facon a pouvoir suivre, tout au long d’'une mis-
sion, I’évolution des marges de performance. Cela est facilement accessible pour les dimensions
d’Energie (wattmétre) et de Durée (horloge). Pour I'axe Localisation il nous faudrait donc
disposer d’une méthode de référence pour pouvoir estimer la performance de la méthode de
localisation employée & un instant donné. Deés lors cela revient a dire que nous ne pourrions
faire appel a cette méthode de référence, pourtant disponible et utilisée, pour exécuter notre
mission, puisque nous ne pouvons la comparer a elleeméme. On ne peut donc pas observer et
donc garantir une erreur de localisation.

Pour pallier cette difficulté, nous avons donc choisi de nous appuyer sur le modéle d’incerti-
tude de nos méthodes de localisation. Pour cela nous allons les construire, & ’aide d’une réalité
terrain, a partir des modéles d’erreur que nous allons établir expérimentalement. Une fois em-
barqués, et donc en 'absence d’une réalité terrain objective, ces modeéles d’erreur deviendront
donc des modéles d’incertitude que nous utiliserons pour suivre I’évolution de la performance
de Localisation tout au long de la mission. Ils seront joués entre deux mesures.

Il faut cependant souligner que si ces modéles d’incertitude ont été correctement construits
et que les méthodes associées sont bien utilisées dans les zones de ’environnement ot elles sont
opérationnelles, alors I'incertitude prédite se projette en garantie de Localisation.

3.6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter ’ensemble des éléments participant ou impactant
le processus de détermination de la pose d’un robot mobile. Cela nous a conduit a évoquer, les
différents référentiels impliqués, le robot lui-méme au travers de ses vues matérielle et logicielle.
Puis, aprés avoir défini les deux problématiques centrales de localisation que sont le suivi de
posture et la localisation globale nous avons réalisé un tour d’horizon des différentes approches
permettant d’y répondre tout en évoquant leurs principales limitations. Aucune d’elles ne pro-
pose de modeéle prédictif. Notre analyse s’est alors focalisée sur la notion d’incertitude, qui vient
de fait brouiller la capacité du robot a connaitre sa réelle posture. Nous avons alors analysé de
facon critique les précisions affichées par un ensemble de travaux représentatifs des approches
de localisation utilisées en robotique. Cette étude a permis de conclure que les méthodes de
suivi de posture étaient les plus largement étudiées. D’un point de vue quantitatif les travaux
peuvent afficher des erreurs moyennes de quelques dizaines de centimeétres mais sans apporter
de garantie et en ne commentant pas les extrema rencontrés. Cependant 1’analyse réalisée a
souligné que nombre de ces travaux souffraient d’incomplétudes tant au niveau de I'identifica-
tion des incertitudes impactant les méthodes, des descriptions des conditions expérimentales,
mais surtout de la qualification de la réalité terrain de référence. Enfin nous avons explicité la
raison pour laquelle nous nous focaliserons dans la suite de ce document sur l'incertitude de
nos méthodes pour chercher a garantir la Localisation.

Ce chapitre constitue la grille de description et d’analyse que nous allons suivre, tout au
long des deux prochaines parties de ce document. Dans un premier temps nous présenterons
et détaillerons la mission robotique qui va sous-tendre notre discours ainsi que l'organisation
matérielle et logicielle du robot qui devra 'effectuer. Puis, dans un second temps, nous cherche-
rons & proposer des modeéles prédictifs pour les approches de localisation qui seront déployées
pour cette mission. Et cela en cherchant a caractériser les principales incertitudes qui viendront
entacher le processus de localisation.
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Chapitre 4

CONTEXTE EXPERIMENTAL ET
INCERTITUDES

Afin de déployer notre approche d’estimation des incertitudes de localisation, nous allons
nous appuyer dans ce chapitre sur la description de la mission cible et de la plateforme robo-
tique qui sera employée. Tout au long de notre discours nous tenterons de pointer les princi-
pales incertitudes qui viennent affecter la précision de localisation/pose et que nous pouvons
estimer. Le chapitre suivant nous permettra de les combiner pour chercher a établir les modéles
prédictifs d’incertitude de localisation qui nous sont nécessaires pour la méthode PANORAMA.

En préambule, précisons ici que la valeur des incertitudes que nous afficherons sera inévita-
blement entachée par les modestes moyens que nous avons eu a notre disposition pour compléter
I'instrumentation de notre plateforme robotique et pour cartographier et instrumenter ’envi-
ronnement d’expérimentation. D’une part les constructions mécaniques ajoutées sur le robot
pour l’équiper de nouveaux capteurs ne sont pas de qualité industrielle. D’autre part, notre
cartographie de I’environnement repose sur 1'utilisation d’'un décameétre a ruban, d’'un métre a
ruban et d’un télémeétre laser.

Nous commencerons par présenter une vue d’ensemble du calcul d’incertitudes qui viendra
affecter les méthodes de localisation cela tant pour les approches locales, que globales. Dans un
second temps nous présenterons la mission de patrouille en milieu intérieur que nous chercherons
a exécuter, a terme, en garantissant, ne 'oublions pas, des objectifs de performance relevant
de la sécurité, I'énergie, la durée et la localisation. Cela nous conduira bien évidemment a nous
intéresser a la représentation de I'’environnement dans lequel se déplacera le robot. Enfin, au
travers de la description de la vue matérielle et logicielle de la plateforme robotique employée,
nous viendrons, au fur et a mesure, identifier et caractériser les principales incertitudes qui
impacteront 1’estimation finale de localisation.

4.1 Localisation, pose et incertitudes : Vue d’ensemble

Cette partie va nous permettre de présenter la formulation générale du calcul de la pose
d’un robot. Nous considérerons deux cas de figure : une approche locale de suivi de posture,
et une approche globale faisant appel & un partitionnement de ’environnement de type grille.
Puisque nous nous inscrivons dans une logique de garantie, nous allons donc faire appel & une
démarche ensembliste par intervalles pour déterminer la taille des pavés pouvant étre associés
a la pose du robot.
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Il est important de préciser & quel moment l'incertitude de localisation est considérée dans
notre étude. Pour déterminer la commande a appliquer, le guidage doit connaitre la localisation
courante du robot. Cette derniére est obtenue a partir de mesures capteurs antérieures. Le
systéme robotique s’est donc déplacé depuis I'obtention de l'information de localisation. Il
faudrait donc inclure dans l'incertitude de localisation une estimation du déplacement effectué
depuis l'obtention des mesures capteurs. Cependant, comme nous le verrons a la fin de ce
chapitre, cette incertitude d’origine logicielle, peut étre en partie compensée lors du calcul de
la commande.

Nous considérerons donc dans notre analyse que 'incertitude de localisation est celle observée
a la date d’obtention des mesures capteurs.

Enfin rappelons que nous nous intéressons a la pose du robot en 2 dimensions dans son
environnement. Nous serons amenés & considérer les référentiels suivants dans nos calculs :

e Le référentiel Monde %), est un référentiel fixe, défini dans la carte, au sein duquel la
pose du robot doit étre déterminée.

e Le référentiel Robot Zg(t) est un référentiel mobile dans %y

o Le référentiel Capteur Zc(t) est un référentiel qui est attaché a chacun des capteurs exté-
roceptifs embarqués du robot. Il est donc mobile dans %), et immobile dans le référentiel
robot Zg avec lequel il présente une matrice de transformation constante.

e Le référentiel Marqueur que nous noterons Zgr est un référentiel 2D ou 3D fixe dans Z,
qui est attaché aux marqueurs placés dans I’environnement.

e Par ailleurs dans la suite nous travaillons avec des vecteurs en coordonnées homogénes

Nous allons maintenant présenter les équations générales employées pour déterminer la
posture du robot dans le cas d’une approche locale de localisation par suivi de posture, et dans
celui d’une approche globale localisant de fagon absolue le robot au sein d’une grille.

4.1.1 Localisation et pose : Approche locale de suivi de posture

Lorsque I'on effectue un suivi de posture on vient corriger la dérive des informations odo-
métriques proprioceptives dés que possible, et lorsque cela est nécessaire, en faisant appel a des
informations extéroceptives permettant de relocaliser globalement le robot.

On peut dans un premier temps exprimer de fagon trés générale I’évolution de la localisation

d’un robot entre (t — At) et t dans %), par I'Equation 4.1 qui reste évidemment valide dans le
cas d'une navigation a l’estime :

[om)m} R [om)m_m)] (4.1)

Oy (t)| %y, | représente les coordonnées de l'origine de Zp dans Z), a U'instant t.

lO,%»R (t)] %R(t_m)] représente les coordonnées de l'origine de Zr a I'instant t exprimées dans

Zr a linstant (t — At).
MT o, ,1%n(t—ar) Teprésente la matrice de transformation reliant #Zr a l'instant (t — At) a Zyy.
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En utilisant itérativement cette équation il est donc possible d’inférer 1’évolution du robot
dans Z.

Considérons maintenant que le robot recale sa position grace & une mesure extéroceptive
permettant d’identifier un amer géolocalisé dans ’environnement. Pour cette mesure propre-
ment dite on peut établir I'Equation 4.2 qui exprime la position du repére Marqueur Hqr par
rapport au repére capteur Z¢(t) a 'instant t :

T
[OQQR%C@] = MTy.0)%0r ® lOO 1} (4.2)

MTz. représente la matrice de transformation de Zgr & Z¢ a 'instant t.

|ZQ R

Donc si I'on veut relier Zx(t) & Zgr on peut écrire (Equation 4.3) :
T
lO=%QR|%R(t)] = MTppz. ® MTe%’c(t)le%’QR ° lo 0 1] (4.3)
MT%, % représente la matrice de transformation de Z¢ a Zr.

Mais 'on cherche la localisation du robot a I'instant t [O,@R(t)] dans le référentiel Monde

. VEquation 4.4 peut donc étre écrite :

T
|:O<%R(t)|%M:| = Mg \20n * MTagr15a@t) ® [0 0 1] (4.4)

Que l'on peut aussi écrire sous la forme de 'Equation 4.5 :

R

T
[O%R(t)@M] = MTayiaen * MT 4 0100n ® [00 1] (4.5)

Oou M Té?;(m o TEPICSCNtE la matrice inverse de transformation de Zgr & Zr(t) a 'instant t.

-1 o -1 -1
Avec M TgR(tB\@QR = MTg \m0r * MT ap120
Mais on peut aussi écrire MT%R(t)\%‘QR = MTgopzct) ® MTagozr = MTa,5%:0)

En ce qui concerne l'orientation, elle est obtenue simplement en sommant les orientations
des différents repéres utilisés (Equation 4.6) :

9«”/3M|=%’R(t) = H%VI\P/ZQR + 9=%QR‘«O/ZC(1L) + 6=@C|=%'R (4'6)

Ot 041%2 représente I'angle du référentiel 2 par rapport au référentiel Z1.

83



4.1.2 Localisation et pose : Approche globale orientée grille

Nous considérerons maintenant une méthode globale ot les informations extéroceptives sont
utilisées directement par une méthode de localisation, faisant appel a une grille 2D, sans connais-
sance préalable de la posture précédente du robot.

Dans ce cas de figure la méthode de localisation on va dans un premier temps pouvoir écrire
(Equation 4.7) :

00l | = MTZLy, o |OFclol, (17)

Ou [O%C (t)] %M] représente la position du référentiel Capteur Z¢ dans le référentiel Monde

P & linstant t.

Puisque nous disposons déja d’une localisation du référentiel Capteur dans le référentiel
Monde, il suffit maintenant de ramener le référentiel Robot dans le référentiel Capteur ce qui
est fait par I’entremise de la matrice de transformation inverse M Té;\ e

De la méme fagon que pour la localisation locale, pour obtenir la pose du robot, on peut

écrire pour les rotations (Equation 4.8) :

Omrr\znt)y = Onclar + Oyizo) (4.8)

Les formulations générales de la localisation et de la pose du robot étant explicitées, inté-
ressons nous maintenant & la prise en compte des incertitudes.

4.1.3 Localisation, pose et incertitudes

Dans les équations que nous venons d’énoncer pour les méthodes locales et globales, les don-
nées des équations sont entachées d’erreurs qui se distribuent au travers des différents termes
qui les composent :

o M T(%,;(OL%R intégre d’une part les incertitudes de mesures capteurs (calibration, préci-

sion, etc.) et les incertitudes logicielles de calcul (arrondi), et d’autre part les incertitudes
mécaniques de positionnement du repére capteur.

o MTy,, %, intégre les incertitudes de connaissance que nous avons sur la localisation des
marqueurs.

o |OZcw |p,,z;M] intégre les incertitudes liées a la taille de la grille choisie dans la formulation

de la méthode globale.
® Oz1%2 intégre les incertitudes de rotation liées au passage d’un repére a un autre.

Une fagon naturelle, efficace et garantie de prendre en compte ces incertitudes va étre de
faire appel au calcul ensembliste. Les incertitudes sur les mesures de translation ou de rotation
seront donc représentées par des pavés, non nécessairement centrés, caractérisés par une valeur
minimale, et une valeur maximale.
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Le calcul ensembliste permet de prendre en compte les fonctions trigonométriques présentes
dans les matrices de rotation qui sont impliquées dans le calcul matriciel menant a ’expression
finale de la pose garantie que nous recherchons :

T

[poR@)] _ [[xm, [yr(®)], [0r()]

De fagon générale l'incertitude de localisation peut se décomposer en 2 parties. L’une ol
I'on se recale globalement de fagon discréte. L’autre correspond & 1’évolution de l'incertitude
entre 2 instants de recalage. Ainsi donc, plus la durée en 2 recalages va étre importante, plus
I'incertitude de localisation & un instant ¢ va croitre a partir du dernier instant de recalage t,.
On peut alors déduire le modéle d’incertitude général 4.9 dans lequel :

o |OZR(t)| %M] est I'intervalle d’'incertitude de position du robot a I'instant ¢ dans le repére
Monde.

o | MTg,, 1%t | est la matrice de rotation homogene constituée a partir des intervalles

d’incertitudes du recalage obtenu ¢, antérieur a t.

o O%R(t)\%R(tr)] est le vecteur de déplacement estimé du robot entre ¢, et ¢. Il correspond

aux intervalles d’incertitudes que nous avons sur le déplacement du robot sur cette période.

00 | = [MTaiann| o [0FaOla | (19)

L’équation 4.9 ne nous renvoie qu'un pavé suivant x et y. Pour obtenir I'incertitude de pose

lPO R(t)] il faut aussi considérer I'incertitude d’orientation 6 (Equation 4.8).

Dans la suite nous allons donc chercher & caractériser les pavés d’incertitudes impliqués dans
chacune des étapes de construction de la localisation du robot a partir des mesures capteurs. Le
pavé final sera obtenu en utilisant les régles du calcul ensembliste a partir des équations définies
et des incertitudes observées. Ce calcul aurait pu faire appel a un outil de calcul ensembliste
[117] [55], mais, pour des raisons de simplicité, puisque nous avons choisi de ne pas utiliser
de contracteurs, nous avons préféré développer nos propres fonctions dans I'outil Matlab®, en
s’étant au préalable assuré de la justesse des calculs effectués.

Dans les sections suivantes nous allons définir, sur notre plateforme, les différentes matrices
de transformation impliquées dans le calcul de la pose du robot ainsi que les pavés d’incertitudes
qui y sont attachés.

4.2 Contexte expérimental : Mission de patrouille
Cette partie décrit tout d’abord la mission de patrouille qui doit étre effectuée par notre

robot mobile, puis précise la représentation métrique qui est associée a I’environnement d’évo-
lution.
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4.2.1 Généralités

La mission de patrouille, Patrouiller qui nous intéresse vise a inspecter 'état (ouvert
ou fermé) de deux vannes placées dans les sous-sols du laboratoire & I’aide d’un robot mobile
totalement autonome revenant a son point de départ.

La localisation en environnement intérieur est une téache difficile & plus d’un titre. D’une
part, comme nous l'avons déja souligné, les constructions humaines, et particuliérement les ba-
timents, sont composés d’un ensemble de pieces reliées par des couloirs rectilignes. Ces espaces,
qui sont donc fortement structurés et symétriques, favorisent I’émergence du phénomeéne d’alia-
sing perceptuel. D’autre part, nous ne disposons pas, comme en extérieur avec le GPS, d’un
systéme omniscient, capable de localiser presque en tout instant (probléme de perte de constel-
lation), dans le référentiel Monde, et avec une précision limitée mais connue, un systéme mobile.

La Figure 4.1 présente une vue d’ensemble de I’environnement de la mission et va nous per-
mettre de la décrire. On distingue 3 zones. La halle d’expérimentation ou se trouve initialement
le robot, un premier couloir CR1 que nous supposons ouvert au public et donc ot le robot peut
étre amener a éviter des obstacles, un second couloir CR2 ot le robot est le seul a pouvoir
circuler. On peut remarquer que cet environnement intégre aussi des zones ou des vitres sont
présentes réellement ou de fagon simulée (voisinage Vanne 1). Enfin on peut constater que des
amers artificiels géolocalisés ont été ajoutés tout au long de la mission, pour faciliter le recalage
spatial du robot, et/ou pour localiser les vannes.

X [m!

Couloir CR1
1= B —] o
= f N Y [m] I

Couloir CR2

60 50 4 3 20 10 0
| Salle d'expérimentation |

FIGURE 4.1 — Vue d’ensemble de 'environnement de la mission

Ainsi la mission Patrouiller peut se décomposer en une séquence d’objectifs (Table 4.1)
faisant appel a une ou plusieurs taches robotiques.

Objectif Description Taches robotiques

01 Aller a V1 DEP / LOC
02 S’orienter vers V1 ROT / LOC
03 Inspecter I’état de V1 ANIM

04 S’orienter vers le chemin ROT / LOC
05 Aller a V2 DEP / LOC
06 S’orienter vers V2 ROT / LOC
o7 Inspecter I'état de V2 ANIM

08 Se retourner ROT / LOC
09 Aller & D DEP / LOC

DEP : DEPlacement — LOC : LOCalisation — ROT : ROTation — ANIM : ANalyse IMage

TABLE 4.1 — Objectifs de la mission Patrouiller
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On constate évidemment que la tache de localisation est présente dans toutes les phases
de la mission ot le robot est en mouvement, mais aussi lors de ’analyse de 1’état de la vanne
puisque le robot doit étre correctement positionné vis-a-vis de cette derniére.

Pour exécuter sa mission, le robot dispose d’une part d’'un chemin de référence préétabli
rectiligne, positionné au centre de l’espace de circulation, mais aussi d’une carte connue de
I’environnement que nous allons maintenant détailler.

4.3 Carte de 'environnement

4.3.1 Vue d’ensemble

Etablir une carte pour définir une représentation de I’environnement d’évolution du robot
dans le référentiel Monde n’est pas une tache aussi simple qu’il n’y parait. En effet, le premier
réflexe est de faire appel a la carte d’'un batiment. Cependant cette derniére ne peut consti-
tuer, le plus souvent, qu’'une base de travail. D’une part les informations métriques disponibles
peuvent s’avérer approximatives, voire totalement fausses. De plus, la carte ne constitue qu’une
vue dimensionnelle de ’espace, mais il est souhaitable qu’elle soit enrichie par un ensemble
d’informations pertinentes quand a I’employabilité des capteurs tant a des fins de sécurité que
de localisation. On peut aussi y adjoindre toute sorte d’informations de géolocalisation permet-
tant de repérer des amers ou dispositifs spécifiques pouvant s’avérer utiles pour I’exécution de
la mission.

La carte de l'environnement présentée a la Figure 4.2 a été établie en utilisant des ins-
truments de mesure de précision limitée. D’une part un double décamétre a ruban, et donc
souple, permettant d’avoir une précision au centimétre prés. D’autre part un télémeétre laser
affichant une précision de % de millimétre et doté d’un niveau a bulle. Compte tenu d’une ma-
nipulation manuelle méme précautionneuse, nous retiendrons une incertitude d’un millimétre
pour ce dernier pour prendre en compte les erreurs d’orientation. Les cotes portées sur la carte
ont été établies a partir de l'origine du référentiel Monde ), située dans le couloir 2. Nous
avons supposé que les murs de ce couloir étaient parfaitement rectilignes et paralléles a ’abs-
cisse de Z);, et que les murs du couloir 1 étaient parfaitement rectilignes et paralléles a ’axe
des ordonnées de Z); (donc perpendiculaires au couloir 2). Ces différentes cotes ont donc été
identifiées de proche en proche, en effectuant des mesures de distance entre amers de I’environ-
nement. Compte tenu des incertitudes de nos instruments de mesures et de notre méthode de
reconstruction de I’environnement nous estimons que la carte a été établie avec une incertitude
de 7 centimétres. Nous la supposerons cependant "parfaite" dans la suite du document et elle

constituera notre référentiel absolu.

e Incertitude décameétre : dpe., = lem
e Incertitude télémeétre laser : dpen, = 1lmm

e Incertitude carte : dg,, = 7Tcm

Incertitude 1 : Incertitudes liées a la carte de ’environnement

Sur la carte de la Figure 4.2 les informations suivantes, dont on trouvera les coordonnées
absolues en Annexe 1, ont été portées :

e La position de 'origine du référentiel Monde &, et son orientation.

e Le point de départ (et d’arrivée) de la mission ainsi que celle des vannes V1 et V2.
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e La position des "limites du Monde"
pruntés.

correspondant & des passages qui ne sont pas em-

e La position des zones réfléchissantes qui ne sont pas détectées par nos lasers.

e La position des différents amers artificiels (QR-Codes) positionnés dans I’environnement
et géo-référencés (ID : n°) dans #Z);. Un ensemble de symboles (voir légende de la Figure
4.2) sont utilisés pour représenter la visibilité des QR-Codes a 'aller et au retour de la
mission en fonction de l'orientation des marqueurs, de celle des caméras et du sens de
déplacement du robot. 3 ensembles de QR-Codes seront employés. QRC1 regroupe les
amers de couleur noire et QRC2 ceux de couleur jaune, placés verticalement. Enfin QRC3
réuni les amers de couleur bleue placés au plafond. La géolocalisation des QR-~Codes est
précisée en Annexe C.

e La couleur des murs, orange ou grise, a aussi été précisée, car la couleur affecte la validité
des informations délivrées par les lasers.

e Une zone de vitrage, ajoutée virtuellement a proximité de la Vanne 1, au sein de laquelle
les capteurs laser ne pourront étre employés pour détecter les murs.

e Une zone meublée, au voisinage de la Vanne 2 a aussi été délimitée. Cette zone nécessitera
d’utiliser les sonars pour détecter les obstacles car les lasers de notre robot sont positionnés
trop haut pour pouvoir les apercevoir.

Environnement

Légende des QR-Codes
Ensembles OR-Codes Détection versus
déroulement mission
& QRC1 Qrc2 QRC3 Vue Aller | Vue Retour
J | Hatie Robotique
’ é Face Face
60 H L Le
A A Face =~ 0 ¢
sortiede carte [ v & }_‘jg
X @ Sortie de cane
= v N Face Zone =N & A
réfléchissante % . e
‘ 4 |atérale| Latérale - a
20
E . -
= f Q\ Face | Latérale Zone de |
30 Mur normal tuage'
ur gris
Non détecté 7 vanne 1
‘ < Latérale| Face a £|
20
Sortie de carte L t
-
10 Vanne 2 J
Zone meublée . Zone
réfléchissante l .
- \ > ~
| o . ~— < é‘ j":[v =®
o fa S & & e & e%e ejeve B ®Q ¢
8 1 1 1

x(m)

FIGURE 4.2 — Carte enrichie de ’environnement de la mission

Si nous supposons, de facon abusive, que notre carte est juste, il n’en demeure pas moins
que le positionnement des amers disséminés dans ’environnement pour que le robot puisse se
recaler de temps a autre est entaché d’erreur. C’est sur ce point que nous allons maintenant
nous attarder.

4.3.2 Instrumentation de ’environnement et incertitudes

Les QR-Codes (Quick Response Code) sont des marqueurs visuels passifs (4.3 a)) pouvant
facilement étre intégrés dans I’environnement d’évolution du robot. Ils sont trés aisés a pro-
duire, peu cotteux (mais il faut une caméra embarquée pour les lire), robustes aux erreurs,
et permettent de stocker facilement de I'information telle qu’un référencement absolu. Ils sont
assez couramment utilisés en robotique dans un environnement intérieur pour faciliter la relo-
calisation des systémes robotiques [52] [239] [161] ou pour évaluer la précision d’une méthode
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de localisation mise en ccuvre. L’utilisation conjuguée de librairie telle que Zbar [44] et de
Open-CV [176] permettent d’analyser ces QR-Codes.

Pour notre part nous avons employé la librairie ArUCo [14] [199], qui a été intégrée a
OpenCV et fait appel a des capteurs visuels carrés (Figure 4.3 b)) voisins des QR-Codes. Le
codage utilis¢ mémorise moins d’informations mais de fagon plus robuste en maximisant la
distance entre 2 codes voisins [88]. Le dictionnaire de correspondances n’est pas fixe, il dépend
du nombre de bits de codage (usuellement 7 x 7) et du nombre d’identificateurs & générer. Une
fois la caméra calibrée, la librairie Aruco, a partir de la détection des 4 coins d’un marqueur de
dimension connue, renvoie les vecteurs de translation et de rotation permettant de caractériser
la pose relative de la caméra par rapport au centre du marqueur.

(a) Exemple de QR-Code (b) Marqueur Aruco

FIGURE 4.3 — Exemples de marqueurs visuels

Des marqueurs Aruco (que nous appellerons aussi QR-Codes par abus de langage), de 20
cm de coté ont été imprimés.

Ceux des ensembles QRC1 et QRC2 sont positionnés verticalement dans les couloirs 1 et 2,
d’un co6té ou de 'autre de ces derniers de fagon a ce qu’ils se trouvent, la plupart du temps,
face au robot en fonction de son sens de déplacement. Ils ont été placés, sur certains murs, ou
sur des piliers saillants de I’environnement, avec précaution, en veillant a ce qu’ils soient bien
horizontaux (niveau a bulle) et solidaires de leur support. En fonction du sens de déplacement
du robot, un marqueur se trouvant sur un mur, face a lui a l’aller, pourra aussi étre détecté au
retour a 7. Cette configuration peut entre autres se rencontrer au niveau de 'angle d’intersec-
tion entre les couloirs 1 et 2. Le code de chacun de ces marqueurs permet de connaitre la pose
absolue de ceux-ci dans le référentiel Monde %), .

Ceux de ’ensemble QRC3 sont positionnés au plafond a certains endroits des couloirs 1 et 2,
en veillant & leur horizontalité et & leur orientation (axes X et Y aussi paralléles que possible a
ceux du Repére Monde).

Usuellement, les marqueurs Aruco permettent un positionnement tridimensionnel (Figure 4.4
a)). Sil’on s’intéresse a un positionnement planaire en 2 dimensions pour localiser le robot, nous
adopterons, pour nos marqueurs Aruco le référentiel Marqueur Zqgr proposé dans la Figure 4.4
b), qui omet 'axe vertical.

Pour les marqueurs des ensembles QRC1 ou QRC2, 'angle 0gr désignant la rotation du
référentiel Zor par rapport a #)s prend une des valeurs de ’ensemble {O, 5, 37”}, ou les
angles sont exprimés en radians. Les marqueurs de QRC3 ont tous la méme orientation connue.
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Ainsi donc, on peut exprimer la relation reliant le repére Zgr & %) au travers de ’'Equation
4.10 suivante :

R(a) T T
[O%QR’.@IW] = |: OT 1:| L [O’%QR’%QR} = MT%J\H%QR [ ] |:0 O 1] (410)

MT z,1%4r - Représente la matrice de transformation homogene de passage de %QR a Xy
3.m

R(a) : Représente la matrice de rotation de Zqr par rapport o Xy avec o € {O, 5, T, %5
T : Représente une translation qui exprime les coordonnées de ORgr dans FZM

B B

) Aruco : Référentiel 3D ) Aruco : Référentiel 2D

FIGURE 4.4 — Référentiels Aruco

En supposant que les murs soient parfaitement verticaux, que les couloirs 1 et 2 soient
parfaitement perpendiculaires, nous adopterons dans la suite les incertitudes de positionnement
absolu suivantes pour les marqueurs de ’environnement, dans notre carte. Les hypothéses que
nous venons d’énoncer induisent qu’il n’existe pas d’erreur angulaire.

e Pavé centré incertitude marqueur selon 'axe x de Zy : wor|,,, ([z]) = 1 cm
e Pavé centré incertitude marqueur selon 'axe y de Z : wor,,, ([y]) =1 cm

e Pavé incertitude de rotation du référentiel Zqgr par rapport & Zu : wqr|,, ([0gr]
0 rad

Incertitude 2 : Incertitudes de positionnement des marqueurs Aruco

Le cadre expérimental de notre étude étant précisé nous allons maintenant présenter com-
ment nous allons prendre en compte les incertitudes impactant le calcul de la pose du robot.

4.4 La plateforme robotique : Vue matérielle

Dans cette partie nous allons détailler le fonctionnement et ’organisation tant matérielle que
spatiale des différents éléments de la plateforme robotique. De plus, lorsqu’ils sont impliqués
dans le calcul de la pose du robot, nous évaluerons les incertitudes maximales qu’ils peuvent
garantir c’est a dire la dimension de la boite au sein de laquelle se trouve les mesures que nous
manipulons.

4.4.1 Organisation Matérielle

Nous disposons d’un robot Pioneer P3-Dx pour réaliser notre mission de Patrouille. C’est
un robot, trés robuste, développé historiquement par la société MobileRobots' " devenue main-
tenant Adept’
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I1 est composé d’une base différentielle mobile (Figure 4.5 a)) comportant 2 roues motrices,
une roue folle, une ceinture de capteurs a ultrasons, et de capteurs de contact. Cette plateforme
est donc sous-actionnée et non-holonome.

Comme le montre la Figure 4.5 b), nous avons adjoint a cette base une paire de capteurs
laser montés téte-béche au sommet d’un mat. Ce dernier supporte aussi, sur sa face frontale,
une Kinect-1© qui sera simplement utilisée comme caméra sans faire appel a son capteur de
profondeur pour la lecture des QR-Codes verticaux, et une Kinect-29, qui sera de la méme
facon employée pour analyser les QR-Codes placés au plafond.

Enfin, & larriére de ce mat, on trouve une tablette supportant le PC-embarqué qui sera
employé pour superviser la mission.

a) Base du Pioneer P3-DX

b) Base et éléments ajoutés

FIGURE 4.5 — Le robot patrouilleur

Le poids de la base du robot est de 9 kg pour une charge utile de 17 kg. Une large partie
de cette masse provient des 3 batteries au plomb 12V dont est dotée la plateforme, ce qui lui
confére une charge énergétique maximale théorique de 252 Wh. Avec I’ensemble des modifica-
tions apportées et le PC-embarqué le poids du robot atteint 25 kg. Nous nous trouvons donc
pratiquement en limite de la charge utile acceptable. Sa vitesse maximale est de 1.2 m/s ce qui
est trop important dans un environnement intérieur relativement confiné et dynamique. Nous
I’avons donc limitée lors de la configuration logicielle du robot a 0.78 m/s.

Le PC-embarqué est relié d’une part a deux cartes comportant chacune 2 relais comman-
dables qui lui permettent de controler I’alimentation des capteurs laser et Kinect depuis le
PC-embarqué. D’autre part il est aussi relié au processeur de controle de bas-niveau du robot
par le biais d’une liaison physique USB et d’un mécanisme d’échange de données client-serveur.
Enfin il recueille aussi les informations renvoyées par un wattmeétre embarqué permettant de
suivre la consommation énergétique du robot.

On retrouve I'ensemble de ces éléments dans la représentation de 1’organisation matérielle
présentée ci-apres en Figure 4.6.

On y trouve en blanc les dispositifs alimentés par la batterie du PC, en noir ceux reliés aux
batteries robot, et enfin en gris ceux qui sont connectés aux deux sources d’énergie (USB et
puissance). Enfin les pointillés identifient les composants qu'il est possible de déconnecter via
les cartes relais.
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FIGURE 4.6 — Organisation matérielle du robot patrouilleur (d’aprés [112])

Aprés avoir présenté globalement 1’organisation matérielle du robot patrouilleur, présentons
maintenant son modéle cinématique.

4.4.2 Modéle cinématique

Le modele cinématique en posture est celui qui est couramment employé pour les robots
unicycles de type Pioneer-P3Dx. Il va nous étre utile pour pouvoir commander le robot et
modéliser sa dérive odométrique. Il est construit sous 'hypothése de non glissement et de non
dérapage des roues.

On considére un robot évoluant dans un repére cartésien Monde %), et dont la position, &
un instant t, est repérée par ses coordonnées cartésiennes (x,y), et son orientation  définissant
ainsi sa pose Pg(t).

Classiquement on peut relier les vitesses angulaires et linéaires des robots des roues du robot,

conformément aux notations de la Table 4.2 et de la Figure 4.7 par le systéme d’équations
(4.11) :

{ VR =T R (4.11)
vp =T . PL
Symbole Unité \{aleur Signification
Pioneer
PR, PL rad/s - Vitesse angulaire roue droite (R) et gauche (G)
VR, VL, m/s - Vitesse linéaire roue droite (R) et gauche (G)
(z,y) m - Position du robot dans %),
0 rad - Orientation du robot dans Zs
v m/s - Vitesse linéaire du robot
w rad/s - Vitesse angulaire du robot
T m 0.095 Rayon des roues
b m 0.33 Distance entre-roues
p m - Rayon de courbure

TABLE 4.2 — Paramétres du modéle cinématique d’un robot unicycle
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FIGURE 4.7 — Structure cinématique d’un robot unicycle (d’apres [25])

En fonction des vitesses de rotation de chacune des roues, le robot tourne autour de son
Centre Instantané de Rotation (CIR), passant par I'axe des 2 roues, selon un rayon de
courbure p.

La vitesse linéaire et angulaire du robot sont alors reliées par la relation suivante (Equation
4.12) :

__ VR — VL
W=7

Enfin on peut exprimer temporellement le lien entre la pose du robot, sa vitesse linéaire et
angulaire, sa localisation courante et son orientation selon le modéle cinématique dit de posture
[50] Pr = (%,9,0)", donné par le systéme d’Equations 4.13.

— VR + vp
{ v 2 (4.12)

T =uv. cosl
gz v . sinf (4.13)
0=w

Pour obtenir le modéle dynamique on peut faire appel classiquement [192] aux méthodes de
Newton-Euler [235] et d’Euler-Lagrange [12]. Ce modéle bien que plus rigoureux reste complexe
a prendre en compte car il nécessite 1'identification de nombreux parameétres tels que les masses
du robot et des roues, les moments d’inertie, ainsi la modélisation électrique des moteurs a
courant-continu, sans oublier celle du roulement avec glissement longitudinal et latéral et du
contact roue-sol. Compte tenu de tous ces éléments nous nous limiterons donc au simple modéle
cinématique du robot unicycle dans la suite de ce document.

Abordons maintenant I'organisation spatiale des différents composants du robot et son im-
pact sur la précision de localisation qu’il sera possible d’atteindre.

4.4.3 Organisation spatiale

L’organisation spatiale des capteurs (Figure 4.8) que nous avons ajoutés va avoir une légére
influence sur la précision du calcul de la pose du robot. En effet puisque la base du robot est
de fabrication industrielle nous pouvons admettre que les sonars qui s’y trouvent nativement
sont affectés d’erreurs de positionnement négligeables.

En revanche il n’en est absolument pas de méme pour tous les éléments que nous avons
ajoutés a cette base, que ce soit le mat, les capteurs laser montés téte-béche ou les Kinects.
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FIGURE 4.8 — Plan de la plateforme robotique

Dans la Figure 4.8 la Kinect 1 est représentée en noir et la Kinect 2 en bleu. On trouve dans la
Figure 4.9 une représentation spatiale du positionnement référentiels capteurs des lasers ( Zpqs1
et Xrase) et des Kinects (Zrin et Zrin2) par rapport référentiel Robot Zg situé au milieu de
I’axe de rotation reliant les 2 roues motrices.

L 1 i 1850m K
2cm 1
| _yLas1 8,5¢cm o
/.\ 1
/?Lﬂﬂ XLas1 yKin2 /?K'" yKin
xLasZ 1_7’5 cm
&52 @inz —
. 5 XKinZ il
I yLasZ

FIGURE 4.9 — Positionnement des référentiels capteurs

Compte tenu des éléments précédents et des informations sur le positionnement des méats
supports on peut obtenir les matrices de transformations suivantes permettant de passer du
repére Capteur laser (Equation 4.14) ou des Kinects (Equations 4.15 4.16) au repére Robot.

cos(0) —sin(0) 0.02 1 0 0.02
MT 1900 = MT 1%, = | sin(0)  cos(0) o = (01 0 (4.14)
1 1 11 1
cos (— g —sin (-2 0185 1 ()185
MT g, = | sin(=3)  cos ( —53 —1 o (4.15)
1 1
cos(0) —sin(0) 0.085 1 0 0.085
MT g%, = | sin(0)  cos(0) 0.075| = |0 1 0.075 (4.16)
1 1 1 11 1
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Ces matrices de transformation supposent que :
e Les mats supports ne sont affectés d’aucune erreur statique de rotation.

e Les 2 lasers positionnés téte-béche I'un au dessus de l'autre sont exactement superposés
verticalement selon 'axe z (non représenté).

e Les mesures de distance du Laser 2 obtenues dans le repére %0, dirigé vers 'arriére du
robot sont préalablement exprimées dans le repére du Laser 1 %41, dirigé vers 'avant
dont le référentiel est orienté de la méme facon que le Référentiel Robot Zg, a l'aide
d’une matrice de rotation d’angle égal a II. Donc dans la suite le référentiel Laser Zp,s
correspondra au référentiel du Laser 1 Zrqs1.

La Table intervalliste d’incertitudes 3 suivante précise les incertitudes que nous avons esti-
mées sur les éléments ajoutés.

Axe | Zc | Xrey Type X (m) X (m) [w] (m)
X Rlas AR Centrée 0.025 0.015 0.01
Y RlLas AR Centrée 0.0035 -0.0035 0.007
X RKin Xr Centrée 0.19 0.18 0.01
Y RKin Xr Centrée 0.0035 -0.0035 0.007
X Rrino | Zr Centrée 0.08 0.09 0.01
Y Rrino | Xr Centrée -0.0725 -0.0785 0.007

Incertitude 3 : Table intervalliste d’incertitude de positionnement spatial

Cette table a été établie en supposant que :
e La précision de montage des capteurs laser et Kinect n’induit pas d’incertitude en rotation

e L’erreur de positionnement du centre de rotation est de 0. mm selon les axes X et Y de
HR.

e L’erreur de positionnement du méat est de 2 mm et 0.5 mm selon les axes X et et Y de
X, respectivement.

e L’erreur de positionnement des capteurs est de 2.5 mm selon les axes X et et Y de Zg
respectivement.

Aprés avoir précisé 'organisation spatiale de notre systéme robotisé nous allons maintenant
balayer ’ensemble de ces capteurs et préciser pour chacun d’eux, lorsque cela est nécessaire, les
incertitudes de mesure associées.

4.4.4 Capteurs

Pour présenter les capteurs de notre robot nous commencerons par les capteurs interoceptifs,
puis passerons aux proprioceptifs et enfin nous terminerons par les extéroceptifs qui, pour la
plupart, sont centraux dans le calcul de la pose du robot.

4.4.4.1 Wattmeétre embarqué

Nous disposons sur notre robot d'un seul capteur intéroceptif, un wattmétre embarqué de
type Yocto-Watt (Figure 4.10). Il a été ajouté en série avec les batteries pour pouvoir suivre
en permanence, tout au long d’une mission la consommation énergétique du robot. Il permet
de mesurer, via une liaison USB avec le PC embarqué, le courant, la tension, la puissance, la
durée de mesure et I’énergie consommée (avec une précision de 1 mWh).
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FIGURE 4.10 — Le wattmétre embarqué Yocto-Watt

Il n’est bien évidemment d’aucun intérét pour localiser le robot. En revanche il joue un réle
trés important pour la gestion de la performance énergétique en permettant de comparer celle
prédite par la méthodologie PANORAMA et celle effectivement réalisée. Il concourt donc au
calcul et & la mise a jour de la Marge énergétique réelle.

4.4.4.2 Capteurs de choc

Pour des raisons de sécurité en cas de choc inopiné le robot dispose d’une ceinture de
capteurs de choc (bumper). Elle est constituée de deux banques de 6 bumpers situées a 'avant
et a l'arriére du robot (Figure 4.11). Ils sont utilisés en cas de détection de choc pour stopper
immeédiatement le robot. Ces capteurs ne sont évidemment pas employés pour localiser le robot.
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arriére avant
Byo , 17/
P kS / n—
. . b) Les bumpers
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a) Les banques de bumpers

FIGURE 4.11 — Les détecteurs de choc

Passons maintenant & 'odométre, le seul capteur proprioceptif que nous ayons & notre
disposition. Il joue un role central dans la localisation du robot et la réalisation de la mission.

4.4.4.3 Odomeétre

Malgré sa dérive, 'odométrie joue trés souvent un role central pour la localisation des robots
en environnement intérieur ou la navigation a ’estime est souvent employée. Sur la plateforme
que nous utilisons, les seuls capteurs proprioceptifs dont nous disposions sont des encodeurs
de type E203-500 placés sur 'axe de rotation des moteurs entrainant les roues du robot. Ce
sont des encodeurs optiques & deux canaux en quadrature. Le décalage de 90° des 2 pistes I'une
par rapport a 'autre permet de détecter le sens de rotation des roues. Ces encodeurs générent
500 fronts par tour d’axe du moteur (N bfmnt/”). Ils mettent en ceuvre un encodage dit "x4"
permettant de détecter les fronts montants et descendants engendrés par la rotation. Enfin un
réducteur de rapport de réduction R = 38.3 : 1 est utilisé de fagon a adapter la vitesse de
rotation des moteurs a celles des roues et a augmenter le couple.
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La documentation technique du robot [166] mentionne la définition d’un parameétre Ticksmm
(Equation 4.17) représentant le nombre de fronts détectés par millimétre parcouru par une roue
de diamétre @roue = 190 mm. Ce paramétre de calibration peut étre modifié de facon a ce
que la distance réelle parcourue corresponde effectivement & celle mesurée par le robot. On
peut constater facilement au vu de la valeur numérique de ce paramétre que la discrétisation
du comptage du nombre de fronts n’engendre qu’'une erreur théorique totalement négligeable
(Incertitude 4) sur la mesure de la distance parcourue par une roue. C’est a la fois la force de
I’'odométrie puisqu’elle permet de détecter des déplacements infinitésimaux du robot, mais aussi
son talon d’Achille, puisque les différences les plus infimes (diameétre roues, micro-glissement,
etc...) détérioreront la qualité des mesures proprioceptives de maniére cumulative.

4'Nbfront/tr-R

=12 4.1
T Groue 8 fronts/mm (4.17)

Ticksmm =

o Incertitude encodeur : dgneodenr = 7.8 107%m

Incertitude 4 : Incertitude liée & 'encodeur

Ainsi donc, en décomptant dans le temps, & partir d’une position connue de référence, la
distance parcourue par chacune des roues et en prenant en compte leur sens de rotation il
est alors possible de connaitre la vitesse de rotation de chacune d’elles. En utilisant le modéle
cinématique du robot on peut alors estimer la pose courante du robot par rapport a celle de
référence.

Ce calcul est automatiquement réalisé par le controleur de bas niveau du robot, qui, a

T
partir des informations issues des encodeurs, renvoie la pose estimée du robot <PO R(t)) =
T T
(xR(t), yr(t), QR(t)> par rapport a une situation de référence initiale choisie (POR(O)> =
T
0,0,0) , axe x étant pointé devant lui (Figure 4.12). L’orientation de ce référentiel corres-

pond & celui choisi pour le référentiel Robot Zg.

Front

(e
up

+90 +Y +270

+180

FIGURE 4.12 — Pioneer P3-Dx : Systéme de coordonnées internes - Référentiel Robot Zr

Il n’en demeure pas moins qu’en raison de nombreux phénomeénes (diamétre différent des
roues, glissements, etc.) que nous détaillerons dans la suite, la précision de cette estimation va
rapidement se détériorer. Deux parameétres de calibration sont mis a la disposition de 'utili-
sateur pour limiter ce phénomeéne. Le Driftactor permet, si nécessaire, de prendre en compte
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la différence de diamétre des 2 roues. Il est utilisé pour compenser la dérive du robot lorsqu’il
doit se déplacer en ligne droite. Le parameétre Revcount est utilisé pour limiter I’erreur de cap,
il décompte le nombre de fronts enregistrés lors d’'un demi-tour du robot. Il dépend aussi d’un
grand nombre de facteurs, 'empattement des roues, leur usure, la charge transportée, la surface
d’évolution, etc...

Les parametres de calibration constructeur sont présentés dans la Table 4.3.

’ Ticksmm = 128 (front/mm) ‘ Driftactor = 0 ‘ Revcount = 16570 (front) ‘

TABLE 4.3 — Paramétres de calibration constructeur du Pioneer P3-Dx

Nous avons choisi de ne pas modifier la valeur de ces paramétres directement au niveau du
controleur bas-niveau du robot. Comme nous le verrons dans la suite nous le ferons logicielle-
ment au niveau de ’architecture de controle.

Compte tenu de ses caractéristiques, 'odomeétre peut bien évidement étre mis en ceuvre
sur I’ensemble de la carte, puisqu’il ne fait que compter des tours de roues. Cependant, bien
évidemment, en raison des inévitables glissements pouvant affecter la rotation des roues il faudra
veiller & caractériser la dérive de localisation engendrée. Nous y reviendrons plus longuement
dans la suite du document.

Aprés avoir présenté le seul capteur proprioceptif présent sur la plateforme nous allons
maintenant détailler I’ensemble des capteurs extéroceptifs présents.

4.4.4.4 Ultrasons

Les ultrasons dont dispose la plateforme robotique ne sont absolument pas utilisés pour
contribuer a la localisation du robot mais uniquement a des fins sécuritaires. Ils sont répartis
en 2 banques (frontale et arriére voir Figure 4.13 a)) composées chacune de 8 capteurs a ultra-
sons (Figure 4.13 b)) de la série 6500 de Polaroid initialement développés pour la mise au point
de caméras, et mettant en ceuvre des transducteurs électrostatiques. La mesure de distance fait
appel au calcul du temps de vol (Time Of Flight) séparant I’émission d’une onde ultra-sonore de
sa réception apres réflexion sur un obstacle. Ils permettent de détecter les surfaces translucides
telles que les vitres mais sont d'une portée relativement limitée (de 0.1 m a 4 m).

® ol oo Front of robot 7 0

o’ I}U" -90°H L)

%am -13%
1400, 150° -150° 9
S ar0° 700
13 Y
12

1

a) Capteurs a ultrasons

b) Le capteur & ultrasons

FIGURE 4.13 — Les banques de capteurs a ultrasons du Pioneer P3-DX

Ils sont tres sensibles aux échos secondaires venant perturber une mesure. C’est pourquoi sur
le Pioneer P3-DX l'insonification est multiplexée et se fait capteur par capteur, banque apreés
banque, de la gauche vers la droite, & une fréquence réglable fixée par défaut a 25 Hz. Cela veut
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donc dire que toutes les 40 ms un sonar effectue une mesure dans une direction donnée, et que
ce méme capteur est & nouveau sollicité 320 ms plus tard. Grace aux 2 banques disponibles on
obtient donc des informations planaires sur la localisation d’obstacles sur 360°.

Méme si les sonars ne sont sollicités que pour des fins sécuritaires, nous avons tout de méme
caractérisé la précision de chacun d’entre eux en statique c’est a dire sans que le robot ne se
déplace. Pour ce faire nous avons positionné face & chacun des ultrasons un obstacle que nous
avons déplacé tous les 50 cm entre 0.5 m et 4.5 m, puis tous les 10 cm entre 4.5 m et 5 m. Nous
avons effectué 50 relevés de mesure pour chaque position et notre réalité terrain était connue
a 0.5 cm prés. Le robot nous renvoie la distance entre I’obstacle le plus proche et le capteur testé.

Cette expérimentation nous a permis d’obtenir 2 types de relevés. D'une part, comme le
montre la Figure 4.14 a), pour 11 sonars sur 16 une bonne corrélation entre la distance mesurée
et la réalité terrain. D’autre part, pour 5 d’entre eux, comme le montre la Figure 4.14 b), un
comportement localement (ronds oranges 4.13 b)) fortement non linéaire (ronds rouges 4.13
b)), traduisant un dysfonctionnement du dispositif pour certaines plages de mesure.

US n°4 : Distance mesurée versus Distance obstacle US n°10 : Distance mesurée versus Distance obstacle
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FIGURE 4.14 — Caractérisation des US : Exemples de relevés expérimentaux

US Pioneer P3-DX : Erreur moyenne versus Distance obstacle
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FIGURE 4.15 — Pioneer P3-Dx : Erreur de mesure de distance des capteurs a ultrasons

Enfin la Figure 4.15 présente pour I’ensemble des ultrasons 'erreur moyenne relevée pour
chacune des distances évaluées. On constate bien que 5 courbes d’erreur se démarquent trés
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nettement des autres (US n° 0, 7, 8, 9, 10, 15) avec des erreurs de mesures plus ou moins lo-
calisées pouvant atteindre prés de 2.5 m! Si 'on analyse leur localisation on constate que nous
sommes myope des 2 cdtés dans la zone médiane du robot et sur son coté arriére droit. Fort
heureusement ce dysfonctionnement n’affecte pas directement la face avant du robot, critique
pour la mise en ceuvre de ’évitement d’obstacle lors du déplacement normal de ce dernier. Pour
les sonars fonctionnant correctement on mesure une erreur moyenne de -0.024 m, et 'erreur
maximale observée pour une mesure de distance est de -0.042 m.

Conformément a la documentation Pioneer nos relevés expérimentaux font apparaitre que
les capteurs a ultrasons sont capables de détecter des obstacles au dela de 4 m avec une préci-
sion de quelques millimétres. Ces résultats sont corroborés par les travaux présentés dans [48]
qui ont par ailleurs déterminé, aussi en statique, que la sensibilité de ce capteur était de 1 mm
et que la distance minimale de détection observée était 1égérement différente de celle annoncée.

Compte tenu des caractéristiques qui leur permettent de détecter tous types de matériaux
y compris les vitres, les capteurs & ultrasons sont donc utilisables sur I’ensemble de la carte de
notre environnement. Qui plus est, ils sont mémes indispensables dans les zones ot les autres
capteurs ne peuvent renvoyer des informations pertinentes (Figure 4.16 ). La zone 1 de la
halle est fortement non structurée et dynamique, dans la zone 2 du couloir 1 qui simule un
environnement vitré, dans la zone 3 ou les lasers renvoient des informations erronées en raison
de la couleur et texture de ’ascenseur, dans la zone 4, se trouvant a proximité de la vanne 2
qui comporte des obstacles trop bas (canapé - fauteuils) pour étre détectés par nos lasers.
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FIGURE 4.16 — Carte de ’environnement : Zones ot les capteurs a ultrasons sont indispensables

Aprés avoir évalué la précision de mesure des capteurs ultrasons de notre robot, nous al-
lons maintenant nous intéresser aux capteurs impliqués dans sa localisation extéroceptive, en
commencant par les lasers.

4.4.4.5 Laser

Sur notre plateforme nous utilisons donc 2 capteurs laser Hokuyo URG-04LX 2D (Figure
4.17 a)) montés téte-béche au sommet d’'un mat. Nous allons commencer par présenter leur
principe de fonctionnement ainsi que la signature 360° qu’ils générent avant de nous attarder
sur la précision de leurs mesures et sur les facteurs qui peuvent impacter leur utilisation.
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Contrairement aux capteurs a ultrasons, la mesure de distance ne s’appuie pas sur le calcul
d’un temps de vol, mais sur celui de la modulation d’amplitude (Amplitude Modulated Conti-
nous Wave). Dans ce cas une lumiére laser modulée en amplitude est émise et on mesure sa
différence de phase avec la lumiére réfléchie pour déduire la distance a un obstacle. Au sein
du dispositif le rayon laser est tout d’abord réfléchi sur un miroir rotatif de facon a obtenir
une représentation planaire de I'environnement sur 240° (Figure 4.17 b)) avec un pas angulaire
d’environ 0.36° en 100 ms, une résolution de 1 mm, et une distance maximale de mesure de 4 m.
Cela correspond a un relevé planaire de 683 points. Le constructeur annonce une précision de
+/-1 cm entre 2 cm et 1 m, puis de +/-1% de la distance mesurée au dela, soit +/- 4 cm a 4 m.

Pour les 2 capteurs laser qui ont été placés téte-béche on obtient donc une couverture que
nous supposerons planaire, alors qu’ils sont bien évidemment I'un au dessus de l'autre, sur 360°
comportant 1022 points, 511 pour la capteur dirigé vers 'arriére, et autant pour celui dirigé
vers 'avant. Une rotation de 0.7° observée du laser avant a été corrigée par logiciel.

a) Capteur laser Hokuyo URG-04LX

b) Zone de détection des lasers

FIGURE 4.17 — Les capteurs laser du Pioneer P3-DX

Nous avons caractérisé la précision de nos capteurs laser. Pour ce faire nous avons relevé
la valeur de la mesure de distance obtenue face a un mur de béton blanc. Nous avons déplacé
notre capteur tous les 10 cm de 0.5 m & 1 m, puis tous les 50 cm jusqu’a une distance de 3.5 m,
puis & nouveau tous les 10 cm jusqu’a 4 m. Pour chaque distance nous avons effectué environ
10000 mesures pour une réalité terrain connue a 0.5 cm prés. Ces relevés, effectués statiquement
sans que le robot ne bouge, ont permis d’obtenir la courbe de réponse de la figure 4.18 pour le
laser avant. Une courbe présentant sensiblement les mémes caractéristiques a été obtenue pour
le laser arriére.

G Laser avant : Distance mesurée versus Distance obstacle Laser avant : Erreur moyenne versus Distance obstacle
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FIGURE 4.18 — Courbes de réponse type des capteurs lasers du Pioneer P3-DX
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On constate sur la Figure 4.18 a) que la courbe de mesure obtenue est pratiquement linéaire.
L’analyse de l'erreur moyenne présentée en 4.18 b) montre une erreur minimale de -0.028 m,
maximale de 0.04 m et moyenne de 0.37 cm. On constate donc que 'erreur observée se trouve
bien inférieure ou égale a l'incertitude maximale constructeur, méme si cette valeur n’est pas
obtenue pour la distance de 4 m. Nous retiendrons donc pour la suite une erreur de mesure de
distance égale a 4 cm.

Mais les capteurs lasers présentent d’autres variabilités qui ont été analysées pour I’Hokuyo
URG-04LX dans [132] et [173]. L'une d’elles concerne son temps de chauffe. En effet, I'étude
présentée dans [173] montre que la stabilité de la mesure n’est obtenue qu’au bout de 90 mi-
nutes, avec un intervalle de variation de 0.3% de la distance mesurée a 2 m. Cette courbe de
réponse décroit avec le temps avant de se stabiliser. Donc si la mission est courte, et si le laser
n’a pas atteint son régime permanent, les mesures de distance peuvent étre surévaluées d’envi-
ron 1 cm [132].

Les mesures de ce capteur sont aussi influencées par 'atmosphére lumineuse ambiante. Dans
le noir les mesures sont minorées d’environ 5 mm [132], il faut donc que le robot évolue avec un
éclairage ambiant de bonne qualité. Les expérimentations présentées dans [132] [173] montrent
I'influence de la texture (aluminium, acier, bois, etc..) de ’environnement, de sa couleur, et de
sa brillance sur les mesures effectuées. Si 'on couple ces facteurs avec 'impact de I'angle d’in-
cidence on peut atteindre jusqu’a 100% de mesures erronées pour l'aluminium. Sans compter
qu’un relevé peut comporter des points virtuels (mized-pizel), ne correspondant & aucun objet
réel de I'environnement si ce dernier présente une alternance de zones proches et éloignées [173].

A ces sources de variabilité des mesures il faut aussi ajouter d’autres facteurs liés au robot
lui-méme. D’une part les lasers sont placés sur un socle au sommet d’un mat. Si comme nous
I’avons déja dit une rotation autour de l'axe z peut étre facilement compensée, il peut aussi
y avoir une légere erreur d’horizontalité entrainant une rotation d’angle o autour de 'axe y.
Dés lors le rayon laser va potentiellement parcourir un trajet —2— supérieur a la distance de

COos @
référence D. Cependant pour un angle « faible 'impact reste limité.

D’autre part, puisque le relevé planaire s’effectue en 100 ms avec un robot en mouvement,
chaque mesure devrait prendre en compte la trajectoire du robot et ses variations de position et
de cap, pour repositionner correctement tous les points mesurés pendant la période de scruta-
tion. Pour des vitesses faibles, ce qui est encore le cas dans notre application, on peut considérer
que toutes les mesures ont été obtenues en fin de balayage. Pour des véhicules se déplacant a
des vitesses supérieures, comme les applications impliquant des voitures par exemple, il de-
vient alors indispensable de prendre en compte le déplacement du véhicule [1], méme si tous
les travaux relevant de ce contexte applicatif ne le font pas systématiquement [24].

On peut donc conclure que le capteur laser présente ’avantage de fournir un nombre impor-
tant d’informations sur I’environnement du robot sur une large zone planaire. Cependant les
mesures effectuées sont, somme toute, soumises a I'influence de nombreux facteurs qui peuvent
induire des erreurs de mesures non négligeables. Compte tenu de ce constat, pour une mesure
de distance effectuée par un laser dans un environnement favorable (texture, couleur, lumino-
sité), nous retiendrons le pavé d’incertitudes suivant (Incertitude 5) exprimé dans le référentiel
capteur en supposant que ’erreur maximale de mesure d’une distance est de AD = 4 ¢m, pour
un rayon laser présentant un angle 6., avec 'axe X du repére capteur.
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AX = AD.cos0Or,s
AY = AD.sin0r,,
Af = 0.36°

Incertitude 5 : Incertitudes de Mesure des capteurs laser

Par ailleurs, méme si les lasers peuvent étre utilisés dans I’absolu sur tout notre environne-
ment, la qualité des informations renvoyées peut étre entachée d’erreurs. La carte d’utilisation
suivante (Figure 4.19) montre qu’ils peuvent étre perturbés par la couleur des murs et qu'ils ne
détecte pas des obstacles trop bas ainsi que les vitres.
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FIGURE 4.19 — Carte de ’environnement : Zones impactant les mesures laser

Aprés avoir évalué la précision de mesure des capteurs laser de notre robot, nous allons
maintenant nous intéresser aux autres capteurs extéroceptifs dont nous disposons, des caméras
Kinect.

4.4.4.6 Kinect 1 et marqueurs Aruco

Nous disposons sur notre plateforme robotique d’un capteur Xbox Kinect v 1.0 [202| pour
analyser les marqueurs Aruco verticaux. C’est un capteur trés largement utilisé qui, pour un
cotit réduit, permet d’adresser un large panel d’applications telles que ’acquisition et la modéli-
sation de scénes 3-D, le suivi de personnes, la reconnaissance de gestes, mais aussi de nombreuses
applications robotiques comme celles liées & la navigation. La premiére génération que nous em-
ployons ici et qui date des années 2010 est un dispositif dit & lumiére structurée, composé de
3 principaux éléments (Figure 4.20). D’une part une caméra RGB de 640 x 480 pixels fonc-
tionnant a la fréquence de 30 Hz. D’autre part un émetteur infra-rouge projetant un motif sur
la scéne observée. Enfin un capteur infra-rouge qui permet par triangulation de déterminer,
pour chaque pixel, la distance a laquelle il se trouve de 1’objectif. Enfin un moteur permet de
controler le tilt du dispositif.

Dans notre application nous n’utilisons pas I'image de profondeur fournie par la Kinect.
Elle ne constitue donc pour nous qu’une simple caméra. Nous ’employons pour détecter les
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marqueurs Aruco disséminés dans 'environnement. C’est donc la performance de Localisation
Aruco que nous avons donc cherché a caractériser plutot que celle de la Kinect proprement dite.
Nous avons effectué des mesures avec le robot & l'arrét, donc statiquement, et avec le robot
en mouvement, donc dynamiquement bien évidemment aprés avoir calibré au préalable notre
caméra.

FIGURE 4.20 — Le capteur Kinect v 1.0 a lumiére structurée

A Caractérisation statique Statiquement, le robot étant fixe nous avons déplacé un mar-
queur Aruco (Figure 4.21 b)) entre 1 m et 4 m tous les 50 cm selon 3 lignes droites, 'une faisant
directement face a la Kinect et les 2 autres décalées de 1 m vers la gauche et la droite de la
lere (Figure 4.21 a)). Pour chacune de ces positions nous avons effectué des mesures pour 3
orientations du marqueur, 'une ot le marqueur est paralléle a la Kinect, et 2 autres ot une
rotation de +/ —20° du marqueur a été effectuée. La réalité terrain a été obtenue a 'aide d'un
décameétre a ruban et d’un rapporteur.
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FIGURE 4.21 — Caractérisation statique des marqueurs Aruco sur la Kinect v.1

Les courbes de la Figure 4.22 représentent les erreurs de détection relevées en X, Y et 6
en fonction de la position du marqueur. Chacune d’elles se référe en abscisse a la distance au
capteur pour Y=0 mais intégre les relevés d’erreurs pour toutes les positions et orientations
envisageables. On constate que ces erreurs ne sont pas nécessairement centrées. Selon X I'erreur
reste faible jusqu’a 2.5 m [-0.17, +0.12] mais qu’elle diverge ensuite fortement pour atteindre
prés de 0.75 m a 4 m. Selon Y lerreur commence a diverger au dela de 1.5 m mais limitée
au maximum a 0.15 m quelle que soit la distance du marqueur. Enfin I'erreur d’orientation
reste limitée [-0.08, +0.18| jusqu’a 2.5 m mais peut diverger ensuite fortement positivement
pour atteindre jusqu’a 0.7 rad. En conclusion globalement on peut énoncer qu’en statique les
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mesures effectuées avec nos marqueurs Aruco utilisés avec une Kinect V.1 peuvent fortement
diverger au dela de 2.5 m, alors que l'erreur en Y reste limitée selon Y. Ces mesures seront
traduites par 7 pavés d’incertitudes pour des distances allant de 1 m a 4 m par pas de 0.5 m.
A titre d’exemple on trouve dans la table d’incertitudes suivante (6) 2 exemples de pavé, I'un
a la distance d'un métre, et 'autre a la distance de 2.5 m.

Distances au Incertitude Incertitude Incertitude
QR-Codes (m) X (m) Y (m) d’orientation (rad)
[1, 1.5] [0.073, 0.076] [-0.007, 0.012] [-0.04, 0.07]

[1.5, 2] [0.081, 0.087] | [-0.027, -0.007] [-0.03, 0.05]
[2, 2.5] [0.049, 0.101] [-0.110, 0.012] [-0.10 0.15]
[2.5, 3] [0.043, 0.126] [-0.129, 0.009] [-0.08, 0.19]
[3, 3.5] [0.100, 0.283] | [-0.140, -0.012] [-0.07 0.68]
[3.5, 4] [0.184, 0.371] | [-0.152, -0.040] [-0.08 0.69]
[4, 4.5] [0.297, 0.756] | [-0.151, -0.032] [-0.12, 0.11]

Incertitude 6 : Exemples de pavé d’incertitude Kinect/Aruco en statique

Erreur X versus Distance au marqueur ARUCO
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FIGURE 4.22 — Caractérisation statique des marqueurs Aruco sur la Kinect v.1

B Caractérisation dynamique Les valeurs d’erreur que nous venons d’obtenir statique-
ment peuvent étre impactées par le déplacement du robot qui peut induire des vibrations et un
floutage des images Kinect traitées par Aruco. Le modéle dynamique d’erreur a été beaucoup
plus compliqué a obtenir. Pour y parvenir nous avons tout d’abord choisi de faire déplacer
notre robot en ligne droite, en boucle ouverte, a différentes vitesses (0.33, 0.4 et 0.56 m/s) dans
une partie du couloir 2 de notre environnement. Les marqueurs que le robot devra détecter
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avec la Kinect v.1, seront placés tous les 1.5 m de part et d’autre du chemin que le robot doit
suivre. Lors des relevés nous analyserons les données issues de tous les marqueurs détectés par
la Kinect et pouvant étre traités par Aruco.

Pour pouvoir obtenir une réalité terrain nous avons apporté plusieurs aménagements a notre
environnement et effectué plusieurs modifications sur notre plateforme. En premier lieu nous
avons équipé un mur d’une partie du couloir 2 de notre environnement avec un ensemble de
marqueurs Aruco placés tous les métres. Ne pouvant évaluer la précision de la Kinec v.1 avec
celle-ci, nous avons complété notre plateforme avec une Kinect v.2 qui fera face aux marqueurs
du mur et dont 'incertitude de mesure sera détaillée dans la suite de ce chapitre. Enfin nous
avons ajouté sur notre robot une plaque de 38.5 cm de coté, qui sera détectée depuis un laser
Hokuyo 30 m positionné avec précision dans I’environnement (par triangulation avec ’angle du
couloir). Ce dispositif est complété par un compas logiciel, dont nous détaillerons le fonctionne-
ment par la suite, obtenu a partir des relevés des lasers embarqués, qui nous permet de limiter
I’estimation de 'erreur de cap du robot.

Laser 3om —» >

¥ 26.4m

<
X=25m ?—A 25.4m
y

Y=2m

X=14.5m ?»»
X=13m ?_»

QRCode
) Reéalité
Terrain

A4.4m

13.4m

12.4m

b) Caractérisation dynamique Aruco : Vue
el d’ensemble de la zone d’expérimentation
a) Schéma de principe de la caractérisation

dynamique des marqueurs Aruco

FIGURE 4.23 — Caractérisation dynamique des marqueurs Aruco sur la Kinect v.1

Ainsi ce dispositif permet d’obtenir plusieurs réalités terrain qui sont synchronisées dans le
temps et fusionnées entre elles pour obtenir la meilleure précision possible. Cette réalité terrain,
comparée avec les relevés Aruco obtenus depuis la Kinect v.1, nous permet alors d’obtenir les
courbes d’erreurs de la Figure 4.24.

Selon X lerreur, non centrée lorsque le marqueur est éloigné, qui est déja de [-0.07, +-0.07|
a 1 m, se détériore régulierement pour dépasser les 0.5 m au dela de 4 m. Mais globalement
les résultats semblent plutot meilleurs que statiquement méme si, bien évidemment 'erreur
observée reste importante. Selon Y, la encore, on obtient des résultats pratiquement centrés et
acceptables jusqu’a 3 m. Au dela l'erreur s’accroit nettement. Enfin c¢’est selon I'orientation que
le mouvement du robot détériore drastiquement l’erreur puisque cette derniére, bien qu’étant
centrée explose dés 1.5 m pour atteindre prés de 1 rad.

Les marqueurs Aruco utilisés avec la Kinect v.1 se révélent relativement précis selon Y. En
revanche selon X, leur précision se détériore réguliérement avec la distance de lecture. En ce qui
concerne l'orientation ils sont pratiquement inutilisables en mouvement tant ’erreur devient
rapidement importante. Ces résultats décevants sont en partie dus a la présence de mesures
aberrantes. En effet si 'on exclue 5% des valeurs les plus extrémes (voir courbes vertes Figure
4.24) on observe une forte diminution de 'erreur d’orientation en dessous d’une distance de
détection de 3 m. D’autre part nos mesures intégrent I’ensemble des mesures effectuées pour
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toutes les vitesses expérimentales. En établissant des relevés pour chacune de celles-ci on aurait
observé la dégradation de ’erreur de mesures avec la vitesse du robot. Dans notre cas on retient
le cas le plus défavorable. La relocalisation Kinect/Aruco nous permettra cependant de réduire
I'incertitude de localisation en présence d’une dérive odométrique trop importante. Cependant,
nous ne pourrons nous contenter d’une précision d’orientation aussi médiocre. C’est pourquoi,
dans la suite du document nous introduirons un compas logiciel qui, a partir des données laser
nous permettra, lorsque cela est possible de limiter I'incertitude d’orientation du robot.

Erreur X versus Distance au marqueur ARUCO
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FIGURE 4.24 — Caractérisation dynamique des marqueurs Aruco sur la Kinect v.1

Cependant les caractérisations statiques et dynamiques que nous venons de réaliser sup-
posent que la Kinect est toujours capable de détecter un QR-Code lors de son déplacement.
C’est une hypothése forte a laquelle nous allons maintenant nous intéresser.

C Influence du champ de vision Les amers Aruco de QRC1 et QRC2 ont été disséminés
dans 'environnement en utilisant la configuration de celui-ci (angles de couloir, piliers saillants,
etc.) de fagon a ce qu’ils soient positionnés préférentiellement perpendiculairement a la trajec-
toire suivie par le robot. Cependant, compte tenu de la distance séparant ces marqueurs, de la
largeur du couloir, et du cap du robot, rien n’assure qu’il soit toujours possible que la Kinect
1 soit en capacité de détecter I'un d’entre eux pour recaler la valeur de la pose.

Arrétons-nous dans un premier temps sur ’histogramme de la Figure 4.25 qui présente
globalement, sur I'ensemble de la mission, le décompte des distances auxquelles les amers de
QRC1 ont été détectés.

On peut en tirer plusieurs informations intéressantes :

e Globalement les QR-Codes sont détectés d’environ 1m a plus de 10m.
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FIGURE 4.25 — Décompte de la distance de recalage au cours d’une mission

e (C’est & une distance comprise entre 2m et 4.8m environ qu’ils sont le plus fréquemment
détectés

e En dessous de 2m de distance de détection on note une décroissance significative du
nombre de détections.

La difficulté de détection pour des distances proches ne serait pas pénalisante si I'on était
certain de détecter au moins une fois chacun des QR-Codes. Ce n’est malheureusement pas
le cas et une analyse détaillée de la détection de chaque amer démontre que certains ne sont
jamais observés.

Pour comprendre 'origine de ce phénomeéne il est possible de tracer le graphique de la Figure
4.26 ou sont représentés les éléments suivants :

D1 = 0.185m représente la distance entre 'origine du repére Robot et le référentiel Kinect

0o Teprésente le demi-angle d’ouverture de la Kinect qui est de 29.5° soit 0.51 rd.

0cap représente I'incertitude de cap du robot.

Une ligne horizontale représente les positions extrémales ot I'on souhaite pouvoir dé-
tecter un QR-Code, symbolisé ici par des rectangles bleus et rouges, placés sur un plan
perpendiculaire au déplacement du robot a une distance Ygr — cte.

On constate donc que 'on peut définir 2 cones correspondant aux angles d’ouverture de la
Kinect dont I'origine se trouve sur 1 cercle de rayon 18.5 cm, coupé par des angles de +/-0,,.
Pour une incertitude de cap donnée de 2.0y, ces 2 cones définissent alors 2 zones. Une zone
orange tout d’abord ot les 2 cones ne s’intersectent pas. Il est alors possible de détecter un
QR-Code placé a l'extérieur de la zone orange a Ygp s'il se trouve a une distance minimale
Xp. Ensuite, une zone verte ou les 2 cones s’intersectent a partir d’une abscisse Xp. On peut
garantir de détecter un QR-Code placé & Ygr & condition qu’il se trouve a l'intérieur de la
zone verte & une distance minimale X > Xp.

On peut déterminer les formules analytiques suivantes (Equations 4.18, 4.19 et 4.20) liant
Xp, Xp et Xg a D1, Yor, 0oy €t Ocqp avec Yoo, = D1.8In Oy

X, — (Yor — Yeap) + D1.(c08 Ocap). tan(6eap + Oouw) (4.18)
tan(Ocap + Oouv)
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FIGURE 4.26 — Détection d'un QR-Code & ’aide d’une Kinect

Yeap + D1.(cos O.qp). tan(0ouy — Ocap)

Xp —
E tan(Oouw — Ocap)

(4.19)

YQR + XF. tan(@ow — 9cap)
tan(Bouw — Ocap)

Xg = (4.20)
Ces derniéres permettent de tracer I’abaque de la Figure 4.27 représentant I’évolution de Xp
et X¢ en fonction de 0.4, pour Ygr = 1m. Les lignes verticales noires représentent les erreurs

de cap 0.4, correspondant a la demi-amplitude de nos intervalles d’erreur d’orientation pour la
Kinect 1.

Xo

FIGURE 4.27 — Distance minimale possible et garantie d'un QR-Code excentré

Le raisonnement que nous venons d’effectuer démontre donc qu'un QR-Code excentré par
rapport au sens de déplacement du robot doit se trouver a une distance minimale X p de celui-ci
pour pouvoir étre détecté et & une distance supérieure X pour étre assuré de le voir. Il n’est
donc absolument pas certain de pouvoir repérer un amer excentré lorsqu’on s’en rapproche alors
que l'incertitude de pose associée aurait été plus faible. On constate par ailleurs que la distance
entre Xp et X¢ croit significativement lorsque 6., augmente. En conséquence, dans la suite
de ce document, nous supposerons donc que la distance de détection des QR-Codes est d’au
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moins 2 m (>Xp mais < < X¢). Ce choix semble raisonnable (cf Figure 4.25) mais il va néces-
sairement impacter la qualité garantie de nos recalages sans pour autant en assurer la détection.

Aprés avoir détaillé les performances de localisation de la Kinect 1 permettant d’analyser
les marqueurs placés verticalement, passons maintenant a I’étude de la Kinect 2 dirigée vers les
QR-Codes horizontaux placés au plafond.

4.4.4.7 Kinect 2 et marqueurs Aruco

La Kinect v 1.0 est affectée d'un ensemble de limitations connues. Les données RGB sont
de mauvaise qualité et fortement bruitées. Elle présente une répétabilité limitée de ses mesures
[177]. C’est pourquoi une nouvelle version, la Kinect v. 2 (Figure 4.28), a été proposée en 2014.
Elle fait appel & une caméra RGB 1920 x 1080 pixels, de meilleure définition, fonctionnant a la
fréquence maximale de 30 Hz. La caméra infra-rouge voit aussi sa résolution augmenter a 512
x 424 pixels permettant de détecter des objets plus petits, grace a une technologie basée sur
la mesure d’un temps de vol (Time of Flight). Enfin ses champs d’ouverture sont agrandis. En
particulier I'ouverture horizontale est portée a 70°. On peut cependant noter la suppression de
la possibilité de controler le tilt qui existait sur la version 1.

FIGURE 4.28 — Le capteur Kinect v 2.0 a temps de vol

La caméra Kinect 2 que nous avons déja utilisée dans le plan horizontal pour étudier I'in-
certitude des mesures de la Kinect 1 sera mise en ceuvre pour analyser les marqueurs Aruco
placés au plafond. L’intérét de ce positionnement est que nous sommes en capacité de visualiser
le couloir dans toute sa largeur et donc que, contrairement a ce que nous venons de démontrer
avec la Kinect 1, nous pouvons garantir que nous détecterons les QR-codes du plafond dés que
nous en serons assez proche. Nous allons donc maintenant caractériser ses performances dans
le plan vertical.

A Caractérisation dynamique Nous nous affranchirons ici de la caractérisation statique
de la Kinect 2 puisque, comme nous l'avons constaté pour la Kinect 1, les performances de
mesure sont logiquement dégradées en mouvement. Ce travail a été réalisé dans la méme zone
d’expérimentation que pour la Kinect 1. Des marqueurs ont été positionnés au plafond tous
les 1.5 m & une hauteur constante de 2.2 m. Les expériences ont été effectuées a une vitesse
constante unique de 0.4 m/s pour un robot se déplacant en ligne droite en boucle ouverte. La
Kinect 2 ne peut plus étre utilisée pour obtenir la réalité terrain de l'axe Y);. Le laser 30 m
est toujours employé pour déduire I'estimation en X, de la position du robot. Celle de Y), est
obtenue a partir des informations laser en mettant en ceuvre un algorithme de type RANSAC
[81] (RANdom SAmple Concensus) pour retrouver la distance au mur droit du couloir. Enfin,
comme pour la Kinect 1, 'orientation en cap est calculée en faisant appel a un compas logiciel
qui sera présenté dans le prochain chapitre.
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Le calcul de la localisation du robot & l'aide de la Kinect 2 faisant appel & des amers
ARUCO placés au plafond induit une prise en compte tridimensionnelle de la position du QR-
Code. Notre réalité terrain ne permettant d’observer que les erreurs de pose (x, y, ©), nous ne
pouvons identifier les erreurs affectant les dimensions z, ® et ¥ de ’espace 3D. En conséquence
nous ne nous intéresserons qu’aux erreurs de pose et nous supposerons que l'influence des
erreurs impactant les autres dimensions a une influence négligeable sur le modéle expérimental
de l'incertitude de pose de la Kinect 2 que nous déduirons de nos expériences.

La Figure 4.29 indique la distance en Xy a laquelle les QR-Codes placés au plafond sont
détectés. On peut constater que ces derniers sont identifiés de facon certaine lorsqu’ils sont
positionnés entre 0 et 40 cm a 'avant du robot. Il est parfois possible de les repérer vers

I’arriére lorsqu’ils ne sont pas masqués par les 2 capteurs laser placés derriére et au-dessus de
la Kinect 2.

08 Position de ion des QRCodes
. I

| |
Il

I

|

’

X|Robot (m)
° 2
P ——

FIGURE 4.29 — Distance de détection de la Kinect 2 en dynamique

La Figure 4.30 qui représente les erreurs mesurées en (X,Y) montre une faible variabilité de
ces derniéres et permet de conclure sur les incertitudes en X et Y.

2 Erreur mesurée

Y|M (m)

-12 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0
X|M (m)

FIGURE 4.30 — Caractérisation dynamique de la Kinect 2
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Pour plus de lisibilité, la Figure 4.31 présente I’histogramme des erreurs observées en ©O.
On constate que I'amplitude des erreurs de cap reste trés faible avec un écart type réduit
(o = 0.0281rd).

200 Histograme des erreurs en théta observées
I I

FIGURE 4.31 — Histogramme de répartition des erreurs en Théta de la Kinect 2

Si l'on exclut les 5% d’erreurs extrémales des relevés de mesures enregistrés on obtient les
pavés d’incertitudes de la Table suivante.

Distances au Incertitude Incertitude Incertitude
QR-Codes (m) X (m) Y (m) d’orientation (rad)
[0, 0.4] [-0.18, 0.12] [-0.21, 0.01] [-0.071, 0.017]

Incertitude 7 : Pavés d’incertitude Kinect2/Aruco en dynamique

On peut donc constater que, malgré une plage de détection seulement limitée a 40 cm, les
performances affichées par la Kinect 2 permettent de réaliser des recalages de bien meilleure
qualité que ceux de la Kinect 1 tout en garantissant de pouvoir observer les QR-Codes du
plafond.

L’ensemble des capteurs de notre plateforme ayant été présenté et si nécessaire caractérisé,
nous allons maintenant rapidement décrire les moteurs qui permettent au robot de se déplacer.

4.4.5 Actionneurs

Notre plateforme robotique est dotée de 2 roues actionnées par des moteurs a courant continu
12 V réversibles Pittman 12V GM 9236 (Figure 4.32). Leur vitesse de rotation est controlée a
I’aide de PWM de fréquence de hachage de 20 KHz.

Il est aussi important de noter que la documentation Pioneer stipule que les vitesses de
rotation des roues ne peuvent étre controlées qu’a 0.2 rad/s prés. Par ailleurs, évidemment, les
changements de vitesse de rotation ne s’effectuent pas instantanément, dans les limites fixées,
mais, & bas niveau, selon une commande trapézoidale en vitesse (Figure 4.33), controlée par un
systéme PID (Proportional-Integral-Derivative) permettant d’ajuster la fréquence des PWM et
donc la vitesse de rotation des roues toutes les 5 ms. Les gains du PID peuvent étre modifiés
pour maitriser au mieux la réponse du systéme aux demandes de changement de vitesse.
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FIGURE 4.32 — Pioneer P3-Dx : Moteur Pittman 12V 9236
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FIGURE 4.33 — Rampe de commande du robot Pioneer

4.4.6 Conclusion

Nous venons de balayer I’ensemble de la vue matérielle de notre plateforme robotique en
détaillant principalement son organisation spatiale ainsi que 'ensemble de ses capteurs. Au
fil de notre discours, nous avons précisé les pavés d’incertitudes induits pour chacun de ces
éléments. Nous allons maintenant nous intéresser a la dimension logicielle de notre plateforme
et aux incertitudes de localisation pouvant étre induites tant par la prise en différé des données
que par la durée de leur traitement.

4.5 La plateforme robotique : Vue logicielle

La dimension logicielle est bien évidemment treés importante pour le calcul de I'incertitude
de localisation. En effet la mise en ceuvre de la boucle de "Navigation - Guidage - Controle"
nécessite d’étre capable de recueillir les informations capteurs, de les mettre en forme (élimi-
nation des données aberrantes, filtrage, changement de référentiel, etc..) de fagon a ce que ces
derniéres puissent étre utilisées pour déterminer la position supposée du robot et permettre le
calcul de la commande pour qu’il puisse rejoindre son prochain point de passage selon une stra-
tégie choisie. Evidemment les fréquences d’acquisition des données capteurs varient en fonction
de la nature de ces derniers, les algorithmes de localisation doivent étre déployés avant que la
commande puisse étre déterminée et appliquée. Il faut donc mettre en ccuvre une architecture
logicielle & méme de gérer de concert, et avec le minimum de dérive, tant I’exécution séquentielle
de la boucle de contréle commande, que ’asynchronisme des lectures capteurs. La gestion des
échanges de données entres ces différents composants logiciels et matériels se trouve facilitée
lorsque 1'on fait appel & un middleware.
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4.5.1 Le middleware : CONTRACT

CONTRACT (Control Architecture Creation Technology) [181] [182] est un middleware dé-
veloppé au LIRMM depuis une quinzaine d’années qui permet la construction d’architectures
logicielles temps-réel composées de modules décisionnels (superviseurs) et exécutifs pouvant
étre associés en schémas. Ces principaux points forts sont de permettre un contréle tres fin de
la couche exécutive en assurant un déterminisme d’exécution tout en permettant une reconfi-
guration des schémas d’exécution a la volée.

Un module CONTRACT est composé logiciellement d’'une machine & états permettant de
gérer son comportement (création, destruction, liens externes -réception/production de données,
d’événements-, code interne), ce code interne décrivant la fonctionnalité du module considéré.
Il peut étre synchrone (exécution périodique), ou asynchrone (exécution sur événement). Outre
les ports d’entrée et de sortie de données qui permettent aux modules de communiquer, il dis-
pose aussi de ports spécifiques associés a la gestion/production d’événements, ou permettant
de controler son activité (démarrage, arrét, configuration).

Un schéma correspond a un ensemble de modules périodiques interconnectés, exécutés se-
lon une période fixe, dont I'exécution peut respecter des régles de précédence. Chaque schéma
s’exécute indépendamment, de fagon asynchrone, selon la fréquence qui lui est associée.

L’architecture logicielle se décompose en 2 couches distinctes et complémentaires (Figure
4.34). D’une part une couche décisionnelle fonctionnant de fagon asynchrone et donc totale-
ment événementielle. Elle est composée de superviseurs organisés hiérarchiquement qui assurent
la prise de décision contextuelle en fonction des événements recus. En fonction du contexte, cette
couche détermine donc quels sont les schémas devant s’exécuter et si nécessaire leur paramé-
trage. D’autre part la couche exécutive composée des modules (pouvant étre regroupés en
schémas) mettant en ceuvre les fonctionnalités robotiques. On distingue le domaine synchrone
ol les module sont exécutés périodiquement sous le controle d’'un ordonnanceur, du domaine
asynchrone dont ’exécution ne dépend que de la couche décisionnelle.

Superviseur
Global

v

Local
1

Niveau
décisionnel

Niveau
exécutif

Module

Schema k: Ty,

| Espace Synchrone | | Espace Asynchrone

—> Demande Start/Stop

— Flux d'événements W Port d'événement
———> Configuration M Port de paramétrage
— Flux de données B Port de donnée

FIGURE 4.34 — CONTRACT : Schéma de principe de I'architecture logicielle

Une nouvelle version de I'architecture CONTRACT encore plus performante est en cours de
développement. Elle vise a assurer une meilleure gestion de la dynamique de composition des
fonctionnalités, de déploiement (appariement fonction/processus), l'intégration d’une gestion
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multi-coeurs compléte permettant de créer des pipelines synchrones et asynchrones concur-
rents, et enfin la programmation des couches de supervision via une API (Application Program-
ming Interface) plutdot qu'un DSL (Domain Specific Language) pour en faciliter la maintenance.

Les grands principes du middleware CONTRACT étant énoncés nous allons maintenant
présenter les modules déployés dans le cadre de notre mission en apportant une attention par-
ticuliére a leur fréquence d’exécution et aux piplines exécutifs qui vont nécessairement induire
des délais de traitement affectant la précision de localisation.

4.5.2 Architecture logicielle : Modules, discrétisation et incertitude
de localisation

Dans cette partie nous allons commencer par décrire les modules mis en ceuvre pour exécu-
ter la mission de patrouille qui nous intéresse en précisant leur durée maximale et/ou fréquence
d’exécution. Dans un second temps, nous nous intéresserons aux délais induits par la discréti-
sation du traitement des informations tout au long de la chaine de controle-commande, et nous
estimerons 'impact de cette latence sur la précision de localisation.

Avant d’entamer la description des modules de l’architecture il est important de préciser
que celle-ci est mise en ceuvre sur le PC-embarqué de la plateforme robotique. Ce dernier com-
munique avec le controleur bas-niveau du Pioneer par le biais d’une liaison série USB et d’un
mécanisme de type client-serveur selon un protocole d’échange propriétaire.

4.5.2.1 Les modules

Afin de structurer cette description nous allons tout d’abord présenter les modules en liaison
directe avec les capteurs et actionneurs avant de nous intéresser a ceux mettant en ceuvre des

fonctionnalités robotiques. Nous terminerons par ceux plus spécifiquement liés a la gestion de
la mission et & la méthodologie PANORAMA.

Nom Fonction Durée Période
(ms) | (ms)
LAS1 Valeurs brutes laser frontal - 100
LAS2 Valeurs brutes laser arriére - 100
KINECT1 Image Kinect 1 brute - 33
KINECT2 Image Kinect 2 brute - 33
P3D Controle rob,ot .et valeurs brutes 10 100
odométrie - sonars

TABLE 4.4 — Modules de liaison avec la partie matérielle

La Table 4.4 présente les modules permettant de recueillir les données capteurs de notre
plateforme ainsi que le controle de la vitesse des roues du robot. On y trouve évidemment les 2
modules LAST et LAS2 qui permettent de récupérer les données laser brutes a la fréquence de
10 Hz imposée par le constructeur. KINECT1 et KINECT2 sont les modules en charge de la
récupération des données des caméras Kinect a la fréquence théorique de 30 Hz. On y trouve
aussi le module P3D qui joue un réle central dans I’architecture. En effet il permet & la fois de
controler le robot (vitesse roue, fréquence ultra-son, gain PID, etc.), mais aussi de récupérer
lors de chaque sollicitation, les valeurs mémorisées de 'odométrie, des banques d’ultrasons et
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des capteurs de choc, que le controleur bas niveau renvoie. Il est sollicité périodiquement a la
fréquence de la boucle de controle-commande qui a été fixée a 10 Hz.

La Table 4.5 énumere les modules nécessaires a la localisation du robot. P3D est encore
présent puisqu’il donne directement la position du robot dans Zg. Les algorithmes auxquels
font appel ces modules seront détaillés dans le prochain chapitre.

Nom Fonction Durée | Période
(ms) | (ms)
P3D Odométrie - Navigation a ’estime 10 100
KINODO Suivi de posture 'Odometrle et 15 a3
recalage Kinect 1
KIN20DO Suivi de posture .Odometrle et 15 a3
recalage Kinect 2
COMPAS Estimation orientation 5) 100
LZA Localisation absolue avec grille 60 100

TABLE 4.5 — Architecture : Modules de LOCalisation

On trouve dans la Table 4.6 les modules pouvant étre employés pour les déplacements du
robot. On utilise une méthode de suivi de chemin (SCH) a garantie de convergence, utilisable
sur l’ensemble de la carte, ou le robot va chercher a rejoindre asymptotiquement le chemin
puis & suivre un lievre virtuel s’y déplacant. Nous avons donc & notre disposition jusqu’a 5
alternatives d’implémentation pour déplacer le robot. Tout déplacement s’effectue en sécurité
en faisant appel a une méthode d’évitement d’obstacle dite SMZ (Safe Maneuvering Zone)[143].
En cas d'impact d’obstacle trop proche, la trajectoire est localement modifiée et le robot suit un
nouveau liévre placé sur un cercle d’évitement jusqu’a ce qu’il rejoigne a nouveau la trajectoire
initiale.

Nom Fonction Durée | Période
(ms) | (ms)
SCH_US Suivi de chemin avec les US 2 100
SCH LAS1 Suivi de chemin avec laser frontal 2 100
SCH LAS1US Suivi de chemin avec laser frontal et US 2 100
SCH LAS12 Suivi de chemin avec les 2 lasers 2 100
SCH LAS12US Suivi de chemin avec les 2 lasers et les US 2 100

TABLE 4.6 — Architecture : Modules de DEPlacement

La rotation sur place du robot (ROTODO) pour analyser ’état d'une vanne (Table 4.7) est
effectuée uniquement en se fiant a 'odométrie. On réalise la rotation pour aligner le robot a
une orientation donnée.

Nom Fonction Durée | Période
(ms) (ms)
ROTODO Rotation a 'odométrie 10 100

TABLE 4.7 — Architecture : Modules de ROTation

Le module d’analyse d’image ANIM (Table 4.8) repére dans les données Kinect regues la
position de la vanne rouge et en fonction de son orientation (avec certains seuils) par rapport
a I'horizontale, conclut sur son état ouvert ou fermé.
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Nom Fonction Durée | Période
(ms) (ms)
ANIM Détermination état d’une vanne 20 ~

TABLE 4.8 — Architecture : Module D’ANalyse d’Image

Pour terminer la Table 4.9 rassemble les modules utilisés pour mettre en ceuvre la méthodo-
logie PANORAMA. Le module WATT permet de suivre la consommation énergétique du robot
(puissance, courant, tension, temps écoulé). RELAIS sert a controler les relais pour mettre sous
tension les capteurs connectés et gérer ainsi 1’énergie consommée. OBSERV est un module treés
important car il permet de suivre le déroulement de la mission et met a jour les marges de
performance, la position linéaire du robot au sein de sa mission, ainsi que la liste des ressources
opérationnelles. Enfin le module central de la méthodologie est PANORAMA puisqu’il permet
la mise en ceuvre de la méthodologie proposée. Il construit le plan de mission initial en fonction
des contraintes imposées. C’est lui qui sélectionne, activité par activité, les schémas a utiliser et
leur paramétrage. Ce travail est réalisé hors ligne. De fagon asynchrone, il est & nouveau solli-
cité depuis OBSERV lorsqu’une activité est achevée, qu'une marge devient négative, ou qu’une
ressource est défaillante. Dans le cadre de ce travail la construction du SMD a été réalisée par
nos soins, et seule la sollicitation asynchrone d’OBSERV lors du changement d’activité a été
mise en oceuvre.

Nom Fonction Durée | Période
(ms) | (ms)
WATT Gestion du wattmétre embarqué 30 100
RELAIS Gestion des relais 1 -
OBSERV Suivi de mission 2 100
PANORAMA Gestion de la mission 1 -

TABLE 4.9 — PANORAMA : Modules de gestion de la mission

Tous les modules que nous venons de balayer constituent, lorsqu’ils sont impliqués dans les
taches robotiques courantes, autant de processus légers ou threads gérés par I'ordonnanceur
de CONTRACT. Nous allons maintenant nous attarder sur le schéma d’exécution NGC de la
chaine de Navigation-Guidage-Controle qui permet au robot de se déplacer et va étre a ’origine
de l'incertitude de Traitement Logicielle impactant la localisation.

4.5.2.2 Incertitude de Traitement Logiciel

Dans ce paragraphe nous allons commencer & expliciter le déroulement du schéma NGC
avant d’en déduire l'erreur de localisation induite en raison du traitement séquentiel et pério-
dique qui entraine une latence dans le traitement des informations capteurs.

Les schémas NGC présentés en Figure 4.35 représentent l’enchainement des traitements
logiciels mis en ceuvre dans le cadre d’une navigation exclusivement a ’estime, ou faisant appel
a des capteurs extéroceptifs pour se localiser.

e Dans le cas d'une localisation a ’estime, toutes les 100 ms, les informations odométriques
sont récupérées en début de boucle avant d’étre mises en forme pour obtenir la localisation
du robot. Celle-ci est alors utilisée dans le module de guidage, avec les informations de
navigation (chemin, prochain point de passage) pour calculer les vitesses des roues, qui
sont alors appliquées grace au module de controle.

117



e Dans le cas d’une localisation pouvant faire appel aux informations interoceptives et
extéroceptives, la boucle NGC utilise des données brutes de capteurs générées de fagon
asynchrone, a une fréquence imposée par la boucle elle-méme (odométrie - 100 ms), ou
par les capteurs (Kinect - 30 ms, Laser - 100 ms). Celles-ci sont tout d’abord mises en
forme puis utilisées par le module de Localisation choisi pour en déduire la localisation du
robot. Cette derniére permet alors, comme dans le cas précédent, au travers des modules
de Guidage et de Controle, de maitriser la trajectoire du robot.

100 ms
/
£ t

Ancienneté des mesures

Erreur de localisation

a) Boucle NGC avec localisation a l’estime

Odométrie 100 ms

extéroceptif

Anuennete des mesures - At

Erreur de Iocallsatlon

b) Boucle NGC avec localisation extéroceptive

FIGURE 4.35 — Schémas d’exécution des boucles de Navigation-Guidage-Controle

Rappelons ici que I'incertitude de localisation est considérée au moment de 1'utilisation de
la pose estimée du robot par le module de guidage (Figure 4.35). On constate donc que celle-ci
est calculée avec des informations capteurs plus ou moins anciennes alors que le robot s’est
encore déplacé depuis leur obtention. Dans le cas de la localisation a ’estime il est possible de
négliger la durée de la mise en forme des données odométriques et 'on peut donc considérer
que l'information capteur refléte alors la position réelle du robot, si I’on oublie la dérive odo-
métrique évidemment. Les délais induits par ’architecture de controle n’ont alors pas d’impact
sur l'erreur de localisation. Il n’en est pas de méme lorsque ’on fait appel a des capteurs exté-
roceptifs. C’est sur ce point que nous allons concentrer notre attention.

Puisque la méthode de localisation utilisée dans la boucle NGC utilise des informations
capteurs anciennes nous allons quantifier le pavé d’incertitude induit par la manipulation des
données au sein de I'architecture de controle estimant, dans le cas le plus défavorable, le chemin
parcouru et la variation de cap depuis leur acquisition jusqu’a la mise & disposition de la pose
au niveau du module de guidage. Cette durée est représentée par At dans la Figure 4.35. At
correspond donc a la somme de la période capteur la plus grande, du temps de mise en forme
(négligeable), et de la durée de calcul de la méthode de localisation.

Pour y parvenir nous allons nous appuyer sur la derniére commande appliquée et supposer
que la trajectoire visée a bien été suivie. Il est alors possible de calculer le chemin parcouru
le long de I'abscisse curviligne de la trajectoire suivie pendant At & partir de la connaissance
de la vitesse de rotation des roues. En se référant a la Figure 4.36 il est possible de déduire
classiquement [204] une estimation de I'erreur de pose selon X, Y et 6 présentées en Equation
8 et calculées a partir d’une estimation odométrique du déplacement pendant At.
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X

FIGURE 4.36 — Erreur architecture et modéle de déplacement du robot

AX = AS.cos(0 + &)
AY = AS.sin(f + £2)

A — ASa=AS
b

Incertitude 8 : Incertitudes de Traitement Logiciel

ou :
e b représente la distance entre les 2 roues du robot

e On suppose que Ad ~ AS

AS4+AS
o AS = =241

Cette formulation peut engendrer une erreur de pose non négligeable lorsque la vitesse croit
au moment de leur prise en compte par le guidage. Ajoutons cependant que cette erreur de
traitement logiciel est prise en compte et compensée par le module de guidage pour le calcul
de la commande & appliquer. C’est pour cela que nous ne l'avons pas considérée dans notre
modeéle d’incertitude de pose.

4.5.3 Conclusion

Le traitement logiciel des informations capteurs et leur manipulation au sein de la boucle
de controle induit une latence conduisant & la détermination d’une pose du robot indépendam-
ment du mouvement du robot. L’incertitude engendrée va donc principalement dépendre de la
fréquence de mise a disposition des informations capteurs et de la complexité algorithmique
associée a la méthode de localisation employée. Fort heureusement cette latence est compensée,
a la fin de la boucle NGC, lors du calcul du guidage de la plateforme robotique.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de préciser, tant sur le plan matériel que logiciel, la valeur des pavés
d’incertitude des principales sources d’erreurs qu’il nous est possible de déterminer objective-
ment sur notre plateforme. Nous sommes bien évidemment pleinement conscient que nombre
d’entre-elles, bien qu’existantes, ont été négligées ou sont encore passées sous silence. Il a par
ailleurs permis d’identifier les référentiels mis en jeu dans le calcul de la pose d’un robot ainsi
que les équations matricielles les reliant.
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Mais n’oublions pas que la méthodologie PANORAMA nécessite de disposer de modéles
prédictifs permettant de prédire les performances qui devraient étre observées tout au long
d’une mission. Le prochain chapitre va donc s’appuyer sur ’ensemble des résultats que nous
venons de présenter dans ce chapitre pour proposer un modéle intervalliste prédictif de ’erreur
de pose pour les différentes méthodes de localisation mises en ceuvre dans notre application.
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Chapitre 5

PERFORMANCE DE LOCALISATION
ET MODELES PREDICTIFS
D’INCERTITUDE

Le déploiement de la démarche PANORAMA dont 'objectif est de permettre la mise en
ceuvre de missions robotisées autonomes a garantie de performance nécessite la définition de
modeéles prédictifs de performance. Le chapitre précédent nous a permis d’identifier, sur notre
plateforme, tant matériellement que logiciellement, les principales composantes influencant 1’in-
certitude de pose des méthodes de localisation.

Ce chapitre va nous permettre d’établir les modéles d’incertitude des méthodes de locali-
sation que nous avons déployées et que nous espérons représentatives de celles pouvant étre
rencontrées en robotique. Nous allons donc mettre en ceuvre une démarche méthodologique qui
pourrait étre utilisée pour d’autres approches de localisation.

Nous présenterons dans un premier temps le processus d’identification et de caractérisation
des modéles prédictifs de localisation. Puis nous le projetterons sur les différentes méthodes
déployées. Nous commencerons tout d’abord par la démarche classique de navigation proprio-
ceptive & l'estime basée sur 'odométrie qui nous permettra d’établir un modéle analytique
d’évolution de I'erreur de pose. Nous nous intéresserons ensuite a des méthodes faisant appel a
un recalage extéroceptif et nous baserons nos modeéles d’erreur sur la construction de modéles
d’erreur ensemblistes prédictifs. Nous analyserons tout d’abord une méthode de recalage visuel
d’amers artificiels faisant appel a une caméra, puis nous présenterons et analyserons une nou-
velle approche de localisation absolue LZA, basée sur les apparences, et développée au sein de
I’équipe EXPLORE. Dans ces deux cas nous chercherons a en améliorer les performances en
les fusionnant avec des informations relevant d’autres modalités que celles déja utilisées. Pour
finir nous tenterons de porter un regard critique sur les résultats observés.

5.1 Performance de localisation : Démarche mise en ceuvre

Quelle que soit la méthode de localisation étudiée, la démarche d’élaboration des modéeles
d’erreurs prédictifs de la pose va suivre la méme séquence procédurale. Les phases qui la com-
posent (Figure 5.1) peuvent étre obligatoires (en vert), optionnelles (en orange) ou complémen-
taires (en bleu) en fonction des éléments a disposition et de la garantie obtenue.

La Phase 1 correspond a I’étape préliminaire de la démarche PANORAMA. Elle consiste
a identifier les liens de causalité reliant les différents facteurs pouvant impacter un objectif
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de performance et donc, dans notre cas, la précision de pose pour une méthode de localisation
donnée. Ce travail préliminaire est loin d’étre anodin car il permet de déterminer les indicateurs
(objectif) et inducteurs de performance ainsi que leurs liens causaux. L’analyse de la nature des
inducteurs permettra de mettre en évidence, s’ils existent, des leviers sur lesquels il est possible
de jouer avant ou pendant la mission, pour impacter et donc piloter le niveau de performance
observé.

1- Construction
modéle Causes-Effet

2- Analyse
erreurs systématiques

l

3- Construction du modeéle d'erreur de localisation

l

4- Analyse de validite
du modele d'erreur

FIGURE 5.1 — Procédure de détermination d'un modéle d’erreur prédictif

Parmi les outils permettant d’expliciter ces liens de causalité tels que les diagrammes ou ma-
trices d’interactions [45], nous nous sommes tournés vers le diagramme d’Ishikawa [111]. Dans le
domaine de I'entreprise, ce dernier permet de traduire graphiquement et donc qualitativement,
au travers d’une analyse 5-M (Matiére, Matériel, Méthode, Milieu, Main d’ceuvre), les causes
(inducteurs) impactant un effet donné (indicateur de performance). Nous I'adapterons donc au
contexte de notre étude.

La Phase 2 est optionnelle. En effet, si 'analyse du modéle causes-effets met en évidence
des biais il est important de mettre en ceuvre les procédures permettant de les identifier et de
les compenser du mieux possible. Ce sera par exemple le cas dans notre étude pour les erreurs
systématiques qui peuvent affecter le modeéle de dérive odométrique.

Il existe ensuite différents chemins (Phase 3) pouvant conduire a 1’élaboration d’un modéle
prédictif au sein d'un environnement donné. Matérialisés en bleu dans la Figure 5.1 ils cor-
respondent aux différentes alternatives. Ces derniéres peuvent étre complémentaires, possedent
chacune leurs propres limitations, et au moins I'une d’entre-elles doit étre mise en ceuvre pour
obtenir un modéle prédictif.

e Lorsque cela est envisageable il est possible d’effectuer une analyse que nous qualifierons
de théorique de la méthode de localisation. Celle-ci peut recouvrir différentes approches
qui peuvent parfois étre composées :

o On peut tout d’abord construire un modéle théorique de ’évolution de I'incertitude
de localisation (Phase 3.1). Comme pour tout modéle, ses limites seront liées aux
hypotheses et aux simplifications retenues pour sa construction. Compte tenu de
I'impact de I’environnement sur l'incertitude de localisation d’une méthode, pour
construire un modele prédictif, ce type d’approche se trouve limité aux méthodes
proprioceptives. Une fois les équations établies, il doit impérativement étre complété
par une phase d’expérimentations pour permettre de quantifier la valeur des para-
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meétres du modele. C’est la démarche que nous suivrons pour construire le modele
prédictif odométrique.

o Il est aussi possible de s’appuyer sur un modéle couplant, par construction, les di-
mensions expérimentales et théoriques. C’est typiquement le cas de méthodes pour
lesquelles les mesures affichent un comportement déterministe vis-a-vis de I’environ-
nement, et o l'erreur de localisation peut-étre reconstituée globalement en compo-
sant les pavés d’incertitude établis expérimentalement au moyen des équations de
changement de référentiels. C’est la démarche que nous suivrons par exemple pour
la méthode de recalage par détection d’amers artificiels.

e Il est aussi possible de mettre en ceuvre des campagnes de simulation massives (Phase
3.2) ou des scénarios différents sont joués. Pour chacun d’eux, une analyse du comporte-
ment de 'erreur de localisation peut étre effectuée. La simulation présente de nombreux
intéréts. Elle peut servir a évaluer les parameétres qui peuvent influencer les performances
d’une méthode de localisation. Elle permet d’identifier les zones de ’environnement ou
la méthode étudiée peut, ou non, étre employée. Elle permet de qualifier par zone, la
garantie de localisation qu’une méthode peut procurer. Bien évidemment la qualité de
ces résultats va dépendre de la qualité des modéles mis en ceuvre pour simuler le compor-
tement de la plateforme (modéles capteurs, robot, environnement, etc.) mais aussi de la
masse de simulations effectuées. Ce type d’étude sera exploité dans le cas de I’analyse de
la méthode de localisation absolue LZA.

e Enfin il est aussi envisageable de s’appuyer sur des relevés expérimentaux (Phase 3.3) pour
construire les modeles prédictifs d’évolution de I’erreur de localisation. L’environnement
doit donc étre instrumenté de facon a permettre la reconstruction d’une réalité terrain
indépendamment de la méthode de localisation employée. Plusieurs cas de figures peuvent
se présenter :

o Si aucune analyse méthodologique de la méthode n’a pu étre effectuée, on obtient
alors un modéle d’erreur purement expérimental de type "boite noire". Les résultats
obtenus vont donc dépendre de ’environnement et des conditions expérimentales.
Pour fiabiliser le modéle prédictif observé il faudra donc itérer les relevés expéri-
mentaux sans pouvoir assurer une réelle garantie. En effet les conditions les plus
défavorables n’auront peut-étre pas été rencontrées. Il est cependant illusoire de
procéder a cette analyse sur ’ensemble de I’environnement.

o En revanche, si une analyse méthodologique permet de définir une localisation ga-
rantie, il est alors des plus pertinents de s’assurer qu’expérimentalement, sur un
environnement représentatif, 'erreur de pose observée s’inscrit bien dans les limites
prévues théoriquement.

Dans le cadre de ce document nous aurons systématiquement recours a cette phase ex-
périmentale pour toutes les méthodes de localisation étudiées. Nous nous appuierons sur
la zone d’expérimentation instrumentée que nous avons déja présentée dans le chapitre 4
pour caractériser la performance de localisation dynamique des marqueurs Aruco.

Pour terminer, au regard des résultats obtenus la Phase 4 finale permet de conclure sur le
modéle prédictif construit et sur la garantie qu’il est & méme ou non d’assurer. Si I’on ne dispose
que de modéles expérimentaux la confiance de garantie doit étre manipulée avec précaution.

De la méme fagon si 'on ne considére qu’une analyse faite par simulation, elle doit étre
analysée en fonction de la validité des hypothéses retenues et des modéles utilisés. Quoi qu’il en
soit les relevés expérimentaux sont indispensables pour venir corroborer la validité des modéles
construits théoriquement ou a partir de simulations. Toute incohérence viendrait immeédiate-
ment disqualifier le modéle prédictif proposé.
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La démarche générale permettant 1’élaboration des modéles prédictifs de localisation étant
présentée nous allons maintenant la décliner sur les méthodes de localisation déployées dans le
cadre de notre mission en précisant les phases de la démarche dont elles relévent.

5.2 ODO : Localisation proprioceptive odométrique

Pour cette méthode proprioceptive de localisation nous commencerons par un bref état de
I’art avant d’en préciser le modéle causes-effets pour terminer en identifiant les erreurs statiques
et en établissant un modéle analytique de la dérive odométrique s’appuyant sur un ensemble
de relevés expérimentaux.

5.2.1 Etat de lart

L’approche odométrique reste trés couramment utilisée pour estimer la pose d’un robot en
raison de son cott (financier, énergétique, calculatoire) réduit, de sa fréquence d’échantillon-
nage élevée et de sa bonne précision sur des distances réduites. Pour en améliorer la précision
les premiers travaux ont cherché & réduire 'incertitude de mesure de la vitesse de rotation des
roues et par la méme l'incertitude de pose 2] [131]. Ces derniéres années de trés nombreuses
études ont cherché a fusionner les informations odométriques avec celles issues d’autres capteurs
[215] [170] [138].

Pour notre part nous nous focaliserons ici sur les travaux développés principalement aux
alentours des années 2000 pour caractériser I'erreur odométrique en tant que telle. Ceux-ci
distinguent classiquement deux types d’erreurs odométriques :

e Les erreurs systématiques qui trouvent leurs origines dans 'imprécision des parameétres
cinématiques du robot telles que des diamétres de roues inégaux, une mauvaise connais-
sance de 'empattement ou de la position du centre de masse. Leurs valeurs effectives
peuvent en effet différer des parameétres constructeurs ou en fonction de la charge du
robot. On peut trouver dans [51] une étude théorique trés intéressante de I'impact de ces
incertitudes paramétriques sur l'estimation de pose et de vitesse du robot. Ces erreurs,
dont l'effet est prédominant sur une surface lisse [35], sont a ’origine d’un biais de mesure.

e Les erreurs non systématiques résultent des interactions du robot avec son environ-
nement en présence d'une surface de déplacement inégale ou de glissements induits par
des forces externes (choc), ou internes (rotation).

De nombreux travaux ont cherché a caractériser ces erreurs de fagon a les compenser et par
la méme & améliorer la précision de I'odométrie. Ces techniques de calibration se décomposent
en 3 catégories distinctes.

e D’une part celles o I'on fait suivre au robot des trajectoires prédéterminées pour mettre
en évidence l'impact des sources d’erreurs. Les travaux de Borenstein [35] font références
pour l'estimation des paramétres cinématiques. La méthode UMBmark proposée permet
de compenser les erreurs systématiques en faisant effectuer au robot des trajectoires car-
rées. Dans [227] les auteurs s’intéressent a une trajectoire circulaire pour déterminer la
matrice de covariance caractérisant la dimension stochastique des erreurs odométriques
non systématiques. La position du robot dépendant non linéairement des changements en
translation et en orientation, le probléme est linéarisé en faisant appel & un développement
de Taylor.

e D’autre part des approches permettant d’effectuer la calibration de 'odométrie, en sui-
vant des trajectoires quelconques. Dans [61], les auteurs effectuent une analyse critique des
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travaux antérieurs, proposent et mettent en ceuvre un modele analytique pouvant s’appli-
quer & une trajectoire quelconque. Les travaux de [126] proposent une solution générale,
valable quelle que soit la trajectoire considérée au probléme de propagation des erreurs
systématiques et stochastiques. Martinelli dans [159] généralise, dans le cas d’un systéme
synchro-drive, la formulation de la matrice de covariance pour une trajectoire quelconque
et définit 4 parametres permettant de caractériser 2 a 2 les erreurs systématiques et non
systématiques.

e On peut aussi faire appel, durant le fonctionnement du robot, aux informations redon-
dantes, supposées plus précises, issues d’autres capteurs, pour calibrer les erreurs en faisant
appel a des filtres de Kalman [201] [137].

Commencons donc par construire le modéle causes-effets de 'erreur odométrique.

5.2.2 Phase 1 : Diagramme Causes-effets

Pour construire le diagramme causes-effets nous allons adapter ’approche développée par
Ishikawa dans les années 60 dont ’objectif est de proposer un cadre visuel de réflexion permet-
tant une analyse efficace des dysfonctionnements de processus industriels. Ce dernier a proposé
un diagramme en arétes de poisson ou la fléche principale horizontale identifie I’effet indésirable
observé, et ou des fleches obliques guident I'identification des causes pouvant étre a 1’origine
de cet effet. Classiquement, 5 points de vue complémentaires, les 5M, permettent de balayer
I’environnement industriel. Un dysfonctionnement peut trouver ses sources dans la Matiére
transformée, le Matériel utilisé, la Main d’ceuvre employée, la Méthode déployée et le Mi-
lieu supportant le processus industriel étudié. Des fleches secondaires rattachées a ces grandes
familles de causes peuvent ensuite venir enrichir la réflexion.

Dans le cadre qui nous intéresse, c¢’est a dire I’analyse de la performance d’une méthode de
Localisation déployée sur une plateforme robotique autonome, la fléche principale correspond
a 'indicateur de performance et donc, dans notre cas, a la précision de Localisation. Il est clair
que cet indicateur est tri-dimensionnel mais, par esprit de simplification, nous ne les distin-
guerons pas. Tout d’abord, puisque nous considérons des missions robotiques autonomes, le
facteur Humain (Main d’ccuvre) disparait naturellement puisqu’il n’influence pas directement
la précision de localisation. Pour les autres causes nous adopterons la logique d’analyse suivante.
La précision de localisation est impactée par le choix d’'une Méthode de localisation, faisant
appel & un ensemble de Paramétres d’entrée (Matiére), utilisant des ressources Matérielles
embarquées ou non, se déployant au sein d'un Milieu (Environnement) connu.

En projetant ce cadre de réflexion pour l'analyse de I'erreur de localisation odométrique
d’un robot unicycle, on obtient le diagramme d’Ishikawa de la Figure 5.2 au sein duquel les
causes qui constituent des inducteurs de performance contrélables hors ligne sont indiqués en
bleu.

La Méthode de calcul de I'erreur odométrique suppose que le systéme étudié a un comporte-
ment linéaire sur une période d’échantillonnage et que les données (paramétres) se comportent
aléatoirement comme des distributions gaussiennes dont on a estimé expérimentalement les
caractéristiques. Evidemment cela ne constitue qu’une approximation de la réalité. Par ailleurs
I'incertitude de localisation dépend de la distance parcourue, qui est elle-méme reliée au chemin
choisi et a la connaissance plus ou moins précise de la position initiale du robot. Elle est aussi
influencée par la qualité des odométres utilisés, de la fréquence de rafraichissement des infor-
mations odométriques et des erreurs d’actionnement du contréle de la plateforme. Par ailleurs
les incertitudes de connaissance sur le dimensionnement exact des roues et de I’entraxe induira
une erreur systématique qu’il faudra chercher a compenser. Enfin le milieu est une source tres
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importante d’incertitudes en modifiant la qualité du contact roue-sol. De plus la dynamicité
de '’environnement conduira la trajectoire du robot a s’éloigner de celle prévue ce qui peut
impacter la validité du modeéle d’incertitude utilisé établi pour une trajectoire donnée.

Matériel Milieu

E domét Planitude ———
rreur odométre ——— Erreurs
—

Fréquence systématiques Rugosité ——
rafraichissement odométrie

Obstacle ——
Erreur d'actionnement ——

Incertitude de
localisation

Non linéarité +— Distance parcourue
“du systeme
Distribution <«—— Erreur de position initiale
non gaussienne
des variables <«—— Erreurs non systématiques
Methode Parametres

FIGURE 5.2 — Diagramme causes-effets : Erreur de localisation odométrique

L’erreur odométrique présentant un biais dii aux erreurs systématiques induites par les in-
certitudes des parameétres cinématiques, nous allons maintenant déployer I’approche UMBmark
pour le corriger.

5.2.3 Phase 2 : Erreurs systématiques

La méthode développée par Borenstein propose de parcourir une trajectoire fermée (un
carré) (Figure 5.3 a)) dans le sens des aiguilles d’'une montre O et dans le sens inverse (J, puis
de reporter sur un graphique l'erreur de localisation obtenue en comparant la position finale
observée et celle estimée par I'odométrie du robot (Figure 5.3 b)). L’expérience est répétée
plusieurs fois. On constate que les erreurs calculées sont concentrées dans 2 régions distinctes,
en fonction du sens de parcours de la trajectoire. En effectuant 1’expérience sur une surface
plane et lisse on peut admettre que la distribution des erreurs au sein de chacune des régions
dépend principalement des erreurs systématiques et son centre de gravité cg sera considéré
comme représentatif des erreurs observées pour chaque sens de parcours.

Sens des aiguilles 3 T,

Départ d'une montre T b O S

épa — o — - o * :

fp TP N / ! !
it 4 7 ‘ Sox * * |

@ / / / s \ s

T Fi / ¢ | |

:Fin Déformation du carré / . SO N A A i

H en raison de roues / o

de diamétres différents / §or 1

'\_ Erreur de rotation
\ due & l'incertitude

sur I'entraxe

F \'\ N\ d
ﬁx \  Chemin \ | oL

\ préprogrammé N B

\ | H o
\ | H
e Vuerreens |- <F o Y
k """ . B, 1 1 |
Position finale X (cm)

a) Méthode UMBmark : Principe ~ b) Méthode UMBmark : Incertitudes expérimentales
d’expérimentation systématiques avant correction

Teg.O Sens des aiguilles
* Expériences
® Centre de gravité
Sens inverse des aiguilles
* Expériences

Position finale Y (
T

@ Centre de gravité

FIGURE 5.3 — Méthode UMBmark

I1 est alors aisé¢ de définir les coordonnées x., de chacun des centres de gravité et I'offset 7.,
correspondant par les Equations 5.1 on e X /Y, 0, O représentent les erreurs en X et Y mesurées
aprés une rotation.
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Tcg,() = XCQ‘%O + XCQQ,O (51)

Avec notre plateforme nous avons parcouru 6 fois un carré de 4 m de coté. Les relevés
effectués sont présentés dans le graphique de la Figure 5.3 b). L’application des équations
précédentes a conduit aux valeurs expérimentales suivantes (Equations 5.2).

Xegry = 12833 mm Yo = 27883 mm 1oy = 306.95 mm

Xegy = —262.40 mm X5 = 412.80 mm 71y = 489.14 mm (5.2)

Pour compenser ces erreurs systématiques les rapports suivants sont définis (Equation 5.3).

E; = i) I e bbr
gr nom
ou Dy, et D, représentent les diameétres réels des roues droite et gauche respectivement, b, la
valeur de I'entraxe réel qui peut étre différente de la valeur nominale b,,,,,. E4 qui caractérise les
erreurs induites par des diamétres de roues non nominaux (pneu dégonflé) est la source princi-
pale du biais lors de translations. Fj est le facteur principal d’erreur dans le cas de rotation pure.

(5.3)

En analysant géométriquement le comportement du robot il est alors possible d’établir les
équations suivantes [35].

L’angle « représente la moyenne de I'erreur de rotation effectuée lors de chaque rotation de
90° exécutée a chaque angle du carré aprés avoir parcouru un coté de longueur L.

_ (Koo + Xego) 180 _ (Yegs = Yego) 180

— = 5.4
—4L s —4L s (54)
Une fois o déterminé a partir des expérimentations on peut calculer I'entraxe réel b,.
90°
by = ——— buom 5.5
90° — « (55)

On peut aussi calculer g, I'erreur d’orientation moyenne a la fin de parcours d’un coté du
carré de longueur L.

(Yeos + Yeos) 180 _ (Xeps = Xego) 180 (5.6)

p= AL T y) T

Une fois [ déterminé a partir des expérimentations, il est possible de calculer le rayon de
courbure R du cercle suivi expérimentalement lors d’une translation désirée en ligne droite.

L
R = —2 (5.7)




On peut alors aisément estimer la valeur du rapport Fjy.

b,
R+ —
D
Eg=—t = 2 (5.8)
DQT R — &
2
Ce qui permet de déduire les valeurs de Dy, et de Dy,
2 2
o = D, = Cy.D, Dy = 1 D, = Cy4.D, (5.9)
E;+1
— +1
Eq
D + Dd’IL()TVL

N 9Inom
Oou D, =

ou Cy et C représentent les facteurs de correction a appliquer sur les roues droite et gauche
respectivement pour compenser les erreurs systématiques.

représente le diamétre moyen des roues qui est supposé inchangé et

Avec nos relevés nous avons obtenu les valeurs expérimentales suivantes :

b, = 35.64dcm D, = 19.00cm Dy, = 19.00 cm
C, = 0.99996289 Cy = 1.00003710

Une fois les erreurs systématiques compensées nous pouvons maintenant nous focaliser sur
celles qui ne le sont pas.

(5.10)

5.2.4 Phase 3-1 : Modéle d’erreur odométrique de position

Pour établir le modéle d’erreur odométrique nous allons nous appuyer sur le raisonnement
détaillé dans le chapitre 5 de [204] pour un robot unicycle que nous allons résumer ici puis
décliner sur notre plateforme.

L’évolution de la pose d'un robot unicycle peut s’exprimer par I'équation récurrente 5.11
ou Az, Ay, Af représentent les incréments de pose, et AS,, AS; les incréments de déplacement
des roues gauche et droite, entre 2 instants d’échantillonnage amenant le robot d’une position
p a une position p’.

A A
2 AS. cos(6 + 7‘9) T AS. cos(0 + 70)
p= g: =PHAs sin(0 + %) - z | as. sin(6 + %) (5.11)
A A6
OﬂASIASd+ASg etA@zASd_ASg

b

De par la récurrence et les incertitudes de déplacement AS; et AS,, I'incertitude sur la
position de p va s’accroitre dans le déplacement du robot. Une approche statistique va donc
étre adoptée de facon a pouvoir estimer la matrice de covariance Zp, de p’ en sortie d'un sys-
téme p' = f(z,y,0,AS,, ASy) dont la fonction f est connue ainsi que la matrice initiale de
covariance Zp. On supposera évidemment que toutes les variables, tant en entrée qu’en sortie,
sont des variables aléatoires de distribution gaussienne.

En supposant que p et Ay, = (ASg; AS,) sont non corrélés il est alors possible d’exprimer
la covariance de p’ par 'Equation 5.12 en appliquant le théoréme de propagation des erreurs.

128



Ce dernier énonce que pour un systéme comportant n entrées X; de distribution de probabilité
connue et m sorties Y;, si on approxime la fonction f connue par un développement de Taylor
au 1°" ordre (linéarisation) alors Cy = Fx.Cx.F¥ ou Fx = V f est une matrice jacobienne, C'x
la matrice de covariance des entrées et C'y celle associée aux sorties.

20 = Vol 2 VofT Va3, YA, (5.12)

Deés lors, si 'on suppose que ’on connait la matrice de covariance initiale Zp il est possible de
calculer par récurrence la matrice de covariance de sortie }, , entre 2 instants d’échantillonnage
a condition de connaitre la matrice de covariance ), liée aux incertitudes de déplacement.
Pour y parvenir les hypothéses suivantes sont adoptées en accord avec [204] :

e Les erreurs de déplacement sont indépendantes I'une de 'autre. Cela se justifie par le fait
que les 2 roues sont commandées par des moteurs différents et utilisent des encodeurs
sépareés [61] [35].

e Pour de petits déplacements, les erreurs sont supposées nulles et de bruit blanc. La va-
riance de 'erreur cumulée peut donc s’exprimer comme étant la somme des variances in-
dépendantes des déplacements. On peut donc postuler que, pour chaque roue, la variance
des erreurs sera proportionnelle a la valeur absolue du déplacement de la roue considérée
[61]. Les facteurs de proportionnalité seront donc des constantes k, et k, dépendantes des
moteurs utilisés et du contact roue-sol et s’exprimant en m.

Ainsi on peut donc décrire ), par I'Equation 5.13.

(kAS) 0
ZA_< 0 kg.|Asg|) (5.13)

Les constantes de proportionnalité k4 et k;, dépendant de la plateforme robotique et de ’en-
vironnement, il faut donc les déterminer expérimentalement. Nous allons maintenant présenter
comment nous les avons calculées.

Nous avons utilisé la zone d’expérimentation du couloir 2 équipée d’un laser externe fixe
dans I'environnement pour repérer la position de notre plateforme robotique qui décrira une
trajectoire rectiligne en boucle ouverte, a vitesse constante, sur 15 m, dans sa direction. Nous
pourrons donc avoir 2 estimations de la position du robot. L’une sera déduite des mesures
réalisées par le laser externe, échantillonnant a la fréquence de 40 Hz, que nous considérerons
comme notre référence terrain, et que nous supposerons sans erreur. L’autre sera issue de la
lecture de 'odométrie effectuée directement sur la plateforme et échantillonnée a la fréquence
de 10 Hz. Ces mesures sont datées et synchronisées temporellement.

Des mesures de position réalisées on déduit, entre 2 instants d’échantillonnage synchrones,
la vitesse de chacune des roues du robot. La différence de vitesse entre la mesure laser et robot
nous permet de calculer 'erreur d’estimation de vitesse correspondante. La moyenne sur nos
échantillons, normalisée par la vitesse de consigne choisie, nous permet d’obtenir les coefficients
kq et kg recherchés grace a I'Equation 5.14. Une trajectoire rectiligne a été choisie puisque c’est
celle qui est déployée au cours de notre expérimentation cible.

Variance((ASias)ajg — (ASodo)d/g)
Moyenne(ASconsigne)d/g

kajg = (5.14)
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Nous avons ainsi trouvé les valeurs expérimentales suivantes :

kg = 0.0004523 m  k, = 0.0004522 m (5.15)

Il est alors possible en utilisant 1’équation récurrente 5.12 de déterminer I'ellipse d’incerti-
tude a la matrice de covariance Zp,, aprés chaque échantillonnage. La longueur des 2 demi-axes
correspond a la racine carrée des valeurs propres les plus grandes A\; et Ay qui représentent
en fait des variances. Avec des variables gaussiennes, pour obtenir une probabilité de position
garantie & 99.7 %, la longueur d'un demi-axe vaudra 3.4/\;.

5.2.5 Phase 3-3 : Incertitude de position : Evaluation

Pour une trajectoire pergue donnée il est possible de tracer 1’évolution de I'ellipse d’incer-
titude correspondant au modéle d’erreur odométrique en position. La Figure 5.4 la représente
pour une trajectoire rectiligne. On constate classiquement que l'incertitude dans le sens du
déplacement croit beaucoup moins vite que celle estimée perpendiculairement. Gréace a ’Equa-
tion 5.12 et a la connaissance de la distance & parcourir il est alors possible de déterminer la
dimension du pavé d’incertitude garantie en position. Le terme garantie est cependant un léger
abus de langage et nous supposerons comme dans [140| qu’une probabilité & 30 est suffisante
pour pouvoir 'adopter.

Dérive odométrique rectiligne

y(m)
5
I

s 0 5 10 15 20 25 30 35
X (m)

FIGURE 5.4 — Evolution de I'erreur odométrique pour une trajectoire rectiligne
Curieusement, a notre connaissance, on trouve peu de travaux se rapportant a I’évolution de

I'incertitude en rotation et de représentation de celle-ci. Nous allons donc maintenant détailler
la démarche que nous avons suivie.

5.2.6 Phase 3-1 : Modéle d’erreur odométrique de rotation

Pour estimer I'incertitude en orientation du robot nous allons nous appuyer sur I’Equation
5.16 la définissant a partir de I’expression de la distance parcourue par chacune des roues et de
la connaissance de 'entraxe.
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ASy — AS,
B b

Pour déterminer 'incertitude de localisation nous avons déja identifié les valeurs des co-
efficients de proportionnalité kg et k, de chacune des roues qui correspondent aux variances
des erreurs de déplacement observées. En nous inspirant du raisonnement proposé dans [61]
[159] on peut donc considérer que si ’'on suppose un comportement gaussien, il est possible de
représenter la distribution des valeurs de kq/, par une variable aléatoire SKgy/, suivant une loi
normale A (i, 0?) de 'Equation 5.17 de valeur moyenne p et variance o2.

AB (5.16)

SKyy ~ N (ASusg, kajgASa,) (5.17)

En introduisant ces lois normales dans I’expression de A@ de I'Equation 5.16 on peut traduire
le comportement aléatoire gaussien des déplacements de chacune des roues autour de sa position
moyenne ASg, par I'équation 5.18.

SKq — SK,
b
Nous sommes alors face & une composition linéaire de 2 lois normales A1 (p1, 012) et A5 (112, 022)
de variables supposées indépendantes qui conserve par additivité le caractére gaussien pour ob-

tenir une loi As(py + po, 012 + 02?). Il est alors aisé de conclure que dans notre cas on obtient
I’Equation 5.19.

AO ~ (5.18)

AS;—AS, kg . ASq + kg . AS,
b ’ b? )
De la méme facon que pour 'incertitude de position il est maintenant possible de déterminer
par simulation 1’évolution de l'incertitude en 6 pour une trajectoire donnée. Dans le cas de la
trajectoire rectiligne qui nous intéresse on obtient la courbe de la Figure 5.5.

AO ~ N

(5.19)

» Demi-ilncertitude de rotaﬁ‘on

08— -

Théta {rad)

06— ) -

04— —

02— —

& | | | ! ! |
0 5 10 15 20 25 30 35
Distance parcourue (m)

FIGURE 5.5 — Evolution de l'incertitude d’orientation odométrique pour une trajectoire recti-
ligne

On peut observer que ce modéle prévoit un maintien du cap a +/ — 7/4 sur 11 m et méme

a +/ — w8/ pendant 3.75 m. Cela est suffisant pour garantir une connaissance acceptable de
I'orientation si I'on utilise 'odométrie sur des distances raisonnables.
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5.2.7 Phases 3-3 et 4 : Incertitude de pose : Evaluation et Validation

La Figure 5.6 représente d’'une part l'incertitude de pose maximale déduite des modeéles
précédents ainsi que les erreurs de mesures relevées expérimentalement. On constate que ces
derniéres restent trés largement comprises a I'intérieur des limites théoriques obtenues. On peut
aussi remarquer que nous ne pouvons pas calculer nos erreurs de mesures lorsque les incerti-
tudes de notre réalité terrain deviennent supérieures a celles de nos modéles théoriques.

Il faut tout de méme souligner que la mesure de la pose du robot a été obtenue en prenant la
valeur médiane de l'intersection entre le pavé d’incertitude correspondant a notre laser externe,
et celui de notre Kinect 2. Dés lors, notre incertitude de mesure de réalité terrain est trés
largement supérieure aux erreurs de mesure de déplacement de 'odométrie. Cela souligne que
cette derniére, une fois les erreurs statiques compensées, est de bonne qualité puisque au bout de
15 m, la dérive en X est d’environ +/- 0.1 m et celle en Y de l'ordre de 0.5 m, & priori centrée
sur une erreur statique trop faible pour pouvoir étre corrigée par la commande du Pioneer.
Une meilleure réalité terrain aurait permis d’obtenir un modéle théorique d’incertitude moins
conservatif.

Demi-elipsoide d'Incertitude en X et Erreurs Mesurées
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Demi-elipsoide d'Incertitude en d'orientation et Erreurs Mesurées
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FIGURE 5.6 — Comparaison entre l'erreur odométrique observée et celle du modeéle pour une
trajectoire rectiligne

Ces résultats expérimentaux confirment donc que nous pouvons utiliser les modeéles théo-

riques odométriques établis pour définir le modéle intervalliste prédictif de pose garantie que
nous recherchons.

5.2.8 Conclusion

Cette partie a permis d’établir un modéle de dérive odométrique pour notre plateforme
robotique. Nous avons suivi une démarche classique s’appuyant sur l'identification des erreurs
systématiques faisant appel a la démarche UMBmark proposée par Boreinstein, et sur I’analyse
de la matrice de covariance pour identifier les paramétres du modéle d’erreur aléatoire associé
aux erreurs non-systématiques. Les calibrations effectuées nous ont permis d’obtenir un modéle
d’erreur de la garantie odométrique pouvant étre adoptée pour une trajectoire rectiligne. Ce
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travail se traduit pratiquement par un bien meilleur comportement de notre odométrie que celui
remarqué dans [112| ot une dérive latérale de prés de 50 cm était observée pour une trajectoire
rectiligne d'une douzaine de métres. Il n’en demeure pas moins que 'ellipse d’incertitude de lo-
calisation croit avec la distance parcourue et cela encore plus rapidement perpendiculairement
au sens de déplacement du robot ce qui induit aussi une incertitude de cap croissante mais
restant acceptable sur des distances raisonnables. Rien n’assure que l'incertitude observée ex-
plosera toujours rapidement expérimentalement avec la distance parcourue (statistique), mais
malheureusement rien ne certifie qu’elle ne le fera pas non plus (glissements, trajectoire non
rectiligne, etc.).

5.3 KIN-ARUCO : Localisation extéroceptive par amers
artificiels verticaux

Dans cette partie nous allons établir le modeéle d’incertitude de localisation lié a la lecture
d’amers géoréférencés Aruco par la caméra Kinect 1 de notre plateforme. Pour ce faire nous
allons tout d’abord présenter le diagramme d’Ishikawa correspondant avant de préciser comment
le modéle théorique peut étre construit a partir des résultats obtenus dans le chapitre précédent.
Pour finir, nous allons le comparer avec les résultats expérimentaux relevés dans notre zone
d’expérimentation du couloir 2.

5.3.1 Phase 1 : Diagramme Causes-Effets

Le diagramme d’Ishikawa de la Figure 5.7 permet d’identifier les éléments impactant 1'in-
certitude de la méthode KIN-ARUCO.

Matériel Milieu

Dimension QR-code

Planitude support

Fréguence
amer

rafraichissement Kinect
Obstacle ——

Résolution Kinect ———
Incertitude de
localisation

. <«—— Calibration
Algorithme

ARUCO «—— Position Amer

—

«—— Distance de mesure
Temps de calcul
A N
ARUCO «—— Erreur changement de repére

Méthode Paramétres

FIGURE 5.7 — Diagramme causes-effets : Erreur de localisation Kin-Aruco

Cette incertitude va dépendre d’'un ensemble de parameétres. Tout d’abord la position des
amers dans U'environnement. Evidemment en multipliant les amers lorsque cela est possible
on réduira l'incertitude de pose. Par ailleurs elle dépend aussi de la qualité de la calibration
effectuée. Dans notre cas cela est lié a la fois a la Kinect elle-méme, mais aussi & la méthode
Aruco qui permet d’exécuter cette calibration pour une cible de dimension donnée. Evidemment
la distance de la Kinect a ’amer, qui évoluera dynamiquement en fonction du déroulement de
la mission et de la position des amers dans I’environnement, aura une incidence trés importante
sur 'erreur de pose induite. Pour terminer ’erreur de changement de repére intra-plateforme
permettant de passer du repére Kinect au repére Robot aura aussi un impact constant mais
limité.

En ce qui concerne le matériel utilisé, il est évident que la dimension de I'amer influence
I'incertitude. Il y a un compromis a avoir entre la possibilité de voir la cible de loin, et la pré-
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cision de localisation que ’on peut espérer obtenir en fonction de la pixelisation de I'image. La
résolution de la caméra, ainsi que sa fréquence de rafraichissement, auront un impact impor-
tant. Mais la fréquence de rafraichissement va aussi étre impactée par la vitesse du robot qui,
en raison des irrégularités du sol, va faire légérement osciller le support de la Kinect, réduisant
la fréquence d’obtention d’images exploitables. C’est pour cela que nous limitons notre vitesse
de déplacement lorsque la Kinect est employée & 0.5 m/s.

La luminosité du milieu va fortement influencer la qualité des images. La planéité parfois
relative des supports des amers peut induire des estimations de rotations inopportunes per-
turbant significativement la lecture de l'orientation et donc plus globalement l'estimation de
la pose du robot. Enfin, de la méme facon, le changement de trajectoire du robot en présence
d’obstacles peut compliquer I'observation des amers par la Kinect.

Pour terminer, la mise en ceuvre matérielle de 'algorithme Aruco va induire un temps de
calcul impactant la durée séparant I'obtention d'une image Kinect et le calcul de la pose du
robot.

En considérant que les calibrations de la Kinect et d’Aruco procédent de la phase 2 et
de I’élimination d’erreurs systématiques, on peut directement passer a la définition du modéle
théorique Kinect-Aruco.

5.3.2 Phase 3-1 : Modéle d’erreur théorique

Pour établir le modéle théorique de la méthode Kinect-Aruco nous allons nous appuyer sur
la formulation générique de 'expression de la pose du robot dans le repére Monde & partir de
la lecture d’un amer dans le repére Kinect et de la matrice de transformation de repére Kinect
vers le repére Robot.

L’Equation 4.3 exprime le lien entre Z(t) & Z aruco, 00 M T, ., (1)|% 4rue, €XPrime la matrice
de transformation du repére Aruco au repére Kinect, et MTy,%,, ... la matrice de changement
de repére intra-plateforme. Les pavés associés & ces 2 matrices ont été caractérisés dans le cha-
pitre précédent.

Donc si I'on veut relier Zg(t) & Zarueo o0 peut écrire I'Equation 5.20 suivante :

T
[O%AT1L60|%R<t)] = MT%R‘QKinect i MT%Kinect(t)lgAruco b [O 0 1:| (520)

Maintenant pour exprimer la position du robot dans le repére Monde on peut utiliser ’Equa-
tion 5.21, ou la matrice M T%_i ()| %4 correspond & la transformation inverse de 1’équation
précédente.

T
lQ@R(m@M] = MTayizarico ® MT G)darnes ® [00 1] (5.21)

Il faut rajouter évidemment ’Equation 4.6 permettant de déduire I'erreur l'orientation du
robot.

9<@]M|<%R = 9<@A1|<%Aruco + G%Amco\%mnect + egKinect‘%R (5'22>

A partir de ces trois équations et de la connaissance des pavés d’incertitude sur la position

du marqueur Aruco, de la lecture Kinect et de la transformation de référentiel, il est possible
d’obtenir le pavé résultant en utilisant les relations ensemblistes de 'algebre par intervalle.
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5.3.3 Phases 3-3 et 4 : Relevés expérimentaux et évaluation

Pour s’assurer que le modéle théorique défini plus haut est valide nous avons exécuté avec
notre plateforme, dans notre zone d’expérimentation habituelle du couloir 2, plusieurs trajec-
toires rectilignes en boucle ouverte pour des vitesses allant de 0.3 m/s & 0.5 m/s. Les marqueurs
Aruco ont été disposés réguliérement de part et d’autre de la trajectoire a 1.2 m. Nous avons
utilisé le laser 30 m & notre disposition, ainsi que la Kinect 2 pour obtenir la réalité terrain
tout au long de la zone d’expérimentation. Grace aux mesures synchrones effectuées au cours
d’une expérimentation nous avons pu établir un modéle expérimental de pose du QR-Code dans
le repére Robot, pour des marqueurs situés a une distance comprise entre 1 et 5 m, au-dela
les incertitudes deviennent vraiment trop importantes. Ce relevé, en rouge dans la Figure 5.8,
doit s’inscrire & lintérieur des limites du modéle théorique de 'Equation 4.3 tracées en bleu.
On peut remarquer que les courbes d’incertitude d’orientation théorique et expérimentale sont
quasiment confondues car, pour le calcul théorique de I'incertitude de position, le relevé dyna-
mique n’est impacté que par la légére erreur d’orientation de la caméra lors du changement de
repére.

Incertitudes en X en fonction de la distance Xrob au marqueur
| I f f

05—

o=

050

L Incertitude du modéle théorique
Incertitude mesurée

Incertitude en X 5-95% (m)

2 | | | | |
1 15 2 25 3 35 4 45 S
Distance au marqueur ARUCO suivant XRob (m)

Incertitudes en Y en fonction de la distance Xrob au marqueur
I I f f

B —

Incertitude du modéle théorique | —
L Incertitude mesurée

Incertitude en Y 5-85% (m)
o

3 1 | l [ I i
1 L5 2 2.5 3 35 4 45 5
Distance au margueur ARUCO suivant XRob (m)

Incertitudes en Théta en fonction de la distance Xrob au marqueur
T

Incertitude du modéle théorique
Incertitude mesurée

1 | | | | |
1 15 2 2.5 3 35 4 45 5
Distance au marqueur ARUCO suivant XRob (m)

Incertitude en Théta 5-95% (rad)

FIGURE 5.8 — Incertitude de pose du modéle Kinect-Aruco : Comparaison des résultats expé-
rimentaux avec le modeéle théorique

On peut constater sur ces figures que les courbes expérimentales sont toutes incluses a I'in-
térieur des courbes théoriques. Cela permet donc de conclure a la validité du modéle théorique
établi. On observe que la courbe expérimentale en X reste tres éloignée des bornes théoriques
mais 'incertitude devient tout de méme vraiment importante au dela de 3 m. Malheureusement
nous serons obligés dans nos modéles prédictifs d’utiliser le modéle théorique de garantie. L’in-
certitude observée en Y, quant-a-elle, reste voisine de I'incertitude théorique quelle que soit la
distance a ’amer considéré. Pour terminer l'incertitude en 6 est aussi trés importante au dela de
3 m. En raison de son impact sur l'incertitude de position en Y du robot, elle constitue de fait
un des facteurs majeurs a 'origine de la détérioration de la performance selon Y. Il nous fau-
dra donc trouver un moyen permettant de limiter notre incertitude angulaire. En conséquence
compte tenu de la distance minimale de détection adoptée (2m), et de la distance maximale
d’utilisation qui vient d’étre énoncée (3m) nous retiendrons pour nos calculs de performance de
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localisation que la méthode KIN-ARUCO n’est utilisable que lorsque le robot se trouve & une
distance comprise en 2 et 3m du QR-Code.

5.3.4 Conclusion

Nous venons d’établir le modeéle d’incertitude Kinect-Aruco que nous utiliserons pour nous
recaler périodiquement, en absolu, lors de notre mission de patrolling en utilisant les amers
que nous avons positionnés dans notre environnement. Le modéle théorique a été obtenu en
combinant le modéle d’incertitude dynamique établit dans le repére Caméra avec 'incertitude
de changement de référentiel dii au passage du repére Caméra au repére Robot. Ce modéle
théorique, établi pour des distances comprises entre 1 et 5 m pour des plages de 50 cm diverge
notablement lorsque le QR-Code est situé au dela de 3 m du robot. Les expérimentations réali-
sées ont démontré que le modeéle théorique englobe bien les relevés expérimentaux. Cependant
nous ne pouvons nous contenter d’une incertitude de pose aussi importante induite par une
incertitude d’orientation trop grande. Pour y pallier, nous avons donc mis en ceuvre un compas
logiciel & partir des relevés de mesures laser dont nous pouvons disposer.

5.4 COMPAS : une méthode de détermination de 1’orien-
tation

Pour déterminer I'orientation du robot nous allons nous appuyer sur une méthode itérative
non déterministe RANSAC [81] (RANdom SAmple Concensus) qui permet d’estimer les pa-
rameétres de modéles mathématiques a partir de données expérimentales pouvant contenir des
informations aberrantes.

Dans un premier temps nous allons présenter comment la méthode RANSAC est utilisée
pour déterminer 1'angle d’orientation du robot & partir des informations laser. Puis, dans un
second temps, l'analyse du diagramme causes-effets sera détaillée avant d’estimer 'incertitude
de 'approche proposée.

5.4.1 Description de la méthode COMPAS

La méthode mise en ceuvre exploite 2 caractéristiques de notre environnement :

e Le robot se déplace dans un environnement structuré, construit par I’Homme, composé
de murs droits généralement rectilignes et perpendiculaires entre-eux.

e Les cotés du couloir étant rectilignes ils sont donc normalement paralléles a la direction
du couloir parcouru.

Nous allons donc dans un premier temps, chercher a déterminer la direction relative du cou-
loir par rapport au robot. Puis, dans un second temps, en se basant d’une part sur ’estimation
de pose du robot, nous localisant et nous permettant de connaitre notre sens de parcours, et
d’autre part, sur notre connaissance de I’environnement et donc de 'orientation des couloirs,
nous allons pouvoir déterminer l'orientation du robot dans le repére Monde.

De fait, expérimentalement, I’environnement n’est pas toujours composé de couloirs recti-
lignes et perpendiculaires (portes coupe-feu). L’algorithme RANSAC qui pourrait nous per-
mettre d’extraire directement 1’équation des droites des 2 murs du couloir parcouru a partir des
informations laser ne peut étre directement exploité. Nous procédons donc de la fagon suivante
(Figure 5.9 a)) :
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1. Suppression des points lasers situés en dehors des limites de fonctionnement ou corres-
pondant a des codes d’erreur

2. Utilisation plusieurs fois d’un algorithme de type RANSAC pour déterminer les équations
des droites présentes dans le relevé a partir de points choisis aléatoirement, ainsi que leur
pondération (nombre de points participant au calcul).

3. Regroupement les pondérations des droites précédentes ayant approximativement la méme
direction sous I’équation de droite initialement la plus représentée du groupe considéré.

4. L’orientation la plus représentée sera considérée comme la direction du couloir

X% X
% X n
K%
A
| S 8,1,
X % XX Mﬁ\‘»
Sens du
X% ¥ couloir I
_— 2) 3 ‘f"x\\‘ 2 R
X X [ X
X % x X x|x b) COMPAS : Détermination de I'orientation
X | % | .
X x X x X x : du couloir

a) COMPAS : Extraction des droites
FIGURE 5.9 — COMPAS : Principes méthodologiques

Nous pouvons donc déterminer l'orientation relative du robot par rapport a la direction
du couloir. Pour pouvoir lever cette indétermination ({0,7}) nous allons utiliser I’estimation
courante de la pose du robot. En s’appuyant sur la Figure 5.9 b), on peut obtenir 'orientation
du robot dans le repére Monde en utilisant I'Equation suivante :

Or.w = O —Oqz) +k .7  aveck € {0,1} (5.23)

Ou 0p.» représente l'orientation absolue du robot, 6, l'orientation du couloir dans le re-
pere Monde qui provient de notre connaissance de I'environnement, et ot 5 correspond a
I'orientation du couloir dans le repére Robot déterminée par ’algorithme précédent. Le coeffi-
cient k permet de prendre en compte le sens de déplacement du robot le long du couloir, +1
signifie que le sens de parcours du robot est en sens inverse de 'orientation du couloir dans le
repére Monde.

Notre méthodologie de détermination de l'orientation du robot a l’aide des mesures laser
étant précisée nous allons maintenant estimer son incertitude.

5.4.2 Méthode COMPAS : Modéle d’incertitude de localisation
5.4.2.1 Phase 1 : Diagramme Causes-Effets

La Figure 5.10 présente le diagramme d’Ishikawa de la méthode COMPAS.

Bien évidemment 'incertitude d’orientation va dépendre des paramétres choisis pour I'algo-
rithme RANSAC [81] (tolérance distance au modéle évalué et nombre d’évaluations considérées).

Elle sera aussi impactée par nos incertitudes de connaissance sur la position courante du robot
et sur l'orientation de ’environnement & l'instant considéré.
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Matériel Milieu

Erreur laser —— Couleur ——
Fréquence Rugosité ——
rafraichissement laser
Asynchronisme Rectitude ——
—
mesures Incertitude
d'orientation
Indéterminisme <+—— Paramétres RANSAC
RANSAC

<+—— Position courante
Temps de calcul

Incertitude orientation
Compas

environnement
Méthode Paramétres

FIGURE 5.10 — Diagramme causes-effets : Erreur d’orientation Compas

Pour un capteur laser donné, I'incertitude d’orientation va dépendre de la précision de ses
mesures et de la fréquence a laquelle elles sont obtenues. Comme toujours, le déplacement du
robot et I'asynchronisme de mesure de chacun des points du relevé induit une erreur angulaire
qui de fait ne sera pas considérée mais qui impactera nécessairement la qualité du relevé.

Evidemment 'environnement va influencer la qualité des relevés lasers (couleur et rugosité
des murs). L’algorithme RANSAC qui sera employé pour rechercher des droites devra pouvoir
les identifier correctement. Il faut donc que 'environnement ne soit pas trop courbe pour qu’il
puisse les extraire.

L’algorithme RANSAC est par essence non déterministe, il existera donc nécessairement une
incertitude induite par ce non déterminisme. De plus, comme pour tout algorithme, le déplace-
ment du robot pendant son exécution induira une incertitude sur ’estimation de ’orientation.

5.4.2.2 Phase 3-3 : Construction expérimentale du modéle d’incertitude

Histograme Erreur théta Compas
30 T T T T T

0.01 X . 0.04 0.05
Erreur Compas (rad)

FI1GURE 5.11 — COMPAS : Histogramme des incertitudes observées

En I'absence de moyens permettant de caractériser de fagon extéroceptive 'erreur d’estima-
tion faite par la méthode COMPAS, l'algorithme a été lancé deux fois sur une série de relevés
expérimentaux identiques. Les résultats de la premiére estimation d’orientation ont servi de
référence pour évaluer I'incertitude du second relevé. La Figure 5.11 présente I’histogramme de
I'incertitude d’orientation obtenue.

Cet histogramme est caractérisée par une valeur moyenne de 0.00047 rad, un écart type
o = 0.00825 rad, ce qui correspond & un intervalle d’incertitude de +/ — 0.25 rad. Cette
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incertitude est induite d’une part par la nature non déterministe de ’algorithme RANSAC, mais
aussi évidemment par les incertitudes des mesures lasers dues au capteur, a I’environnement et
au mouvement du robot.

5.4.3 Conclusion

Nous avons développé la méthode COMPAS, s’appuyant sur I'algorithme RANSAC, capable
de déterminer l'orientation d’un robot dans un environnement structuré composé de couloirs
rectilignes. Cette méthode ne peut donc étre utilisée dans un environnement non-structurée
(halle) ou ne présentant pas majoritairement d’orientation rectiligne (angle, croisement). Cette

méthode permet cependant d’améliorer significativement I'incertitude d’orientation par rapport
aux méthodes ODO ou KIN-ARUCO.

5.5 COMPKIN

Puisque la méthode de localisation KIN-ARUCO présente des incertitudes de localisation
importantes entre autres liées aux incertitudes de mesure d’orientation, il semble logique de
chercher & coupler KIN-ARUCO avec COMPAS pour définir une nouvelle méthode de locali-
sation que nous désignerons par COMPKIN.

Nous ne nous attarderons pas sur le diagramme causes-effets de COMPKIN puisqu’il cor-
respond en fait & la fusion de celui des méthodes KIN-ARUCO et COMPAS. Nous allons trés
rapidement revenir sur la formulation intervaliste de son erreur avant de présenter son évalua-
tion expérimentale.

5.5.1 Phase 3-1 : Modéle d’erreur théorique

Nous allons tout d’abord rappeler la formulation de I'erreur d’orientation donnée par 'Equa-
tion 4.6.

0%]\/1|%R = 0%1\/1|%Aruco + 9%A7'uco‘=%1(i'nect + eﬂKinecdﬁR

Dans cette équation la méthode COMPAS va directement nous donner une estimation de
thetag,, %, avec une plus faible incertitude que celle identifiée avec la méthode KIN-ARUCO.
Par transitivité, cela va donc nécessairement améliorer la précision de la localisation définie par
I’Equation 4.5, ou l'orientation du robot intervient dans M Té;( "

T
lOL%R(t)lﬂkl] = MT%A{"%AT’MCO * MTEZZ}%(ZS)‘:@ATUCO ® lo O 1]

"%Aruco

Le prochain paragraphe va nous permettre d’évaluer 'impact de COMPAS sur KIN-ARUCO.

5.5.2 Phases 3-3 et 4 : Evaluation expérimentale et conclusion

Pour procéder a I’évaluation expérimentale de la méthode COMPKIN nous avons mis en
ceuvre le méme processus expérimental que pour la méthode KIN-ARUCO (5.3.3). La Figure
5.12 présente les résultats expérimentaux obtenus a la fois pour la méthode COMPKIN et pour
la méthode KIN-ARUCO.

On constate facilement que la diminution de l'incertitude d’orientation engendrée par I'uti-
lisation de COMPAS impacte aussi clairement la précision de localisation et qu’évidemment les
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Incertitudes en X en fonction de la distance Xrob au marqueur
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La Figure 5.13 représente le gain obtenu, en pourcentage, grace a 'utilisation de COMPAS,
par rapport & la méthode KIN-ARUCO seule, pour différentes distances au QR-Code dans
le repére Robot. Evidemment I’amélioration est d’autant plus importante que la distance au
QR-Code est grande puisque I'erreur d’orientation est plus faible pour de petites distances. Par
ailleurs, I’emploi de COMPAS nous permet d’étendre de 3 m & 5 m la zone d’utilisation maxi-
male de la Kinect, ce qui constitue un gain substantiel d’espace d’utilisation de COMPKIN par
rapport & KIN-ARUCO. De plus, COMPAS rendant la détection des QR-Codes moins dépen-

15 2 25 3 35 a4
Distance au margueur ARUCO suivant XRob (m)

FIGURE 5.13 — Gain de COMPKIN versus KIN-ARUCO
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dante de I'estimation d’orientation du robot par Aruco, il est alors possible avec la méthode
COMPKIN, d’envisager d’utiliser des marqueurs présentant un angle d’incidence important par
rapport au robot.

Les méthodes KIN-ARUCO et COMPOKIN présentent 'inconvénient de ne pouvoir étre
utilisées que trés localement, au sein de notre mission, au voisinage des marqueurs. Pour étre
employées plus largement il faut donc qu’elles soient complétées par une méthode de navigation
a l'estime et donc, dans notre cas par le recours aux informations odométriques.

5.6 KINODO - COMPODOKIN

Cette partie fait plutot référence & une composition qu’a un couplage de méthodes de locali-
sation. [’adjonction de I'odométrie & KIN-ARUCO va engendrer KINODO, et COMPODOKIN
a partir de la méthode COMPKIN.

La encore nous ne nous attarderons pas sur les diagrammes causes-effets de ces nouvelles
méthodes de localisation puisque, comme précédemment, ils résultent de la juxtaposition de
ceux des méthodes qui les composent.

5.6.1 Phase 3-1 : Modéle d’erreur théorique

Nous allons donc composer a la fois une méthode de recalage global avec KIN-ARUCO
ou COMPKIN, avec l'utilisation du modeéle odométrique ODO de navigation a I’estime. Pour
obtenir le modéle théorique final nous allons donc nous appuyer sur I’équation 4.9 établie dans
le chapitre précédent.

[0%R<t>|,%] _ [MTQM%M] . [Oe%’R(t)@R(tT)]

D’une part, dans cette équation, | OZg(t)|z,,) | est obtenu a partir du modéle de dérive

odométrique et correspond & la contribution de la méthode ODO.
D’autre part les estimations KIN-ARUCO et COMPKIN nous permettent de construire

la partie | MTy,, 1%, | dans I'équation précédente que l'on peut détailler par la matrice de

transformation homogeéne suivante :

-1
lMT%m%R(tr)} = lMT@ML%R] . [MT%RWMQR]

_COS([QQR ‘%IM]) _Sin([eQR|%AI]) [XQR ‘%IM]
= | sinll0qrlan])  cos([0qrlan])  [Yorlaw] | o
0 0 1

(5.24)

_C?S<[9QR’%‘R(”)]) _Sin([eQR’%_’R(m]) [XQR’%R(”)]

sin([0qrlzpun])  cos([0qr|zn., 1) [Yorlzan, ]
0 0 1

-1

ou les intervalles exprimés dans %), correspondent & nos incertitudes de connaissances et
ceux exprimés dans Zp(,) a nos incertitudes de mesures et de transformation vers le repére
robot depuis le repére capteur.

A Taspect purement localisation s’ajoute 'incertitude d’orientation qui est toujours classi-
quement obtenue par la forme intervalliste de I’Equation 4.6.
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ROt%J\/IL%R = ROt%J\ﬂﬂAruco + ROtf%Aruco‘%Kinect + ROt%Kinecd%R

Le prochain paragraphe va nous permettre d’évaluer en simulation le comportement des
méthodes KINODO et COMPODOKIN sur un environnement disposant de marqueurs Aruco.

5.6.2 Phases 3-2 et 4 : Evaluation en simulation et conclusion

Pour évaluer le comportement de l'incertitude de pose nous avons effectué des simulations
ot le robot réalise une trajectoire rectiligne de 15 m et croise 3 marqueurs Aruco placés respec-
tivement a 4, 12 et 13 m de son point de départ. Les Figures 5.14 et 5.15 présentent les profils
d’incertitude prédits par nos modeéles. La position des marqueurs est repérée par une fléche.
On constate bien évidemment que 'incertitude va dépendre de la distance parcourue a l’estime
entre 2 QR-Codes. Cela permet donc de limiter la dérive odométrique.

Nous choisissons dans la suite du document de systématiquement écraser ’estimation de
pose odométrique par celle fournie par les QR-Codes dés que celle-ci est utilisable. Cela trans-
parait au travers des 2 simulations proposées ci-apreés. Pour la méthode KINODO on peut
observer que nous partons d’une incertitude nulle puisque ’on commence par se déplacer a I’es-
time avant que les informations QR-Code ne puissent nous permettre de nous recaler. Pour la
méthode COMPODOKIN, puisque l'utilisation du COMPAS permet d’étendre la plage d’uti-
lisation des marqueurs Aruco, ces derniers peuvent étre détectés dés le début de la simulation
ce qui induit, contrairement au cas précédent, une incertitude initiale non nulle.
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FIGURE 5.14 — KINODO : Simulation de I’évolution de I'incertitude de pose

Si I’on compare les performances de KINODO et COMPODOKIN on constate évidemment
que cette derniére permet de se recaler en étant plus éloigné d'un QR-Code. Cela réduit la dis-
tance parcourue a l’estime, et donc I'incertitude maximale atteinte. Cela confirme naturellement
que ’équipement préalable de I'environnement aura une influence notable sur la performance
de localisation que 'on sera & méme d’atteindre. Plus les QR-Codes sont espacés, plus la dis-
tance a parcourir a I'odométrie sera importante, cela impactera fortement notre garantie de
localisation en raison du modéle trés conservatif adopté pour la navigation a l’estime.

N’oublions pas cependant que ces simulations supposent que 'on est toujours capable de
détecter les marqueurs ARUCO disposés dans 'environnement s’ils se trouvent excentrés d’au
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FIGURE 5.15 - COMPODOKIN : Simulation de I’évolution de I'incertitude de pose

plus 1m et & une distance comprise entre 2m et 5m. Si malheureusement un QR-Code n’est pas
détecté alors le robot devra se déplacer plus longuement & ’'odométrie avant de se recaler. Cela
conduira potentiellement a violer les contraintes de localisation imposées.

Pour garantir la détection d’un amer il faut utiliser ceux qui sont placés au plafond et donc
faire appelle a la Kinect 2.

5.7 KIN20DO : Localisation extéroceptive par amers ar-
tificiels horizontaux

L’étude de la Kinect 2 en tant que telle a déja été effectuée dans le chapitre précédent.
Son diagramme Causes-Effets est bien évidemment similaire a celui de la Kinect 1. Son modéle
d’incertitude d’estimation de localisation a été établi expérimentalement au chapitre précédent
lors de sa caractérisation dynamique. Il correspond simplement & un pavé d’incertitude de pose.
Nous ne nous intéresserons donc pas plus longuement a I’étude de la Kinect 2 mais nous nous
focaliserons ici sur I'impact de son utilisation pour recaler périodiquement la dérive odométrique
si bien évidemment des QR-Codes sont présents au plafond. Cette méthode de localisation sera
dénommeée KIN20DO.

La Figure 5.16 présente, en simulation, I’évolution théorique du profil d’incertitude de lo-
calisation de pose. Les QR-Codes sont représentés par des fleches et positionnés aux mémes
endroits (4, 12 et 13 m) que pour I’étude des méthodes KINODO et COMPODOKIN réalisées
précédemment.

On peut constater que la méthode COMPODOKIN permet évidemment une détection plus
lointaine des QR-Codes puisque KIN20DO ne les détecte que 40 cm en avant. Cependant
I'incertitude initiale de position étant nettement plus faible pour KIN20ODO l'incertitude finale
observée aprés une navigation a ’estime est moindre que pour COMPODOKIN. Donc pour
une méme incertitude finale la distance parcourue entre 2 recalages va étre supérieure pour
COMPODOKIN a KIN20DO car le QR-Code sera détecté de plus loin méme si c¢’est avec une
incertitude moins bonne. Malheureusement, cela suppose que 'on peut garantir de toujours
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détecter un QR-Codes entre 2 et 5 m. En revanche, KIN20DO garantit de voir les QR-Codes
placés au plafond et donc, en les positionnant judicieusement, elle est capable de garantir la
performance de pose.
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FIGURE 5.16 — KIN20ODO : Simulation de I’évolution de l'incertitude de pose

Nous venons d’établir un ensemble de modéles prédictifs associés a des méthodes locales
d’estimation de pose. Il reste cependant pertinent de disposer de méthodes de localisation
absolue & méme de positionner le robot sans avoir d’information préalable sur sa localisation.
C’est pourquoi nous allons maintenant passer a la présentation et a I’évaluation de LZA, une
nouvelle méthode de localisation globale.

5.8 LZA : Une nouvelle méthode de localisation globale

Cette partie va présenter une nouvelle méthode de localisation globale développée au sein
de I'équipe EXPLORE, la méthode LZA. Nous commencerons dans un premier temps par la
décrire avant d’analyser son incertitude au travers de I’étude du diagramme d’Ishikawa associé.
Puis son modeéle d’erreur de principe sera confronté aux résultats obtenus par simulation et
expérimentalement. Les résultats obtenus nous conduiront a l’enrichir localement par ’ajout
d’informations proprioceptives (odométrie) puis extéroceptives (Compas) pour obtenir le mo-
déle d’incertitude que nous avons évalué expérimentalement. Commencgons donc par présenter
les principes de cette nouvelle méthode de localisation globale.

5.8.1 Description de la méthode LZA

Cette méthode de localisation globale a été initialement développée au sein de I'équipe EX-
PLORE par le Professeur Zapata [237]. On peut en trouver une vidéo de présentation sur notre
chaine YouTube [56]. Nos travaux ont permis de la confronter aux résultats expérimentaux, de
I’évaluer et de chercher & compenser les limitations observées.

Cette méthode cherche donc a déterminer une estimation de la pose f =[zy é]T d’un robot
évoluant dans un environnement connu. Il dispose d’un ensemble N, de capteurs extéroceptifs
lui permettant d’obtenir une signature a 360°, avec un pas régulier, des obstacles distants. Sans
perdre en généralité, pour illustrer notre propos, nous considérerons dans ce paragraphe que
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la plateforme évolue dans ’environnement de la Figure 5.17 et qu’elle dispose d’un ensemble
de 57 capteurs, réguliérement répartis autour du robot, ayant une plage de fonctionnement de
6 m. Ces capteurs sont donc numérotés de 1 & 57, dans le sens horaire, le capteur de référence
étant aligné avec 'axe = de la carte a . Chacune des mesures capteurs peut par exemple étre
associée a une unique information télémétrique telles que I'impact d’un faisceau laser, ou a une
valeur sonar.

Rimage 20m

1 v
= 2

woz

k=21

Y
2y X

FIGURE 5.17 — Environnement du robot - obstacles et mesures capteurs

Nous allons maintenant détailler les principales phases de la méthode LZA avant d’en pré-
senter les algorithmes simplifiés et de conclure en résumant ses principales propriétés mais aussi
certaines de ses limitations.

5.8.1.1 Phases de mise en ceuvre

A Phase d’apprentissage (hors ligne) Durant la phase d’apprentissage, effectuée en si-
mulation, le robot, équipé de ses N, capteurs balaie complétement ’environnement, avec une
orientation fixe § = 0% en se déplacant discrétement au centre des cases d’une grille. Les
dimensions de cette derniére, Ljsq, et Chrrae, représentent respectivement le nombre de lignes
et de colonnes, qui sont choisies en fonction de la résolution désirée.

N, pseudo-images pixélisées de I'environnement, de taille Lysq, * Chrae, sont construites.
Pour un capteur donné, chaque pixel d’'une image correspond a ce que mesure ce dernier, depuis
chaque position centrale d’une case. Il est donc possible de définir une matrice de transformation
homogéne M entre les coordonnées d’'un pixel (L,C') considéré au sein de cette grille et la
position "réelle" (x, %) du robot au sein de 'environnement selon I'Equation 5.25.

[LC1]" = M[zy1]" (5.25)

L’intensité I(L,C, k) du pixel (L, C') d'une image est choisie de fagon a refléter la distance
pergue D (L,C, k) par le capteur de rang k, de plage de mesure R, au point de coordonnée
(z,y) de la grille selon I'Equation normalisée 5.26.

Dy(L,C,k)
R

Par exemple supposons que ’environnement de la Figure 5.17 soit recouvert d’une grille
composée de cellules de 20 cm de coté. L’environnement sera alors appréhendé au travers de
N, (57) pseudo-images de 100 * 100 pixels en reportant pour chacun d’entre eux l'intensité
mesurée pour un capteur donné. Les figures suivantes représentent la pseudo-image obtenue
pour les capteurs 21 et 42.

I(L,Ck) = 1 — (5.26)
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a) LZA Pseudo—image pour k=21 b) LZA - Pseudo_image pour k = 42

FIGURE 5.18 — Méthode LZA : Exemples de pseudo-images

Plus les zones sont claires, plus le capteur est proche (voir a l'intérieur (D, = 0), nous
sommes en simulation) d’un obstacle. A contrario, plus les zones sont sombres plus le capteur
est éloigné d'un obstacle. Les zones noires indiquent que le capteur est trop loin des obstacles
pour les détecter.

Maintenant que ’environnement a été appris et mémorisé, pour chacun des capteurs, sous
la forme d’une pseudo-image, la phase de transformation peut commencer.

B Phase de transformation (hors ligne) De fagon a pouvoir déterminer la pose inconnue
d’un robot, les pseudo-images obtenues doivent dans un premier temps étre transformées de
facon a ce que le résultat soit indépendant de 'orientation 6 inconnue du robot. Les pseudo-
images suivantes sont alors construites :

¢ Pseudo-Image Energétique (PIE) : Cette image PI; est obtenue en sommant les N,
pseudo-images puis en normalisant le résultat.

e Pseudo-Image Pourcentage (PIPQ%) : Cette image PI; est obtenue en comptant et
normalisant le nombre de capteurs d’intensité I(:, :, k) comprise entre une borne minimale
P, et une borne maximale Q).

Les figures suivantes, qui sont indépendantes de 'orientation du robot, et ot les axes repré-
sentent les coordonnées des pixels, montrent les pseudo-images PIE et PIPQ% obtenues pour
I’environnement de la Figure 5.17. Pour chaque pixel on dispose donc de 2 signatures spécifiques
prenant en compte 'ensemble des données capteurs sélectionnés, et pouvant étre associées a
une localisation au sein de la grille et donc de ’environnement.

b) LZA : Pseudo-image PQ% pourcentage
pour P=0.25 et Q=0.75

10 2 30 40 50 60 0 80 9 100

a) LZA : Pseudo-image énergétique

FIGURE 5.19 — Méthode LZA : Pseudo-images obtenues a l'issue de la phase de transformation
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Les phases hors-ligne étant achevées, les phases en-ligne de localisation peuvent maintenant
étre entameées.

C Phase de localisation en (x,y) (en ligne) Le robot réel est a présent plongé a une
position inconnue dans 'environnement a t=0 (kidnapping). A partir de ses mesures capteurs
D, (k) il est alors possible, en utilisant I'Equation 5.26, de calculer I'intensité mesurée depuis sa
position courante (Equation 5.27). Dans cette équation, les coordonnées L et C du pixel sont
maintenant inconnues puisque dépendantes de la position réelle du robot et non d’une position
connue simulée.

I(L,Ck) = 1 — M (5.27)

Pour trouver la localisation (x,y) il faut donc inverser cette équation et donc trouver 1’en-
semble X des cases candidates vérifiant X (L,C) = {I(L,C.k) 1 < k < N}

Pour parvenir a identifier les cases candidates nous allons calculer en ligne, pour la locali-
sation courante du robot, le coefficient CO; correspondant a 1’énergie de sa position ainsi que
le facteur C'Oy correspondant & PQ% (Equation 5.28).

1 & 1
co, =E;I(L,C,k) C0y = FS(md(p < I(L,C)k) < q) /1 < k < N, (528)

Une fois ces valeurs déterminées une pseudo-image binaire I B,.(t) vérifiant 5.29 et identifiant
les cases/pixels candidats, sans considérer l'orientation du robot, peut étre produite pour un
seuillage =,, donné.

2
IB,(t) = (||PL,—CO,| < &, (5.29)

n=1

La Figure 5.20 présente I'image binaire obtenue pour ’exemple traité lorsque le robot est
positionné dans l'environnement aux coordonnées (z = 10.7m,y = 11.6m) cerclées en rouge
dans la figure.

FIGURE 5.20 — Image binaire obtenue pour =, = 0.05 Vn

Les pixels candidats (L, C') peuvent alors étre transposés dans ’espace cartésien a partir de
I’équation 5.25 en écrivant :

[zg1]" = ML C1]" (5.30)

Puisque plusieurs positions restent candidates nous allons maintenant les départager en
cherchant & déterminer 1’orientation du robot.
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D Phase de localisation en 6 (en ligne) Pour chacun des pixels candidats nous tragons
le profil simulé Dg(L, C,:) et nous le comparons a celui obtenu & partir des informations réelles.
Comme le montre la Figure 5.21 ces deux profils présentent une grande similitude d’allure mais
sont décalés puisque le premier a été obtenu pour # = 0, qui a peu de chance de correspondre
a orientation réelle 0 (ici 45.8°) du robot. Dans cette figure le profil simulé ne présente pas de
bruit de mesure ce qui n’est pas le cas du profil réel. Compte tenu du fait que le nombre de pixels
candidats peut étre relativement important, la sélection du pixel correspondant a la localisation
du robot sera particulierement sensible, surtout dans un environnement non discriminant, au
bruit des informations.

c Observation du relevé de la carte a la position du robot.
T
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FIGURE 5.21 — Les profils Dy et D, du robot simulé et réel

Puisque ces 2 profils sont corrélés, ’abscisse du maximum de la fonction de corrélation per-
met donc de déterminer le décalage angulaire entre les 2 profils et donc le cap du robot réel. Le
6 choisi correspond donc a celui qui maximise la corrélation de D,(:) en fonction de Ds(L, C,:).

N AT
Cela permet donc pour finir d’obtenir une estimation de la pose P = (#,¢,6) du robot.

La mise en ceuvre de la méthode LZA repose sur des algorithmes permettant de comparer
efficacement les signatures courantes déduites des informations extéroceptives réelles, a celles
obtenues au préalable par simulation. Nous allons maintenant les présenter.

5.8.1.2 Algorithmes

Conformément a la méthodologie détaillée dans le paragraphe précédent, la méthode LZA
peut se décomposer en 2 algorithmes distincts. Le premier, off-line correspond a la phase d’ap-
prentissage (Algorithme 4), le second, on-line, & celle de localisation (Algorithme 5).

L’algorithme d’apprentissage considére que ’environnement est décrit comme un ensemble
de polygones. Il déplace le robot au centre de chacune des cases de la grille et pour chacune
d’elles, calcule la transformation du repére cartésien au repére image, et la valeur de I'intensité
associée a chacun des capteurs. Pour terminer il détermine les pseudo-images issues des fonctions
de transformation retenues.
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Algorithme 5 : LZA : Phase ON-

Algorithme 4 : LZA : Phase LINE
OFF-LINE - - 1: Phase de localization & ¢
1: Phase d’apprentissage 2: Description carte : Nopp; pseudo-images
2: Description de I'environnement : co,
{polygone} 3: Profils : Distances D,(:)
3: Balayage environnement avec 6 = 0 4: Pose du robot (x y ) inconnue
4: for T = Ty 10 Tmax dO 5. Calculer les Norpr nombres CO,,
5. for ¥y = Ymin 10 Ymax do 6: Calculer N
6: Déplacer le robot a (z,y) IB,(t) = Oﬁm a, |PI, — CO,| < =,
7 Calculer n=1
(L C 1 ]T —M[z y 1 ]T 7. Extraire les couples (L O tels que
8: Pour chaque capteur k& calculer I(L,C) =1
I(L,C, k) (Bq. 5.26) 8: for chaque couple (L (') do
9 end for 9:  Calculer (z 9)
10: end for 10:  Calculer la correlation
11: Cn = Dr<2) VS DS(L, C, 2)
12: Phase de transformation 11:  Déterminer I’ensemble des cases
13: Calculer les Nopp; pseudo-images candidates {( Tn U O C, )}
co,, 12: end for

13: Calculate 6 qui maximise ce C),

FIGURE 5.22 — LZA : Algorithmes

L’algorithme de localisation qui dispose en entrée des pseudo-images transformées calculées
lors de la phase d’apprentissage et des données réelles provenant du robot peut étre décomposé
en 2 étapes. D’'une part 1’étape de détermination des cellules candidates de la grille, et d’autre
part ’étape de corrélation qui permet d’identifier la cellule candidate et le cap du robot, et
donc la pose estimée de ce dernier.

5.8.1.3 Conclusion

La méthode LZA présentée est une méthode de localisation globale puisqu’elle ne fait pas
appel a des informations proprioceptives telle que 'odométrie. Qui plus est, ne reposant pas
sur des mesures de distance mais plutot sur des signatures locales associées aux cases d’une
grille, nous pouvons sans doute la classifier comme étant une méthode basée sur les apparences
méme si elle n’est pas utilisée avec une carte topologique de I’environnement.

Son efficacité repose sur trois principaux piliers :

e La capacité des algorithmes & générer et traiter rapidement une grande quantité de don-
nées. En effet la phase d’apprentissage nécessite d’explorer I’ensemble de ’environnement
pour générer les pseudo-images associées a chacune des cases de la grille. Bien évidemment
ce processus est grandement impacté par la résolution choisie. Cette phase conduit donc a
mémoriser une trés grande quantité d’informations qui doivent étre stockées en mémoire.
Cependant, méme si la phase d’apprentissage est longue elle est effectuée hors-ligne.

En ce qui concerne la phase de localisation on doit distinguer les 2 étapes qui la consti-
tuent. Celle d’identification des cases candidates peut étre trés chronophage car pour les
sélectionner il faut parcourir une grande quantité de données mémorisées qu’il faut classer
judicieusement pour étre efficace, en les ordonnant par exemple en énergie. En revanche
si le nombre de cases candidates est restreint, 1’étape de corrélation reste trés rapide.
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En résumé l'efficacité de la phase de localisation repose sur une mémorisation adaptée
des données. Sa durée, méme si elle peut-étre non négligeable reste compatible avec la
fréequence de relocalisation qui peut étre nettement supérieure a celle de la boucle de
controle.

e De facon a accélérer I'identification des cellules candidates, une fonction de fenétrage dy-
namiquement paramétrable a été introduite. Elle permet de limiter spatialement 1’espace
de recherche des cellules candidates autour de la localisation estimée du robot lorsque
celle-ci est connue. En cas d’échec ou de kidnapping, I'environnement dans sa totalité
est & nouveau considéré. On verra que cette fonction jouera un roéle important dans les
prochains paragraphes.

e Enfin la pertinence des fonctions de transformation est essentielle puisque ce sont-elles
qui vont définir les signatures caractéristiques de l’environnement en un point donné.
D’autres choix, s’ils restent indépendants de la rotation, pourraient étre envisagés.

La méthodologie LZA présente plusieurs limitations. La premiére évidemment est que cette
méthode de localisation nécessite de disposer d’'une connaissance préalable de I’environnement
ce qui 'exclut de fait des missions d’exploration. La seconde est que puisqu’elle repose sur un
apprentissage s’appuyant sur un environnement statique elle est évidemment trés sensible a
la dynamicité de ce dernier. Elle nécessite évidemment de disposer d’'un modéle numérique de
I’environnement aussi proche que possible tant de la réalité métrique, que de son impact sur
les mesures capteurs. Enfin la résolution choisie pour la grille, le nombre de capteurs considé-
rés (et donc la résolution angulaire de la méthode), ainsi que la multiplicité des fonctions de
transformation définies ont un fort impact sur la masse de données & générer et & manipuler.

Pour terminer, il est important de souligner que contrairement aux approches Bayésiennes,
la localisation d’un robot n’est pas appréciée en termes probabilistes mais de facon totalement
déterministe. Cependant sa pertinence doit étre confrontée aux données expérimentales. C’est
ce que nous allons faire dans les prochains paragraphes en analysant pratiquement 'incertitude
de localisation de LZA et de ses différentes révisions.

5.8.2 Meéthode LZA : Modéle d’incertitude de localisation

Dans cette partie nous allons analyser I'incertitude de localisation de LZA en la confrontant
aux relevés expérimentaux. Nous commencerons par construire le diagramme d’Ishikawa cor-
respondant avant de proposer un modéle d’incertitude empirique qui sera ensuite discuté face
aux données expérimentales.

5.8.2.1 Phase 1 : Diagramme Causes-Effets

L’incertitude de cette méthode de localisation, décrite par le diagramme d’Ishikawa de la
Figure 5.23.

Clairement les dimensions retenues pour grille et ’espacement angulaire entre les relevés
de mesures vont directement impacter I'incertitude de pose qu’il est possible, idéalement d’at-
teindre. Bien évidemment, ces dimensions vont directement influencer le temps de calcul pour
obtenir une estimation de la pose et par 1a méme la fréquence maximale d’utilisation de LZA.
Plus celle-ci sera importante, plus le robot se sera déplacé depuis la prise de mesure. Enfin, le
choix des critéres (features) retenus pour construire les pseudo-images est aussi trés important.
En effet plus ceux-ci sont discriminants, moins on aura de cases a étudier pour déterminer la
pose du robot.

La tolérance a ces paramétres =,, va évidemment impacter la qualité du filtrage permettant
de déterminer les cases candidates a la corrélation finale. Par ailleurs, la fenétre de recherche
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FIGURE 5.23 — Diagramme causes-effets : Erreur de localisation LZA

influence l'incertitude de localisation puisqu’elle permet de limiter la recherche vers une zone
ou le robot doit normalement se trouver.

L’incertitude de la méthode en elle méme est directement affectée par la dynamicité de
I’environnement puisque les cartes sont établies dans un environnement statique. Toute varia-
tion introduit donc un bruit auquel la méthode sera plus ou moins sensible. Comme beaucoup
de méthodes en présence d'un environnement structuré, l'aliasing perceptuel fait que plusieurs
cases de la carte peuvent avoir des signatures voisines ce qui les rendra difficilement discernables
et donc impactera l'incertitude de localisation. Enfin I’environnement va impacter la qualité de
nos mesures en fonction de sa couleur et de son aspect.

L’incertitude est aussi évidement entachée par la qualité de nos capteurs (portée, erreur),
mais aussi par leur fréquence de rafraichissement. Enfin, le mécanisme d’acquisition de don-
nées impacte aussi l'incertitude de localisation de LZA en introduisant une dynamicité dans le
relevé. D’une part puisque le robot se déplace durant 1’acquisition, les données obtenues sont
faussées en fonction de la trajectoire suivie. D’autre part, I’acquisition de nos 2 capteurs n’est
pas synchrone et donc la fusion en est aussi faussée.

La méthode LZA est donc sujette a de nombreuses sources d’incertitudes. Nous allons ce-
pendant, dans un premier temps, établir un modéle d’erreur intervaliste intuitif que nous cher-
cherons a évaluer.

5.8.2.2 Phase 3-1 : Modéle d’erreur intervalliste

Pour déterminer le modéle d’erreur de la méthode LZA nous allons nous appuyer sur le
Figure 5.24.

Cette figure représente avec un triangle rouge le robot & la position ¢, du dernier recalage
LZA. Au moment du recalage, dans un monde complétement discriminant, le robot serait loca-
lisé avec certitude au sein d’une unique case. Cependant il existe nécessairement un continum
"de localisation" avec les cases adjacentes. Donc on peut intuitivement s’attendre & ce que le
robot soit réellement localisé dans la case identifiée par LZA, ou dans une des cases adjacentes.
Sur la Figure 5.24 cela correspond au carré bleu qui relie tous les centres des cases adjacentes
a la case choisie par LZA.

Pour notre expérimentation, I’environnement est couvert par une grille de 20 cm de coté et
nous disposons de 57 relevés capteurs équirépartis sur 360°, ce qui correspond a un pas angulaire
de 6.32°. On peut donc en déduire que l'incertitude théorique de localisation est de + /- 20 cm.

Dans la suite nous allons chercher a vérifier le modéle d’incertitude intervalliste qui vient
d’étre établi.
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FIGURE 5.24 — LZA : Modéle d’erreur intervalliste

5.8.2.3 Phase 3-2 : Modéle d’incertitude : Evaluation statique en simulation

Pour apprécier la validité de notre hypothése d’incertitude de départ nous avons effectué une
simulation massive de LZA sur ’ensemble de I’environnement que nous devons parcourir. Pour
se faire nous avons positionné statiquement le robot sur 100 positions aléatoirement distribuées
et valides a l'intérieur de chacune des cases de la grille. Pour chacune d’elles, I'algorithme de
LZA a été lancé avec une fenétre de recherche de 4 m de cété centrée autour de la position
considérée (localisation locale) ou correspondant a l'environnement dans sa totalité (localisa-
tion globale). Une fois le résultat obtenu, nous sommes assurés, ou non, que 'estimation faite
par LZA correspondait a l'incertitude que nous avons identifiée (carré bleu de la Figure 5.24).

La Figure 5.25 présente les résultats de cette analyse statistique dans le cas d’une locali-
sation locale ol le robot sait approximativement ot il se trouve. On constate que globalement
LZA semble donner de bons résultats avec un taux de succés supérieur a 80% sur la majorité
de I'environnement. Le taux de succés moyen sur 'ensemble de la carte est méme de 82.4 %.
Par ailleurs, 'analyse statistique fait apparaitre que sur la totalité de ’environnement, lorsque
LZA se localise, 'erreur gaussienne en X et Y observée présente des écarts-types proches de
o = 0.28m chacune ce qui nous permet d’identifier la taille minimale d’une fenétre de recherche.
On peut remarquer aussi que certaines zones de ’environnement semblent étre particuliérement
difficiles pour LZA. La méthode ne peut clairement pas étre employée dans la halle d’expéri-
mentation, et dans des zones faiblement discriminantes plus localisées de I’environnement. Dans
I’approche PANORAMA, LZA ne pourra pas étre utilisée dans I’ensemble de ces régions.

% de succés
O %>80
B 45<%<80
B <45

FIGURE 5.25 — LZA (localisation locale) : Evaluation statique et statistique
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La Figure 5.26 présente les résultats de cette analyse statistique dans le cas d’une localisa-
tion globale ou le robot est initialement perdu (kidnapping). On constate 1a encore que LZA
semble donner de bons résultats avec un taux de succeés supérieur a 80% sur la majorité de
Ienvironnement et un taux moyen de 71.4% inférieur au taux précédent sans étre pour au-
tant faible. Cette analyse confirme de fagon encore plus discriminante les zones précédentes
ot la méthode LZA ne pouvait étre employée, en y ajoutant tout de méme certains passages
au sein du couloir 1. En revanche elle démontre 'aptitude de la méthode LZA & adresser une
problématique de localisation globale lorsque 1’environnement s’y préte.

% de succes
] % >80
B 45<% <80
B o, <45

FIGURE 5.26 — LZA (localisation globale) : Evaluation statique et statistique

Ces premiers résultats semblent encourageants et nous permettent de confirmer le bon com-
portement de LZA tant dans le cadre d’une localisation globale que locale. Dans ce dernier cas
nous avons caractérisé une fenétre minimale de recherche, centrée sur la localisation supposée
correcte du robot, de fagon & préserver la position réelle du robot a l'intérieur de 'espace de
recherche. Cependant, cette analyse est effectuée en statique en ’absence de tout mouvement
du robot. Pour prendre en compte des conditions réelles d’utilisation nous allons maintenant
évaluer expérimentalement et dynamiquement les performances de localisation de LZA.

5.8.2.4 Phases 3-3 et 4 : Modéle d’erreur : Evaluation dynamique expérimentale

Pour effectuer I’évaluation dynamique expérimentale de la méthode LZA nous avons fait
évoluer notre robot sur 25 m, en boucle ouverte, dans la zone expérimentale habituelle du cou-
loir 2. Dans un premier temps, nous avons effectué 8 expérimentations a 0.4 m/s pour lesquelles
nous avons enregistré les informations de pose données par I’odométrie et les informations laser
recueillies tout au long de ces expériences. Dans un second temps nous avons utilisé la méthode
LZA avec les informations laser précédemment recueillies pour déterminer la pose du robot en
adoptant une fenétre de recherche de 4m de c6té centrée sur la derniére position estimée par
LZA. Pour terminer nous avons comparé ces derniéres avec les informations de pose odomé-
triques considérées comme étant la réalité terrain en supposant une dérive limitée.

La Figure 5.27 présente les erreurs de pose mesurées tout au long du couloir 2 pendant ces
expériences.

Tout d’abord globalement LZA semble donner la plupart du temps des résultats cohérents.
Dans la direction du déplacement (X), on observe une erreur pratiquement centrée a +/- 0.5
m de la réalité terrain. Cependant on identifie clairement 3 zones, repérées par des rectangles
rouges, pour lesquelles la méthode de localisation a des problémes évidents. Ces zones corres-
pondent & des régions a fort aliasing perceptuel.
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FIGURE 5.27 — LZA : Evaluation dynamique expérimentale

Dans la direction perpendiculaire au déplacement (Y), la méme remarque générale peut étre
énoncée et l'erreur observée ne dépasse pas +/- 0.4 m. On repére aussi des valeurs aberrantes
sur 2 zones de l’environnement. La premiére vers 9 m correspond au passage d’une porte
coupe-feu qui est difficilement modélisable dans ’environnement utilisable en apprentissage. La
seconde, en fin de mission est aussi liée a I'aliasing qui va perturber, comme nous allons le voir,
I’estimation d’orientation. Enfin on peut constater, sur certaines missions, une augmentation
de l'erreur en fin de parcours. On peut supposer que cela soit en partie dii & I’accroissement de
I'erreur odomérique transversale qui perturbe notre réalité terrain.

Enfin, I'erreur d’orientation reste trés faible et comprise entre + /- 0.2 rad conformément au
pas angulaire choisi pour la méthode LZA. Malheureusement, il existe encore des zones pour
lesquelles on observe une erreur de cap avoisinant 7 induite par la forte symétrie du couloir.
Cela peut effectivement entrainer les fortes erreurs de localisation dont nous avons déja parlé
plus haut. Il faudra donc impérativement chercher a filtrer ces erreurs d’orientation.

Intéressons nous maintenant, non pas a ’erreur de pose, mais dynamiquement a sa qualité.
Nous avons cherché a savoir, tout au long d’une mission, si la méthode LZA nous localisait
correctement, mal ou était perdue, pour une fenétre de dimension fixe égale de 4m de coté.
Cela a permis d’établir le schéma de la Figure 5.28. Son analyse permet de constater que
LZA est rarement perdue mais que la méthode alterne des périodes ou elle localise correcte-
ment le robot avec d’autres ou elle le localise imparfaitement. Cela met en évidence une des
limitations de la méthode LZA dans sa forme premiére. Quand peut-on étre certain de la loca-
lisation retournée par LZA 7 et quand peut-on considérer que LZA donne des résultats erronés ?

Bien que globalement la méthode LZA semble avoir de bonnes performances de localisation
en dehors des zones problématiques, les erreurs observées pratiquement dépassent nettement en
X et en Y celles que le modéle d’erreur intuitif prévoyait (+ /- 20 cm). De plus, il faut rappeler
ici que nous nous inscrivons dans une logique de garantie. Il va donc falloir réduire I'impact des
artefacts de localisation et rendre LZA plus robuste a I'instabilité de localisation observée. Ces
deux questions sont abordées dans les paragraphes suivants.
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) Qualité localisation LZA versus Position du robot

- 0: Perdu — 1 : Mal localisé - 2 : Bien localisé

0 - ‘J !ID x [m) 1-5 2'0 2‘5

FIGURE 5.28 — LZA : Evaluation de la qualité de localisation

5.8.3 Méthode LZA-ODO : Amélioration de la relocalisation de LZA

Dans cette partie nous allons chercher a répondre aux 2 derniéres questions posées : Quand
peut-on étre certain de la localisation retournée par LZA? et quand peut-on considérer que
LZA donne des résultats erronés ?

5.8.3.1 Phase 3-2 : Evaluation en simulation

Les idées suivies pour limiter I'instabilité de la méthode LZA sont d'une part de statuer
sur 'état Localisé/Perdu sur un horizon glissant et, d’autre part de controler la dimension de
la fenétre de recherche. Dans le cas ou le robot serait perdu, celle-ci sera fixée a ’environne-
ment, dans sa totalité. Dans le cas qui nous intéresse ici, ot nous adoptons une logique de
suivi de posture et ot la position du robot est approximativement connue, une fenétre de 4 m
centrée autour de la position supposée du robot est adoptée lors de I'initialisation, ou suivra la
dérive odométrique en I’absence de relocalisation par LZA-ODO. Nous avons dénommé cette
robustification de LZA, LZA-ODO puisque 'odométrie vient guider 1’évolution de la fenétre de
recherche une fois le robot supposé localisé.

Pour répondre aux questions posées plus haut 1’algorithme de la Figure 5.29 est proposé. Il
fait appel a deux compteurs LOC' Valide et ECHEC Loc qui évolueront en méme temps,
mais de fagon complémentaire. On distingue 2 seuils pour le compteur LOC _Valide. D’une
part Seuil Valide P dans le cas ou le robot était perdu ou ne s’est jamais localisé. D’autre
part Seuil Valide L lorsque l'algorithme LZA-ODO estime que le robot est localisé. Pour
que la localisation renvoyée par LZA-ODO soit considérée comme acceptable et incrémente
le compteur correspondant (LOC Valide) on va s’assurer que cette derniére retourne des
informations de pose, avec une orientation cohérente (proche de I'estimation odométrique a §(#)
prés) au sein de la fenétre de recherche. Si ce n’est pas le cas, 'information de pose renvoyée par
LZA sera supposée incohérente et on incrémentera le compteur correspondant (FECHEC _ Loc).
Pour une situation donnée (Localisé / Perdu) lorsque le compteur LOC' _Valide atteint le seuil
correspondant, la derniére estimation de LZA-ODO est considérée valide et vient écraser la pose
odométrique. A partir de cet instant, la fenétre de recherche de LZA-ODO est restreinte a + /-
0.55 m (2 o) puis suivra l’évolution de I'incertitude odométrique (fonction Sim_ Odo()) et tous
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les compteurs sont réinitialisés. On attendra que le robot soit éloigné d’une distance Dgyq,¢ de
sa derniére localisation pour relancer I'algorithme LZA-ODO de fagon a accroitre le gradient de
signature. Lorsque le compteur FCHEC _Loc atteint sa valeur seuil tous les compteurs sont
aussi remis a zéro et le robot n’est plus considéré comme localisé.

i

‘th

T 1‘
[ ]
-

FIGURE 5.29 — LZA : Principe de I'algorithme de filtrage

L’algorithme que nous venons d’exposer présente plusieurs parameétres qui doivent étre pré-
cisées :

o Le seuil Seuil Valide P pour que le robot soit relocalisé a partir d’un état Perdu.

e Le seuil Seuil Valide L pour que le robot soit relocalisé a partir d’'un état Localisé.

e Le seuil Seuil EFCHEC _Loc faisant passer le robot de 1’état Localisé & Perdu.

Pour déterminer les valeurs de ces paramétres nous avons fait appel a une approche géné-

tique évolutionnaire [74| appliquant 'algorithme proposé sur des relevés expérimentaux issus
de notre environnement.

Cette démarche permet en plus de déterminer les valeurs d’autres paramétres pertinents :

e Composantes de la matrice de covariance Zp i @ssociée a la position initiale recalée du
robot. N

e Distance Dgyq devant étre parcourue par le robot aprés un recalage avant de relancer
LZA-ODO.

e Tolérance d’erreur d’orientation (estimation odométrique / estimation LZA) 6(6) accep-
tée.
e Paramétres =, de LZA (Equation 5.29).

Cette approche génétique évolutionnaire a été effectuée sur 20 jeux de données représentatifs
de notre environnement correspondant aux données brutes lasers et odométriques mémorisées
en boucle ouverte lors des déplacements du robot. A partir d'une population initiale aléatoire
constituée de 300 individus (jeux de parameétres), prés de 250 générations ont été nécessaires
avec un taux de renouvellement de 17 % pour déterminer les parameétres conduisant a 'incer-
titude de pose la plus faible. Leurs valeurs sont présentées dans la Table 5.1.
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Paramétres Valeur
DStaTt 0.74 m
Seuil Valide P 19
Seutl _Valide L 14
Seutl ECHEC Loc 19
5(0) +/-2.3173 rd
OR 2.58
IPQ% 3.46
[0.1182 0 0; 0 0.1432 0;
Zp—m“ 00 0.1622]

TABLE 5.1 — LZA : Paramétres optimaux issus de l'algorithme génétique

L’algorithme développé pour filtrer les instabilités observées de LZA étant présenté ainsi
que la méthode employée pour déterminer les parameétres permettant de le mettre en ceuvre,
nous allons maintenant évaluer expérimentalement ses performances.

5.8.3.2 Phase 4 : Evaluation expérimentale du modéle d’erreur

L’évaluation expérimentale a été mise en ceuvre dans la zone habituelle du couloir 2 que nous
avons parcourue une douzaine de fois en suivant une trajectoire rectiligne, en boucle fermée,
a la vitesse de 0.3 et 0.56 m/s. Les relevés expérimentaux obtenus sont présentés en Figure
5.30. On remarquera que conformément & la Figure 5.25 on exclue par rapport a l’espace
d’expérimentation 2 zones ou LZA n’est pas éligible. D’une part la zone voisine du laser de
réalité terrain ou l'expérimentation s’achéve, d’autre part la zone sans point de mesure au
centre du relevé pour laquelle la localisation est assurée grace a la Kinect 2.
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FIGURE 5.30 — LZA-ODO : Relevés expérimentaux
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Si l'on retient un intervalle de confiance de 90 % (proche de 20) on obtient les pavés d’in-
certitude suivants :

e Pavé d’incertitude selon 'axe x : LZA — ODO([z]) = [—0.3662,0.10016] en m
e Pavé d’incertitude selon 'axe y : LZA — ODO([y]) = [—0.2121,0.30923] en m
e Pavé d’incertitude d’orientation : LZA — ODO([f]) = [—0.043187,0.22865] en rad

Incertitude 9 : Pavés d’incertitude de LZA-ODO (90%)

On constate donc que selon I'axe X l'incertitude est diminuée de pratiquement 60 % par
rapport a celle de LZA, mais qu’ici elle n’est pas centrée. Selon 'axe Y, 'amélioration est
moindre mais atteint tout de méme de prés de 40 %. L’incertitude y demeure pratiquement
centrée. Enfin pour l'orientation on gagne environ 35 % de précision. Malgré ces améliorations,
les limites observées restent légérement supérieures a celles identifiées par le modele théorique
d’incertitude.

Nous avons choisi de compenser les biais observés et nous utiliserons pratiquement les in-
tervalles suivants pour la méthode LZA-ODO

e Pavé d’incertitude selon 'axe x : LZA — ODO([x]) = [—0.233,0.233] en m
e Pavé d’incertitude selon 'axe y : LZA — ODO([y]) = [-0.261,0.261] en m
e Pavé d’incertitude d’orientation : LZA — ODO([f]) = [—0.136,0.136] en rad

Incertitude 10 : Pavés d’incertitude de LZA-ODO sans biais (90%)

A la vue de ces résultats on peut donc conclure que I'algorithme de robustification proposé
ainsi que les parameétres déterminés a ’aide de la démarche génétique évolutionniste permettent
une amélioration significative de la précision de localisation obtenue par LZA. Cependant 1'es-
timation d’orientation de LZA reste limitée par le pas retenu lors de la phase d’apprentissage.
L’utilisation de la méthode COMPAS préalablement étudiée va nous permettre d’améliorer
encore les performances de LZA-ODO.

5.8.4 Meéthode LZA-ODO-COMPAS

Lorsqu’elle est possible, I'intégration de COMPAS vient simplement remplacer 1’estimation
d’orientation de la pose valide qui vient écraser la valeur odométrique. Cela modifie donc trés
marginalement 'algorithme de filtrage proposé que nous allons maintenant évaluer expérimen-
talement.

5.8.4.1 Phase 4 : Evaluation expérimentale du modéle d’erreur

Comme précédemment 'évaluation expérimentale a été mise en ocuvre dans la zone du
couloir 2 que nous avons parcourue quatorze fois en suivant une trajectoire rectiligne, en boucle
fermée a la vitesse de 0.3 et 0.56 m/s. Les relevés expérimentaux obtenus sont présentés en
Figure 5.31. On remarquera que comment précédemment ce relevé n’est effectué que dans les
zones ou LZA est éligible, la méthode COMPAS I’étant aussi.
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FIGURE 5.31 — LZA-ODO-COMPAS : Relevés expérimentaux
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Si l'on retient un intervalle de confiance de 90 % (proche de 20) on obtient les pavés d'in-
certitude suivants :

Incertitude 11 : Pavés d’incertitude de LZA-ODO-COMPAS (90%)

A la vue de ces nouveaux résultats on constate que les erreurs observées selon les axes X et
Y restent sensiblement équivalentes & celles obtenues pour LZA-ODO. Par contre, 'utilisation
de COMPAS permet d’améliorer de 26 % la précision d’orientation. Globalement ces mesures
vérifient pratiquement le modéle d’incertitude théorique supposé, si ce n’est que I'incertitude
en X présente un biais de prés de 25 cm en partie imputable aux conditions expérimentales

d’obtention (déplacement et environnement orientés principalement selon X).

La compensation des biais observés conduit aux intervalles suivants pour la méthode LZA-

ODO-COMPAS :

Incertitude 12 : Pavés d’incertitude de LZA-ODO-COMPAS sans biais (90%)
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5.8.5 Conclusion

Nous venons de proposer et d’évaluer une nouvelle méthode de localisation globale LZA,
basée sur les apparences, pouvant étre employée dans un environnement statique connu couvert
par une grille. Elle s’appuie, pour chacune des cases, sur un apprentissage préalable de signatures
déduites a partir d’informations extéroceptives équiréparties sur 360°. L’analyse en simulation
a pointé les zones de I'environnement ot LZA ne pourrait étre déployée en raison de 'aliasing
perceptuel. L’expérimentation a démontré dans un premier temps une certaine instabilité des
valeurs de localisation retournées. L’utilisation conjuguée de LZA et d’un algorithme de filtrage
de ses instabilités gérant la dimension de la fenétre de recherche a permis de stabiliser les
errements de LZA. Son comportement expérimental avec ou sans ’adjonction de la méthode
COMPAS est alors voisin de celui escompté. Nous disposons donc maintenant d’une méthode

globale permettant de recaler la pose du robot avec une incertitude de pose connue et fixe en
tout point de l'environnement ot LZA-ODO(-COMPAS) est éligible.

5.9 Conclusion

Nous venons d’établir des modéles d’erreur prédictifs pour ’ensemble des méthodes que nous
avons a notre disposition sur notre plateforme robotique en nous appuyant sur une démarche
rationnelle qui pourrait étre utilisée pour toute autre méthode de localisation et fortement an-
crée sur la validation expérimentale.

Nous nous sommes tout d’abord intéressés a I'odométrie. C’est une approche de localisation
facile & déployer, ne coutant rien sur le plan énergétique mais qui, étant proprioceptive, a le
défaut majeur de dériver avec le déplacement du robot. Elle est cependant incontournable, car
en ’absence de toute autre information, elle délivre une bonne estimation de la localisation sur
des distances réduites lorsque 1’on se déplace a ’estime. Pour ce capteur, sans oublier I'impact
des erreurs statiques, un modéle d’incertitude de I’évolution des bornes maximales de I'erreur
odométrique de pose a été construit en partant d’'un modéle analytique et des relevés expéri-
mentaux effectués.

La méthode de recalage KIN-ARUCO s’appuyant sur la lecture de QR-Codes de type Aruco,
a ensuite été évaluée. L’approche intervalliste conservative et 'incertitude sur 'orientation ob-
servée la rend difficilement utilisable au dela d’une distance de 3m. Cela nous a conduit a
proposer une méthode logicielle COMPAS, permettant de déterminer, lorsque cela est pos-
sible, avec une bonne précision, ’orientation du robot a partir de I'exploitation des informa-
tions extéroceptives issues des lasers. Ainsi le couplage de KIN-ARUCO et de COMPAS a
permis de caractériser la méthode COMPKIN améliorant significativement les performances
de KIN-ARUCO et permettant d’exploiter les données de la Kinect jusqu’a 5m. Enfin nous
avons composé les modéles d’incertitude de recalage avec le modéle de dérive odométrique pour
présenter les profils d’incertitudes qui devraient étre observés avec les méthodes KINODO et
COMPODOKIN. Cependant 'utilisation de la Kinect 1 avec les amers verticaux ne garantit
pas la détection de ces derniers. C’est pourquoi nous avons étudié la méthode KIN20DO qui
fait appel a la Kinect 2 pour observer des amers horizontaux placés au plafond avec une garantie
de détection, mais sur un espace moindre que COMPODOKIN.

Pour terminer, une nouvelle méthode globale LZA, s’appuyant sur des relevés laser sur 360°

a été décrite, évaluée, enrichie et expérimentée permettant de disposer de pavés d’incertitude
garantie dans les zones ot LZA est éligible.
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Il faut tout de méme mettre en avant plusieurs points qui nous semblent pertinents concer-
nant la définition et la validation expérimentale de ces modéles prédictifs de garantie de Loca-
lisation :

e [ls reposent sur la connaissance d’'une réalité terrain dont la précision ne peut étre consi-
dérée qu’a l'aune de ce qu’il a été possible de mobiliser ou de mettre en place pour
I’obtenir.

e [’évaluation expérimentale a nécessité la réalisation d’un nombre trés important d’expé-
rimentations.

e Ces travaux confirment évidemment 'impact significatif de I’erreur d’orientation du robot
sur la qualité de la localisation.

e Les modéles d’incertitude obtenus s’inscrivant dans une logique intervaliste imposée par
la recherche de garantie visée par la méthodologie PANORAMA conduit a la définition
d’intervalles pouvant paraitre importants. Cela traduit la forte sensibilité des méthodes
ensemblistes a la présence de valeurs aberrantes au sein des relevés expérimentaux. De
facon a préserver des pavés de dimensions acceptables nous avons éliminé les 5% des
valeurs extrémales les plus aberrantes (proche de 20) [195]. Quoiqu’il en soit cela souligne
que la pose du robot n’est connue a un instant donné qu’avec une précision toute relative.

Tout comme pour les axes de performance Durée et Energie nous disposons a présent de
modeéles prédictifs pour 'axe Localisation. Par rapport aux travaux de [112] cette objectivation
est une avancée significative qui va impacter le processus d’allocation des ressources logicielles
et matérielles de la méthodologie PANORAMA et va nous permettre de nous inscrire dans une
logique de maximisation de la marge énergétique.

161



162



Chapitre 6

VERS UNE GARANTIE DE
PERFORMANCE INCLUANT LA
LOCALISATION : PRINCIPES DE
MISE EN (WUVRE

Nous disposons a présent, pour chacune des méthodes de localisation déployées sur notre
plateforme et leurs différentes implantations en fonction des capteurs mobilisés, de lois prédic-
tives d’évolution de la précision de localisation et de pose. Nous pouvons donc nous y adosser
pour intégrer quantitativement 1’axe de localisation & la méthodologie PANORAMA qui était a
I'origine de notre réflexion. Le présent chapitre a donc pour objectif de présenter les différentes
phases de cette intégration ainsi que I'impact que cela va avoir sur la dimension énergétique et
sur la génération des plans de mission.

Pour remettre le lecteur en situation, nous allons tout d’abord rapidement rappeler les
principaux objectifs et étapes qui constituent PANORAMA et permettent d’élaborer le Scénario
de Mission Détaillé (SMD). Nous nous attarderons ensuite plus longuement sur les spécificités de
I’axe de performance Localisation qui se démarque clairement des autres axes de performance
déja pris en compte. Le probléme de localisation et d’affectation de ressources sera ensuite
présenté. Aprés avoir formulé le probléme nous montrerons que celui-ci peut étre résolu en
faisant appel a ’algorithme de Viterbi qui nous permettra de nous inscrire dans une logique
de maximisation de la marge énergétique. Pour terminer, avant de conclure, I’approche finale
SLED (Sécurité-Localisation-Energie-Durée) mise en ceuvre dans PANORAMA sera explicitée
et comparée a ’approche SED (Sécurité—Energie—Durée) actuelle sur un exemple didactique.

6.1 Retour vers PANORAMA (SED)

PANORAMA, détaillée dans le chapitre 2, est une méthodologie d’affectation des ressources
matérielles et logicielles permettant de construire le scénario de missions robotiques autonomes
garantissant la satisfaction des objectifs de performance imposés.

Elle nécessite de connaitre au préalable la carte de ’environnement ainsi que le chemin
nominal que le robot doit essayer de suivre. Par ailleurs, pour les axes correspondant a des
performances pouvant évoluer dans le temps, on doit disposer de modéles prédictifs permettant
de les projeter dans le futur. Les principales étapes méthodologiques sont alors les suivantes
(Figure 6.1) pour une garantie SED (Sécurité - Energie - Durée) :
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1. Les différentes classes de contraintes connues (environnementales, méthodologiques, expé-
rimentales, spatiales liées aux différents axes de performance, etc.) sont dans un premier
temps projetées sur la mission pour définir des zones spatiales a contraintes constantes
(Activités), limitant 1'espace d’évaluation de certains paramétres, et ne préservant que les
ressources restant a priori éligibles. Il reste alors & procéder a ’affectation des ressources.

2. A Tissue de cette étape 'axe Sécurité est satisfait, par construction, pour toutes les
ressources présentes et leur paramétrage.

3. Aprés avoir trié en durée (loi prédictive pour un chemin donné a la vitesse maximale
sécuritaire envisageable), pour chaque activité, toutes les alternatives d’implémentation
envisageables, 'utilisation de I’algorithme de Bennour [30], permet de ne retenir quun
sous-ensemble de ressources et de paramétrages permettant de satisfaire, & coup sfir,
I’'objectif de Durée imposé en fin de mission par 'utilisateur.

4. Pour terminer, aprés avoir réordonné en énergie (loi prédictive), pour chaque activité, les
alternatives d’implémentation encore valides, I’algorithme de Bennour permet a nouveau
de trouver quelle alternative doit étre choisie au niveau de chaque activité pour satisfaire,
en fin de mission la contrainte énergétique imposée.

5. On remarquera globalement que 'ordre de traitement des axes de performance n’est pas
anodin. En effet, 'axe de performance Sécurité lié a un objectif cceur de mission, devant
étre satisfait tout au long de la mission est traité prioritairement, avant de prendre en
compte les axes de performance Durée et Energie liés a des objectifs fin de mission.
Le choix inverse conduirait a statuer globalement sur des performances de fin de mission,
avant d’avoir statué sur les contraintes locales a imposer au niveau des différentes activités,
ce qui pourrait conduire a des erreurs d’allocation de ressources.

Ressources Lois Seécurite Lois Durée Lois Energie
0 2 sup
Blan initial Projection Mission Axe Mission Axe Mission
an initia . P , g . . < .
contraintes Securite Duree S-Duree Energie S-Energie-D
Objectifs Environnement, efc.. Algo. Bennour Algo. Bennour

FIGURE 6.1 - PANORAMA(SED) : Principales étapes

L’utilisation de l'algorithme de Bennour pour résoudre ce probléme d’allocation de type
sac-a-dos suppose que toutes les activités sont indépendantes et que les lois de composition de
performance entre activités préservent la relation d’ordre locale. Comme nous allons le constater
dans la suite cette indépendance inter-activités ne pourra pas étre préservée pour prendre en
compte 'axe Localisation.

6.2 La localisation : Un axe de performance particulier

L’axe de performance Localisation posséde un ensemble de spécificités qui le démarque des
autres axes de performance que nous considérons. Ce paragraphe va nous permettre de les
énoncer.

En premier lieu le principe d’indépendance inter-activités qui sou-tend la mise en ceuvre
de T'algorithme de Bennour suppose que la sélection des ressources d’une activité A, est in-
dépendante de celle de 'activité A,,_;. Il n’existe donc pas de corrélation entre deux activités
successives, méme si, bien évidemment, 'algorithme va effectuer des choix locaux au niveau
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activité, pour satisfaire un critére global de performance au niveau mission. Ce principe d’indé-
pendance inter-activités n’est pas vérifié pour ’axe de performance Localisation. En effet, pour
qu'une méthode de localisation puisse étre utilisée durant une activité A,, il faut qu’elle ait
été rendue préalablement opérationnelle si elle n’était pas déja employée. Il faut en réalité un
certain délais pour qu'une méthode de localisation soit opérationnelle et fournisse une localisa-
tion satisfaisant les contraintes imposées. Celui-ci dépend entre autres du temps qu’il faut pour
les capteurs employés pour générer des données viables (images Kinect par exemple), du temps
nécessaire a l'algorithme associé a la méthode visée pour délivrer une valeur de localisation
pour le robot et du délais au bout duquel on va 'utiliser apres qu’elle soit opérationnelle. Il
existe donc, pour 'axe Localisation, une corrélation inter-activités.

Mais ce délai de préparation inter-activités induit un effet de bord impactant les perfor-
mances finales en fin de mission. Dans le cas de I'axe de performance Energie, il peut induire au
niveau des activités précédant A,,, la mobilisation d’une méthode de localisation et des capteurs
associés n’ayant aucune utilité, et n’ayant comme vocation que de préparer son utilisation pour
lactivité A,. Ce délai génére donc potentiellement (si la méthode de localisation considérée
n’est pas déja utilisée), au niveau des activités précédant A, un surcout énergétique tant en
énergie liée au matériel, qu’au logiciel qui n’est pas pris en compte pour 'instant dans PA-
NORAMA. Cette surconsommation imprévue peut, sur des missions de longue durée, fausser
significativement la prévision de consommation énergétique, et violer notre objectif de garantie.

La méthodologie PANORAMA, dans sa configuration actuelle, sélectionne, pour I’axe Ener-
gie, la combinaison d’alternatives d’implémentation la plus énergivore permettant de satisfaire
globalement 1’objectif de consommation énergétique imposé. Ce choix, pour le moins surprenant
et contre intuitif, est dicté par le fait que le choix de la solution minorant la quantité d’énergie
consommeée aurait inévitablement conduit a sélectionner, tout au long de la mission, une loca-
lisation odométrique & 'estime. En effet ce dernier ne cotite rien énergétiquement puisque les
données odométriques sont disponibles en permanence au niveau de la boucle de controle. Or,
évidemment, la dérive odométrique rend ce choix inadapté si I’on veut préserver une bonne qua-
lité de localisation. L’heuristique utilisée jusqu’a présent dans PANORAMA, supposait qu’en
sélectionnant localement les solutions les plus énergivores, tout en satisfaisant la contrainte
globale de consommation énergétique, on choisirait les méthodes de localisation les plus per-
formantes. Cependant ce n’est qu'un postulat et rien ne garantissait que les méthodes choisies
permettaient effectivement de localiser le robot avec la précision souhaitée. Le travail que nous
avons développé depuis le début de ce manuscrit nous a permis de proposer des lois prédictives
d’évolution de la précision de localisation (pose). Nous disposons donc & présent des éléments
de base nous permettant de connaitre et de projeter les capacités de localisation, et donc par
transitivité, la consommation énergétique associée. Nous pouvons donc espérer pouvoir pro-
poser une solution d’allocation de ressources, minimisant la consommation d’énergie, et donc
maximisant la marge énergétique correspondante tout en satisfaisant ’ensemble des axes de
performance, y compris celui de la Localisation.

Enfin, il est trés important pour la méthodologie PANORAMA, d’étre en mesure de suivre
I’évolution réelle des marges performance par rapport a celles prédites. Cela permet d’accepter
une certaine part de variabilité dans I’exécution de la mission, puisque, entre autre, le chemin a
suivre ne sera jamais parfaitement suivi et que nos modéles sont par essence imparfaits. L’ap-
parition d’une marge négative conduit actuellement, si cela est possible, a une reconfiguration
de Daffectation des ressources jusqu’a la fin de la mission, ou & I’échec, par anticipation, de
cette derniére, s’il n’est plus possible de garantir son succés avec les contraintes imposées. Pour
étre & méme de monitorer I’évolution réelle des marges de performance il faut pouvoir disposer
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d’un mécanisme externe capable de mesurer, ou de déduire, avec une certaine précision, 1’évo-
lution de l'indicateur de performance analysé, depuis le début de la mission jusqu’a 'instant
considéré. Pour I'axe Sécurité il n’existe pas de notion de marge de performance puisque la
sécurité du robot est assurée par défaut. Pour I'axe Durée il est trés facile d’utiliser ’horloge
de l'ordinateur embarqué pour connaitre le temps écoulé depuis le début de la mission avec
une excellente précision. Pour I’axe Energie nous disposons au niveau du robot d’un wattmétre
embarqué mesurant la puissance instantanée consommée. En intégrant cette mesure dans le
temps il est donc aisé de connaitre ’énergie batterie consommée depuis le commencement de la
mission. En ce qui concerne la batterie du PC embarqué, des fonctions Linux permettent aussi
de suivre la consommation énergétique. En revanche, en ce qui concerne I'axe de Localisation,
et en environnement intérieur, en l'absence de GPS, nous ne disposons pas d’un systéme ex-
terne omniscient, capable de localiser le robot avec une précision connue. Il faudra nous référer,
lorsque cela est possible, & des amers externes de localisation absolue connue, pour avoir accés
a une réalité terrain de précision limitée. Cela rend la garantie de Localisation extrémement
difficile & vérifier pratiquement tout au long d’une mission.

Nous venons de démontrer que 'axe de Localisation est un axe de performance trés par-
ticulier. Le prochain paragraphe va nous permettre de formaliser le probléme de 'allocation
de ressources dans le cadre de la garantie de localisation. Nous y présenterons un algorithme
permettant de résoudre efficacement le probléme proposé tout en adressant la problématique
de minimisation de consommation énergétique.

6.3 Localisation et Algorithme de Viterbi

Pour commencer précisons ce que désigne le terme "Garantie de Localisation”. Cela ne veut
absolument pas dire que nous cherchons a garantir que le robot suive le chemin nominal qui a
été défini pour la mission. Cela n’aurait absolument aucun sens puisqu’il est clair qu’il ne sera
jamais parfaitement en mesure de le faire, en raison d’une part, de I'inévitable différence entre
la prescription et I'exécution et, d’autre part, en raison d’événements non planifiés (obstacles)
conduisant le robot & modifier localement son chemin pour éviter un choc. La "Garantie de
Localisation" désigne le fait que nous voulons étre & méme, durant la mission autonome, de
garantir que nous connaissons la position (pose) du robot avec une précision/incertitude connue
et définie a ’avance par 1'utilisateur.

Dans un premier temps nous allons détailler le probléeme de Garantie de Localisation et son
lien avec les lois prédictives qui ont été définies dans le chapitre précédent. Dans un second temps
nous présenterons l'algorithme qui nous permettra de sélectionner localement, tout au long de
la mission, pour chaque activité, les méthodes de localisation, qui permettront de satisfaire les
contraintes imposées par 1'utilisateur tout en adressant la problématique de maximisation de
la marge énergétique.

6.3.1 Formalisation du probléme

Tout comme les autres axes de performance, ’axe de Localisation nécessite de projeter les
contraintes qui lui sont liées, sur le scénario initial de la mission. Celles-ci peuvent s’exprimer
au travers des éléments suivants :

e Tout d’abord, bien évidemment, 'utilisateur doit définir spatialement, tout au long du
scénario nominal de la mission, la garantie de Localisation qu’il souhaite voir satisfaite.
Il est clair que celle-ci évolue durant I’exécution de la mission en fonction de taches robo-
tiques devant étre exécutées. Dans certaines zones de transit on peut se satisfaire d’une
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précision plus faible que dans les parties d’une mission nécessitant un positionnement de
moindre incertitude lié & des actions plus ciblées. Ainsi, si l’'on se référe au vocabulaire que
nous avons défini dans le chapitre 2 pour caractériser les axes de performance, la localisa-
tion est un axe de performance principal, puisqu’indispensable & la réalisation de toute
mission robotique autonome. Il est associé a des objectifs coeurs de mission variables
qui pourront donc évoluer au gré de son exécution en fonction des taches robotiques mises
en ceuvre et de la précision de localisation correspondante exigée.

Nous disposons d'un ensemble de Méthodes de Localisation M; pré-caractérisées dans
I’environnement de la mission. Lorsqu’elles sont éligibles nous sommes donc capable de
connaitre ’évolution du pavé d’incertitude de pose en fonction du déplacement attendu
du robot.

Par ailleurs nous supposons que nous sommes & méme, dans cet environnement connu, et
pour ’ensemble de méthodes de localisation M; pré-caractérisées, et des capteurs associés,
de définir spatialement, sur le scénario de mission initial, les zones ou celles-ci peuvent
étre, ou non, employées.

Enfin, I'utilisation de certaines méthodes peut aussi étre subordonnée a la satisfaction
de certaines contraintes. Par exemples 'utilisation d’un capteur de type caméra peut
nécessiter un niveau d’éclairage minimal , ou imposer une limitation de la vitesse du
robot de fagon & réduire les vibrations mécaniques et ainsi préserver la qualité du flux
vidéo et permettre son traitement.

Avant d’aborder la formalisation du probléme attardons nous un peu sur les délais mis en jeu
séquentiellement pour utiliser une méthode de localisation donnée. Ceux-ci peuvent s’expliciter
au travers de la Figure 6.2 o1 en bleu on trouve des instants de recalage potentiels.

tpréparaﬁon
l | t attente I t utitisation |
T | | | I
Recalage tvor Recalage

FIGURE 6.2 — Utilisation d’une méthode de localisation : Délais mis en jeu

On distingue les durées suivantes :

Le temps d’initialisation t;,; désigne la durée nécessaire pour obtenir des informations
de localisation viables. Cela dépend donc du temps d’opérationnalisation des capteurs
impliqués dans une méthode s’ils ne sont pas déja utilisés et des algorithmes liés a la mise
en ceuvre de celle-ci.

Le temps d’attente t4stente correspond a la durée séparant la fin du temps d’initialisation
et le début d’utilisation effective d’'une méthode. Une fois la méthode initialisée son profil
d’erreur va donc suivre les lois prédictives établies.

Le temps de préparation ¢y ¢paration correspond donc a la somme de ¢,,5¢ €t Eaprente. Sa durée
est toujours établie en prenant en compte le dernier recalage possible avant I'utilisation
d’une méthode.

Le temps d’utilisation t,sijisation correspond a la durée pendant laquelle la méthode restera
employée. Pendant cette période le profil d’évolution de I'incertitude de localisation est
donc compatible avec les contraintes de pose fixées.

Si la méthode fait appel & un recalage extéroceptif, le temps de vol t,, correspond au
temps entre 2 recalages successifs. Cette durée peut étre variable mais il est possible de
connaitre sa valeur maximale.

167



Compte tenu de ces notations on peut distinguer 2 cas de figure en fonction de la classe de
méthodes de localisation utilisées.

e Soit on fait appel purement a des méthodes de navigation a ’estime (odométrie, inertielle).
Celles-ci sont en général préalablement initialisées une fois pour toutes avant le début de
la mission ce qui induit un temps d’attente nul. Elles restent donc toujours directement
utilisables durant la mission, sans temps de préparation, et fournissent des informations
de localisation réguliérement & une fréquence donnée.

e Soit on fait appel & des méthodes de suivi de posture ou de localisation globale. Les
informations de recalage ponctuelles vont alors étre combinées avec les informations de
suivi de mouvement intéroceptives entre 2 recalage successifs. Dans ce cas de figure il faut
donc au préalable initialiser matériellement et logiciellement la méthode et attendre le
moment ot elle sera effectivement utilisée.

Dans ce dernier cas, cette latence entre l'instant ol on lance une méthode de localisation
et l'instant ot on l'utilise effectivement aura, comme le traduit la Figure 6.3, un ensemble
d’incidences qu’il nous faudra prendre en compte :

e Tout d’abord pour qu’une méthode ML puisse étre utilisée au niveau d’une activité il faut
qu’elle soit éligible en permanence durant toute la durée ¢,,¢paration de sa préparation.
On ne peut donc pas lancer une méthode de localisation de type suivi de posture ou
localisation absolue ex-nihilo, il faut qu’elle soit au moins éligible dans 'activité précédent
son utilisation.

e Evidemment la préparation d’'une méthode de localisation durant ¢,,¢paration induit une
surconsommation énergétique. Celle-ci sera évaluée et prise en compte globalement en
une seule fois au niveau de la derniére activité précédant 1'utilisation de la méthode.

e De la méme facon cette préparation induit d’une part, au niveau du scénario final SMD,
une modification des Alternatives d’implémentation MA (ML) (Figure 6.3) pour les activi-
tés précédant 'utilisation de la méthode. D’autre part elle va conduire a la création d’une
nouvelle activité (A12) si 'instant de début d’initialisation ne correspond pas exactement
a un début d’activité du scénario initial.

A1 A2 A3 Ad AdS
MA MA MA ML ML Scénario initial
t préparation t utiiisation
mMa | MAT mamL) MA(ML) ML ML Scénarlo final
(ML) SMD
A1 A12 A2 A3 A4 AS

FIGURE 6.3 — Impact du temps de préparation d’'une méthode de localisation

Deés lors si I'on restreint notre analyse au seul axe de Localisation et aux contraintes que
nous venons d’énoncer, la décomposition du scénario de la mission en activités de contraintes
constantes peut s’illustrer au travers de la Figure 6.4.

Cette figure représente le scénario d’'une mission selon son abscisse X en coordonnées linéaires
2D. On trouve tout en haut, selon cette abscisse, les domaines spatiaux d’éligibilité des mé-
thodes de localisation (M1 & M5). On distingue donc 3 zones distinctes. La ligne continue
rouge en bas de la figure représente en fonction de X ’évolution de l'incertitude de localisa-
tion Pp.mq. acceptée par l'utilisateur. De fait cette courbe est évidemment tri-dimensionnelle
puisque l'utilisateur doit définir une incertitude en X, Y et 6. On constate que l'on définit 3
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zones, celle centrale correspondant a une demande d’accroissement de la précision de localisa-
tion souhaitée. L’intersection entre les contraintes d’éligibilité des méthodes, et les contraintes
de localisation conduit & définir 5 activités (A; & A;,4) correspondant donc & des contraintes
constantes. Pour chacune d’elles, le probleme de Garantie de Localisation qui nous intéresse doit
conduire a choisir parmi les méthodes éligibles d’une activité celle (M; a M;,4) qui permettra
de satisfaire la contrainte d’incertitude fixée. La courbe verte du bas représente un exemple
théorique d’évolution de la précision de Localisation pour une sélection de méthodes.

! + Perf Loc. + Perf Loc. !
(-}\AT_.I\A_Z..\(_ ...... : ............. — m— — -\I(-._Mz_.\
| L} — _ I
M3 M4 || ! MI-M2-Mo I ma-ma |
\ ! \
X1 Xz X3 X4 XL
i | |
Mi ? i Mi+1? 1 Mi+2 ? M3 ? Mi+a ?
! I PLimax : Baisse Augmentation I

\ incertitude fncertffude/’

PLmax A+
Ai+2
l/ Ai+3

FIGURE 6.4 — Scénario de mission et performance de Localisation

Incertitude

IXL

Le probléme peut donc s’énoncer de la facon suivante " Quelle méthode de Localisation M;
doit étre sélectionnée au niveau de chaque activité du scénario de mission de fagon a satisfaire
les objectifs locaux de localisation Pp,ma, tout au long de la mission envisagée 7"

Soit une activité A;, commencant et s’achevant respectivement & une abscisse linéaire D et F.
Si I'on sélectionne une méthode de localisation M; pour cette activité alors elle doit permettre
de maintenir 'incertitude de pose I du robot & une valeur inférieure & Pp, ., durant toute

activité (Figure 6.4). Cela se traduit alors par 'ensemble d’équations suivantes (Equation
6.1) :

(I(M;, X,z1)) + Ky, - Imaxx (A1) < Imaxx(4;)
(I(M;,Y,zr)) + Ku, . Imaxy (A1) < Imaxy(A;) VYDa, < xp < Fs,  (6.1)
(I(M;,0,21)) + Ku, . Imaxe(Ai—r) < Imazg(4;)

Dans ce systeme d’équations on utilise les conventions d’écritures suivantes :

e (X,Y,0) désigne la pose du robot dans le référentiel Monde Zy;.

e [(M;,Cy,xyp) représente U'incertitude selon la composante C)y, de la pose du robot dans
X associée a I'utilisation de la méthode de localisation M au sein de ’activité A; au point
de coordonnée linéaire x;. Le robot suivant une trajectoire curviligne dont la projection
correspond a une valeur zj, en coordonnées linéaires 2D, on vérifie que Dy, < x; < Fja,.

e Ky, désigne un coefficient booléen dépendant de la nature de la méthode de localisation
dans 'activité A;.

e Imazc,, (A;) désigne I'incertitude maximale admise par 1'utilisateur selon une composante
Cyr de la pose du robot dans ), pour lactivité A;.
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Pratiquement cela conduit donc a 2 formulations en fonction de la nature des méthodes de
localisation considérées :

e Soit c’est uniquement une méthode de localisation & l'estime alors dans ce cas de figure
Ky, = 1. On ajoute donc l'incertitude maximale admissible au sein d’une activité en
fin de l'activité précédente a l'incertitude de mouvement. En effet la vérification de la
satisfaction des contraintes de localisation se fait indépendamment de la performance de
localisation obtenue dans l'activité précédente. Cela correspond donc nécessairement a
un accroissement d’incertitude par rapport a I'activité précédente. Le profil d’incertitude

sera donc du type de celui observé au niveau des activités A;, 3 de la Figure 6.4.

e Soit c’est une méthode de suivi de posture ou de localisation absolue nécessitant donc
une durée de préparation. D’une part I'évolution de l'incertitude de localisation de la
méthode M; est indépendante de celle de I'activité précédente et donc K, = 0. D’autre
part on vérifie pour M;, en prenant en compte le délais de préparation et le dernier re-
calage possible avant son utilisation, que nos modéles prédictifs permettent d’assurer que
(I(M;,Crryzr)) < Imaxe,, (A;) VD4, < xp < Fa,. Il est donc possible d’observer une
décroissance de l'incertitude de localisation comme c’est le cas pour le profil d’incertitude
dans la Figure 6.4 pour les activités A; 9 et A; 14 ou a I'inverse un accroissement comme
pour A;y

Le cadre du probléme de sélection d’une méthode de localisation étant fixé nous allons
maintenant présenter ’algorithme qui va nous permettre de le résoudre.

6.3.2 Algorithme de Viterbi

Nous sommes a la recherche d’un algorithme qui viendrait compléter la démarche PANO-
RAMA actuelle en permettant d’intégrer explicitement la prise en compte de la performance
de Localisation tout en permettant de s’inscrire dans une logique de maximisation de la marge
énergétique. Notre regard s’est tourné vers l'algorithme proposé dans un tout autre contexte
par A. Viterbi en 1967.

L’algorithme de Viterbi [224] [83], est connu en programmation dynamique, pour sa capa-
cité a identifier le "chemin de Viterbi" lorsqu’un probléme peut étre modélisé sous la forme
d’un treillis. Comme le filtre de Kalman, cet algorithme peut traquer récursivement les états
d’un processus stochastique. Il ne s’intéresse toutefois pas aux lois Gaussiennes mais a été ini-
tialement développé pour les modeles de Markov cachés dans lesquels certains états ne sont
pas observables (Hidden Markov Model) mais ot certaines informations peuvent étres déduites
a partir des données observées. Le chemin de Viterbi correspond alors a la séquence la plus
probable d’états cachés conforme aux observations. Ce probléme est isomorphe a celui, plus
classique, de trouver le chemin & cotit minimal au sein d’un treillis. Cet algorithme a trouvé
de nombreuses applications au sein de champs disciplinaires variés tels que la linguistique et le
traitement automatisé du langage, la bio-informatique, le machine-learning, la robotique avec
la localisation [148] ou la capture de déplacements humains [160].

Si I'on considére un probléme pouvant étre modélisé par le treillis de la Figure 6.5 composé
de N états (largeur du treillis) et par une séquence de longueur M (longueur du treillis) alors il
existe NM séquences d’états envisageables. L’approche de programmation dynamique proposée
par Viterbi permet de calculer le chemin de Viterbi avec une complexité linéaire en temps en
O(N?M). Sous certaines hypothéses cette complexité peut encore étre améliorée [22].

Afin de présenter plus en détail 'algorithme de Viterbi, considérons la formulation de la
recherche du chemin de Viterbi sur la Figure 6.5. Le treillis peut-étre décomposé en M sections
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de N nceuds (états). Chaque aréte correspond aux liens existants entre les nceuds de 2 sections
voisines. Il est possible de distinguer 2 classes de cotit dans ce treillis. D’une part le parametre
Cs(i,7) est associé & un colt incrémental correspondant, pour la section s, a la transition
menant du nceud ¢ au noeud j. D’autre part W(i, a) représente quant-a lui le cott associé au
nceud 7 pour la section s.

WA(1a)  c1e1,1) ci-1(1,1) Wicl.a) 1 om-1¢1,1) WM(.2)
n =
@1(1) 2(1) @Di-1(1) @i(1) DM(1)
co(1,1) { // d // 4
@1(2) 2(2) DM(2)
n=2
|p H/ / | |
s f | * [ A | s /
| | Q 4 | on=j XN
N : : | I Wi(j,a) !
e O}
] i ]
@(N-f)\,-'}( O W
CO(1,N) § ’ _ '
@1 (N))/ @2(N) @i-1(N) / @i(N) / DM(N)
n=N
W1(N,a) C’(I’:"rN) Ci-1(N.N) Wi(N.a) CM-1(N,N) WM(N.a)
s=0 s=1 s=2 s=j-1 s=i s=M-1 s=M

FIGURE 6.5 — Treillis et algorithme de Viterbi

Si I'on se projette dans le cas de la représentation d’'un modéle Markovien caché alors le
coefficient C(i, j) représente la probabilité de transition permettant d’aller d’un état i & un état
j. W(i,a) correspond alors a la probabilité de voir un symbole a appartenant a un alphabet
[0] de dimension o dans I'état i, soit S = (aq,...,ap) une séquence de M observations ou
a; € [o],soit la séquence d’états U = (Uy, Uy, ..., Upr) débutant avec Uy = 1, alors Ialgorithme
de Viterbi détermine la séquence U maximisant la probabilité conditionnelle P(U|S).

Ce probléme peut étre modélisé comme un probléme d’optimisation formulé par le biais de
I’Equation 6.2 suivante :

M
= Arg maz
v Uo,Ui,...,UM Q[C(US—hUs) i W(U&as)] (62)

L’application d’une loi logarithmique a cette formulation permet de transformer le probléme
de maximisation d’une probabilité en un probléme de minimisation selon I’Equation 6.3.

M
U = Argmin C(Us_1,Us W (Us, as 6.3

e ICWU U + (U] (63

Si W(Us,as) = 0 alors 'algorithme de Viterbi permet de résoudre le probléme du plus

court chemin entre 2 points. Chaque chemin de s =1 a s = M a un colt associé qui est égal a
la somme des cotits de tous les nocuds et arétes qu’il traverse. L’algorithme de Viterbi permet
de trouver le chemin minimisant ce cofit.

Détaillons maintenant plus précisément la mécanique de ’algorithme de Viterbi en présen-
tant son pseudo-code. Il peut se décomposer en 3 parties distinctes, I'initialisation, I'induction
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qui parcourt récursivement le treillis, et enfin, une fois celui-ci traversé, le rassemblement qui
construit le meilleur chemin le parcourant.

Tous les coefficients de cotit C(i,7) et W(i,7) du treillis ainsi que la structure de ce dernier
étant supposés connus, 'étape d’initialisation (Algorithme 6) permet d’initialiser, au niveau
de chacun des états de chaque section, une variable Memo qui sera utilisée pour mémoriser le
cotit du plus court chemin menant & un état ainsi que 1’état précédent permettant d’obtenir ce
minimum.

Algorithme 6 : Algorithme de Viterbi : Etape d’initialisation
1 for i = 0 to M (pour toutes les sections) do
2 for j =1 to N (pour tous les états) do

3 | Memo(i, j) = (0,—1) (codt initial = 0, aucun état précédent sélectionné)
4 end
5 end

L’étape d’induction (Algorithme 7) constitue le cceur méme de 'algorithme de Viterbi et
de la programmation dynamique dont le principe est de décomposer un probléme en sous-
problémes, tout en stockant des résultats intermédiaires qui permettront, in fine, lors de la
phase de rassemblement, de résoudre globalement le probléme général posé. Dans notre cas, pour
chaque état de chaque section on commence par identifier le chemin & cotit minimal conduisant
a un état courant j d’une section i. Pour cela on utilise une fonction de cott ®;(j) qui ajoute
au cott minimal ®; 1(n) de tous les chemins menant aux états de la section précédente liés a j,
le cott de transition d’un de ces états (C;_1(n, 7)) a I’état j. Une fois le coit minimal de tous
les chemins menant a j déterminé, la fonction y ajoute le cotut de I’état considéré (W;(j,a)).
Au niveau d’un état considéré d’une section 7, on ne garde alors en mémoire que le cotit du
chemin minimal ainsi que 1'état de la section précédente permettant de 'obtenir (n;;_1). La
progression de I'algorithme se fait de la gauche vers la droite du treillis c’est & dire en largeur
d’abord, jusqu’a ce que tous les états du bord droit aient été traités.

Algorithme 7 : Algorithme de Viterbi : Etape d’induction

for i =0 to M (pour toutes les sections) do
2 for j =1 to N (pour tous les états) do
O,(j) = min [®,1(n)+ Ci_1(n,5)] + Wi(4,a) (Calcul de la fonction de coit)

[uny

1<n<N

4 Memo(i, j) = (®i(5), nji—1) (Mémorisation du coat minimal et de l'état
précédent)

5 end

6 end

L’étape de rassemblement (Algorithme 8) va reconstruire le chemin minimal, de proche en
proche, de la droite vers la gauche du treillis, & partir des informations mémorisées au niveau
des états.

Au niveau de la derniére section du treillis (section M), on identifie tout d’abord 'état
conduisant au cott minimal ®y/(jmin). Il est alors possible grace au couple mémorisé corres-
pondant a savoir Memo(M, jmin) = (Par(Jmin), 7j,,.,.0-1), de remonter a I'état le précédent.
On proceéde alors itérativement jusqu’a la premiére section. L’Algorithme 8 est utilisé pour
reconstruire le chemin minimal. Pour le mémoriser, on compléte alors 3 vecteurs de M élé-
ments. Un vecteur U qui mémorise les états que le chemin minimal traverse. Un vecteur W qui
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conserve le cotlit associé a chacun des états traversés. Enfin, un vecteur C' qui contient les cotits
incrémentaux entre 2 états successifs du chemin minimal.

Algorithme 8 : Algorithme de Viterbi : Etape de rassemblement

2 W[M] = WM(]mznaa)

3 C[M] = Cy-1(nj,,,, M1, Jmin)

4 Current = n;, . m-1

5 for i = M — 1 to 1 (pour toutes les sections restantes) do

6 CurrentMemo = Memo(i, Current) (Mémorisation des informations liées
l’état courant du chemin minimal)

7 Previous = CurrentMemol[1l] (Récupération l’état précédent du chemin minimal)

8 Uli] = Current (Mémorisation, dans le vecteur U, de l’état courant du chemin
minimal)

9 Wli] = W;(Current,a) (Mémorisation, dans le vecteur W, du codt de l’état
courant du chemin minimal)

10 Cli] = Ci(Previous,Current) (Mémorisation,dans le vecteur C, du codt de
passage entre Current et Previous)

11 Previous = Current (On remonte vers la gauche)

12 end

L’algorithme de Viterbi ayant été détaillé dans sa forme générale, nous allons maintenant
présenter comment il peut étre utilisé, lors d’une mission robotique pour sélectionner les mé-
thodes de localisation, et ainsi les alternatives d’implémentation, devant étre utilisées tout en
permettant de maximiser la marge énergétique.

6.3.3 Localisation, marge énergétique et algorithme de Viterbi

Nous sommes donc a la recherche d’un algorithme pouvant s’adapter facilement a la forma-
lisation du probléme de garantie de localisation tout en étant capable de proposer une solution
minimisant le cotit en énergie d’une mission et donc, par conséquence, maximisant la marge
énergétique correspondante.

6.3.3.1 Garantie de Localisation

L’algorithme de Viterbi pourrait étre adapté a ’ensemble des axes de performance mais
nous nous focalisons ici sur ’axe de Localisation. Dans ce contexte, un ensemble de données
permet de déterminer, par activité, les méthodes de localisation éligibles. On dispose pour cela
des informations initiales suivantes :

e On connait spatialement, sur le scénario prévisionnel de la mission, les contraintes d’in-
certitudes de pose imposées par l'utilisateur. Celles-ci dépendent bien évidemment des
actions que le robot doit réaliser.

e L[’analyse qui a été réalisée pour chacune des méthodes de localisation permet de connaitre,
sur la carte de P'environnement, les zones ot elles peuvent étre (ou non) employées. Cela
dépend a la fois des caractéristiques de I’environnement, des capteurs sollicités, et de la
nature méme de la méthode considérée.
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e Grace aux travaux précédents, nous disposons, pour chacune des méthodes disponibles,
de modéles prédictifs d’évolution de la performance de localisation et cela pour les 3
dimensions de la pose.

A présent, a partir de ces informations, 'objectif est double. D’une part déterminer spa-
tialement, sur le scénario de la mission, les activités induites par la sélection des méthodes de
localisation. D’autre part, ne retenir que celles qui permettront de vérifier les contraintes de
localisation imposées. Pour ce faire on va procéder de la fagon suivante :

e Pour déterminer les activités nous allons procéder comme nous le faisons classiquement
dans PANORAMA pour les autres axes de performance. On projette sur le scénario
prévisionnel de la mission les zones d’éligibilité de chacune des méthodes de localisation
disponibles. Une activité, au sens de la localisation est alors définie comme une zone a
I'intérieur de laquelle I’ensemble des méthodes éligibles reste le méme pour des contraintes
de localisation invariables.

e Connaissant pour chacune des activités les contraintes de localisation et les modéles pré-
dictifs des méthodes éligibles il est alors simple de vérifier si le choix d’une méthode de
localisation, permet de satisfaire les contraintes de pose imposées en fin d’activité. Si c¢’est
le cas la méthode considérée peut étre employée. Dans le cas contraire elle est supprimée
de la liste des méthodes éligibles pour I'activité considérée.

A Tissue de ce processus nous disposons donc, pour chacune des activités du scénario de
mission d’une liste de méthodes de localisation non plus éligibles mais utilisables. Il nous faut
maintenant sélectionner, tout au long de la mission celles qui nous permettront de minimiser le
colit énergétique. C’est ce qui va nous amener a chercher a résoudre un probléme dit "du plus
court chemin" entre 2 points.

6.3.3.2 Maximisation de la marge énergétique

De nombreux algorithmes ont été proposés pour résoudre ce type de probleme. L’algorithme
de Dijkstra [69] permet d’y répondre lorsque le graphe est composé d’arcs a poids positifs.
L’algorithme A* [100] en est une variante trés connue qui utilise une heuristique pour estimer
le meilleur chemin passant par chaque nceud. Celui de Bellman-Ford [28] [82] permet de prendre
en compte des arcs a poids négatifs.

Nous retiendrons celui de Viterbi que nous avons déja présenté en détail. En effet, s’appli-
quant a des modeles en treillis il se trouve directement adapté a la problématique de sélection
de scénario de mission a garantie de localisation qui nous intéresse. D’autre part, la program-
mation dynamique a laquelle il fait appel est une méthode incrémentale minimisant le cott
mémoire, ce qui peut étre avantageux pour des applications embarquées.

En s’appuyant sur la Figure 6.5 et ses notations les correspondances suivantes peuvent étre
effectuées entre la structure de treillis et le probléme de garantie de localisation dans l'objectif
de maximiser la marge énergétique.

e La longueur M du treillis correspond au nombre d’activités de la mission une fois les
contraintes coeur de mission prises en compte. En conséquence, chaque section du treillis
correspond a une activité du scénario de mission et donc & un espace ot les contraintes
sont constantes.

e S = 0 représente 1'état de départ qui n’a de signification que pour le déploiement de
I’algorithme. Cet état est important car on suppose qu’il permet de préparer toutes les
méthodes éligibles au niveau de la section 1. Il doit étre distingué des états initiaux de
la section 1 qui constituent effectivement ceux associés a la premiére activité du scéna-
rio de la mission robotique. Toutes les méthodes de localisation des états initiaux sont
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donc directement utilisables quelles que soient leur nature, navigation a l’estime, suivi
de posture, localisation absolue. Compte tenu de leur préparation hors lignes, les poids
énergétiques des arcs entre 1’état de départ et les états initiaux sont considérés nuls. Par
ailleurs on suppose évidemment que nous connaissons la pose initiale de notre robot avec
une incertitude connue.

Un état correspond a une Alternative d’Implémentation (Cf Chapitre 2) c’est a dire
la sélection d’une unique combinaison de ressources logicielles et matérielles permettant
d’exécuter les taches robotiques devant étre mise en ceuvre pour ’activité considérée. Nous
rappelons encore que nous ne ferons référence ici qu’a la sélection des seules méthodes de
localisation.

Conformément a ce que nous venons de rappeler, les N états d’une section correspondent
aux N méthodes de localisation éligibles pour une activité donnée.

Pour une activité (section), un état est caractérisé par I’énergie consommeée par la méthode
de localisation considérée, par la durée de cette activité (vitesse maximale envisageable) et
les capteurs mobilisés bien évidemment. Cette énergie correspond au cott Wi (i, a) associé
au nceud ¢ d’une section s.

De fagon a maximiser la marge de performance de Durée, et donc minimiser la durée
d’une activité, on sélectionne toujours, pour une alternative d’implémentation, la vitesse
maximale compatible avec 1’exécution des taches robotiques.

Les arcs reliant deux nceuds de sections voisines sont associés a un poids Cs(7, j) corres-
pondant, pour la section s, au coiit incrémental de transition entre le noeud ¢ de s et le
neeud j de s+ 1. Ce cotit représente le cotit de préparation de la méthode de localisation
(7) qui peut étre utilisée au niveau de la section s + 1. Il faut souligner que ce coit de
préparation énergétique concentre toute 1’énergie dissipée durant le temps de préparation
qui temporellement peut débuter bien avant la section s.

Dans notre probléme, la structure du treillis considéré est bien moins complexe que celui
présenté dans la Figure 6.5. En effet si un arc relie 2 états ¢ et j faisant appel a la méme
méthode de localisation alors son cotut de préparation est nul Cs(i,7) = 0 puisqu’il
n’existe pas de délais de préparation (6.6).

Ai Ai+1

M1 M1

M1 M1 & M2

Wm = Perf(M1,Ai+1)
Wi = Perf(M1,Ai)

Ci(1,2) = Perf(M1 & M2, Ai) Wn = Perf(M2,Ai+1)

s=i s=i+1

FIGURE 6.6 — Algorithme de Viterbi : Scénario de Mission et délais de préparation

La Figure 6.6, légérement simplifiée car un état peut avoir plusieurs arcs d’entrée, illustre
donc l'impact énergétique induit en présence d'une corrélation inter-activité. Perf(Mk, A;)
représente le colit énergétique lié au choix de la méthode de localisation Mk pour l'activité
A;. On constate que pour 'activité A;;; on peut choisir soit M1 soit M2 en partant de I’état
sélectionnant M1 dans I'activité A;. En conséquence dans le premier cas le cotit de préparation
de la méthode M1 sera nul alors que dans le second cela induira I'ajout d’une surconsommation
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Perf(M1&M2, A;). Si maintenant on s’intéresse au scénario de mission, on peut observer que
I'introduction d'un délai de préparation pour la méthode M2 induit la création, ex-nihilo, entre
lactivité A; et 'activité A; ;1 d’une nouvelle activité ou les 2 méthodes M1 et M2 devront étre
lancées. M1 sera effectivement employée par le robot pour se localiser, alors que M2 sera en
phase d’opérationnalisation pour pouvoir se substituer & M1 pour A, ;. Il faudra considérer
ces cas de figure pour la création du scénario final de la mission.

A la lecture de ce que nous venons d’énoncer, on constate donc la parfaite adéquation de
la structure en treillis avec le probléme de garantie de localisation posé. Il suffit maintenant
de mettre en ceuvre I'algorithme de Viterbi sur le modéle obtenu pour déterminer la séquence
d’états (Uy, .., Uy) satisfaisant a la fois les contraintes Sécuritaire, de Durée de mission, de Lo-
calisation imposées tout en maximisant la marge énergétique. Evidemment, tout comme dans
les travaux précédents de I’équipe EXPLORE, il faudra monitorer, tout au long de la mission,
face aux événements imprévus et aux imprécisions de nos modéles prédictifs, I’évolution des
marges de durée et énergétique, pour vérifier que la mission peut s’achever en maintenant la
garantie imposée.

En maximisant la marge énergétique comme nous venons de le faire, contrairement aux
travaux présentés dans [112] il sera alors impossible de trouver des solutions de repli en cas
de violation. Une situation intermédiaire peut étre imaginée puisque l'algorithme de Viterbi
permet de choisir une fonction d’utilité quelconque. Au lieu de nous appuyer uniquement sur
la dimension énergétique on peut imaginer a la fois la mixer et la pondérer avec la dimension
Durée, tout en limitant les marges choisies (utilisées) par rapport aux marges maximales at-
teignables (utilisables). Il serait alors possible, en cas de violation des marges, de trouver des
situations de repli, en faisant appel aux marges préservées encore utilisables. Il faut cependant
rappeler qu’une remise en cause d’un scénario de mission peut toujours intervenir en cas de
dysfonctionnement matériel et/ou logiciel rendant inopérant une des alternatives d’implémen-
tation sélectionnée.

Nous venons de présenter comment la problématique de garantie de Localisation peut étre
prise en compte tout en maximisant la marge énergétique. Nous allons maintenant expliciter
son intégration au sein de la méthodologie PANORAMA et analyser ses déclinaisons SED et
SLED sur un exemple didactique.

6.4 PANORAMA (SLED) : Garantie de performance SLED

La mise en ceuvre de 'algorithme de Viterbi va venir compléter la démarche PANORAMA
de garantie SED proposée dans [112] et résumée par la Figure 6.1. La démarche PANO-
RAMA(SLED) garantissant les contraintes de performance suivant les axes Sécurité - Loca-
lisation - Energie - Durée peut étre déclinée selon 2 alternatives en fonction de ’approche
retenue pour initier la prise en compte des contraintes énergétiques. Nous allons maintenant les
présenter.

6.4.1 Meéthodologie finale SLED1

La méthodologie SLED1 peut étre synthétisée par le diagramme de la Figure 6.7.
Elle est constituée des principales étapes méthodologiques suivantes :

1. Tout comme pour PANORAMA(SED) les contraintes sur les axes correspondant & des
objectifs coeur de mission sont d’abord considérées.
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Projection
contraintes

Mission

Mission Mission
S-Localisation S-L-Durée
Mission Mission SLED
SLED sans activités init.

Ressources Environnement Lois Localisation Lois Durée Lois Energie
Plan Axe
initial Energie
Algo. Bennour Algo. Bennour
¢ |
| ﬁ t
Algo. Viterbi

S-L-Energie-D

FIGURE 6.7 - PANORAMA(SLED1) : Principales étapes

2. Aprés avoir pris en compte les contraintes de Sécurité, on sélectionne donc, en faisant
appel aux modéles prédictifs établis, les méthodes de Localisation a méme d’assurer les
contraintes de Localisation imposées. Pour chacune des méthodes de localisation éligibles
et pour chacune des dimensions de la pose (x,y,d) on élimine celles ne permettant pas
d’atteindre la performance de localisation visée en fin d’activité en supposant que 'on
débute celle-ci avec la moins bonne performance issue de 'activité précédente. A l'issue
de ce filtrage, chacune des méthodes de localisation encore présente correspond, pour une
activité, a un coiit énergétique incluant la phase de préparation.

3. Aprés avoir filtré les alternatives d’implémentation en Durée gréace a ’algorithme de Ben-
nourn, ce dernier est ensuite utilisé pour I'axe de performance Energie, comme pour
PANORAMA (SED). La différence est qu’au lieu de sélectionner, au niveau de chacune
des activités, I’alternative d’implémentation la plus énergivore permettant de ne pas violer
globalement la contrainte énergétique imposée, on utilise cet algorithme pour connaitre,
pour chaque activité, les sous-ensembles d’alternatives d’implémentation dont on est cer-
tain que la composition ne violera pas la contrainte énergétique globale a satisfaire.

4. S’il reste des alternatives éligibles, ’algorithme de Viterbi est ensuite utilisé pour sé-
lectionner au niveau de chaque activité les alternatives d’implémentation qui devront
effectivement étre employées lors de I'exécution de la mission. La fonction d’utilité per-
met alors soit de limiter les marges de performances utilisées, soit de les maximiser. Dans
le cadre de ce document nous nous limiterons & la maximisation des marges de Durée
(par défaut) et Energétique.

5. Une fois la sélection des alternatives d’implémentation obtenue grace a 'algorithme de
Viterbi, il faut encore redécouper le scénario de mission considéré depuis la projection des
contraintes en introduisant, lorsque cela est nécessaire, les activités permettant la prépa-
ration des méthodes de Localisation, pour obtenir le Scénario de Mission Détaillé (SMD).
Remarquons ici que tout le filtrage énergétique préalable a été effectué en considérant,
pour chaque activité, qu'une méthode devait étre préparée. Cela ne remet donc pas en
cause le résultat de I’algorithme de Viterbi puisque ce dernier considére une consommation
énergétique "pire cas" qui ne pourra que décroitre lorsque le délai d’opérationnalisation
d’une méthode de Localisation n’est pas indispensable.

Arrétons nous maintenant sur la nature de la contrainte énergétique qui doit étre imposée
en entrée de la méthodologie SLED1. Si I'on analyse la démarche présentée, celle-ci intégre
immédiatement et systématiquement, pour toute méthode de localisation, I’énergie d’initialisa-
tion qui lui est associée comme s’il fallait nécessairement la lancer au niveau de chaque activité.
Cela revient a dire que, pour que des alternatives restent éligibles pour la mission S-L-Energie-
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Durée, on doit intégrer dans la limite énergétique initialement fixée, une surestimation du cotit
énergétique réel obtenu a l'issue de l'application de l'algorithme de Viterbi. Expérimentale-
ment il s’avére que cette surestimation du cott énergétique d’entrée peut conduire a accroitre
de plusieurs ordres de grandeur la contrainte en énergie si 'on veut pouvoir obtenir une Mis-
sion SLED. Cette surestimation est problématique car alors la contrainte énergétique d’entrée
devient totalement décorrélée de la réalité finale. Pour pallier cet effet de bord une seconde
démarche SLED peut étre proposée.

6.4.2 Méthodologie finale SLED2

La méthodologie SLED2 peut étre synthétisée par le diagramme de la Figure 6.8.
Ressources  Lois Durée Lois Localisation Lois Energie Algo. Viterbi
v U U % | e
PANORAMA Mission Mission SLED Mission
initial SLED | S-L-E-D sans activités init. SLED

R 1 ) L

Environnement Lois Sécurité Algo. Bennour

Al
J |

FIGURE 6.8 - PANORAMA(SLED2) : Principales étapes

Elle est constituée des principales étapes méthodologiques suivantes :

1. On commence par fixer des contraintes fin de mission Cj,;; n’intégrant pas le surcoiit
induit par l'initialisation des méthodes de localisation. On effectue alors une démarche
PANORAMA SLED2 qui, au contraire de ’approche SLED1, n’intégre pas ici les cotits
d’initialisation. A l'issue de cette étape on obtient, s’il existe, un ensemble d’alternatives,
satisfaisant les contraintes coeur de mission (Sécurité et Localisation) mais simplement
partiellement les contraintes fin de mission (Energie, Durée).

2. Dans un second temps, on ajoute les surcotits d’initialisation pour les méthodes de loca-
lisation éligibles et on applique ’algorithme de Viterbi.

3. A Tissue du choix de scénario de Viterbi soit la solution trouvée satisfait les contraintes
fixées et on a donc obtenu un scénario de Mission. Soit la solution trouvée ne satis-
fait pas une ou plusieurs des contraintes fin de mission imposées de A(C). Dans ce
cas on itére & nouveau SLED2 en adoptant comme contrainte initiale fin de mission

Oinit = Cinit—l - A(C)

Les 2 démarches SLED que nous venons de proposer ne s’opposent pas. A contraintes
initiales identiques la méthode SLED?2 s’avérera plus performante que SLEDI1. En effet, en
offrant la possibilité d’itérer le processus elle tend a préserver I'espace d’états pour ’algorithme
de Viterbi alors que I'approche SLED1 aura directement échoué.

En revanche, si 'on admet qu’il est possible de surestimer les contraintes fin de mission
initiales pour SLED1, alors les 2 approches ne donneront pas nécessairement les mémes ré-
sultats. L’accroissement du nombre d’alternatives éligibles de SLED1 conduira donc & priori
a une solution de meilleure qualité puisque 1'algorithme de Viterbi s’appliquera sur un treillis
comportant plus de nceuds. Au contraire, SLED2, qui fixe des contraintes d’initialisation plus
proches de la réalité ressentie par 1'utilisateur, conduit inévitablement a limiter le nombre d’al-
ternatives éligibles et donc potentiellement a appauvrir la qualité de la solution obtenue apres
I’application de I’algorithme de Viterbi.
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On peut alors s’interroger sur la pertinence du filtrage par rapport aux contraintes fin de
mission lorsque ’on utilise I’algorithme de Viterbi. Nous reviendrons sur ce point dans la conclu-
sion générale de ce document.

De fagon a bien comprendre les différences entre le traitement SED et SLED, un exemple
didactique va maintenant étre exposé.

6.4.3 Exemple didactique

Sans perdre en généralité nous n’évoquerons dans la suite que la sélection des méthodes
de localisation et 1’énergie correspondante. Elle reste donc compatible avec les 2 alternatives
que nous venons d’évoquer. Dans le cas général cela se rapporterait, au niveau d’une activité,
a la sélection d’une alternative d’implémentation intégrant toutes les ressources logicielles et
matérielles impliquées. Evidemment dans I'exemple traité toutes les valeurs énergétiques em-
ployées sont arbitraires. Pour simplifier 'obtention du scénario final de PANORAMA (SLED)
nous admettrons que le délais de préparation des méthodes de localisation est inférieur a la
durée de I'activité précédent son emploi.

Supposons que dans la mission qui nous intéresse nous ne disposions au maximum que de
7.6 Wh et que cette valeur constitue donc notre objectif de performance énergétique.

Considérons tout d’abord le cas de la mise en ccuvre de PANORAMA(SED). La Figure 6.9
présente la situation rencontrée aprés l'application des contraintes initiales générales, sécuri-
taires, de Durée et spatiales liées aux méthodes de localisation. Le scénario initial de la Mission
est alors divisé en 4 activités (Al, .., A4) correspondant & autant de colonnes. On trouve alors
horizontalement les méthodes de localisation (M1 & M3) qui ici peuvent toutes s’appliquer au
niveau des différentes activités. Rappelons que ce dernier filtrage, lorsqu’il fait disparaitre des
méthodes ne s’appuie, pour la méthodologie SED, que sur une expertise utilisateur empirique.
Les arcs représentent les enchainements possibles de méthodes d’activité en activité. Enfin les
cercles correspondent au cotit énergétique estimé de la méthode considérée pour une activité
donnée. Aucun cotit de préparation n’est porté sur les arcs de liaison. Ainsi, pour l'activité Al,
la méthode M1 correspond a un cotit énergétique de 5.1 Wh. Remarquons encore qu’au niveau
de chaque activité les cotlits énergétiques ont été ordonnés.

Al A2 A3 A4

M1

M2

M3

FIGURE 6.9 - PANORAMA(SED) : Situation initiale

L’utilisation de ’algorithme de Bennour va nous permettre de trouver une bon enchai-
nement de méthodes, maximisant ’énergie consommeée tout en satisfaisant la contrainte de
consommation imposée. Comme le montre la Figure 6.10, le scénario trouvé (cercles et arcs
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verts) sélectionne les méthodes M1, M1, M1 et M3 au niveau des activités A1, A2, A3, et A4
respectivement. On trouve en blanc sur fond vert la valeur estimée de la consommation éner-
gétique, au niveau de chaque activité, depuis le lancement de la mission. On constate donc que
finalement le SMD déterminé conduit & une consommation théorique de 7.4 Wh et donc a une
marge d’énergie de 0.2 Wh.

Al A2 A3 Ad

FIGURE 6.10 - PANORAMA(SED) : Scénario SMD obtenu

Considérons a présent le cas de la méthodologie PANORAMA (SLED). La Figure 6.11 part
de la méme situation initiale que pour PANORAMA (SED) et utilise les mémes notations et
correspondances. Cependant on a fait figurer sur les arcs liant 2 méthodes le cott énergétique
de préparation de la méthode cible. Ainsi le passage de la méthode M2 dans 'activité Al a
la méthode M3 dans l'activité A3 induit un cotit de préparation de 0.7 Wh. Bien évidemment
le passage de A1l & A2 en préservant la sélection de M2 n’induit aucun cott de préparation.
L’ajout de ces cotits inter-méthodes constitue une premiére différence avec le traitement de la
localisation dans I’approche PANORAMA (SED). On observe bien évidemment ’adéquation de
la structure en treillis au probléme de sélection des méthodes de Localisation qui nous intéresse.

Al A2 A3 Ad

FIGURE 6.11 - PANORAMA(SLED) : Situation initiale

La Figure 6.12 présente maintenant la structure du treillis aprés vérification des contraintes
de Localisation imposées par 'utilisateur grace a ’emploi de nos modéles prédictifs. On constate
que 3 noeuds ont disparu du treillis. M1 pour A1, M2 pour A3 et enfin M3 pour A4. Ainsi nous

180



ne préservons que les méthodes dont 'utilisation et ’enchainement peuvent permettre effecti-
vement de satisfaire les contraintes de pose imposées. Dés a présent on peut conclure que le
scénario proposé par PANORAMA (SED) viole de toute évidence les contraintes de pose en
raison de l'utilisation de la méthode M3 dans 'activité A4. Cela démontre donc que la prise en
compte qualitative des méthodes de localisation effectuée pour une garantie SED est imparfaite.

Al A2 A3 Ad

M1

M2

M3

0

FIGURE 6.12 - PANORAMA(SLED) : Filtrage garantissant la Localisation

0

La mise en ceuvre de l'algorithme de Viterbi sur le treillis précédent conduit a la Figure
6.13. Pour chaque activité, au niveau de chaque méthode, on trouve en blanc sur fond vert ou
bleu le cotit énergétique du chemin minimal menant au nocud considéré. Les cercles verts ma-
térialisent les méthodes constituant le scénario de la Mission dont le cotlit énergétique minimal
est évalué a 5.55 Wh. Plusieurs remarques peuvent étre effectuées sur la nature de ce dernier.
D’une part évidemment, ce ne sont pas toujours les méthodes les plus énergivores qui ont été
sélectionnées localement contrairement au postulat avancé dans PANORAMA (SED). D’autre
part le maintien d’une méthode de localisation entre 2 activités n’est pas particuliérement pri-
vilégié. C’est le cas entre Al et A2 ot M2 est préservée (arc vert), mais la fonction de cott
énergétique conduit a effectuer 2 commutations inter-méthodes pour atteindre A4 (arcs rouges).

Al A2 A3 AL

M1

M2 &5

M3

0 0

Al A2 A23 A3 A34 AL

FIGURE 6.13 - PANORAMA(SLED) : Scénario SMD obtenu
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Il reste la derniére étape de la méthode PANORAM(SLED) a déployer pour reconstituer le
scénario final SMD en partant de I’état final d’énergie minimale. On ajoute donc au niveau du
scénario initial les activités de transition A23 et A34 nécessaires a la préparation des méthodes
de localisation lorsqu’une commutation est nécessaire. Le scénario de départ composé de 4 ac-
tivités conduit donc finalement & un SMD de 6 activités.

Notons pour terminer qu’évidemment la marge d’énergie de 0.2 Wh obtenue pour la PA-
NORAM(SED) a été tres fortement amplifiée pour atteindre 2.05 Wh en utilisant I’algorithme
de Viterbi pour PANORAMA (SLED).

6.5 Conclusion

Ce chapitre a permis dans un premier temps de détailler les spécificités de I'axe de perfor-
mance Localisation et leurs impacts sur la méthodologie PANORAMA. Tout d’abord, contrai-
rement aux autres axes de performance cet axe présente une corrélation inter-activités induite
par les délais de préparation d’'une méthode de localisation. Cela impacte nécessairement 1’esti-
mation de la consommation énergétique et donc la marge correspondante. Enfin, contrairement
aux autres axes de performance nous ne disposons pas d’un observateur externe permettant en
permanence, lors de ’exécution de la mission, de connaitre la valeur réelle courante de I'indi-
cateur de performance (Energie consommeée, durée actuelle de la mission) et de réajuster en
conséquence la valeur estimée de la marge de performance correspondante.

Dans un second temps nous avons présenté comment 1’algorithme de Viterbi, pouvant étre
utilisé en programmation dynamique, pour déterminer un chemin a cotit minimal au sein d’un
treillis, est parfaitement adapté pour sélectionner les méthodes de localisation devant étre em-
ployées tout au long d’une mission pour satisfaire les contraintes de localisation imposées. Qui
plus est, il nous permet de maximiser la marge énergétique disponible en début de mission.
Cela constitue donc I'un des résultats majeurs de ce travail.

Loin d’étre rendus caduques les travaux présentés dans [112], a I'origine de la méthodologie
PANORAMA(SED) et permettant une garantie SED, sont complétés par les présents résultats
et on conduit & proposer PANORAMA (SLED) assurant une garantie SLED. Enfin, pour saisir
les différences de comportement de ces deux déclinaisons de la méthodologie PANORAMA un
exemple didactique a été détaillé.

Il nous reste maintenant & mettre a ’épreuve de I’expérimentation la méthodologie PANO-

RAMA(SLED) et la garantie SLED qu’elle doit procurer sur la Mission de patrouille qui nous
sert de fil rouge.
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Chapitre 7

VERS UNE GARANTIE DE
PERFORMANCE INCLUANT LA
LOCALISATION : SIMULATIONS ET
EXPERIMENTATIONS

Ce chapitre va permettre de détailler la nouvelle démarche PANORAMA (SLED) de construc-
tion des Scénarios de Mission Détaillée et d’analyser la pertinence des modéles d’incertitude
de localisation développés. Il se décompose en 4 principales parties. La premiére décrit la mis-
sion étudiée au travers de l'’ensemble des contraintes a satisfaire et précise les objectifs de
performance recherchés. La seconde, présente rapidement 1’outil de simulation utilisé. Dans la
troisiéme nous nous intéressons aux résultats obtenus en ne faisant appel qu’aux seuls amers
verticaux. Nous les analyserons au travers de la simulation et de I’expérimentation. Pour ter-
miner nous ferons appel aux amers horizontaux pour réaliser pleinement la mission fixée. Apreés
en avoir présenté la simulation, les résultats expérimentaux obtenus sont exposés d’une part en
détaillant le déroulement d’'une mission particuliére et, d’autre part, en analysant plus globale-
ment 'ensemble des expérimentations réalisées.

7.1 Mission étudiée : Hypothéses, contraintes et objectifs

Aprés un rappel de la mission étudiée, nous présentons ici, de facon assez synthétique, les
schémas de controle pouvant étre mis en ceuvre ainsi que les hypothéses de travail retenues, les
contraintes prises en compte, et pour finir les objectifs de performance adoptés pour réaliser la
mission de Patrouille que nous avons choisie comme fil rouge.

7.1.1 Mission de Patrouille : Description initiale

La mission de Patrouille qui nous intéresse a pour objectif de parcourir 2 couloirs du sous-sol
du laboratoire pour inspecter I’état (ouvert/fermé) de 2 vannes, puis de revenir a son point de
départ.

Rappelons ici que cette mission ce décompose en un ensemble d’objectifs devant séquentiel-
lement étre exécuté. Chacun d’eux nécessitant la mise en ceuvre concurrente d’une ou plusieurs
Taches Robotiques.

Ainsi la mission Patrouiller peut se décomposer en une séquence d’objectifs (Table 7.1)
faisant appel & une ou plusieurs taches robotiques.
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Objectif Description Taches robotiques

01 Aller & V1 DEP / LOC
02 S’orienter vers V1 ROT / LOC
03 Inspecter I’état de V1 ANIM

04 S’orienter vers le chemin ROT / LOC
05 Aller a V2 DEP / LOC
06 S’orienter vers V2 ROT / LOC
o7 Inspecter I'état de V2 ANIM

08 Se retourner ROT / LOC
09 Aller & D DEP / LOC

DEP : DEPlacement — LOC : LOCalisation — ROT : ROTation — ANIM : ANalyse IMage

TABLE 7.1 — Objectifs de la mission de Patrouille

Les taches robotiques ayant été identifiées nous allons maintenant détailler les différents
schémas de controle et ressources pouvant étre mobilisés pour les mettre en ceuvre.

7.1.2 Taches robotiques : schémas de controle, ressources matérielles
et logicielles

La mise en ceuvre d’une mission suppose évidemment 1'utilisation d’un ensemble de schémas
de controle ainsi que I'adoption d’hypothéses de travail et la prise en compte de contraintes qui
vont maintenant étre résumés.

7.1.3 Schémas de controle et ressources associées

Pour exécuter la mission de Patrouille qui nous intéresse nous disposons des schémas de
controle présentés dans la Table 7.2.

Pour chacune des taches robotiques on y indique le role associé ainsi que les différentes
combinaisons de capteurs et d’actionneur pouvant y étre associées (o). On trouve dans la der-
niére colonne le référencement qui sera utilisé dans la suite de ce document pour identifier les
schémas sélectionnés par PANORAMA sachant qu’en présence de doublet le second élément
désignera la tache de Localisation. Ainsi (1/2) désigne DEP avec sonars et moteurs, et LOC
avec odométrie, alors que (7) correspond simplement & ANIM avec caméra et moteurs allumés.

Passons a présent a la présentation des hypotheéses de travail qui ont été adoptées.

7.1.4 Hypothéses de travail

Les hypothéses de travail de la Table 7.3 ont été retenues pour la mission de Patrouille.

On suppose évidemment que le robot est matériellement adapté a la mission visée et que
les schémas de controle dont il dispose le sont aussi. La connaissance de la quantité d’énergie
disponible est indispensable pour pouvoir déterminer si la mission est réalisable en 1’état. Les
modéles prédictifs de Durée et Energie nécessitent de connaitre le chemin devant étre théori-
quement suivi par le robot et son environnement. Méme si dans notre cas nous le considérerons
comme étant une succession de lignes droites, rien ne s’oppose dans la démarche proposée, a
prendre des chemins plus complexes. Enfin on suppose que la fréquence d’échantillonnage per-
met d’assurer la stabilité du controle.

184



Logiciel Matériel
Ro-rbict?qeue Type info. Sonar Laser Kinect 1 Kinect 2 Actionneur Ref
. - - . 1
Suivi de - * - * 2
DEP Guidage & chemin avec . . . . 3
Contréle évitement
d’obstacle - .- - . 4
. .- L] 3
ROT Guidage & Rotation - - - . &
Contrdle
Anal Détection
ANIM r-la V€ état d'une - - . - . 7
d’image vanne
oDo - - - - - 1
KINODO - - . - . 2
COMPODOKIN - .- . - . 3
LocC Localisation LZA-0DO B - A R . a
LZA-ODO- 5
COMPAS . oo - *
KIN2ODO - - - - - 5]
TABLE 7.2 — Schémas de controle et ressources associées
Hypothéses Description
Hyp. 1 L’environnement ou s’exécute la mission est connu
Hvo. 2 Les capacités de perception et de déplacement du robot
yp- sont compatibles avec la mission
Hvo. 3 Les algorithmes disponibles (controle, localisation, etc.)
yP- sont compatibles avec la mission
Hvo. 4 La quantité minimale d’énergie embarquée disponible du
P robot est connue
I 5 La stabilité du controle du robot peut étre assurée avec une
M période d’échantillonnage de 10 Hz
Hyp. 6 Le chemin & suivre durant la mission est connu

TABLE 7.3 — Hypotheses associées a la mission de Patrouille

Le cadre général de la mission étant tracé, abordons a présent la présentation des contraintes
qui devront étre considérées.

7.1.5 Contraintes

Nous distinguerons les contraintes matérielles, des contraintes expérimentales, de celles as-
sociées aux méthodes de localisation et enfin des contraintes de performance imposées par
I'utilisateur. Nous allons maintenant les balayer.
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7.1.5.1 Contraintes matérielles et expérimentales

La Table 7.4 résume les contraintes matérielles et expérimentales de la mission de Patrouille.

Contrainte Localisation (m) Description
(xdeb - xfzn)
Clyjat (0-178.3) La vitesse maximale du robot est de

Umaz (Robot) = 0.76 m/s
Des étres Humains peuvent étre présents tout

Clozp (0-178.3) au long de la mission
252y (25-35) (143.3-153.3) lya?2 zone(syvitr?e.s dans ljenvironnement
expérimentation
O35 (0-6)(83-95.3) Zone avec meubles bas non détectés par les
P (172.3-178.3) lasers

Clgap (64.2-67) (111.3-114.1) lasers non utilisables (texture, couleur)
La vitesse maximale du robot est limitée a

C5Ezp (0-178.3) Umaz (Kinect) = 0.5 m/s lorsque qu'une

Kinect est utilisée

TABLE 7.4 — Contraintes matérielles et expérimentales de la mission de Patrouille

Les contraintes présentées sont liées aux conditions d’utilisation des capteurs, a I’environ-
nement dynamique de la mission et aux caractéristiques du robot (v,,q.(Robot)).

Passons maintenant en revue les contraintes d’utilisation associées aux méthodes de locali-
sation.

7.1.5.2 Contraintes d’utilisation des méthodes de localisation

Nous terminerons notre description préalable du contexte de la mission de Patrouille par
la définition des contraintes de performance qui correspondront aux objectifs de performances
que nous chercherons a satisfaire simultanément grace au choix judicieux d’allocation et de
paramétrage des schémas de controle éligibles.

7.1.5.3 Contraintes/objectifs de performance

La Table 7.5 résume les domaines d’application des contraintes de performance en fonction
de leur nature, cceur de mission (Sécurité, Localisation) ou fin de mission (Durée, Energie).

Contrainte Localisation (m) Description
(xdeb - mfin) Oou Zjoc
Clpers (0-178.3) La Sécurité doit étre z?ss'urée tout au long de la
mission
La Localisation doit étre assurée tout au long
C2pery (0-178.3) de la mission
CBpers 178.3 Durée : La mission ne doit pas dépasser
‘ C'?’Perf S
Energie : La mission ne doit pas consommer
Cdpers 178.3 plus de C4p,; Wh

TABLE 7.5 — Espaces de garantie de performance de la mission de Patrouille
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Si 'on explicite maintenant la valeur des différentes contraintes et de leurs domaines d’ap-
plication qui seront appliqués par la suite pour élaborer les Scénarios de Mission Détaillés, on
peut construire la Table 7.6.

Axe de Localisation (m) Valeurs (m, m, rad) Description
Performance (Zdeb — Tfin) OU Tioc (Xs,Ys,0)
Securits ) Vman(US) = 0.33 m/s Vitesse maximal.e.si, les sonars
sont utilisés
Socurite ) Umaz(Laser) = 0.4 m/s Vitesse maximale si les lasers
Umaz(Laser,US) = 0.4 m/s sont utilisés
Localisation (0-6) (172.3-178.3) (0.8, 0.8, 7/4) L1 - Traversée de la halle
Localisation (6_(215215)3_(37125;)7) (1, 0.85, w/4) L2 - Traversée du couloir 1
Localisation | (25.5-31.5) (85.5-89.15) (0.4, 0.8, 7/4) L3 - Approche vannes
Localisation (57-60) (118.3-121.3) (0.5, 1, w/4) L4 - Angle entre couloirs 1 et 2
Localisation (60-83) (95.3-118.3) (1,1, n/4) L5 - Traversée couloir 2
Localisation (83-85.5) (89.5-95.3) (0.8, 0.8, /4) L6 - Zone de repos
Durée 178.3 Durée Mission < 600 s Durée maximale de la mission
Energie 178.3 Energie robot < 2.4 Wh Energie maximale que le robot
peut consommer

TABLE 7.6 — Objectifs de performance & garantir pour la mission de Patrouille

Les contraintes sécuritaires se traduisent au travers de la définition de vitesses maximales
atteignables pour assurer 'innocuité d’'un choc (Energiecp,. < 4.J), en fonction des capteurs
proximométriques utilisés et du rayon de sécurité adopté (ry = 0.65 m) pour la méthode d’évi-
tement d’obstacle utilisée [143]. Les pavés garantis pour I'axe Localisation varient en fonction
des zones traversées. On améliore la précision demandée en diminuant I'incertitude tolérée au
voisinage des vannes. Les valeurs affichées peuvent sembler importantes mais il ne faut pas
oublier que nous sommes dans une logique de garantie et non pas dans une logique probabi-
liste. Enfin les limites affichées pour les axes de Durée et Energie indiquent d’une part la durée
maximale d’exécution de la mission de Patrouille et, d’autre part, I’énergie maximale qu’il est
possible de dépenser pour la réaliser.

Les contraintes affectant le déroulement de notre mission fil rouge sont maintenant fixées.

Nous allons maintenant rapidement présenter le simulateur développé pour déployer ’approche,
de 'approche PANORAMA.

7.2 Présentation du simulateur

Cette partie présente le simulateur développé pour construire les Scénarios de Mission Dé-

taillé (SMD) en fonction des contraintes de performance spécifiées en faisant appel aux stratégies
SED et SLED2 de la méthodologic PANORAMA.

Le simulateur développé reprend trés largement celui présenté dans [112]. Il permet a partir
d’une description textuelle de la mission de mettre en ceuvre chacune des stratégies d’allocation
des ressources matérielles et logicielles élaborées. On obtient, pour chacune des activités de la
mission, les schémas de contrdle sélectionnés ainsi que leur paramétrage (vitesse, fréquence,
etc.). De plus les marges de performance "théoriques" peuvent aussi étre tracées. Afin de ra-
jouter plus de réalisme il est possible d’introduire des évitements d’obstacles faisant dévier le
robot de la trajectoire rectiligne de base, ou de simuler des fautes capteurs ou logicielles.
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Les paramétres du simulateur sont saisis via une interface constituée de 6 panneaux princi-
paux (Figure 7.1) :

1.

Le panneau Mission permet principalement de charger la description textuelle de la
mission mémorisée sous la forme d’un fichier, de spécifier la durée de la mission et de
sélectionner la stratégie d’allocation de ressources a employer (SED, SLED1 ou SLED2).
Le panneau Contraintes énergétiques permet de préciser les contraintes de consomma-
tion énergétique imposées pour la mission sur les batteries robot et laptop. Cette derniére
n’est pas considérée dans le travail présenté.
Le panneau Evénements permet d’introduire des évitements d’obstacles générés aléa-
toirement selon une distribution choisie (loi Uniforme, Gaussienne ou Exponentielle), ou
de sélectionner explicitement leur emplacement. De la méme facon il est aussi possible de
simuler des fautes sur des ressources particuliéres. Nous ne ferons pas appel a ce généra-
teur d’événements dans ce document de fagon & comparer les marges énergétiques brutes
obtenues par chacune des stratégies d’allocation de ressources.
Le panneau Paramétres permet de renseigner les paramétres structurels du robot (masse,
vitesse maximale) ainsi que la dimension du rayon de sécurité choisie pour I’évitement
d’obstacle.
Le panneau Simulation permet de définir le nombre de simulations a réaliser dans le cas
d’une génération aléatoire d’événements, et d’effectuer les simulations correspondantes.
Le panneau Résultats permet d’afficher les résultats que ’on souhaite analyser : Marges
de performance, déroulement de la mission et variation de vitesse.
B PANORAMA - o x
Mission Affichage résultats Paramétres
Stratégie : (Osep  (OSLED1 (@ SLED2 [ Francais Maiza fotiot 2 kg
Heure de la mission v [ engiish
Vitesse max. robot 0.76 mis
Durée de la mission s '_®
Rayon sécunté 0.6 m
Nom fichier description P3DX_Mission_1.m
Energie max. choc 4 J
Contraites energetaues
Energie Robot Wh Pourcentage %
@— Simulation
Energie Laptop - Wh
Eve'“ms— Nﬂmh’e dE Slmulﬂtlﬂﬂs E 1
| Type XL Module
Distibution:  Unilorme ¥ [oA 214678 [ v—
|0A émarrer
Mod. Nb Evt 4 » 0A gg ?g;: ol i
! oA 46.0240
OA 52.8455 -
@- Génerer des événements |Faute 80.1461 KINECT Resultats
0A 132 1576
0A 149 2531 Mission
Ajouter un événement .—@

Vitesses Marges
Supprimer cet événement

FIGURE 7.1 — Simulateur PANORAMA : Interface graphique

Passons maintenant en détail la mise en ceuvre des stratégies PANORAMA sur la mission
de Patrouille qui nous intéresse.

7.3 Utilisation des QR-Codes verticaux

Dans cette partie nous allons chercher a réaliser la mission fixée en ne faisant appel qu’aux
uniques marqueurs verticaux pour recaler la localisation.
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7.3.1 PANORAMA(SED) : Scénario de Mission Détaillé

Nous ne reprendrons pas ici en détail la genése de construction du Scénario de Mission
Détaillé décrit dans [112] et dont le résultat est synthétisé au travers des Tables 7.7 et 7.8
décrivant ’aller puis le retour de la mission de Patrouille étudiée.

Dans ces tables on trouve les informations suivantes :

Les objectifs, activités et contraintes sont définis sur des zones qui sont délimitées spatiale-
ment par leurs coordonnées initiales et finales. Celles-ci représentent, par rapport au début de
la mission, les coordonnées linéaires de début et de fin de la zone considérée. Selon la vitesse
adoptée, une dualité distance/temps peut étre déduite.

Dans ces tables les objectifs, contraintes et activités sont délimités spatialement, en co-
lonnes, par leur abscisse linéaire de début et de fin d’exécution. Celles-ci correspondent
au chemin parcouru par le robot depuis sa position initiale.

La premiére ligne renseigne la succession des objectifs de la mission ainsi que les zones
d’exécution correspondant a des doublets (Zgep, T fin). On notera qu’au niveau des vannes,
le robot ne bougeant pas linéairement, la zone est réduite a une seule abscisse.

La seconde ligne indique les taches robotiques devant étre mises en ceuvre pour réaliser
un objectif.

La ligne informations recouvre les données suivantes : Abscisse de début de Dactivité
x ar, longueur de 'activité dis,; ainsi que sa durée dury; si celle-ci est indépendante du
paramétrage du schéma de controle.

Les 2 ensembles de lignes suivants indiquent, en grisé, les zones d’application des contraintes
expérimentales et matérielles.

Le groupe de lignes suivant reporte en rouge les zones d’éligibilité des différentes méthodes
de localisation étudiées repérées selon le référencement adopté dans la Table 7.2.

Le groupe suivant de lignes est associé a la prise en compte des contraintes sécuritaires.
Cela induit l'utilisation de vitesses de déplacement variables en fonction de l’environ-
nement et des capteurs impliqués. Ainsi on trouve en vert les zones ou la contrainte
d’innocuité s’applique, et pour I'évitement d’obstacle (EO) en bleu celles ot les sonars
doivent impérativement étre employés (zones vitrées) et enfin en jaune celles ou la vitesse
sera limitée en fonction des capteurs extéroceptifs retenus par PANORAMA (sonars et /ou
laser).

La projection de ’ensemble de ces contraintes permet d’identifier les activités qui consti-
tueront le SMD.

La ligne n,4; désigne, pour chaque activité, le nombre d’Alternatives d’Implémentation
possible parmi lesquelles PANORAMA devra sélectionner et paramétrer celle qui permet-
tra globalement de satisfaire les objectifs de performance imposés.

La derniére ligne indique, pour chaque activité, les ressources matérielles et logicielles
sélectionnées en appliquant la stratégie PANORAMA (SED). Cela correspond a la Solution
d’Allocation de Ressources initiale SAR qui est déterminée hors-ligne.
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Dans ces tables évidemment, pour la stratégie SED, les contraintes de localisation ne
prennent pas en compte les distances nécessaires a leur initialisation.

La projection des contraintes le long de la mission conduit donc a la création de nb, = 37
activités & contraintes constantes et de dimensions variables allant de 0.2 m & 22 m.

La combinatoire du probléme d’allocation de ressources abordé est égale au produit du
nombre d’alternatives d’implémentation de chaque activité (Equation 7.1). Sa valeur démontre
Iefficacité de la démarche PANORAMA pour trouver de bonnes solutions d’allocation au sein
d’un espace de recherche réellement trés important.

Complexité(SED) = (7.1)

En considérant les contraintes de performance choisies dans la Table 7.6 la stratégie PA-
NORAMA SED sélectionne donc les schémas de controle de la derniére ligne des Tableaux 7.7
et 7.8. On peut alors compléter la Table 7.9. Elle identifie les schémas de controle employés et
comptabilise leur longueur d’utilisation ainsi que leur impact énergétique linéaire et au sein de
la mission (%Mission et %Energie).

- L) .
szgzﬁglge (RessourceDsE :1atérielles) Loc uthi(;r;%ﬂiu(:n) * I\I;Ici,s';gi]g:ur %Energie
(1) S((:G';)JS 0Do 25 14 6.67
13) s LAsé::-I;{SKinect) COMPODOKIN 108 60.57 60.34
32) (Uzi':éﬁ:('iim) KINODO 10 56 476
(5/2) (USSCS;Q:S; i#esd) KINODO 353 19.80 18.55
6/2) R&T{;Sc%o KINODO 0 0 3.34
(6/3) (LAQ?E'?B?ect) COMPODOKIN 0 0 443
@ (Ig':lel\élt) / 0 0 1.88

TABLE 7.9 - PANORAMA(SED) : Utilisation des schémas de controle

Pour cette sélection de schémas de controle, I'utilisation de nos modéles prédictifs en Durée
et Energie nous permet de déterminer théoriquement la durée de la mission et I'énergie qui doit
étre consommée. Compte tenu des objectifs de performance imposés on peut donc en déduire
les marges de temps et d’énergie théoriques correspondantes (Equations 7.2 et 7.3).

26.71 s

(7.2)

MTEMps(SED)th ZObjGCt’L'fDurée — Duréeth = 600 — 573.29 =

0.0018 Wh| (7.3)

MENERGIE(SED)th IObjGCtifEneTgie — Energieth = 24 — 23982 =

On constate que la stratégie PANORAMA (SED) procure une marge de temps significative.
En revanche conformément & I’heuristique adoptée maximisant localement la consommation
énergétique tout en satisfaisant globalement la contrainte d’énergie imposée, la marge d’énergie
obtenue est extrémement faible. Cela se traduira inévitablement lors de ’expérimentation par
I’apparition de marges énergétiques négatives qui conduiront a chercher en cours de mission,
toujours grace & PANORAMA (SED), de nouvelles solutions d’allocation préservant la satisfac-
tion de la contrainte de consommation imposée [112]. Cependant, d’une part, rien n’assure ici
que les méthodes de localisation peuvent bien étre utilisées, ni que les incertitudes de pose que
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nous cherchons a satisfaire pourront effectivement 1’étre. Par exemple, 'odométrie est choisie
pour parcourir les 25 derniers métres ce qui inévitablement conduira a violer les garanties d’in-
certitude de localisation que nous chercherons maintenant a satisfaire.

Nous allons donc maintenant détailler la mise en ceuvre de la stratégie PANORAMA (SLED?2).
Elle doit nous permettre de garantir les incertitudes de pose mentionnées tout en maximisant la
marge énergétique évitant par la méme la remise en cause de la solution d’affectation déterminée
a l'exclusion évidemment de la défaillance de certaines des ressources employées. Commengons
par envisager de n’utiliser que les seuls QR-Codes de QRC1. Cela exclut de fait I'utilisation de
KIN20DO faisant appel aux marqueurs placés au plafond.

7.3.2 PANORAMA (SLED2 - QRC1) : ECHEC

En limitant I'utilisation des QR-Codes au seul ensemble QRC1, la méthodologie PANO-
RAMA (SLED2) ne converge vers aucune Solution d’Allocation de Ressources.

L’analyse de cet échec démontre que les performances d’incertitude de localisation deman-
dées ne peuvent étre satisfaites a ’aide des méthodes disponibles et de I’équipement de ’environ-
nement sélectionné au niveau de la salle de repos et au voisinage de la halle d’expérimentation.
Cela vient du fait que lorsque la méthodologie globale LZA n’est pas éligible, I'utilisation de
KINODO combinant 'odométrie et le recalage par QR-Codes de QRC1 ne permet pas de pré-
server la garantie de pose demandée en raison d’'une distance inter amers trop importante. Par
ailleurs la méthode COMPODOKIN n’est pas éligible dans ces zones puisque la forme de 1’en-
vironnement ne permet pas d’utiliser notre compas logiciel.

Ce résultat confirme bien que la garantie PANORAMA(SED) avancée dans [112] pour la
dimension Localisation reposait sur une hypothése erronée qui présupposait des niveaux de
performance d’incertitude de Localisation pour les méthodes sans pour autant apporter de ga-
rantie qualitative tangible.

En nous appuyant sur ’analyse de cet échec, nous allons donc enrichir 'instrumentation
de notre environnement on y ajoutant les QR-Codes de ’ensemble QQRC2 essentiellement au
niveau des zones problématiques identifiées.

7.3.3 PANORAMA (SLED2 - QRC1 U QRC2)

Dans cette partie nous allons tout d’abord présenter la description du Scénario de Mission
Détaillé intégrant explicitement les contraintes de localisation. Dans un second temps, avant de
conclure, les résultats de la mise en ceuvre de l'algorithme de Viterbi avec la stratégie SLED2
seront explicités.

7.3.3.1 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) - SMD : Axes Sécurité / Locali-
sation

Les Tables 7.10, 7.11 et 7.12 synthétisent comme pour PANORAMA (SED) la projection
de I'’ensemble des contraintes affectant la mission de Patrouille sur le chemin & parcourir. Les
mémes conventions de notation, de couleur ont été adoptées. Il faut cependant souligner que
les zones d’éligibilité de la méthode LZA ont été volontairement amputées de 2 m de part et
d’autre afin de pouvoir assurer son initialisation. Les portées spatiales des contraintes d’incerti-
tude de Localisation imposées par 'utilisateur (Table 7.6) y ont été précisées. Ces modifications
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induisent une décomposition supplémentaire de la mission par rapport a la stratégie SED por-
tant le nombre d’activités du SMD a n,; = 45 avec des dimensions comprises entre 0.5 m a
20 m.

Avant la prise en compte des axes Energie et Localisation, I’accroissement du nombre d’ac-
tivités porte la complexité de I'espace de recherche a la valeur indiquée par I’Equation 7.4.

nbact
Complexité(SLED — QRC1 U QRC2) = > ny = 3.6 10% (7.4)
i=1
Le SMD obtenu va maintenant nous servir de point de départ pour identifier les schémas
de contréle & sélectionner au niveau de chacune des activités de la Mission, en faisant appel a
I'algorithme de Bennour (Energie/Durée) puis de Viterbi (Energie) pour satisfaire ’ensemble
de nos contraintes de performance y compris celles d’incertitude de Localisation.
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7.3.3.2 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) - Viterbi : Détermination de la

Solution d’Allocation de Ressources

Dans cette partie nous allons détailler la construction de la Solution d’Allocation de Res-
sources SAR.

La prise en compte de la garantie de Localisation et de la dimension énergétique grace a
l'utilisation de I'algorithme de Viterbi dans PANORAMA (SLED2) conduit a la SAR (Solution
d’Allocation de Ressources) présentée dans la Table 7.13. On y trouve l'indication des schémas
de controle a utiliser ainsi que leur position de lancement prévue x4.,. La colonne Init matérialise
les méthodes de Localisation qui doivent étre initialisées avant leur mise en ceuvre effective (fond

non blanc).
Schéma Schéma Schéma Schéma
Xdeb (m) de Init Xdeb (m) de Init Xdeb (m) de Init Xdeb (m) de Init
contrdle controle controle contrdle
0 (1/1) 56.89 (4/4) 2 855 (1/2) 115.53 (2/3) 2
44 (1/1) 2 57 (4/4) 2 88.15 (1/2) 2 1183 (2/2)

) (1/2) 58 (212) 19.7 (2/2) 4
72 (1/2) 3 58.09 (212) 3 120.3 (4/2) 4

9 (213) 60 (213) 8915 (612) 1213 (414)
124 (213) 4 64.2 (113) 89.15 (112) 1233 (414)
14 (414) 66 (113) 953 (112) 1433 (5/4)
25 (514) 67 (23) 973 (212) 153.3 (414)
255 (514) 734 (213) 4 97.68 (212) 3 160.5 (414) 3
315 (611) 75 (4/4) 99.3 (213) 164.3 (213)
315 M 77 (414) 101.3 (213) 1676 (213) 2
_ 79 (4/4) 103.3 (213) 169.3 (112)
315 (514) 79.7 (4/4) 2 111.3 (113) 1723 (112)
35 (414) 81 (212) 112.3 (113)
55 (414) 83 (112) 114.1 (213)

TABLE 7.13 - PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) : Solution d’Allocation de Ressources

A partir de la Table 7.13 analysons dans un premier temps plus précisément le processus
d’initialisation des méthodes de Localisation :

Le fond bleu repére les initialisations se déroulant au niveau des vannes sans déplacement
linéaire. On peut remarquer que l'initialisation de la Kinect commence avant ’arrivée a la
vanne 2 (x = 88.15) pour que KINODO soit opérationnelle dés la fin de 'analyse d’image.

Le fond orange repére une activité pendant laquelle une initialisation est déployée mais
dont la durée est supérieure ou égale a la durée de cette activité. Cela n’induit donc pas
la création d'une nouvelle activité dans le SMD.

Le fond vert indique les activités du SMD(SLED2) qui ont été décomposées. La durée
d’initialisation étant inférieure a la durée de l'activité. On en dénombre 13.

En conclusion le SMD(SLED2) final contient donc bien 45 + 13 = 58 activités (+ 29%)
pour lesquelles les schémas de contrdle ont été sélectionnés par PANORAMA (SLED2).

L’initialisation d’'une méthode conduit parfois l'algorithme de Viterbi a définir des acti-
vités trés courtes comme c’est le cas & Xg = 58m pour Ajy.

Lorsque les iltrasons sont nécessaires soit on utilise LZA pour se localiser et 1’évitement
d’obstacle est déployé grace a SCH-LAS1-2-US, soit on emploie SCH-US car les lasers
dans ces zones n’apportent aucun avantage de vitesse.
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e Lorsque la méthode KINODO est utilisée on fait appel & SCH-LASI pour le déplacement
et I’évitement d’obstacle de fagon a bénéficier d’une vitesse supérieure de déplacement par
rapport & SCH-US. Ce qui permet de fait de réduire I’énergie consommeée pour parcourir
I’activité concernée.

La Table 7.14 synthétise les principales informations sur les schémas utilisés tout au long
de la mission. De facon a simplifier le décompte indiqué, tant en temps qu’en distance, les
consommations d’initialisation des méthodes ont été intégrées aux indications énergétiques de
la méthode courante.

e Contrairement & la proposition affichée dans SED, le schéma ODO seul nous permet
d’assurer la localisation durant les 6 premiers meétres de notre mission malgré la dérive

odométrique puisque la pose initiale du robot est supposée parfaitement connue.

e La méthode de localisation la plus utilisée est la méthode globale LZA-ODO. Elle re-
présente plus de 50% de la longueur totale de la mission. On la retrouve dans toutes les
activités dont le schéma de controle est en gras dans la Table 7.13.

- o ]
Sz:ﬁ?:;g © (Res‘.soun::::a:‘sE ;atérielles) Loc utilii?sg?iziu(:n) * hli?sns%:r? " “Energie
(1/1) S((:L'j';)’s oDO 6 3.36 2.18
(1/2) (U%(?T(-igsct) KINODO 263 14.75 12.26
(1/3) UsL fscﬂ;fsmned) COMPODOKIN 56 314 367
(2/2) (LAShKimcty KINODO 8 4.49 4.28
@2/3) (Lﬁg"l-':l_}?i\r?;ct) COMPODOKIN 38.4 2154 2210
(4/2) (ngr-zl_fﬁi?{ezct) KINODO 1 0.56 058
(4/4) sc(:&gf?_s;)-z LZA-ODO 73 40.94 35.26
(5/4) S((:G'S'-”Lf; 122?5 LZA-ODO 20 11.22 10.66
6/1) ROT-ODO 0DO 0 0 470
(6/2) (LAS?-;?PI:()ﬁect) KINODO 0 0 197
) (Pﬁt:éhélt) / 0 0 234

TABLE 7.14 — PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) : Analyse de la Solution d’Allocation
de Ressources

Passons maintenant a la présentation des résultats obtenus en simulation.

7.3.3.3 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) : Simulation

Pour la SAR que nous venons de déterminer la simulation prévoit les marges de Temps et
d’Energie suivantes :

MTEMps(SLED2 - QRCl U QRCQ)M = Obj@ctifDurée - Duréeth =

81.54 s

(7.5)

MENERG]E(SLEDQ - QRCl ) QRC2)th = ObjectifEnwgie - Energieth = 0.56 Wh

(7.6)
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On constate donc que ces 2 marges sont trés confortables et que la marge énergétique
SLED2 a été logiquement fortement accrue par rapport & celle affichée par la méthodologie
PANORAMA(SED) grace a 'utilisation de ’algorithme de Viterbi.

Passons maintenant & la dimension Localisation qui nous intéresse plus particuliérement.
Les courbes de la Figure 7.2 présentent les incertitudes prévues en Xg, Yg et 0. Xg et Yy
sont déterminés en fonction de l'orientation du robot. On y trouve en rouge la contrainte de
performance imposée par I'utilisateur et en bleu I'incertitude calculée a partir de nos modéles et
du SAR(SLED?2). Seules les valeurs extrémales d’incertitudes sont reportées pour une activité
et non leur évolution tout au long de parcours.
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FIGURE 7.2 - PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC?2) : Evolution simulée de la performance
de Pose

L’analyse qualitative de ces courbes prévisionnelles montre que :

e Globalement la marge d’incertitude en Xg reste assez importante puisqu’elle n’est infé-
rieure & 0.1m que pendant 3.4% de la mission.

e En revanche, selon Yy, la marge d’incertitude est inférieure & 0.1m pendant 22.5% de la
mission soit presque un quart de celle-ci.

e La marge d’incertitude en Théta reste excellente sur toute la mission.

Les pavés d’incertitude suivants peuvent étre établis pour les marges d’incertitudes de pose.

e Marge d’incertitude selon I'axe Xg : Mission([z]) = [0.032813,0.84137] en m
e Marge d’incertitude selon I'axe Ys : Mission([y]) = [0.011148,0.62656] en m
e Marge d’incertitude d’orientation : Mission([#]) = [0.20534,0.57121] en rad

Incertitude 13 : Pavés des marges d’incertitudes de la mission simulée QRC1 u QRC?2

L’analyse qualitative des marges d’incertitude de localisation calculées en simulation montre
qu’elles sont parfois réduites. Pour que les expérimentations soient concluantes il faudra d’une
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part que les modeéles que nous avons développés soient valides sur ’ensemble de la mission et
que, d’autre part, les hypothéses effectuées soient vérifiées. Entre autre, nous avons supposé
que nous pouvions toujours détecter les QR-Codes verticaux entre 2m et 3m. Confrontons nous
donc maintenant & I’expérimentation.

7.3.3.4 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) : Analyse détaillée d’une mission

Nous avons réalisé plusieurs expériences mettant en ceuvre le SAR(SLED2) que nous venons
de décrire. Nous présentons dans ce paragraphe les relevés expérimentaux d’une mission repré-
sentative de 'ensemble de celles effectuées. Nous commencerons tout d’abord par présenter le
profil de vitesse de la mission puis I’évolution des marges de temps et d’énergie, avant de nous
attarder sur la variation des incertitudes de pose. Celles-ci sont mesurées de la fagon suivante : a
chaque recalage expérimental, on applique le modéle d’incertitude de la méthode de localisation
en cours d’exécution. Puis entre 2 recalages nous jouons notre modéle de dérive odométrique.

Iy

Vitesse du robot.
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FIGURE 7.3 - PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC?2) : Evolution mesurée de la vitesse du
robot

La Figure 7.3 montre les profils de vitesse prévus et mesurés tout au long de la mission
conformément au profil défini. La vitesse du robot dépend tout d’abord des contraintes de
sécurité. Les vitesses demandées sont indiquées par un trait rouge continu. Dans les zones vi-
trées réelles ou simulées, et dans les zones ou les lasers ne peuvent détecter tous les obstacles,
les sonars sont indispensables et vgy, = 0.33m/s. Dans les zones ou la sécurité est assurée a
l'aide de lasers, vgy, = 0.4m/s. Il existe aussi une contrainte imposée pour obtenir des images
exploitables. Ainsi lorsque la Kinect est utilisée on peut, au plus, se déplacer a 0.5 m/s pour
ne pas flouter les images. Mais cette limitation est supplantée par les contraintes de sécurité.
Bien évidemment la vitesse linéaire est nulle au niveau des vannes. On peut cependant consta-
ter que la vitesse maximale mesurée est légérement inférieure a celle prévue. Ce phénoméne
peut rallonger notablement (10%) la durée des activités et donc I’énergie consommée entamant
par la méme les marges correspondantes. On rencontre aussi parfois des évitements d’obstacles
pouvant étre induits par des incertitudes de cap ou par des trajectoires trop proches d’obstacles
non ou peu considérés dans la création du chemin. Dés lors on observe une variation importante
de la vitesse linéaire pour contourner la zone encombrée.
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La Figure 7.4 présente I’évolution mesurée de la marge de temps. On peut constater qu’elle
alterne des phases de réduction avec des phases d’augmentation. Les premiéres sont induites
par le fait que la durée d’une activité a été supérieure a celle prévue. Cela correspond a des
zones ot la vitesse du robot est 1égérement inférieure a celle planifiée, ou & une trajectoire plus
ou moins éloignée de celle prévue (ligne droite). Au contraire, les secondes qui accroissent la
marge de temps, sont induites par des activités dont la durée a été moindre que celle prévue.
C’est entre autre le cas au niveau des vannes 1 et 2 (t=100s et 280s) puisque nous prévoyons
des durées de rotation et d’analyse d’image bien supérieures a celles observées pratiquement.
Quoiqu’il en soit la marge de temps finale de plus d’une minute (65.4 s) reste trés confortable
méme si elle a été réduite de 19% pour une mission rallongée de seulement 3% de la durée prévue.

Evolution de la marge de temps de la mission de patrouille
T

Marge de temps (s)
C

65 |
o 100 200 B

00
Temps (s)

FIGURE 7.4 - PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC2) : Evolution de la marge de temps

La Figure 7.5 présente I’évolution mesurée de la marge d’énergie. La aussi on observe une
alternance de phases de décroissance et de croissance. Les premiéres sont a corréler avec celles
ou la marge de temps diminue. Si 'on reste plus longtemps que prévu dans une activité on
consommera plus d’énergie que planifié. Mais il ne faut pas aussi oublier que notre modéle
énergétique de déplacement, bien que d’assez bonne qualité (erreur de 10% [112]) reste inexact.
Les phases de croissance sont rencontrées pour les mémes raisons que précédemment au niveau
des vannes 1 et 2. La marge d’énergie finale reste acceptable a plus de 0.4 Wh soit 28% de la
marge initiale, ce qui correspond de fait & une consommation de 20% supérieure a celle prévue.
On peut s’étonner qu'un rallongement de seulement 3% de la durée de la mission induise un

surcott énergétique de 20%. Cela confirme que notre modeéle énergétique reste encore perfec-
tible.

Passons maintenant a I’analyse de I’évolution mesurée de I'incertitude de pose du robot tout
au long de la mission présentée dans la Figure 7.6

Commengons par nous attarder sur les formes observées des incertitudes mesurées en nous
focalisant sur I’évolution le long de Yy :

e En tout début de mission I'incertitude croit conformément a la dérive odométrique.

e [ utilisation de LZA-ODO se caractérise par une alternance de localisation et de dérive
odométrique d’amplitude réduite qui est observée a l’aller avant et aprées la vanne 1 dans
le couloir 1 (44.8 s < t < 178.3 s) puis sur une grande partie du retour & nouveau dans le
couloir 1 (375.2 s < t < 496.7 s). On constate que LZA-ODO semble jouer parfaitement
son role en bornant fortement I'incertitude de localisation.
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FIGURE 7.5 - PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC2) : Evolution de la marge d’énergie
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FIGURE 7.6 - PANORAMA (SLED2) (QRC1 u QRC2) : Evolution mesurée de l'incertitude de
Pose

e Le reste du temps, sauf en tout début de mission, ce sont les méthodes KINODO et COM-
PODOKIN qui sont employées. L’évolution se caractérise alors comme un accroissement
de I'incertitude de localisation en raison de la dérive odométrique jusqu’au moment ot la
Kinect détecte enfin un QR-Code. L’incertitude décroit alors en paliers successifs au fur
et & mesure que le robot se rapproche du marqueur. La différence entre les 2 méthodes
ne s’observe qu’au travers de I'analyse de l'incertitude en Théta qui est plus réduite pour
COMPODOKIN que pour KINODO.

Si I'on effectue maintenant une analyse critique de 1’évolution des incertitudes mesurées on
peut énoncer que :

e Tout d’abord on peut tout de méme constater que les contraintes de localisation impo-
sées sont satisfaites sur presque toute la mission. Pleinement pour l'incertitude en Théta.
Sur environ 95% de la mission pour les incertitudes selon Xg et Yg. On peut donc mal-
heureusement conclure que la garantie d’incertitude de pose recherchée n’est donc pas
atteinte.
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e Les violations de contraintes de localisation en Xg et Yy se situent dans les mémes zones
de la mission méme si elles sont plus prononcées selon Y.

e Les zones de violation sont repérées par les numéros suivants dans la figure : (1) la sortie
de la salle d’expérimentation a ’aller, (2)(3) la zone de repos au voisinage de la vanne 2
a Paller et au retour, (4) Parrivée dans la salle d’expérimentation au retour.

e L’origine de ces violations parfois minimes (comme en (1)) est toujours la méme. Le
robot fait appel a la méthode KINODO ou COMPODOKIN pour se localiser et est
en train de se déplacer a 'odométrie dans 'attente de détecter un QR-Code pour se
recaler. Malheureusement ce dernier est détecté trop tardivement et cela a engendré une
violation de la contrainte de localisation imposée en raison de I’augmentation de la dérive
odométrique.

e Comme nous l'avions pressenti, I'incertitude de cap et I’angle d’ouverture de la Kinect
1 n’apportent pas de garantie de détection des QR-Codes verticaux malgré une instru-
mentation de I’environnement qui semble suffisante. C’est la non détection de certains
marqueurs qui allonge la durée de dérive odométrique et conduit & violer les contraintes
de localisation imposées.

7.3.3.5 Conclusion

La méthodologie PANORAMA (SLED2) a permis de construire un Scénario de Mission
Détaillé et de trouver une Solution d’Allocation de Ressources avec un environnement équipé
de marqueurs verticaux. La simulation a montré que les marges d’incertitude de localisation
escomptées étaient parfois faibles surtout selon Y. Les contraintes de performances de Sécurité,
Durée et Energie ont été satisfaites expérimentalement. En revanche les craintes que nous
avions formulées quant a la capacité a réaliser expérimentalement la mission fixée avec les
limites d’incertitudes imposées ont malheureusement été vérifiées. Les garanties d’incertitude
de Localisation demandées n’ont donc pu étre apportées. Pour palier ce probléme, nous allons
doter I’environnement de nouveaux marqueurs pouvant nous apporter une garantie de détection
dans les zones problématiques identifiées.

7.3.4 Conclusion

Il est tout de méme extrémement frustrant de devoir sur-instrumenter I’environnement pour
pouvoir effectuer la mission proposée avec des performances de localisation somme toute assez
modestes mais garanties. Ce constat n’est absolument pas dii a des limitations de ’approche
proposée. Il trouve essentiellement son origine dans 2 raisons trés différentes. En premier lieu
I’approche de garantie est nécessairement conservative et parfois, nos modéles le sont trop, ce
qui peut conduire a surestimer les incertitudes pouvant étre atteintes. Mais surtout elle est
évidemment dépendante des méthodes utilisées et des performances des capteurs employés.
Nous avons montré dans ce manuscrit que nous ne pouvions garantir de pouvoir toujours
détecter les marqueurs verticaux en raison de leur angle d’ouverture et des erreurs de cap qui
peuvent étre rencontrées. Pour surmonter cette difficulté nous allons faire appel aux marqueurs
horizontaux que nous avons placés au plafond aux endroits critiques de la mission.

7.4 Utilisation des QR-Codes verticaux et horizontaux

Dans cette partie 'ensemble QRC3 des marqueurs horizontaux va venir remplacer 1’en-
semble QRC2 des marqueurs verticaux que nous avions ajoutés dans la partie précédente. Nous
travaillerons donc avec I’ensemble de QR-Codes QRC1 u QRC3.
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L’utilisation de la Kinect 2 trés énergivore par rapport aux autres capteurs (Annexe A)
nous conduit a réévaluer notre contrainte énergétique a la hausse pour faire face au surcoft
qu’engendrera son utilisation. Nous estimons cette surconsommation & 0.6 Wh environ en sup-
posant que la Kinect 2 pourrait étre utilisée, dans le pire cas, sur la moitié de la mission, ce qui
correspond environ a la zone qui a été équipée de marqueurs au plafond. Ainsi la contrainte
énergétique de fin de mission est donnée par la Table 7.15.

Axe de Localisation (m) Valeurs (m, m, rad) Description
Performance (Zdeb — Tfin) OU Tioc (Xs,Ys,0)
- } Fnergie maximale que le 1
Energie 178.3 Energie robot < 3 Wh nergie maximale que le robot
peut consommer

TABLE 7.15 — Performance énergétique a garantir avec QRC1 u QRC3

7.4.1 PANORAMA(SED - QRC1 u QRC3) : Scénario de Mission
Détaillé

Pour le calcul du scénario de mission détaillé, I’ajout de I'utilisation de la Kinect 2 ne change
rien au découpage de la mission SED présenté dans les paragraphes précédents car elle est sup-
posée utilisable partout. La méthode KIN20DO est toujours utilisable, mais, dans les zones ou
il n’existe pas de QR-Codes au plafond, le déplacement se fera a I’odométrie.

Nous ne détaillerons donc ici que la Solution d’Allocation de Ressources correspondant au
SMD décomposant la mission en 37 Activités comme précédemment. Cependant la complexité
associée est plus importante car I'introduction de KIN20DO accroit le nombre de schémas
éligibles dans la majorité des activités

nbact
Complexité(SED — QRC1 U QRC3) = > ny = 2.43 10% (7.7)
i=1
X (M) | 4o Conmole | X35 (M) | go conrte | X202 (™ | o contre | 90 (M) | gg o | xdebm) | (ST
0 (5/6) 315 (5/6) 73 (5/6) 99.3 (5/6) 143.3 (1/1)
6 (5/6) 35 (5/6) 79 (5/6) 103.3 (5/6) 153.3 (1/1)
9 (5/6) 57 (5/6) 83 (5/6) 109.3 (5/6) 166.3 (1/1)
12 (5/6) 60 (5/6) 89.15 (6/6) 111.3 (5/6) 169.3 (1/1)
25 (5/6) 64 (5/6) 89.15 7 114.1 (5/6) 172.3 (1/1)
315 (6/6) 64.2 (5/6) 89.15 (6/6) 114.3 (5/6)
315 @ 67 (5/6) 89.15 (5/6) 118.3 (5/6)
315 (6/6) 69 (5/6) 953 (5/6) 121.3 (111)

TABLE 7.16 - PANORAMA(SED - QRC1 u QRC3 ) : Scénario de Mission Détaillé et Solution
d’Allocation de Ressources

On obtient le Scénario de Mission Détaillé de la Table 7.16 qui fait trés largement appel a

la Kinect 2 puisque dans PANORAMA (SED) on cherche a maximiser la consommation éner-
gétique. L'algorithme de Bennour force le SAR & utiliser 'odométrie en fin de mission a partir
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de x=121.3 m. Cela est totalement cohérent avec 'approche PANORAMA (SED) qui suppose
que la localisation peut-étre assurée par les méthodes supposées valides dans une zone donnée.
De toute évidence, ces choix montrent bien que les contraintes de localisation qui doivent
étre satisfaites ne pourraient pas I’étre avec ce scénario.
Les marges de temps et énergie données par les Equations 7.8 et 7.9 sont théoriquement
disponibles. On peut constater que la marge de Temps a été fortement accrue. Cela provient
du fait que SCH-LAS1-2-US/KIN20DO consomme plus que SCH-US/COMPODOKIN nous

permettant d’aller plus plus vite en sécurité tout en maximisant la consommation énergétique.

MTEMps(SED - QROl U QRC?))HL = Objectifpwée - Duréeth = 67.22 s (78)

Mgngrcaie(SED — QRC1 U QRC3)y, = Objecti fpnergie — Energiey, = 0.023 Wh| (7.9)

Nous allons maintenant prendre explicitement en compte les contraintes de pose définies en
utilisant PANORAMA (SLED?2).

7.4.2 PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC3)

Nous allons dans un premier temps détailler la Solution d’Allocation de Ressources obtenue
avec PANORAMA (SLED2) avant de présenter les résultats de la simulation. Dans un second
temps nous détaillerons les mesures effectuées lors d’'une de nos missions et nous finirons par
une analyse plus globale de I'ensemble des expérimentations déployées.

7.4.2.1 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC3) - Viterbi : Détermination de la
Solution d’Allocation de Ressources

Tout comme PANORAMA(SED), le découpage initial du Scénario de Mission Détaillé est
analogue a celui qui a été proposé plus haut. La mission est donc initialement composée de 45
activités. La complexité de l'espace d’état s’est & nouveau accrue avec 'ajout de KIN20DO
pour atteindre la valeur suivante :

nbact
Complexité(SLED2 — QRC1 U QRC3) = Y na = 2.46 107! (7.10)
i=1
La solution d’Allocation de Ressources est détaillée dans la Table 7.17. On peut effectuer
les commentaires suivants :

e Le fond bleu repére les initialisations se déroulant au niveau des vannes sans déplacement
linéaire. On peut encore remarquer que l'initialisation de la Kinect 2 commence avant
larrivée a la vanne 2 (x = 88.4) pour que KIN20DO soit opérationnelle dés la fin de
I’analyse d’image. Le méme phénoméne est observé pour l'initialisation de LZA & la sortie
de la vanne 1.

e Le fond orange repére une activité pendant laquelle une initialisation est déployée mais
dont la durée est supérieure ou égale a la durée de cette activité. Cela n’induit donc pas
la création d'une nouvelle activité dans le SMD.

e Le fond rouge signale que plusieurs méthodes de localisation sont initialisées simultané-
ment. Cela est observé 3 fois.

e Le fond vert indique les activités du SMD(SLED2) qui ont été décomposées. La durée
d’initialisation étant inférieure & la durée de l'activité. On en dénombre 13.
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En conclusion le SMD(SLED?2) final contient 45 + 13 = 58 activités (+ 29%) pour les-
quelles les schémas de controle ont été sélectionnés par PANORAMA (SLED2).

L’initialisation d’une méthode conduit parfois I’algorithme de Viterbi & définir des acti-
vités trés courtes. L'une d’elles n’a que 27 cm de long pour Ayy.

A Xg = 88.4m on initialise KIN20DO alors que I'on est en train de 1'utiliser. Cela semble
paradoxal. Cela provient du fait qu’il n’y a pas de méthode de localisation associée a
I’analyse d’image et que donc l’algorithme doit préparer la méthode de localisation qui
devra étre utilisée aprés la vanne.

Globalement on peut constater que la prise en compte explicite de la localisation permet
d’utiliser de facon pertinente la méthode KIN20DO puisque, bien que la Kinect 2 soit
utilisable dans la totalité de ’environnement, la position des amers du plafond est connue,
ce qui permet d’estimer la dérive odométrique.

’iﬂf)b S°Z‘Zma Init ’iﬂf)b S°Z‘Zma Init ’iﬂf)b Scrc]iima Init ’iﬂf)b Scrc]iima Init
contréle contréle contrdle contrdle
0 (111) 57.28 (4/4) 6 112.3 (1/3) 2
5.57 (111 6 58 (2/6) 114.1 (2/3) 2
6 (2/6) 60 (2/6) 89.15 (6/6) 118.3 (2/2)
9 (2/6) 64.2 (1/6) 89.15 (1/6) 118.7 (2/2) 4
12.4 (2/6) 4 66 (1/6) 953 (2/6) 120.3 (4/4)
14 (4/4) 67 (2/6) 95.7 (2/6) 4 121.3 (4/4)
25 (5/4) 734 (2/6) 4 973 (4/4) 123.3 (4/4)
255 (5/4) 75 (4/4) 99.3 (4/4) 143.3 (5/4)
315 (6/1) 77 (4/4) 99.55 (4/4) 6 153.3 (4/4)
315 @ 77.95 (4/4) 6 101.3 (2/6) 163 (4/4) 6
| 3156 | @1 | 4 | 79 (2/6) 103.3 (2/6) 164.3 (2/6)
31.5 (5/4) 81 (2/6) 109.7 (2/6) 4 169.3 (2/6)
35 (4/4) 83 (1/6) 110.03 | (2/6) 172.3 (1/6)
55 (4/4) 855 (1/6) 111.03 | (2/6)
57 (4/4) 88.4 (1/6) 6 111.3 (5/4)

TABLE 7.17 — PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC3 ) : Scénario de Mission Détaillé et

Solution d’Allocation de Ressources

La Table 7.18 synthétise les principales informations sur les schémas utilisés tout au long
de la mission. De fagon a simplifier le décompte indiqué, tant en temps qu’en distance, les
consommations d’initialisation des méthodes ont été intégrées aux indications énergétiques de
la méthode courante.

On dénombre 'utilisation de 11 schémas différents.

Comme pour SLED2(QRC1 u QRC2) la mission commence avec une localisation odomé-
trique.

Certains schémas sont utilisés sur une distance trés courte comme SCH-US/COMPOKIN
qui est utilisé sur 1.8m.

La méthode de localisation la plus utilisée est toujours la méthode globale LZA-ODO.
Elle représente encore plus de 50% de la longueur totale de la mission.

La méthode de localisation KIN20DO est employée sur 38% de la mission.
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2 DEP o B .
Schemil de o LOC _L_ong_ueur Yo Lt_:mgueur %Energie
controle (Ressources materielles) utilisation (m) Mission
/1) S((:l'jg)’s 0DO 6 3.27 177
(1/3) (US LAS12 - Kinect) COMPODOKIN 18 1 0.97
(1/6) (USSPEi-r:f:t 2 KIN20DO 21 11.83 14.72
2/2) (Lig:':'ﬁf;ct) KINODO 2 112 0.92
(2/3) " Ass‘ff'z"jf‘(?;ed) COMPODOKIN 42 2.36 1.98
(2/6) " Ag?ﬂkﬁlsezt 2 KIN20DO 462 2591 31.40
(4/4) S?I'_*A'é’?_sg)'z LZA-ODO 76 42,62 29.85
(5/4) S thara)” LZA-0DO 21 11.78 8.86
6/1) ROT-ODO 0DO 0 0 4.88
(6/6) F&g:égt[’z? KIN20DO 0 0 269
ANIM
7) (Kinoct / 0 0 196

TABLE 7.18 - PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC3 ) : Analyse de la Solution d’Allocation

de Ressources

Abordons maintenant les résultats obtenus en simulation.

7.4.2.2 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRCS3) : Simulation

Commengons par présenter les marges de temps (Eq. 7.11) et énergétique (Eq. 7.12) pré-
visionnelles pour la SAR calculée. On peut constater que ces marges sont du méme ordre de
grandeur que celles obtenues par PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC2). Du point de vue
énergétique cela confirme que la modification imposée sur la contrainte d’énergie était correc-
tement estimeée.

Mreyps(SLED2 — QRC1 U QRC3)y, = Objectifpuree — Duréey, = 858 s

(7.11)

MENERGIE(SLEDQQR01 U QRC?))HL = ObjectifEneTgie — Energieth = 0.513 Wh (712)

En ce qui concerne I’évolution de I'incertitude de pose la Figure 7.7 peut étre tracée. Comme
pour PANORAMA (SED) on n’observe aucune violation de performance d’incertitude de loca-
lisation sur ’ensemble de la mission mais les marges minimales sont nettement supérieures. De
plus I'utilisation de la méthode KINODO devrait nous garantir la détection des QR-Codes du
plafond et donc limiter notre dérive odométrique.

Les pavés d’incertitude suivants peuvent étre établis pour les marges d’incertitudes de pose

de PANORAMA (SLED2 - QRC1 U QRC3) :

e Marge d’incertitude selon 'axe Xg : Mission([z]) = [0.0828,0.7888] en m
y]) = [0.0610,0.06412] en m
)

= [0.2053, 1.1628] en rad

—_—

e Marge d’incertitude selon 1'axe Yg : Mission(

e Marge d’incertitude d’orientation : Mission([0]
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FIGURE 7.7 - PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC3) : Evolution simulée de la performance
de Pose

Incertitude 14 : Pavés des marges d’incertitudes de la mission simulée QRC'1 u QRC3

Comparons maintenant ces résultats obtenus en simulation avec ceux d’une mission réalisée
expérimentalement.

7.4.2.3 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC3) : Analyse détaillée d’une mission

Nous avons effectué une quinzaine de mission de Patrouille. Nous proposons ici une analyse
détaillée de I'une d’elles.

Commencons par présenter le profil de vitesses relevé. On peut constater comme précédem-
ment que celles-ci évoluent entre v, = 0.33m/s et vpy = 0.4m/s en fonction des contraintes
sécuritaires et des capteurs utilisables. Les mémes variations de vitesses sont aussi observées
avec les mémes origines (évitement d’obstacle, asservissement de la trajectoire).

L’évolution expérimentale de la marge de temps est présentée dans la Figure 7.9. Sa valeur
finale de 69.6s est comparable a celle obtenue pour la mission réalisée avec PANORAMA (SLED2
- QRC1 U QRC2). Les variations observées ont elles aussi les mémes origines (durées d’activités
plus ou moins respectées).

L’évolution de la marge d’énergie est représentée dans la Figure 7.10. Sa valeur finale de 0.26
Wh est légérement inférieure a celle obtenue dans PANORAMA ((SLED2 - QRC1 u QRC2),
mais reste confortable. Elle démontre que la mission n’était pas réalisable en faisant appel a la
Kinect 2 avec la contrainte énergétique initiale imposée de 2.4 Wh puisque 'on a consommé
environ 2.7 Wh pour réaliser la mission. Les variations observées ont elles aussi les mémes
origines (durées d’activités plus ou moins respectées).

Passons maintenant a ’analyse de I’évolution mesurée de I'incertitude de pose du robot tout
au long de la mission présentée dans la Figure 7.11. On constate que conformément & notre
attente, le recours a la méthode KIN20DO permet de satisfaire les garanties d’incertitude de
pose attendues. L’utilisation de la Kinect 2 et des marqueurs au plafond permet donc bien de
garantir leur détection et donc les incertitudes envisagées.
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FIGURE 7.9 - PANORAMA (SLED2 - QRC1 u QRC3) : Evolution de la marge de temps

Pour terminer, il est évidemment intéressant de comparer l'incertitude de pose que nous
avons mesurée avec une réalité terrain. Celle-ci est difficile a obtenir dans un environnement
assez étendu sans dispositif de mesure externe. Nous l'obtenons de la fagon suivante. Durant
toute I'expérimentation les données de la Kinect 1 et du compas sont enregistrées. Ces données
sont alors utilisées hors-ligne pour reconstruire la réalité terrain en utilisant, les modeéles d’in-
certitude de la méthodes COMPODOKIN. Pour que cette reconstruction soit possible il faut
d’une part que la méthode COMPODOKIN ne soit pas utilisée par le robot pour se localiser.
D’autre part il faut que les données marqueurs et compas soient disponibles simultanément
ce qui n’est pas toujours le cas. Nous ne pourrons donc pas évaluer cette réalité terrain sur
I’ensemble de la mission.

La Figure 7.12 présente le relevé des incertitudes de pose de notre mission (en bleu) et la
réalité terrain lorsqu’elle peut étre reconstruite (en rouge). On peut constater d'une part que,
la plupart du temps nos incertitudes sont plus faibles que celles de la réalité terrain. D’autre
part que, dans pratiquement toute la mission, il existe une intersection entre nos incertitudes
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FIGURE 7.11 - PANORAMA(SLED2) (QRC1 u QRC3) : Evolution mesurée de l'incertitude
de pose

et la réalité terrain retenue ce qui revient a supposer que le robot se trouvait a l'intersection
des 2 relevés. Enfin, on peut noter que, trés rarement, il n’existe pas de recouvrement entre les
incertitudes et la réalité terrain ce qui pointe une erreur d’estimation de la part de I'une des 2
sources d’information. Par exemple en Xg pour t = 43s l'origine du phénoméne peut étre due
a une erreur momentanée de localisation de la méthode LZA rapidement corrigée. D’autre part
les erreurs de cap parfois observées restent bien inférieures a la contrainte imposée.

L’analyse détaillée d’une mission vient d’étre effectuée. Elle montre qu’il est possible de
garantir I’exécution d’une mission tout en satisfaisant des contraintes de durée, de sécurité,
d’énergie et d’incertitude de pose en faisant appel a une allocation éclairée des ressources
matérielles et logicielles tout au long de la mission.

Nous allons terminer notre étude expérimentale en analysant globalement 1’ensemble des
missions exécutées.

211



Incertitude et intervalles RT sur XS

o
A
[
%
i
:

{

!
b
i

=

| | | | |
==

0 100 200 300 400 500 600
Temps (s)

Incertitude et intervalles RT sur YS

[ I
i — . I » lmgm W , v |
" \ AL L '"_‘\l'\l \
2 | | | | |

0 100 200 300 400 500 600
Temps (s)

Incertitudes (m)
o

g Incertitude et intervalles RT sur théta
§ I

0.5 — H —
o ﬂi 44'—'—%% i e
:\’%Lﬁ% Fﬁﬁ%ﬁ o — W%H
-0.5—
| | | | |
0 100 200 300 400 500 600
Temps (s)

H
T

Incertitudes (rad)

FIGURE 7.12 - PANORAMA (SLED2) (QRC1 u QRC3) : Incertitude de pose mesurée et réalité

terrain

7.4.2.4 PANORAMA(SLED2 - QRC1 u QRC3) : Analyse globale des missions

réalisées

Au total nous avons réalisé 15 missions de Patrouille. Dans cette partie nous allons analyser
globalement les résultats obtenus.

La Figure 7.13 décompose les missions exécutées en 4 groupes.

e 8 d’entre-elles, soit 54% ont été réalisées en respectant les contraintes d’incertitude de pose
fixées et en obtenant des profils d’incertitudes similaires & ceux que nous avons analysés
précédemment.

e 3 d’entre-elles, soit 20% se sont aussi terminées avec succés. Cependant si les marges de
temps et d’énergie ont été satisfaites, les contraintes d’incertitude pose ont été parfois
violées localement durant la mission. La méthode LZA-ODO a parfois eu un probléme de
localisation mais qui s’est solutionné au bout de quelques métres. Ainsi le robot a tout
de méme pu achever sa mission.

e 2 d’entre-elles, soit 13% n’ont pu étre menées a leur terme en raison de probléme de
localisation se prolongeant trop longtemps.

e 2 d’entre-elles, soit 13% n’ont pu s’achever en raison de probléme matériel ou logiciel
inhérent aux expérimentations. L’un provenait d'une déconnexion matérielle d’'un capteur,
I’autre d’un probléme logiciel de communication avec un capteur.

Si I'on exclut les problémes matériels ou logiciels on constate donc que malgré 1'emploi
de marqueurs horizontaux qui sont strs d’étre détectés, il persiste parfois des problémes de
localisation. Cette perte de garantie peut, selon nous, avoir 2 origines.

e De facon globale notre approche de décomposition en activités n’intégre pas actuellement
les incertitudes de localisation dans le processus de segmentation. Méme si la plupart du
temps le continuum fonctionnel des méthodes de localisation permet d’assurer la qualité
du suivi de pose, il se peut fort bien qu'une méthode soit initialisée ou utilisée dans une
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zone ol elle est totalement inadaptée. Cela peut donc induire des ruptures dans la garantie
de localisation.

e De facon plus spécifique et sans étre exclusif de la remarque précédente, bien qu’étant glo-
balement assez robuste, des ruptures de garanties sont parfois observées pour la méthode
LZA. N’oublions pas que, pour cette méthode, notre modeéle prédictif n’a été établi qu’a
partir de données capteurs issues de notre seule zone d’expérimentation du couloir 2. Il
n’est donc pas exclu que cela en limite quelque peu la validité et induise des dysfonction-
nements locaux surtout dans cet environnement a fort aliasing perceptuel. L’amélioration
de la robustesse de LZA devrait permettre d’accroitre encore significativement le taux de
garantie assuré.

2-13%

B MANIP. OK
GARANTIE

OMANIP. OK
NON GARANTIE

EROBOT PERDU

OPB MATERIEL /
LOGICIEL

FIGURE 7.13 - PANORAMA(SLED2) (QRC1 u QRC3) : Bilan global des expérimentations

Les histogrammes suivants présentent un relevé des marges de temps (Figure 7.14 a)) et
des marges d’énergie (Figure 7.14 b)) pour les 8 expérimentations réussies. On peut noter une
variabilité somme toute assez faible ce qui semble indiquer une certaine maitrise globale du
déroulement de la mission. La valeur moyenne de marge de temps s’établit & 69.6 s et celle
de la marge d’énergie a 0.25 Wh. On peut s’étonner de la variation importante observée pour
Iexpérimentation 3. A l'analyse, 'augmentation de la marge de temps est induite par une
erreur importante de localisation de la méthode LZA qui réduit la taille d’une activité lente.
De fait 'erreur d’estimation de pose est sans aucun doute importante. Mais la méthode LZA
s’est ensuite correctement recalée ce qui a permis d’achever la mission.

M. Temps (s) M. Energie (Wh)
78 0,3
76
0,25
74
0,2
72
70 0,15
68 0,1
0,05
64
62 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
a) Marges de Temps b) Marges d’Energie

FIGURE 7.14 — Marges expérimentales pour les missions réussies

Globalement a I'analyse de ces différentes expérimentations on peut conclure que I’approche
PANORAMA (SLED2) peut permettre de conduire des missions a garantie de performance dans
la limite de validité des modéles utilisés bien évidemment.
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7.4.3 Conclusion

L’instrumentation de ’environnement & 1’aide de marqueurs horizontaux placés au plafond a
apporté une garantie de détection dans les zones critiques pour lesquelles nos modéles prédictifs
d’incertitude avaient été mis en défaut. La série d’expérimentations faite a permis de réaliser
avec succes la majorité des missions de Patrouille en procurant les garanties de Sécurité, Durée,
Energie et d’incertitudes de pose demandées. Si 'on exclut les problémes matériels et logiciels
inhérents au processus expérimental les échecs rencontrés relévent, d’aprés nous, de plusieurs
phénomeénes. D’une part, principalement, ces dysfonctionnements sont dus a la non prise en
compte des incertitudes de localisation lors des commutations interactivités. D’autre part, ils
peuvent aussi découler, surtout dans notre environnement a fort aliasing perceptuel, d’une
validation expérimentale nécessairement locale et donc biaisée de certains des modeéles prédictifs
d’incertitude des méthodes de localisation utilisées.

7.5 Conclusion

Plus globalement, I’évaluation expérimentale de la méthodologie PANORAMA (SLED?2)
confirme qu’il est possible d’apporter un bon niveau de garantie de performance (Sécurité,
Durée, Energie, incertitude de Pose) pour des missions en environnement connu présentant un
fort aliasing perceptuel. L’intégration quantitative de 'incertitude de pose a nécessité un travail
important pour établir les modéles prédictifs nécessaires. La recherche de garantie a montré sa
sensibilité aux conditions expérimentales (garantie de détection) et impacte significativement
les dimensions des pavés d’incertitudes pouvant étre recherchés (I'incertitude n’est pas la loca-
lisation). Enfin, la prise en compte explicite des capacités réelles de localisation des méthodes
utilisées a permis de s’affranchir de la logique énergétique a marge minimale proposée dans
PANORAMA (SED) pour s’engager dans une logique de maximisation de la marge énergétique
en faisant appel a 'algorithme de Viterbi dans PANORAMA (SLED).
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Chapitre 8
CONCLUSION GENERALE

Notre étude s’est focalisée sur les problémes soulevés par la prise en compte quantitative
d’une garantie de pose/localisation en intérieur. Aprés avoir rapidement rappelé le contexte
de nos travaux, nous allons synthétiser dans un premier temps les principaux résultats qui,
de notre point de vue, constituent les points saillants et les apports originaux de ce travail.
Dans un second temps nous en évoquerons les limitations et nous nous pencherons vers les
travaux qui pourraient venir compléter les résultats obtenus. Pour terminer nous chercherons
a tirer des enseignements tant au sujet des apports de cette étude que sur les difficultés que
nous avons rencontrées pour nous projeter plus avant et évoquer l'intérét que pourrait avoir la
méthodologie PANORAMA pour des missions d’exploration.

8.1 Contexte des travaux

Le travail que nous avons présenté s’inscrit dans le cadre du développement de missions ro-
botisées autonomes a garantie de performance. Il fait suite aux travaux développés par [112] au
sein de I’équipe EXPLORE qui ont permis & la proposition de la méthodologie PANORAMA.
Cette derniére permet, au sein d’un environnement connu, d’allouer et de (re)configurer dyna-
miquement les ressources matérielles et logicielles d’un robot mobile disposant d’une énergie
embarquée restreinte, pour qu’il exécute de facon autonome et en sécurité, une mission de durée
limitée.

Le contexte expérimental de nos travaux s’inscrit dans le cadre de la localisation indoor qui
s’avere difficile & plus d’un titre. D’une part, contrairement aux missions robotisées réalisées en
extérieur, il n’est pas possible de faire appel a un systéme externe (GPS) capable de localiser la
plupart du temps, au sein d’un référentiel absolu, la position d’'un véhicule, avec une précision
connue. D’autre part, les constructions humaines sont bien connues pour constituer des envi-
ronnements fortement structurés, composés d'une succession de couloirs rectilignes, pauvres en
amers discriminants et donc propices a I’émergence d’aliasing perceptuel perturbant fortement
la capacité de localisation des systémes robotisés.

La localisation est une fonction indispensable & tout systéme robotisé. Les méthodes de
localisation constituent trés certainement 'un des champs disciplinaires les plus prolifiques de
la robotique. S’appuyant sur des bases théoriques multiples (équations de la cinématique et
de la dynamique, théorie probabiliste, ensembliste, etc.), répondant a des problémes variés
(localisation locale, globale, kidnapping), faisant appel a des capteurs de différentes natures
(proprioceptif, extéroceptif) aux caractéristiques fluctuantes, au sein d’environnements connus
ou non, il existe actuellement un trés large corpus de méthodes de localisation. L’objectif de nos
travaux n’était pas tant de caractériser 'incertitude de localisation de méthodes adressant des
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problématiques locales et globales, que de proposer une démarche méthodologique permettant
de réaliser cette caractérisation.

Synthétisons a présent les principaux résultats présentés dans ce manuscrit.

8.2 Principaux résultats

De nombreux travaux cherchent & évaluer les performances de nouvelles méthodes de loca-
lisation. Bien évidemment la précision (ou l'incertitude) affichée est souvent évaluée et parfois
comparée a celle d’autres approches. Cependant, si I’on exclut les méthodes de positionnement
indoor (Indoor Positioning System) en pleine expansion actuellement, et qui pour la plupart
ne permettent pas de garantir une précision compatible avec les exigences de la robotique (hors
UWB (Ultra WideBand)), il n’existe pas, a notre connaissance d’état de 'art analysant le ni-
veau de précision (incertitude) affiché par les principales méthodes de localisation développées
en robotique. On peut donc sans doute considérer que les quelques pages que nous y consacrons
dans ce manuscrit et en annexe présentent un intérét certain. Nous y analysons rapidement,
au travers d’un ensemble de publications assez récentes, couvrant les principales classes de
méthodes de localisation, le niveau de précision affiché, au regard d’un ensemble de critéres :
Caractéristiques de 'environnement d’expérimentation, moyens d’obtention de la réalité ter-
rain, outillage de ’environnement, etc... Notre analyse montre globalement que les méthodes
sont étudiées a ’aide de trajectoires simples dans des conditions expérimentales supposées op-
timales (ce qui n’est absolument pas le cas dans la réalité) sur un espace souvent limité ou
contraint (suivi de route/couloir). L’obtention de la réalité terrain est une problématique diffi-
cile qui est finalement rarement abordée précisément alors qu’elle est nécessaire a 1’évaluation
des performances de localisation d’une méthode et qu’elle impacte de fait les incertitudes affi-
chées. L’utilisation presque exclusive d’un controle en boucle ouverte masque les problémes de
controle que pourraient présenter les méthodes étudiées, en boucle fermée, en présence d’aliasing
perceptuel. L’incertitude de cap est trés rarement étudiée alors que son influence est impor-
tante sur la qualité du suivi de trajectoire lorsque sa fréquence de rafraichissement est faible.
Globalement les erreurs moyennes affichées peuvent atteindre quelques dizaines de centimeétres
mais sans s’intéresser a la garantie de Localisation et en ne commentant que trés rarement la
présence d’extrema.

Ce document a aussi permis de proposer, d’évaluer et d’enrichir une nouvelle méthode de
localisation globale LZA, qui peut étre utilisée au sein d’un environnement connu. C’est une
méthode non probabiliste, basée sur les apparences, qui s’appuie sur l'identification, au sein
d’une grille, de signatures caractéristiques de la pose du robot, établies a partir de relevés ex-
téroceptifs a 360° équirépartis. L’analyse en simulation a mis en évidence que, comme d’autres
approches, la localisation s’avererait difficile dans certaines zones de ’environnement essentiel-
lement en raison de ’alialising perceptuel. Par ailleurs I’expérimentation dans sa forme premiére
a montré une instabilité dans le temps des valeurs renvoyées. De fagon a palier ce probléme,
sans pour autant renoncer a la nature globale de LZA, un algorithme filtrant le phénomeéne
d’instabilité et conditionnant les dimensions de la fenétre de recherche a 1’évolution de la dérive
odométrique a été proposé. Les résultats expérimentaux confirment pratiquement le modéle
d’incertitude intuitif proposé.

La prise en compte explicite de ’axe localisation au sein de la méthodologie PANORAMA
a aussi mis en exergue une problématique qui n’avait pas été jusqu’alors abordée pour la prise
en compte des autres axes de performance : la corrélation pouvant exister entre 2 activités suc-
cessives. Jusqu’alors le choix d’une alternative d’implémentation, au sein d’une activité, était
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indépendant de celui effectué au sein de l'activité précédente. Ce n’est plus le cas pour 'axe
localisation car, pour pouvoir étre opérationnelle au sein d’'une activité, certaines méthodes de
localisation doivent préalablement étre initialisées de fagon concomitante & une autre sans pour
autant y étre effectivement utilisée.

Notre recherche de garantie de localisation nous a conduit assez naturellement & choisir une
démarche intervalliste pour établir nos modeéles d’incertitude. La plupart des travaux faisant
appel a de la localisation ensembliste n’évalue qu’'un pavé d’incertitude, associé aux mesures
capteurs qui viennent d’étre effectuées. Peu d’études cherchent a proposer des approches ensem-
blistes prédictives [195], et aucune, a notre connaissance, ne s’inscrit dans une logique couplant
la sélection des ressources matérielles et logicielles a une garantie de localisation recherchée.
Notre proposition s’appuie quant a elle largement sur une démarche expérimentale pour établir
les modéles d’incertitude prédictifs qui sont utilisés au sein de I'approche PANORAMA pour
sélectionner, tout au long d’'une mission, les méthodes de localisation & méme de garantir la
performance de localisation imposée. Ainsi, tout comme pour les autres axes de performance
déja étudiés (Energie, Durée) nous disposons de critéres objectifs pour pouvoir sélectionner la
méthode de localisation la mieux & méme de satisfaire les contraintes imposées par 1'utilisateur.
Cette objectivation nous a permis d’abandonner le postulat retenu dans [112] (une méthode
de localisation est d’autant plus performante qu’elle consomme de l’énergie) pour nous engager
dans une logique de maximisation de la marge énergétique.

Pour répondre a cet objectif de maximisation de marge énergétique nous avons fait appel a
I’algorithme de Viterbi. Ce dernier, bien connu en programmation dynamique, est parfaitement
adapté au probléme posé, tant dans la représentation des données, que pour son efficacité d’exé-
cution. Employé en fin du processus de garantie de performance de PANORAMA, il permet
de prendre en compte 'axe Energie et de maximiser la marge correspondante de facon a étre
moins sensible aux variabilités de la mission (évitements d’obstacle, variation de trajectoire) et
aux approximations des modeéles énergétiques utilisés que dans 'approche proposée dans [112].
Sa rapidité de résolution permet aussi de pouvoir envisager l'utiliser "on-line" lors d’une mis-
sion, en présence de défaillances matérielles et /ou logicielle, pour déterminer un SMD alternatif.

L’ensemble de ces travaux a permis de tester avec succes 'approche de garantie de perfor-
mance proposée sur une mission de Patrouille utilisée comme exemple fil-rouge. Les garanties
SED et SLED ont tout d’abord été détaillées et comparées en simulation. Les scénarios de mis-
sion détaillés obtenus ont mis en évidence que la connaissance experte des zones d’application
des méthodes de localisation employées dans la méthodologice PANORAMA (SED) [112]| n’était
pas & méme de garantir ni la qualité de localisation, ni la réelle opérationnalité des méthodes
de localisation a déployer.

Une quinzaine d’expérimentations ont ensuite été effectuées pour lesquelles une attention
particuliére a été portée a I'évolution des marges énergétique, de durée et bien stir a celle de
lincertitude de localisation. Evidemment nous avons pu observer 'impact de 'instrumentation
de 'environnement sur la performance de nos méthodes de localisation. L’absence de garantie
de détection des QR-Codes verticaux (QRC1 u QRC2) a conduit expérimentalement & des
échecs de mission non identifiés lors des simulations. Il nous a donc fallu rajouter des amers
artificiels au plafond (QRC1 u QRC3) dans les zones ou la garantie de localisation n’était pas
atteinte.

Dés lors nos objectifs de performance, tant en Durée, qu’en Energie et en Localisation ont
été satisfaits plus de 50% de nos expérimentations. On dénombre cependant trois principales
causes d’échec.
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D’une part I'utilisation d’une méthode de localisation inadaptée dans la zone ot se trouve
réellement le robot en raison d’une commutation d’activité inappropriée et cela malgré le conti-
num fonctionnel local que ’on peut supposer pour les méthodes de localisation. Ce phénomeéne
est induit par le fait qu’actuellement notre approche n’intégre pas I'incertitude de localisation
dans la détermination des limites d’activité.

D’autre part, il arrive aussi malheureusement que la méthode de localisation utilisée soit
malgré tout perturbée par le fort aliasing perceptuel de notre environnement ce qui induit
une incertitude expérimentale supérieure a celle escomptée. Il ne faut en effet pas oublier que
nos modéles prédictifs s’appuient d’une part sur des relevés expérimentaux ne reflétant pas
nécessairement toutes les conditions pouvant étre rencontrées lors d’une mission. De plus, nos
modeéles, comme c’est le cas pour les approches intervallistes, excluent une partie des relevés
expérimentaux semblant aberrants, mais pouvant étre évidemment rencontrés.

Nous avons été évidemment confronté aux problémes habituels d’origine matérielle ren-
contrés lors d’expérimentations, comme la déconnexion inopportune de capteurs, ou d’origine
logicielle, comme des problémes d’interface de communication entre le driver d’un capteur et
ce dernier.

Enfin, la garantie de Localisation nous a autorisé a aborder la dimension énergétique en
faisant appel a une logique de minimisation de la consommation grace a l’algorithme de Vi-
terbi. Cela a permis, contrairement aux travaux proposés dans [112], de réaliser une mission sans
remise en cause du SMD initial tout en confirmant la bonne qualité de notre modéle énergétique.

La confrontation des incertitudes de pose mesurées avec une réalitée terrain semble mon-
trer qu’il serait possible, la plupart du temps, pendant le déroulement d’une mission, de parler
de garantie de localisation et non plus seulement de garantie d’incertitude. En effet la réalité
terrain, lorsqu’elle est accessible, recouvre largement l'incertitude d’estimation mesurée. Ainsi,
si I'on a confiance dans les méthodes de localisation utilisées & un moment donné, la garantie
d’incertitude peut alors de décliner en garantie de localisation.

Le travail présenté souffre cependant d’un ensemble de limitations, plus ou moins pénali-
santes, qu’il est parfois possible d’atténuer ou avec lesquelles nous devons composer. Nous allons
maintenant les balayer.

8.3 Limitations

Evidemment le contexte méme de notre travail est limitatif puisque la méthodologie PANO-
RAMA s’inscrit nécessairement au sein d’environnement connu ot la trajectoire nominale suivie
par le robot est supposée choisie. La maitrise du chemin a suivre, est une condition nécessaire
au déploiement des modéles prédictifs. La connaissance de ’environnement est indispensable
pour pouvoir connaitre le positionnement des amers géoréférencés, les zones ou les capteurs
sont inopérants (axes Sécurité, Localisation, Durée), et celles o les méthodes de localisation
peuvent étre déployées.

Cette acquisition d’informations et de connaissances n’est possible qu’aprés une analyse
longue et fortement empirique permettant de déterminer les performances des capteurs et des
méthodes de localisation en fonction de leur contexte d’emploi et parfois méme spécifiquement
pour 'environnement choisi comme c’est le cas pour la méthode LZA. Le coiit a payer pour
cette caractérisation est donc assez important en terme d’expérimentations, de traitement et
d’analyse de données.
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Revenons a présent sur la notion méme de garantie de localisation qui soutend 1’ensemble
de ce travail. C’est un concept fort que nous avons abordé par le biais de la construction de mo-
déles prédictif d’incertitudes de localisation. De ce fait, 'atteinte de la garantie recherchée est
subordonnée a plusieurs conditions nécessaires. D’une part, les modéles que nous avons établis
reposent sur des postulats qui doivent étre vérifiés lors des expérimentations. Cela concerne a
la fois les conditions environnementales (luminosité, nature des obstacles, etc.), mais aussi les
hypothéses retenues telle que la garantie de détection des QR-Codes. D’autre part, la méthode
de localisation sélectionnée a un instant donné doit étre & méme de fournir une estimation
fiable de la pose. Par exemple, comme nous l’avons démontré, la méthode LZA ne peut étre
utilisée sur ’ensemble de 'environnement. La violation d’'une de ces deux contraintes conduit
inévitablement a la perte de la garantie de localisation. Donc l'exécution de missions auto-
nomes nécessite d’avoir confiance dans les méthodes de localisation utilisées si 'on veut que
I'incertitude puisse se décliner en garantie de localisation. Expérimentalement, ces hypothéses
peuvent étre violées plus ou moins longuement ce qui peut induire une violation passagere des
contraintes de localisation rattrapée par le continum opérationnel des méthodes, ou & une perte
totale de la localisation mettant en défaut l’exécution méme de la mission. C’est ce que nous
avons observé expérimentalement.

Attardons nous maintenant sur les garanties de localisation que nous sommes & méme d’ap-
porter grace au travail présenté dans ce document. Si I'on a un regard critique on ne peut
que constater que celles-ci ne correspondent souvent qu’a des pavés d’incertitudes de plusieurs
dizaines de centimétres et cela peut paraitre bien important par rapport aux résultats affichés
dans de nombreux travaux du domaine. Nous avons déja souligné ici qu’il était inévitable que le
robot ne dispose que d'une connaissance approximative de sa localisation en raison des multiples
sources d’erreurs venant perturber la détermination de la pose. Parmi ces sources d’erreurs notre
méconnaissance du cap exact joue un role majeur sur l'incertitude de position. Par ailleurs il
faut aussi rappeler que les incertitudes que nous avons établies ne 'ont été qu’avec des moyens
de mesure assez limités de la réalité terrain. Cela impacte nécessairement la précision de nos
relevés et par la méme surestime trés certainement les dimensions des pavés d’incertitudes. De
meilleurs résultats auraient sans doute été obtenus s’il avait été possible d’utiliser des capteurs
plus performants pour obtenir la réalité terrain comme un systéme ViCon par exemple ou
méme, de facon moins onéreuse, un mécanisme de positionnement externalisé de type UWB,
permettant d’assurer en permanence une évaluation de la localisation du robot, avec une in-
certitude bornée acceptable. En revanche il est essentiel de faire valoir que, contrairement aux
approches probabilistes, nous apportons ici une garantie sur la pose du robot et donc du dé-
terminisme. Il est vrai qu’a y regarder de plus prés il nous faudrait nuancer quelque peu ce
terme car nous n’avons pris en compte que 90% (environ 20) des mesures expérimentales pour
éliminer les plus extrémales (outliers) et préserver des intervalles de dimensions acceptables.
Ce choix est généralement retenu dans les travaux faisant appel aux modéles intervallistes. Ces
derniers, en prenant en compte les données aberrantes, conduisent, de par leur nature méme, a
une vision pessimiste et conservative des incertitudes de pose.

Relevons aussi une difficulté expérimentale que ’on rencontre inévitablement en environne-
ment intérieur. Méme si le robot doit théoriquement suivre un chemin au centre des couloirs,
les erreurs de cap, voire de localisation risquent parfois de le faire dévier en direction des murs.
Dés lors les distances de sécurité mises en place pour qu’il ne les percute pas vont le faire entrer
en évitement d’obstacle et cela d’autant plus vite que le couloir est étroit. Sa trajectoire va
alors s’éloigner d’une ligne droite jusqu’a ce qu’il rejoigne le chemin planifié. La qualité de nos
modeéles odométrique et énergétiques établis pour des trajectoires rectilignes va en étre impac-
tée, méme si ces écarts sont en général absorbés par les marges de performance associées.
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Pour terminer le tour d’horizon des limitations qu’il est possible de pointer du doigt nous al-
lons maintenant nous tourner sur la méthodologie PANORAMA. Déja dans les travaux de [112]
nous avions souligné que la projection des contraintes associées aux performances induisait une
multiplication des activités. Ce phénomene a été trés fortement accentué par la prise en compte
de l'axe localisation ou chaque méthode peut induire ses propres contraintes en fonction des
capteurs mobilisés et de ses propres performances au sein de I’environnement (accroissement de
I'ordre de 20% pour la mission de patrouille étudiée). Si cet émiettement en tant que tel n’est
pas inquiétant car les algorithmes employés (Bennour / Viterbi) sont & méme de traiter sans
probléme ce niveau de complexité, cela met en évidence deux écueils. Le premier, et non des
moindres, est la difficulté d’automatisation du processus d’élaboration du SMD car ce dernier
doit intégrer une grande quantité d’informations de nature tres différente. C’est un défi a relever
surtout lorsque I'on cherchera a s’inscrire dans une logique d’exploration. Le second est que la
projection des multiples contraintes & prendre en compte peut faire émerger des activités de
dimensions (durée) trés réduites. Il faudra donc s’interroger sur la gestion de ces fines sections
de mission face aux incertitudes que nous avons sur leurs limites. Nous reviendrons sur ces deux
points un peu plus loin.

Pour terminer ce manuscrit, nous allons maintenant présenter les perspectives qui nous
semblent envisageables pour améliorer ou étendre les résultats obtenus, et pour adapter la
démarche PANORAMA & d’autres contextes.

8.4 Perspectives

La méthode de localisation globale LZA que nous avons détaillée affiche des résultats intéres-
sants méme au sein de I'environnement étudié présentant un fort niveau d’aliasing perceptuel.
Cependant, faute de temps, nous n’avons pu la comparer, dans ce méme contexte, avec d’autres
méthodes de localisation. Nous envisageons donc trés prochainement de mettre en ceuvre une
méthode globale de localisation par filtre particulaire, tant en simulation qu’en expérimenta-
tion, pour en analyser les performances et les comparer avec celles d’'LZA. Par ailleurs il nous
semble que cette derniére, de part son déterminisme et son caractére global, pourrait s’intégrer
avantageusement dans la mise en ccuvre d’'une méthode de localisation par filtre de Kalman en
fournissant un positionnement global garanti qui viendrait guider la sélection probabiliste de
la pose du robot.

Méme si I'expérimentation est irremplagable pour déterminer les performances d’un systéme
robotique, la simulation peut se révéler un allier de poids pour faciliter la caractérisation, au
sein d'un environnement connu, des méthodes de localisation et en alléger la dimension expéri-
mentale trés chronophage. Dans nos travaux, nous y avons déja fait appel pour I'étude de LZA
ou des simulations massives, en statique (robot arrété) ont été mises en ceuvre. Nous en avons
tiré des informations pertinentes sur les zones d’éligibilité de cette méthode. De méme dyna-
miquement nous avons aussi employé une simulation massive pour déterminer les parameétres
permettant de stabiliser le comportement d’LZA. Il nous semble donc intéressant de pour-
suivre dans cette direction en lancant des campagnes massives de simulations pour chercher a
paramétrer et caractériser une méthode de localisation.

Ce type de démarche faisant appel & une masse importante de données est déja largement
employé dans le cadre du Machine Learning. Dans notre cas on peut imaginer faire évoluer
virtuellement, un robot selon des trajectoires aléatoires mais connues, en faisant appel a des
modeéles capteurs et environnementaux réalistes. Il serait alors possible d’établir pour 'envi-
ronnement choisi, aprés une campagne massive de simulations, une cartographie d’emploi de la
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méthode de localisation évaluée ainsi qu’une premiére estimation de son modéle d’incertitude
et des parameétres I'optimisant.

La méthode PANORAMA, et particuliérement sa dimension garantie de Localisation, peut
apporter une aide pertinente pour déployer des robots en environnement intérieur. Elle permet
en effet de sélectionner les méthodes les plus & méme d’apporter les garanties de localisation
recherchées. Mais elle peut aussi participer a l'instrumentation de I’environnement en guidant
le placement des amers artificiels en fonction des méthodes retenues et des performances atten-
dues comme cela a été le cas pour le positionnement des QR-Codes de QRC3 au plafond.

L’intégration de I’axe de performance Localisation au sein de I'approche PANORAMA
souffre actuellement d'une fragilité incontestable qu’il faudra prendre en compte a l'avenir.
Le découpage d'une mission repose sur une décomposition métrique supposée exacte de cette
derniére en activités. Dés lors comment savoir que I'on passe effectivement d’une activité a une
autre lorsque 'on prend en compte les incertitudes de localisation 7 Il faudra sans aucun doute
s’engager vers une prise en compte conservative de ces contraintes pour toutes les méthodes
éligibles d’une activité. Ce questionnement rejaillit sur le probléme lié & la prise en compte des
activités courtes qui verront leurs dimensions se réduire encore. Quoiqu’il en soit on ne peut aussi
que constater a la vue des résultats expérimentaux obtenus que, méme si ces incertitudes sur les
limites d’activité ne sont pas actuellement considérées dans la méthodologie PANORAMA, les
missions sont généralement exécutées en satisfaisant les contraintes de performance imposées.
En effet il est évident que, contrairement & ce qui parfois transparait dans notre approche, une
méthode de localisation ne cesse pas d’étre opérationnelle instantanément lorsque le robot fran-
chit une certaine position au sein de ’environnement. Il existe fort heureusement un continuum
fonctionnel qui permet de préserver, dans une certaine mesure, la validité du découpage obtenu.

Par ailleurs le traitement de ’axe Localisation qui a mis en évidence la présence de zone de
transition inter-activités nous a amené vers une réflexion plus large sur la notion d’activité. En
effet dans les travaux qui avaient posé les bases de la méthodologie PANORAMA, lors de son
exécution, une activité n’était composée que des schémas de controle sélectionnés et fonctionnel-
lement nécessaires, paramétrés avec des coeflicients constants (vitesse/fréquence par exemple).
Dorénavant, la prise en compte de ’axe Localisation démontre qu’il faut aussi ajouter au sein
des schémas opérationnels d’une activité des schémas qui ne sont pas fonctionnellement utilisés.
Par ailleurs, si ’on pousse un peu plus loin la réflexion, I’hypothése de commutation instanta-
née des paramétres de configuration des schémas de controle lors du passage d'une activité a
une autre ne peut étre maintenue que dans une certaine limite. Par exemple, actuellement, les
gradients de vitesse étant faibles, on suppose justement, que le controleur bas niveau prend en
charge efficacement ces variations de consigne, et que la durée de cet état transitoire est courte.
Cette hypotheése ne serait plus valable avec un robot évoluant a des vitesses supérieures ot les
gradients seraient bien plus importants. Dans ce cas, entre 2 activités & paramétres constants,
il faudrait introduire une activité supplémentaire assurant une transition continue et controlée
des paramétres modifiés. Ainsi donc nos travaux sur I’axe Localisation nous ont amené & revoir
et a adapter notre vision de la notion d’activité.

En T'état, 'affectation des ressources matérielles et logicielles repose sur l'utilisation des
algorithmes de Bennour et de Viterbi, décomposant ainsi le probléme multicritéres (multi-axes
de performance) de garantie de performance en plusieurs sous-problémes (mono axe de perfor-
mance) pris en compte successivement pour les dimensions Durée et Energie. Cette démarche a
démontré sa capacité a traiter des problémes de trées forte complexité dans un contexte temps
réel et embarqué. Il serait tout de méme intéressant d’évaluer une démarche plus globale en
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faisant appel exclusivement a l’algorithme de Viterbi. En effet, ces 2 dimensions de la perfor-
mance cherchent & maximiser la marge qui leur est associée. Il est donc envisageable de définir
une fonction de cotit unique qui prendrait en compte a la fois 'aspect Durée et Energie.

Enfin, dans ce manuscrit, nous avons cherché a compenser globalement les limitations de
chacune des méthodes de localisation étudiée en lui en adjoignant d’autres pour obtenir ainsi des
approches plus performantes. Ainsi KIN-ARUCO est devenue KINODO puis COMPODOKIN.
Il serait possible de décomposer ’axe de performance Localisation en 3 indicateurs indépen-
dants associés aux incertitudes selon Xy, Y; et 6. La méthodologie PANORAMA composerait
alors automatiquement toutes les méthodes disponibles de facon a satisfaire indépendamment
chacun des objectifs de Localisation imposés. Cela impacterait sans doute la consommation
énergétique et induirait un surcout en temps de calcul mais permettrait une composition opti-
male des méthodes de Localisation.

Pour clore notre réflexion nous allons prendre un peu de hauteur et nous interroger sur les
cadres applicatifs qu’il est possible d’envisager pour la méthodologie PANORAMA et la mise
en ceuvre de missions autonomes a garantie de performance.

Tout d’abord les travaux présentés dans [112]| et dans ce document ont, nous semble-t-il,
démontré l'intérét de l'approche proposée dans le cadre de missions au long cours, en envi-
ronnement connu, nécessitant une gestion précise de la dimension énergétique. Ils ont aussi
pointé son utilité pour renforcer la tolérance aux fautes [114] des missions exécutées. A notre
connaissance, peu de travaux s’intéressent au niveau Mission et sont & méme de se projeter vers
une garantie multicritéres. PANORAMA pourrait donc parfaitement trouver des applications
dans le domaine de la surveillance de batiments, de bases totalement automatisées comme pour
celles de certains sites d’extraction pétroliere [222| ou d’autres dédiées a I'analyse de la biodi-
versité marine. Cela nécessiterait cependant un important effort de développement en dotant
PANORAMA d’une réelle capacité de génération en ligne des Scénarios de Mission Détaillés,
et en I'intégrant plus largement au sein d’une architecture logicielle tolérante aux fautes [101].

Mais I'intérét de PANORAMA ne saurait se limiter exclusivement a la surveillance et cette
approche pourrait se révéler particulierement utile lors de missions d’exploration. En effet ces
dernieéres demandent, la plupart du temps, a ce que le systéme robotisé revienne & son point de
départ, ou, pour le moins, & un endroit ou il sera possible de le récupérer. Dés lors se pose la
question du moment ot I’on doit décider d’achever la phase d’exploration pour engager celle de
retour. Pour des raisons énergétiques évidentes cette derniére doit nécessairement s’effectuer au
sein d’un environnement connu. Dans ce contexte, I’approche PANORAMA pourrait se révéler
un allié des plus utile en permettant la sélection du chemin et des ressources matérielles et
logicielles les mieux & méme de maximiser la surface explorée tout en apportant des assurances
sur la capacité du systéme a étre récupéré. Il est cependant impossible de pouvoir disposer
de modéles d’incertitude de localisation évalués explicitement dans ’environnement exploré.
Par ailleurs il est déja difficile de mettre en ceuvre des procédures d’évaluation de ces modéles
en environnement terrestre d’intérieur, que dire des obstacles qu’il faudrait surmonter pour
les établir au sein d’un environnement difficile (marin par exemple). Dés lors, pour prendre
en compte 'axe de Performance Localisation il nous semble qu’il faudrait s’orienter vers une
stratégie mixte. D’une part établir des modéles d’incertitude de localisation quantitatifs cou-
plant théorie et expérimentations, pour les méthodes faisant appel a des capteurs proprioceptifs
(Odométrie, IMU). D’autre part s’appuyer sur expertise Humaine des spécialistes du milieu
pour définir le contexte environnemental valide de ces modéles de localisation ainsi que l'incer-
titude qui leur est attachée.
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Il va sans dire que la méthodologie PANORAMA étant une démarche d’allocation de res-
sources au sens large, elle pourrait aussi étre utilisée pour coordonner efficacement une flotte de
robots hétérogénes, présentant des roles recouvrants, évoluant de concert. PANORAMA serait
donc employée pour gérer globalement le comportement de la flotte, mais aussi localement au
niveau de chacun des robots.

Gageons que la méthodologie PANORAMA et ses futures évolutions contribuera a ce que
I'équipe EXPLORE puisse atteindre son objectif de réalisation de missions autonomes, mono
ou multi-robots, tolérantes aux fautes, a garantie de performance, en environnement difficile
connu ou exploré.
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Annexe A

Energie : Tables et abaques des puissances
consommeées sur la batterie du robot

Les informations présentées ici sont extraites de la thése [112]| qui a proposé la méthodologie
PANORAMA. Les valeurs indiquées ont été obtenues expérimentalement sur le Pioneer P3-DX
utilisé.

A.1 Puissance consommée : Modéle utilisé
Puisque nous nous intéressons ici a la batterie robot, I’Equation A.1 ne nécessite pas la prise

en compte des ressources logicielles, mais seulement des ressources matérielles impliquées dans
le déplacement du robot par le Schéma de Controle (SC) sélectionné.

P(SC) = alPRJ\/Iotion (U) + aQ ’ PRUS (f) + 61 ’ PRKinectl + /62 ’ PRKinectQ + kl ’ /83 ' PRLn,ser (Al)

Ou k; € {0,1,2} désigne le nombre de lasers utilisés. «; ainsi que §; sont des coefficients
booléens indiquant si la ressource matérielle correspondante est utilisée ou non.

A.2 Ressources matérielles : Table des puissances consom-
meées
La table suivante présente les puissances instantanées statiques, c’est a dire indépendantes

de tout parameétre, consommeées sur la batterie robot. On remarquera que la Kinect 2 consomme
environ 3 fois plus que la Kinect 1.

Composant Puissance (W)
Controleur robot | Pr controtier1 = 2.67
Kinect 1 Prrinect1 = 2.82
Kinect 2 PRKinect2 = 10.12
Laser Prigser = 2.34

TABLE A.1 — Puissance instantanée consommeée

La puissance associée au controleur du robot désigne la puissance nécessaire a I’alimentation
des cartes électroniques et du wattmétre embarqué du robot.
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A.3 Puissance et énergie de déplacement

A.3.1 Modéle de la puissance de déplacement

Le systéme d’équations suivant définit le modeéle de puissance instantanée de déplacement
d’un robot Pioneer P3-DX & une vitesse constante v.

PBRI\/]otion (U) = 267 SZ v = 0 (A 2)
PpRyji, () = 6.25-02+9.79-v +3.66 siv#0 '

A.3.2 Energie de déplacement

Comme v = d/AT ou d représente la distance parcourue par le robot a une vitesse constante
v > 0 pendant AT il est possible en utilisant les équations précédentes de déterminer les
abaques de la Figure A.1 représentant 1’énergie consommée par le robot pour parcourir une
distance donnée a une vitesse constante connue.

4.5 - .
4.0 VROPf i i VRexp i VRth
35 L |
§ 3.0 Z1 P 23 |
® 5. L2 |
% ' V| i e d = 50 M
g 201 A * d=100 m
1.5 7 i
1.0 = o Tdnem
0.5 IS+ O i
00 bl i

0102030405060.708091.01.11.2
Vitesse (m/s)

FIGURE A.1 — Energie de déplacement du robot pour différentes distances
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Annexe B

Localisation : Tables de synthése
bibliographique

La problématique de localisation est vaste et complexe. Les tables présentées ici ne pré-
tendent pas faire une analyse compléte des travaux relevant de la problématique de localisation
mais seulement présenter un ensemble d’études représentatives de ce domaine se focalisant sur
les performances et conditions expérimentales affichées.

Cette annexe présente I’ensemble des sources utilisées. Elle reprend et compléte 'analyse
effectuée au cours de I’étude bibliographique présentée dans le chapitre 3 avec les mémes nota-
tions. L’objectif n’est pas de détailler les méthodes présentées mais d’identifier leurs principes
ainsi que les performances affichées et leurs conditions d’obtention. Les tables de cette annexe
ont toutes la méme structure. La premiére colonne référence la source de 1’étude, la deuxieme
liste les méthodes utilisées en cas de comparaison. Les trois colonnes suivantes caractérisent
les expérimentations effectuées (intérieur, extérieur, dimensions, nature des trajectoires). Les
performances affichées sont alors synthétisées au sein de la colonne Perf. Pour terminer les deux
derniéres colonnes abordent les moyens d’obtention de la Réalité Terrain (RT) et le controle
employé s’ils sont évoqués.

B.1 Méthodes de localisation locale

Les Tables suivantes présentent des méthodes de localisation locale. Cette classe de méthodes
de localisation semble étre la plus abordée dans la littérature sans doute car les méthodes glo-
bales s’avérent souvent plus délicates & mettre en ceuvre et a caractériser.

La Table B.1 s’intéresse aux travaux expériementés sur des environnements de dimensions
réduites. Ils affichent des incertitudes faibles (de 0.2 mm a 5 cm) mais qu’il faut corréler aux
dimensions de I’environnement. Les trajectoires suivies sont simples. Les méthodes d’obtention
de la réalité terrain sont trés variées. Le controle utilisé n’est jamais évoqué. On peut donc
supposer que sur des environnements aussi réduits le robot se déplace en boucle ouverte.

A contrario la Table B.2 s’intéresse aux méthodes appliquées dans de vastes environnements
donc logiquement en extérieur. Les trajectoires suivies sont nécessairement complexes. Le GPS
est trés souvent employé pour obtenir une réalité terrain. Ses informations sont généralement
fusionnées avec d’autres sources de données. Les distances d’erreur moyennes varient de 9 cm
a 9.6 m. En plus de la méthode elle méme, cette grande variabilité dépend également des di-
mensions de I'environnement choisi et des conditions expérimentales rencontrées (extérieur). Le
controle n’est pas évoqué.
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La Table B.3 fait référence aux méthodes appliquées en 3 dimensions. Ces environnements
extérieurs restent de dimensions modestes. Les trajectoires sont parfois considérées uniquement
en 2D. Les erreurs moyennes vont de 5 cm a 1.5 m. La encore peu ou pas d’informations sont
disponibles sur 'obtention de la réalité terrain ou la nature du controle.

Pour terminer les Tables B.4 et B.5 regroupent les environnements de dimensions médianes.
Ils représentent la majorité des expérimentations. Les environnements sont la plupart du temps
en intérieur que 'on parcourt en suivant des trajectoires souvent simples ou en longeant des
couloirs. Etonnement, la question de l'alaising perceptuel, pourtant centrale dans la localisa-
tion en milieu structuré, n’est jamais évoquée. Les erreurs moyennes observées vont de 10 cm
a environ 1 m. La réalité terrain est rarement évoquée et, lorsqu’elle I’est, est obtenue par des
mesures externes. Le controle est comme souvent rarement précisé.

En conclusion, les méthodes locales ont donné lieu & de nombreuses publications expérimen-
tées sur une grande variété d’environnements affichant un large variabilité de dimensions. Sauf
cas pariculiers, les erreurs/incertitudes moyennes affichées restent supérieures a une dizaine de
centimétres. L’incertitude de cap est rarement étudiée. Etonnement, les questions de la réalité
terrain, des conditions d’expérimentation, de la nature du controle employé ou de ’aliasing per-
ceptuel en environnement intérieur sont souvent peu commentés voire totalement passés sous
silence.
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B.2 Méthodes de localisation globale

La Table B.6 s’intéresse aux méthodes de localisation globale. On peut remarquer qu’elles
se déploient toutes en environnement clos ce qui tend & limiter la taille des expérimentations.
On parcourt souvent des couloirs en adoptant donc des trajectoires complexes. Les erreurs
maximales affichées sont généralement de ’ordre de plusieurs dizaines de centimétres et peuvent
méme atteindre plus d’un meétre. Cela peut paraitre important dans des environnements de
dimensions modestes mais cela peut provenir d'une pose de départ inconnue conduisant la
méthode a résoudre initialement un probléme de kidnapping. L’incertitude de cap semble étre
plus souvent prise en considération que pour les méthodes locales. On note la présence de
quelques études effectuées exclusivement en simulation, méme si cette derniére est largement
évoquée dans les articles avant d’aborder la partie expérimentale. Le probléme de 'aliasing
perceptuel n’est pas du tout abordé alors qu’il est trés pénalisant pour les approches globales.
Contrairement aux méthodes locales, le mécanisme d’obtention de la réalité terrain est souvent

décrit. En revanche la nature du controle est toujours aussi rarement abordée.

TABLE B.6 — Méthodes de localisation Globale

Source Méthodes Test Environnement Trajectoire Perf. R.T. Controle
) Distance [0.02, 1.2] m
2A(;(‘?8I Simulation 20x30m Trajectoire Complexe Boucle Théta: [-4,2]en® Simulation ?
o) CNN Indice Confiance [0, 1]
Expérimental 20x25m Trajectoire Complexe Boucle Indice Confiance [0,1] ? ?
Distance d’erreur : Réestimation
. Piéce vide de Complexe : entrée dans la [2,27] cm position par Controle
Expérimental 125x%9 ) . . : -
Perez 5x9m salle puis parcours au centre Erreur d’orientation : trlangulanon manuel
2017 Grille a [0, 16°] opportunistes
[102] découpage - -
flou Complexe : Distance d’erreur : Réestimation
L Couloir coudé Intersection au [2, 66] cm position par Controle
Expérimental 15.3x426 m coude Erreur d'orientation triangulation manuel
Suivi du couloir [0, 16°] opportunistes
Erreur :
. o X1[0,1.91 m
P?IFDI”SGM Expérimental | Couloir 40 x 3 m 125 estlrri]:ittlic;rlles de pose Y [0, 1.91m
Théta : [0.01, 0.09] rad
Li Temps [20 37 ] ms
AT960
2019 Erreur : Capteur ?
[146] X:[0,0.112] m P
Environnement type bureau e
Y :[0,0.122] m
MCL Expérimental 6x6m : openspace
Trajectoire en U dans les Erreur :
couloirs X:[0,0.189] m
Y :[0,0.188] m
0x=0.21m
Yilmaz SA-MCL Parco_urs (’jes Complexe : ox =009m
2019 Expérimental couloirs dun Parcours de couloir avec - Amers ?
233 batiment ; ) Sigma EX = 0.39 m externes ’
[233] AMCL 140 x 80 m intersection
Sigma EY =0.32m
Data set de couloirs formant Erreur = f(Nb particules)
Zhu PFOI o .
. ) Intérieur simulé un carre [2,17] cm
2011 Simulation 12 - - ? ?
[244] PFI 0x60m Parcours de couloirs Erreur = f(Nb particules)
[2,27] cm
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B.3 Meéthodes de localisation par intervalle

La Table B.7 reprend les éléments abordés dans I'état de 'art présenté dans le chapitre 3
en détaillant simplement les performances obtenues par les méthodes analysées.

TABLE B.7 — Méthodes de localisation par intervalle

Source Méthodes Test Environnement Trajectoire Perf. R.T. Controle
Colle Triangulation Temps de calcul en fonction
I'i rtit ise:
2013 par Expérimental Pisce de 9.4 x 6.4 m Statique de lincertitude permise E""I“’em‘?“‘ .
[63] set invertion. Tps : [0.016, 0.089] s ala main
Grain : [0.1,0.01] m
Tps de calcul entre 21-45 s
Environnement 18w jtération carte totale
type labyrinthe Statique oX =[18.1, 122.1] mm -
10x4.7m aY =[16.5, 51.5] mm
20 =[0.55, 12.2] °
Guyonneau Pour tps de calcul =28 s
2014 IAL Expérimental Environnement intérieur ” X =114 mm ? ”
[99] 20x20m ’ dY =105 mm '
06 =2.8°
Incertitude finale :
Couloir Simple : oX=21cm ”
26x4m Rectiligne dY =7.5¢cm '
20 = 3.5°
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Annexe C

Environnement : Référencement des

QR-Codes ARUCO

Les tables suivantes présentent les poses/positions des différents ensembles de QR-Codes
évoqués au cours de ce manuscrit. Leurs coordonnées ont été obtenues en croisant des mesures
locales réalisées au métre a ruban, ou le cas échéant, au télémeétre laser, avec la carte utilisée
pour la méthode LZA. L’orientation, lorsqu’elle est donnée, correspond & l’orientation du QR-
Code dans le repére monde en considérant le référentiel défini au chapitre 4.

C.1 Emnsemble Initial : QRC1

Les coordonnées présentées dans la Table C.1 sont celles des QR-Codes initialement prévus
pour exécuter la mission de Patrouille. Ils correspondent aux marqueurs utilisés dans [112] qui
a servi de référence et de point de départ a nos expérimentations. Ils sont pratiquement tous
placés a hauteur de caméra sur des murs saillants. Cela explique la raison pour laquelle, a
quelques rares exceptions (amers visibles dans les angles de l’environnement), ces QR-Codes
ne sont visibles que frontalement dans un sens de parcours (Aller ou Retour) du chemin. On
notera que les indices (ID) 478 et 58 correspondent a ceux des marqueurs placés juste au-dessus
des vannes 1 et 2 respectivement.

C.2 QR-Codes verticaux ajoutés : QRC2

Les coordonnées présentées dans la Table C.2 sont celles des QR-Codes ajoutés suite a la
non convergence de PANORAMA-SLED2(QRC1). IIs ont été placés sur des supports mobiles &
des emplacements repérés par un marquage au sol. Ces QR-Codes ont été ajoutés dans les zones
out PANORAMA-SLED2(QRC1) ne pouvait satisfaire les contraintes de Localisation imposées.
Cela induit une forte concentration de QR-Codes au niveau de la salle de repos et de la halle
robotique. Par ailleurs, certains marqueurs du couloir 2, initialement employés pour obtenir
la réalité terrain lors de nos caractérisations expérimentales, ont aussi été intégrés a QRC2.
Visibles latéralement, ils peuvent étre utilisés par la méthode COMPODOKIN.

C.3 QR-Codes verticaux ajoutés : QRC3

Les coordonnées présentées dans la Table C.3 sont celles des QR-Codes ajoutés pour étre
utilisés par la méthode KIN20DO. Le modéle d’incertitude établi a permis de judicieusement
les placer et les espacer pour espérer atteindre les performances attendues dans ces zones. Il est
normal de les retrouver aux emplacements des amers de QRC2 puisque QRC3 vient remplacer
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Pose Visibilité
ID X (m) | Y (m) | 0 (rad) | Vue Aller | Vue Retour
1 26.04 | 52.27 | m/2 Front
300 26.35 | 50.46 | m/2 Front
47 26.78 | 42.49 | w/2 Front
4 28.57 | 41.44 | /2 Front
16 28.57 | 35.19 | m/2 Front
3 26.70 | 35.16 | m/2 Front
18 28.57 | 32.49 | m/2 Front
29 28.59 | 2897 | 7w/2 Front
478 (V1) | 2849 | 2821 |« Front
D 28.59 | 22.63 | 7/2 Front
24 26.70 | 22.63 | m/2 Front
30 28.58 | 16.48 | /2 Front
100 26.7 11.79 | 7/2 Front
17 28.58 | 10.19 | 7/2 Front
10 29.00 | 1.20 7r Latéral Front
6 2745 | 0 /2 Front Latéral
7 17.88 | 2.41 0 Front
301 7.81 2.44 0 Front
320 3.67 2.42 0 Front
23 0.15 0 /2 Latéral Front
8 -1.05 |[-0.12 |0 Front Latéral
56 (V2) |-0.17 | 5.35 —m/2 | Front
31 3.46 2.44 s Front
32 5.18 2.40 us Front
15 2211 | 2.40 T Front
25 28.58 | 7.07 —/2 Front
11 28.58 | 13.35 | —m/2 Front
26 28.59 | 19.61 | —m/2 Front
12 28.59 | 25.83 | —m/2 Front
27 28.57 | 32.17 | —m/2 Front
13 28.58 | 38.38 | —7/2 Front
28 28.88 | 46.05 | —m/2 Front
21 29.04 | 52.17 | —7/2 Front
888 29.04 | 54.12 | —m/2 Front
14 26.57 | 32.17 | —m/2 Front

TABLE C.1 — Table des poses des QR-Codes ARUCO de I’ensemble QRC1
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Pose Visibilité
ID | X (m)|Y (m) |0 (rad) | Vue Aller | Vue Retour
20 | 2810 | 57.00 |« Front
903 | 26.8 52.57 | /2 Front
930 | 29.04 | 50.67 | w/2 Front
908 | 26.80 | 48.97 | 7/2 Front
902 | 28.8 | 47.01 | /2 Front
916 | 26.79 | 47.01 | 7/2 Front
941 | 26.90 | 46.03 | 7/2 Front
912 | 26.80 | 27.42 | /2 Front
917 | 26.80 | 2.30 | /2 Front

402 | 24.90 |0 /2 Latéral Latéral
940 | 24.90 | 2.15 0 Front

406 | 20.29 | 0 /2 Latéral Latéral
944 | 20.29 | 2.15 0 Front

947 | 20.28 | 2.15 s Front
905 | 17.88 | 0.15 0 Front

411 | 15.27 | 0 /2 Latéral Latéral
909 | 15.27 | 2.15 0 Front

416 |1 9.76 | 0 /2 Latéral Latéral
943 | 9.76 2.15 0 Front

952 | 9.75 2.15 s Front
919 | 7.81 0.2 0 Front
419 | 527 |0 /2 Latéral Latéral
915 | 1.15 0.15 Front

907 | O 0.15
904 | -1.80 | 1.10
945 | 1.14 0.15 Front

0
0 Front
0
s
901 | 2.63 0.15 T Front
s
s
s
s
s

Front

906 | 5.18 0.20 Front
948 | 7.80 0.12 Front
949 | 15.26 | 2.15 Front

910 | 22.11 | 0.15 Front
918 | 26.65 | 2.10 Front
914 | 28.80 | 4.31 —7/2 Front
913 | 26.78 | 46.05 | —m/2 Front
950 | 26.8 | 48.96 | —7w/2 Front
951 | 26.4 52.26 | —m/2 Front
942 | 27.10 | 55.25 | —m/2 Front
19 | 2770 | 58.50 | —7/2 Latéral Front
911 | 24.00 | 5740 | 0O Front

TABLE C.2 — Table des poses des QR-Codes ARUCO de I'ensemble QRC2
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et compléter QRC2. La Table C.3 ne présente pas d’indication de visibilité. En effet la caméra
Kinect 2 observant le plafond, les QR-Codes lui font toujours face quel que soit le sens de
déplacement du robot. La hauteur de positionnement des amers est en revanche importante
dans les transformations permettant de déduire I'estimation de pose du robot, c¢’est pourquoi
elle a été renseignée. Tous les QR-Codes de QRC3 ont été placés suivant la méme orientation.
C’est pourquoi seule leur localisation-3D est indiquée.

Localisation-3D Localisation-3D

ID | X(m)|Y(m)|[Z(m)|ID |X(m)|Y (m)|Z(m)
203 | 13.30 | 1.52 2.20 204 | 14.41 | 1.52 2.20
205 | 15.97 | 1.52 2.20 206 | 17.61 | 1.52 2.20
207 | 18.93 | 1.52 2.20 208 | 20.47 | 1.52 2.20
209 | 21.97 | 1.52 2.20 210 | 23.43 | 1.52 2.20
211 | 25.03 | 1.52 2.20 212 | 8.03 1.51 2.22
213 | 5.08 1.51 2.27 214 | 2.01 1.51 2.22
215 | -0.25 | 1.51 2.22 216 | -0.17 | 3.2 2.78
217 | 27.54 | 44.97 | 2.25 218 | 27.70 | 47.76 | 2.17
219 | 27.62 | 50.69 | 2.17 220 | 27.70 | 53.91 | 2.49
221 | 27.53 | 56.90 | 2.65 222 | 26.65 | 1.51 2.22
223 | 27.53 | 2.20 2.22 224 | 10.86 | 1.52 2.20

TABLE C.3 — Table des localisation-3D des QR-Codes ARUCO de I’ensemble QRC3
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Contribution a ’autonomie des robots : Vers des mission a garantie de
performance incluant la localisation en environnement intérieur connu

Résumé :

La garantie de performance de missions robotiques autonomes, bien qu’indispensable, est
encore trés rarement recherchée de nos jours.

Le travail présenté dans ce manuscrit fait suite a celui proposé dans la thése de L. Jaiem qui
adressait de facon quantitative les dimensions sécuritaire, durée et énergie de la performance
de missions planifiées en environnement connu. La méthodologie PANORAMA (SED) (Perfor-
mance and AutoNOmy using Resources Allocation MAnagement) proposée s’appuyait sur une
gestion dynamique et éclairée des ressources matérielles et logicielles disponibles pour parvenir a
garantir, en temps réel, les objectifs de performance fixés. La mission était alors décomposée en
une succession d’activités indépendantes a contraintes constantes ot les ressources a employer
étaient identifiées et paramétrées. La dimension localisation n’y était considérée que de fagon
qualitative et la logique d’utilisation de I’énergie s’appuyait sur une logique de minimisation de
la marge énergétique.

Dans ce document, l'intégration de la prise en compte qualitative de la dimension loca-
lisation de la performance au travers de l'incertitude associée repose sur la construction de
modeles prédictifs d’incertitude de pose s’appuyant sur une démarche ensembliste, largement
établis de facon empirique. La méthodologie proposée est déployée sur des méthodes locales
couplant I'odométrie avec un recalage extéroceptif faisant appel a des capteurs Kinect et a des
marqueurs Aruco. Elle est aussi mise en ceuvre sur une nouvelle méthode de localisation globale
basée sur les apparences, LZA, s’appuyant sur la corrélation entre la signature extéroceptive
courante du robot et celles, préalablement calculées, au sein d’une grille couvrant I’environne-
ment.

La prise en compte qualitative de la performance d’incertitude de localisation fait apparaitre
qu’une corrélation peut exister entre 2 activités successives en raison des délais d’initialisation
nécessaires a 'opérationnalisation d’une nouvelle méthode de localisation. Cette nouvelle re-
présentation des données couplée aux modéles d’incertitude de pose prédictifs permet d’utiliser
'algorithme de Viterbi pour sélectionner les méthodes de localisation (ressources matérielles et
logicielles) & mettre en ceuvre pour satisfaire les contraintes de pose définies. Mais surtout il
permet d’adresser la performance énergétique dans une logique de maximisation de la marge
associée. Une nouvelle méthodologie PANORAMA (SLED) enrichissant PANORAMA (SED) a
donc été proposée.

La méthodologie PANORAMA (SLED) est déployée expérimentalement sur une mission de
Patrouille exécutée en environnement intérieur présentant un fort aliasing perceptuel. Elle a
montré sa capacité a garantir les objectifs de performance Sécurité — Energie — Localisation
— Durée imposés. Les échecs observés ont pour principale origine la non prise en compte de
I'incertitude de localisation lors de la commutation interactivités.

Méme si PANORAMA (SLED) présente encore quelques limitations elle devrait, dans les
prochaines années, étre étendue aux missions d’Exploration, en permettant une optimisation
objective de la phase de découverte, tout en assurant la phase de récupération du robot auto-
nome.

Mots clef : Robotique mobile - Autonomie - Performance - Garantie - Localisation
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Contribution to the autonomy of robots : Towards missions with performance
guarantee including localization in known indoor environment

Abstract :
The performance guarantee of autonomous robotic missions is yet rarely addressed.

This work follows the work proposed in previous PhD which quantitatively deals with the
safety, duration and energy dimensions of the performance of planned missions in known envi-
ronments. The PANORAMA (SED) (Performance and AutoNOmy using Resources Allocation
MAnagement) methodology proposed manages dynamically the available hardware and soft-
ware resources to guarantee, in real time, the performance objectives. The mission is split into
a succession of independent activities with constant constraints where the resources to be em-
ployed are identified and configured. The localization dimension is only considered qualitatively
and energy issue is adressed by minimizing the energy margin.

In this document, the integration of the qualitative consideration of the localization di-
mension of performance is based on the construction of predictive uncertainty models of pose,
largely established empirically, based on an interval approach. The proposed methodology is
deployed on local localization methods using odometry with an exteroceptive resetting using
Kinect sensors and Aruco markers. It also implements on a new global localization method ba-
sed on appearances called LZA. It is based on the correlation between the current exteroceptive
signature of the robot and those, previously calculated, within a grid covering the environment.

Taking into account the localization performance qualitatively shows that a correlation can
exist between 2 successive activities due to the initialization times required for the operatio-
nalization of a new localization method. This new representation of the data coupled with
predictive pose uncertainty models makes possible to use the Viterbi algorithm to select the
localization methods (hardware and software resources) to be implemented to satisfy the defi-
ned pose constraints. It makes also possible to address the energy performance to maximize the
associated margin. A new PANORAMA (SLED) methodology enriching PANORAMA (SED)
is therefore proposed.

The PANORAMA (SLED) methodology is deployed experimentally on a Patrol mission
executed in an indoor environment with strong perceptual aliasing. It has shown its ability
to guarantee the performance objectives Security - Energy - Location - Duration. The main
shortcoming comes from the fact that presently we do not consider the localization uncertainty
when switching between activities.

Even if PANORAMA (SLED) still has some limitations, it should, in the coming years, be
extended to Exploration missions, allowing objective optimization of the discovery phase, while
ensuring the recovery phase of the autonomous robot.

Key words : Mobile robotics - Autonomy - Performance - Guarantee - Localization
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