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Introduction Générale

L’industrie 4.0 vise a mettre en place une nouvelle génération d’usines connectées, nu-
mérisées et robotisées en intégrant de nouvelles technologies telles que 1’ Internet des objets,
I’intelligence artificielle (IA), la robotique collaborative, etc. Cette révolution contribue a
rendre plus flexibles les activités de production pour permettre de franchir de nouvelles
étapes : évolution de la production de masse vers la production personnalisée (customisée
en franglais), meilleure accessibilité aux données via leur numérisation (digitalisation), dé-
veloppement d’outils de simulation pour la conception intelligente, pilotage supervisé et a
distance des installations industrielles grace au concept de jumeau numérique. L’ensemble
de ces changements structurels et organisationnels vise a mieux répondre aux attentes du
consommateur et s’inscrivent aussi dans une démarche de développement durable dont on
connait les enjeux en termes de sauvegarde de I’environnement et de survie de 1’espece

humaine.

Les travaux de these s’inscrivent dans le cadre du projet CoRoT [1]. Au plein coeur
des enjeux de I’industrie 4.0, ce projet vise a améliorer 1’outil de production des entreprises
manufacturieres en particulier les petites et moyennes entreprises, par I’introduction de so-
lutions robotisées conjuguées avec des outils numériques. CoRoT regroupe deux types de
partenaires dans la zone France-Manche-Angleterre :

* Des partenaires académiques représentés par; 1’Université Le Havre Normandie,
I’ESIGELEC, le CESI, I’Université de Greenwich et I’Université d’Exeter.

* Des partenaires industriels qui sont BA Systemes, Autofina et CERI.

Dans ce projet, le premier objectif poursuivi par I’Université du Havre Normandie, en

particulier par le laboratoire GREAH de par les travaux de recherches menés dans cette

13
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these, est de mettre en oeuvre un scénario de manipulation d’objets dans un atelier flexible,
comprenant la saisie des pieces brutes dans un magasin, la navigation autonome du robot au
sein de I’atelier et I’alimentation de la machine-outil par les pieces saisies précédemment, le
tout réalisé en autonomie, i.e. sans intervention humaine. Le robot utilisé dans ces travaux
est un manipulateur mobile qui a été développé au sein du GREAH par I’équipe robotique.
Il est constitué d’un bras manipulateur URS embarqué sur une plate-forme mobile Summit
XL et est équipé de différents capteurs (2 LiDARSs, 2 caméras PTZ, 2 caméra RGB-D,
1 capteur d’efforts 6 axes, 1 caméra embarquée en bout de bras,...) afin d’améliorer les
criteres de performances tels que la précision, la répétabilité et I’autonomie. Le deuxieme
objectif du GREAH est de participer au développement de solutions robotiques au sein du
projet CoRoT en collaboration avec I’ensemble des partenaires. Le GREAH est impliqué
particulierement dans la partie manipulation robotique ou il possede une expertise reconnue

au niveau régional.

Les principaux objectifs des travaux menés dans cette these se déclinent selon les points

suivants :

— La navigation autonome du robot dans les locaux de la halle robotique du PIL (Pdle
Ingénieur Logistique) de I'ISEL (Institut Supérieur d’Etudes Logistiques) entre la
zone du stockage des pieces brutes et la zone ou se situe la machine d’usinage.

— La saisie des pieces a usiner via le bras robotique avec un mode de préhension appro-
prié. Ce systeme de pick-and-place est réalisé grace a un traitement d’images pour
la détection et I’estimation de pose de la piece. Pour la saisie, nous avons une contri-
bution en intelligence artificielle publiée dans la conférence ETFA 2020. Il s’agit de
I’intégration de I’apprentissage automatique au traitement visuel pour avoir un sys-
teéme robotisé capable de détecter 1’objet, d’estimer sa pose et de choisir le mode de
préhension en fonction des résultats du traitement.

— La modélisation des incertitudes de position et d’orientation du manipulateur mobile
et I’estimation des performances en précision du manipulateur mobile en tant que
systeme. Ce travail représente la deuxieme contribution scientifique de cette these et
permet de choisir les capteurs et le mode de commande optimal permettant d’assurer

la dépose précise de la piece dans la machine d’usinage avec une grande fiabilité.

14
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0.1 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est composé de quatre chapitres rendant compte d’une démarche scienti-
fique démarrant de 1’état de 1’art et aboutissant a des contributions scientifiques, en passant
par l'utilisation d’outils d’ingénierie et de recherche dans un environnement complexe, en
particulier :

Le premier chapitre présente une étude bibliographique sur les différents manipulateurs
mobiles existants en mettant 1’accent sur les manipulateurs mobiles 2 roues. A cette étude
nous associons des présentations des éléments robotiques qui constituent les manipulateurs

mobiles.

Le second chapitre présente le premier développement du scénario envisagé consistant
a déplacer de maniere autonome le manipulateur mobile, a saisir de maniere autonome les
pieces brutes dans le magasin et a déplacer le robot vers la machine d’usinage pour déposer

les pieces a usiner sur I’étau.

Le troisieme chapitre est consacré a la partie manipulation basée sur 1’apprentissage pro-
fond. Cette partie contient le traitement d’image pour la perception de I’objet par apprentis-

sage profond et la préhension associée a chaque face afin d’obtenir un picking adaptatif.

Le quatrieme chapitre est consacré a la derniere partie de notre scénario, qui est la dépose
de la piece a usiner dans la machine d’usinage. Ce chapitre présente 1’étude de I’incertitude
de positionnement de la plate-forme robotique afin d’estimer si le manipulateur mobile peut
déposer la piece dans 1’étau en respectant les contraintes de positionnement définies a partir

du jeu fonctionnel.

Le manuscrit se cloture par des conclusions sur les travaux réalisés et des perspectives

sur la suite du travail.
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0.2 Publications associées a cette these

"An adaptive robotic grasping with a 2-finger gripper based on deep learning network."
Watae SEBBATA, Mourad A. KENK and Jean-Francois BRETHE. 2020 25th IEEE Inter-
national Conference on Emerging Technologies and Factory Automation (ETFA). Vol. 1.
IEEE, 2020.
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CHAPITRE 1. LES MANIPULATEURS MOBILES : ETAT DE L’ ART

1.4.3 Commande des manipulateurs mobiles . . . . ... ... ... .. 37

Dans ce premier chapitre, nous présentons le contexte général mécatronique et robotique
relatif aux travaux de these, en particulier une présentation des manipulateurs mobiles en
mettant I’accent sur les manipulateurs mobiles a roues, sur les éléments qui les constituent,
sur les différents domaines d’utilisation ainsi que sur la commande des parties opératives

robotiques.

1.1 Les manipulateurs mobiles et leurs milieux d’interven-
tion

Un manipulateur mobile résulte d’une combinaison de deux fonctionnalités : la manipu-
lation et la locomotion. La manipulation est réalisée via un ou plusieurs bras manipulateurs
équipés ou non de préhenseurs et la locomotion est assurée par une plate-forme mobile.
Généralement les bras manipulateurs a base fixe sont placés dans des espaces structurés
avec un volume de travail limité et réalisent des taches spécifiques, qui dépendent des de-
grés de liberté du bras manipulateur, de ses dimensions et des positions atteignables par le
préhenseur. L’association de bras robotiques a des bases mobiles élargit le champ d’action
de chacun, augmente son espace de travail et ouvre la possibilité a d’autres applications
robotiques.

En 2005 La Fondation Nationale pour la Science (NFS) et ’administration nationale
de I’aéronautique et de 1’espace des Etats-Unis (NASA) ont défini dans un workshop de la
manipulation mobile autonome [2] que la manipulation mobile combine une grande variété
de domaines de recherche, allant du controle des forces a la conception de mécanismes en
passant par la vision par ordinateur. Un an plus tard dans un autre workshop de manipulation
mobile autonome [3], cette derniere a été considérée comme une discipline relativement
jeune dans le domaine de la robotique.

Les manipulateurs mobiles de par leur diversité de formes ont fait 1’objet de recherches
approfondies afin de s’adapter a des missions dédiées et a des taches précises. Ces mis-
sions sont caractérisées par des objectifs de nature différente : exploration, surveillance,

intervention et manipulation. Les milieux d’exécution de ces travaux different; ils peuvent

18



CHAPITRE 1. LES MANIPULATEURS MOBILES : ETAT DE L’ ART

étre terrestres, aquatiques, aériens ou spatiaux. La manipulation peut s’effectuer avec un ou
plusieurs bras. Dans ce manuscrit 1’étude est focalisée sur les manipulateurs mobiles avec
un seul bras robotique. Nous pouvons distinguer quatre grandes familles de manipulateurs

mobiles suivant le milieu dans lequel ils évoluent : sous-marin, aérien, spatial et terrestre.

1.1.1 Les manipulateurs mobiles sous-marins

Les manipulateurs mobiles sous-marins sont des engins sous-marins équipés de bras
manipulateurs robotisés, capable d’accéder aux zones maritimes non accessibles aux plon-
geurs pour différentes applications, telles que le prélevement des sédiments ou des especes
vivantes, la récupération des artefacts archéologiques, la pose des cables de communica-
tion etc. Il existe trois types de manipulateurs mobiles sous-marins : les engins habités, les
engins télé-opérés et les engins autonomes [4]. Les habités sont cong¢us pour plonger dans
I’eau en embarquant des passagers et ils sont munis de bras robotiques pour interagir avec
I’environnement comme par exemple le sous-marin habité présenté sur la figure 1.1(a). Les
robots té€lé-opérés sont généralement reliés par un cible a un navire pour leur pilotage et leur
alimentation. IIs sont destinés a des zones maritimes non accessibles aux plongeurs pour des
taches de prélevement, de manipulation, de mesure et d’acquisition de données, comme par
exemple I’engin télé-opéré de la figure 1.1 (b). Les engins sous-marins autonomes accom-
plissent la méme diversité de taches que les engins habités ou télé-opérés a I’exception qu’il
n’y a pas d’intervention humaine. Un sous-marin développé par I’université de Gérone sur

la figure 1.1(c) est utilisé pour des expérimentations sur la manipulation sous-marine.

1.1.2 Les manipulateurs mobiles aériens

Les manipulateurs mobiles aériens sont des bras manipulateurs montés sur des drones ou
UAV (Unmanned Aerial Vehicles) [5]. Ce type de manipulateur a ouvert la voie a d’autres
applications grace a leur capacité d’atteindre des zones hors de portée des robots terrestres.
Le domaine de la manipulation aérienne innove pour développer des manipulateurs mobiles
capables d’effectuer un ensemble de taches telles que 1’assemblage et la construction de
structures, la préhension et le transport, le pick-and-place ou I’inspection et la maintenance

des installations. Différentes architectures de manipulateurs mobiles aériens ont été déve-
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FIGURE 1.1: Les manipulateurs mobiles sous-marins : (a) Le sous-marin TRITON 3300/3
MKII commercialisé par I’entreprise TRITON, (b) le sous-marin H-ROV Ariane de 1’Ifre-

mer, (¢) le sous-marin Girona 500 de I’Université de Gérone.

loppées, la figure 1.2 en présente quelques-unes comme le manipulateur aérien a un seul

bras articulé (a), a bras multiples, typiquement deux (b) et un manipulateur aérien parallcle

(b)

FIGURE 1.2: Des exemples de manipulateurs mobiles aériens : (a) un véhicule aérien sans
pilote équipé par un bras industriel de 7 DDL [6], (b) deux bras de 5 DDL [7], (¢) un

manipulateur parallele [8].

1.1.3 Les manipulateurs mobiles spatiaux

Les manipulateurs mobiles spatiaux sont des robots congus pour 1’exploration spatiale.
La navette spatiale américaine concue par la NASA présentée sur la figure 1.3.a) est le
premier robot dédié a cette fonction. Elle est composée d’un orbiteur équipé d’un bras,

d’un réservoir et de propulseurs. Elle est capable de transporter de gros satellites depuis
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et vers ’orbite terrestre [9]. D’autres manipulateurs mobiles spatiaux, les rovers [10][11]
sont dédi€s aux missions sur Mars comme les robots Spirit, Opportunity et Curiosity (figure
1.3.b). IIs possedent une plate-forme mobile a 6 roues afin d’atterrir et se déplacer ainsi
qu’un ou plusieurs bras manipulateurs pour saisir des échantillons du sol de Mars et les

analyser avec leurs instruments embarqués.

(b)

FIGURE 1.3: Les manipulateurs mobiles spatiaux : (a) Navette spatiale américaine, (b) robot

Curiosity.

1.1.4 Les manipulateurs mobiles terrestres

Les manipulateurs mobiles multipedes

Les manipulateurs mobiles multipedes posseédent une ou plusieurs pattes et ont une ca-
pacité de locomotion basée sur la marche. Ils disposent aussi de capacités de manipulation
et d’interaction avec I’homme a 1’aide de dispositifs de perception de I’environnement. Les
humanoides sont les plus populaires. Ces derniers sont des robots anthropomorphes qui
présentent des fonctionnalités inspirées de celles des humains. Généralement un robot mul-
tipede peut se mouvoir dans des environnements moins structurés tel qu’un terrain rocheux
s’il arrive a déterminer les zones accessibles et qu’il est équipé des pattes adaptées. Ces
manipulateurs mobiles sont largement étudiés dans la littérature ainsi que la recherche qui
est toujours active a ce jour avec ce type de robot. Ce livre [12] est une revue récente des
robots humanoides. De nombreux manipulateurs mobiles multipedes ont été congus pour

différentes applications ; comme des applications de service en éducation, en assistance aux
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personnes agées, en milieu médical, pour la recherche scientifique et les compétitions robo-
tiques. Bien que de nombreux succes aient été obtenus par des sociétés de développement
des manipulateurs multipedes, en particulier par I’entreprise Boston Dynamics : 1’huma-
noide ATLAS illustré dans la figure 1.4.(a); le robot SPOT dans la figure 1.4.(b) explore
avec quatre pattes des environnements difficiles d’acces ou accidentés et peut méme monter

des escaliers.

(a) (b)

FIGURE 1.4: Des exemples de robots multipedes : I’humanoide ATLAS, le robot a quatre
pattes SPOT.

Les manipulateurs mobiles a roues

Les manipulateurs mobiles a roues sont des véhicules a guidage automatique équipés
d’un ou plusieurs bras manipulateurs. Ils permettent un déplacement par roulement (avec
friction au contact entre les roues et le sol) et une manipulation robotique.Les manipulateurs
mobiles de ce type sont les plus utilis€s au vue de leurs avantages par rapport aux autres
manipulateurs mobiles basés sur les autres types de locomotion. Ils possedent I’avantage
d’avoir une bonne adéquation a différents types de terrains, d’une facilité de déplacement
sur les sols relativement plats méme a grande vitesse tout en restant économique pour la
consommation énergétique. Ils présentent une simplicité de la structure mécanique et de la
commande, et une bonne adaptation au monde industriel. Ce type de manipulateur mobile

sur lequel s’appuie notre travail est étudié en détail dans la deuxieme partie de ce chapitre.

22



CHAPITRE 1. LES MANIPULATEURS MOBILES : ETAT DE L’ ART

Les manipulateurs mobiles a plate-forme hybride «roues-pattes»

Les plates-formes mobiles hybrides résultent d’'une combinaison de deux types de loco-
motion, multipede et roues. Cette combinaison consiste a utiliser alternativement les deux
modes de locomotion (les pattes et les roues) et dans cette optique, chaque patte du robot
mobile contient aussi une roue. Cette base mobile permet une locomotion avec un point de
contact irrégulier et discontinu la ou le robot traditionnel a roues peut avoir des difficultés
a circuler. Des manipulateurs mobiles avec ce mécanisme ont été inventés et d’autres de
méme concept sont en cours de développement [13] [14] [15]. HANDLE est un exemple
de manipulateur mobile avec une plate-forme hybride (voir figure 1.5) de I’entreprise Bos-
ton Dynamics. La deuxieme version de ce robot a été lancée en 2019 et est dédiée a la

palettisation ou/et la dépalettisation et le transport des cartons [16].

FIGURE 1.5: Un exemple de manipulateur mobile hybride, le robot HANDLE [16].

1.2 La mécatronique des manipulateurs mobiles a roues

L’invention du premier manipulateur mobile a roues remonte a 1984 avec le robot MORO
(MObiler ROboter) [17]. Le robot MORO était capable de manipuler et de déplacer des
picces de travail en naviguant librement dans un atelier. Les manipulateurs sur une plate-
forme mobile a roues résolvent certaines problématiques rencontrées en manipulation ro-
botique classique sur des plates-formes fixes telles que les singularités, I’espace de travail

limité, le contournement d’obstacles etc. Plusieurs manipulateurs mobiles industriels sont
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apparus sur le marché comme H2BIS-GT6A [18], YAMABICO [19], DENSO [20] et Neo-
botix MM- KR 16 [21], etc. De nombreuses recherches ont été menées sur cette famille de
robots : la modélisation et la commande font partie des premieres thématiques étudiées et
sont toujours présentes au coeur de la recherche, en tenant compte du type de base mobile
(holonome, non holonome) ainsi que des degrés de liberté du bras robotique [22] [23]. Dans
la littérature, la commande des manipulateurs mobiles par découplage des taches de mani-
pulation et de locomotion est largement étudiée, ainsi que les performances de stabilité et

de précision des manipulateurs mobiles [24][25][26].

Une deuxieme vague de manipulateurs mobiles a été mise sur le marché avec 1’ap-
parition de la notion de collaboration homme-robot. Le principe des robots collaboratifs
repose sur de nouvelles normes sécuritaires dans le domaine industriel, en particulier les
normes NF ISO 10218-1 2 (2011) qui expriment les exigences de sécurité pour les robots
industriels (Robots et dispositifs robotiques), les spécificités techniques liées a la norme NF
ISO/TS 15066 (robots et systemes robotiques / robots collaboratifs), la directive européenne
"Machine" 2006/42/CE et la nouvelle norme ISO/TC 199/WG12 qui définit les interac-
tions homme-machine. Parmi les manipulateurs mobiles collaboratifs, nous pouvons citer :
KUKA OmniRob [27], XL-GEN [28], RB-1 [29]. D’autres plates-formes ont été assemblés
dans des laboratoires de recherche comme celle du robot utilisé dans notre travail. La no-
tion de manipulateurs mobiles collaboratifs [30] a entrainé de nouvelles recherches comme
la collaboration homme-robot, la collaboration et la coopération robot-robot et homme
[31][32].

1.2.1 La plate-forme mobile « a roues »

La plate-forme mobile représente 1’élément assurant le déplacement du manipulateur
mobile d’un emplacement vers un autre. Dans cette partie nous étudions la base mobile
terrestre a roues sur laquelle le travail de cette these s’est focalisé. Il existe une variété de
formes de base mobile avec différentes dispositions des roues. Elles peuvent étre classées

selon deux grandes classes : non-holonomes et holonomes :
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Les bases mobiles non-holonomes

Les plates-formes mobiles non-holonomes disposent de roues ordinaires, dont la loco-
motion possede deux degrés de mobilité ; une translation suivant I’axe X et une rotation
suivant le Z. Ce type de plate-forme conduit a des contraintes cinématiques ou les chemins
admissibles doivent vérifier une contrainte liée au déplacement.

Nous distinguons trois sous-classes de plates-formes mobiles non-holonomes : les plate-
formes unicycles, tricycles et les voitures robot. Les unicycles sont actionnées par deux
roues indépendantes. Ils possedent aussi des roues folles pour assurer la stabilité de la plate-
forme. Leurs centres de rotation se situent sur I’axe reliant les deux roues motrices. HERB
[33] dans la figure 1.6(a) est un exemple d’un manipulateur mobile ou la base mobile est uni-
cycle. Les tricycles sont constitués de deux roues fixes placées sur le méme axe dépendantes
en vitesse et d’une roue centrée orientable placée sur 1’axe longitudinal qui produit une vi-
tesse angulaire dans le plan. Les plates-formes type voiture sont semblables aux tricycles du
point de vue cinématique, la différence est au niveau du train avant. Elles possedent deux
roues orientables dépendantes au lieu d’une seule ce qui garantit une meilleure stabilité.
Comme exemple de ce type, nous pouvons citer le robot XL-GEN dans la figure 1.6(b).
Nous pouvons inclure dans cette catégorie, les plates-formes mobiles a chenille. Ce type de
base mobile assure des multiples contacts avec le sol ce qui permet une répartition large des
contraintes normales et tangentielles. Les bases mobiles a chenille sont utilisées lorsque le
terrain présente des dénivelés importants. Ils existent surtout dans le domaine de la défense
militaire comme le robot LAND Robot TALON IV [34] présenté sur la figure 1.6(c).

Les bases mobiles holonomes

Les plates-formes mobiles holonomes contiennent des roues omnidirectionnnelles. Ces
roues sont capables de se déplacer dans toutes les directions indépendamment et de tourner
simultanément c’est-a-dire elles permettent une locomotion avec trois degrés de mobilité :
deux translations suivant I’axe X et Y ainsi qu’une rotation suivant le Z. Les plates-formes
mobiles holonomes peuvent se composer de trois roues décentrées orientables, placées en
triangle équilatéral tel que le robot Pepper [35] ou de quatre roues type voiture comme le

robot OmniRob [27] de la figure 1.6(d). La plate-forme robotique utilisée durant ces travaux
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de these est un manipulateur mobile holonome Summit XL de la société Robotnik.

FIGURE 1.6: .

Des manipulateurs mobiles avec différents types de base mobile :(a) HERB [33], (b)
XL-GEN, (¢c) LAND Robot TALON 1V [34], (d) OmniRob [27]

1.2.2 Les bras manipulateurs

Le bras robotique est I’élément assurant la manipulation d’un ou plusieurs objets. Se-
lon la définition de 1’organisme RIA « Robot Institute of America », un bras robotique est
un manipulateur multifonctions reprogrammable congu pour déplacer des matériaux, des
picces, des outils ou des dispositifs spécialisés a travers des mouvements programmables
variables pour I’exécution de diverses taches. Pour assurer ces fonctions dans différentes
applications, il existe plusieurs types de bras robotiques qui peuvent étre classés selon diffé-
rents criteres tels que leurs architectures, leurs capacités de charge, leurs types d’utilisation
ou autres. Nous présentons les manipulateurs suivant leur architecture cinématique : sérielle,

parallele et hybride.

Les bras manipulateurs séries

Les bras manipulateurs a architecture série sont des robots avec une chaine cinéma-
tique ouverte, composés d’une succession de corps rigides connectés par des articulations
formant des liaisons (pivot ou glissiere). Une chaine cinématique est dite ouverte lorsqu’il

n’y a qu’'une seule séquence de liaisons reliant les deux extrémités de la chaine. Dans une
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chaine cinématique ouverte, chaque articulation fournit a la structure un degré de mobilité.
Une articulation avec une liaison glissiere crée un mouvement de translation relatif entre les
deux corps rigides liés a I’articulation, tandis qu’avec une liaison pivot, est créé un mou-
vement de rotation relatif entre les deux corps [36]. Selon les liaisons et leurs séquences
partant de I’articulation de base du bras robotique jusqu’a 1’organe terminal, nous avons
les cinq classes usuelles des manipulateurs : cartésien, cylindrique, sphérique, SCARA et

anthropomorphique [37].

e Manipulateur cartésien : Les manipulateurs cartésiens sont composés uniquement
d’articulations a liaison glissiere avec des axes typiquement orthogonaux entre eux
dans I’espace. Cette structure permet au bras robotique cartésien d’avoir un espace
de travail en forme de parallélépipede rectangle (figure 1.7(a).

* Manipulateur cylindrique : Les manipulateurs cylindriques different des cartésiens
en ce que la premiere articulation prismatique est remplacée par une liaison pivot ,
ce qui donne espace de travail en forme de cylindre creux. La deuxieme articulation
avec une liaison glissiere horizontale permet a 1’organe terminal d’accéder a des
cavités horizontales (figure 1.7(b).

* Manipulateur sphérique : Les manipulateurs sphériques différent des cylindriques
en ce que leur seconde articulation prismatique est remplacée par une articulation
pivot, ce qui donne un espace de travail en forme de portion de sphere creuse (figure
1.7(c).

* Manipulateur SCARA : L’acronyme SCARA (Selective Compliance Assembly
Robot Arm) signifie bras robotisé d’assemblage a compliance sélective. Il s’agit
d’un manipulateur sphérique, obtenu en combinant trois liaisons pivot parallele et
une articulation glissiere typiquement d’axe vertical de telle sorte que tous les axes
de mouvement soient paralleles. Le volume de travail devient cylindrique (figure
1.7(d).

* Manipulateur anthropomorphique : Les manipulateurs anthropomorphes n’uti-
lisent que des articulations a liaison pivot. L’espace de travail est approximativement
une partie d’une sphere. Plusieurs manipulateurs anthropomorphiques ont été inven-

tés, certains destinés a I’industrie et d’autres qui appartiennent a la nouvelle généra-
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tion des bras manipulateurs collaboratifs tel que le bras robotique Kuka de la figure

1.7(e).

(a)

FIGURE 1.7: .

Quelques bras manipulateurs sériels : (a) Robot 5X Line, (b) PlateCrane EX, (c¢) Fanuc
1-1000, (d) Staubli TS2-40, (¢) Kuka

Les bras manipulateurs paralleles

Un manipulateur parallele est un mécanisme a chaine cinématique fermée ou I’effecteur
est relié a une base fixe par au moins deux chaines cinématiques indépendantes. Ils sont
constitués généralement d’une base fixe connectée a une base mobile par des pattes qui sont
motorisées chacune par un actionneur [38]. Les robots paralleles ont une rigidité structu-
relle élevée par rapport aux robots sériels, puisque la plate-forme mobile est supportée par
plusieurs chaines cinématiques en méme temps ce qui permet une répartition des efforts
appliqués. L’espace de travail de ce type de robot est limité. Les manipulateurs paralleles
peuvent €tre classés selon deux grandes familles : les manipulateurs entierement paralleles
et les manipulateurs paralleles a cable.

* Manipulateur entierement paralléle : La chaine cinématique est strictement égale
au nombre de degrés de liberté de la plate-forme mobile. Chaque chaine cinématique
comporte un seul actionneur. La plate-forme de Gough-Stewart illustrée sur la figure
1.8(a) est I'une des architectures connue de manipulateurs dites entierement paral-
leles, composée de six pattes. Chacune de ces pattes est actionnée par un actionneur

actif, connectée aux plates-formes a I’aide de joints sphériques passifs. Ce robot a
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été utilisé principalement comme simulateur de vol [39]. Le robot Delta inventé par
le Pr Clavel de ’EPFL est bien connu pour ses performances élevées dans les taches
de pick and place, et son architecture se base sur le principe de parallélogrammes
spatiaux. Il est composé de trois bras reliés a des joints universels a la base, comme
par exemple le Delta IRB 360 FlexPicker de ABB (figure 1.8(b).

* Manipulateur paralléle a cables : Ces manipulateurs utilisent des cébles pour la
transmission du mouvement de la base fixe vers I’organe terminal. Ce type de ma-
nipulateur fait I’objet de nombreuses recherches telles que le contrdle des cébles
reliés a la plate-forme par des robots mobiles (figure 1.8(c). Nous citons quelques

références des travaux récents a ce propos [40], [41].

(b) (c)

FIGURE 1.8:.

Quelques exemples de bras manipulateurs paralleles : (a) La plate-forme de

Gough-Stewart, (b) Delta IRB 360 FlexPicker, (c) NIST RoboCrane

Les bras manipulateurs hybrides

Les manipulateurs séries-paralleles ou dits hybrides sont une combinaison entre les deux
types de bras manipulateurs (série et parallele). Cette combinaison permet aux bras hybrides
de bénéficier des avantages des deux architectures : la rigidité des manipulateurs paralleles
et le large espace de travail des manipulateurs séries. Plusieurs travaux ont été menés et
d’autres sont en cours sur les manipulateurs hybrides. Le Tricept, présenté dans la figure
1.9(a) est I'un des manipulateurs hybrides les plus réussis. Il est utilisé dans différentes
applications comme le percage, I’assemblage robotique, le fraisage de métaux, etc. La figure
1.9(b) montre le robot Logabex-LX4, con¢u par une mise en série de plusieurs plate-formes

paralleles [42].

29



CHAPITRE 1. LES MANIPULATEURS MOBILES : ETAT DE L’ ART

(o)

FIGURE 1.9: .
Des manipulateurs hybrides : (a) Tricept, (b) la CAO de Logabex-LX4 [43]

Parmi les trois architectures de manipulateurs, 1’architecture sérielle est la plus utilisée
pour la composition des manipulateurs mobiles ainsi que pour la construction de notre plate-

forme robotique car elle offre une dextérité importante par rapport aux autres.

1.2.3 Les préhenseurs

La manipulation des objets avec un seul bras robotique oblige a intégrer un préhenseur,
1.e. un outil qui relie le bras robotique et I’objet a manipuler. Il existe une grande variété de
technologie de préhenseurs qui répondent aux besoins de saisie d’objets variés avec diffé-
rents criteres (géométriques, textures, matériaux, poids et autres). Les préhenseurs peuvent
étre classés selon différents aspects [44].

Selon le type d’actionnement [44] : les préhenseurs peuvent étre classés suivant les phé-
nomenes physiques en jeu (préhenseurs a vide, magnétiques,...) et les sources d’énergie
primaire utilisées (hydraulique, pneumatique et électrique). Les préhenseurs a vide fonc-
tionnent selon le principe de Bernoulli pour produire une dépression a partir d’un flux d’air
a grande vitesse entre le préhenseur et la surface de I’objet. Les préhenseurs pneumatiques
sont basés sur la pression de I’air actionnant une pince pour la saisie des objets. Les préhen-
seurs hydrauliques exercent des efforts importants grace aux hautes pressions obtenues par
compression du fluide. Les préhenseurs électriques sont actionnés électriquement et peuvent
étre facilement et précisément contrdlés.

Dans notre étude nous nous intéressons uniquement aux préhenseurs a deux doigts ali-
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mentés électriquement. La pince Robotiq utilisée peut saisir un objet par fermeture ou ou-

verture des doigts.

1.2.4 Les applications des manipulateurs mobiles a roues

N

Les manipulateurs mobiles a roues peuvent étre employés dans différents domaines
d’applications. Ils se répartissent en trois catégories [45] : les applications de logistique,
d’assistance et de service.

* Les manipulateurs mobiles a roues en logistique ou infralogistique : Dans cette
catégorie, les applications les plus appropriées sont : le pick-and-place des objets, la
palettisation/ dépalettisation, la charge/décharge des pieces dans des machines d’usi-
nages ou convoyeurs et le transport. Un exemple de scénario type a été développé
par des chercheurs de I’ Université d’ Aalborg [46], avec le manipulateur mobile LH6.
Leur travail consistait a introduire un module dans un plateau contenant du PCB. Ce
travail a nécessité une saisie du module, un déplacement pour se rendre au plateau et
le dépot de la carte sur le convoyeur.

* Les manipulateurs mobiles a roues d’assistance : Cette catégorie englobe les ap-
plications de chargement dans les machines d’usinage, d’assemblage dans la pro-
duction manufacturiere a grande échelle et d’inspection. A titre d’exemple un as-
semblage multi-échelle de structures complexes réalisé par des multi-manipulateurs
a roues est présenté dans cet article[47].

* Les manipulateurs mobiles a roues de service : Cette derniere catégorie est liée a
la maintenance, la réparation et la révision.

Le choix du manipulateur mobile dépend de la fonction attribuée au bras manipulateur,
du terrain de navigation pour la base mobile et du milieu d’exécution de la tache pour le

robot complet.

1.3 Instrumentation des manipulateurs mobiles

L’exécution autonome des différentes fonctions robotiques comme la localisation, la

navigation, la manipulation d’objets, I’interaction sociale avec les humains, etc nécessitent
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de connaitre 1’état interne du robot et de percevoir son environnement. Pour cela le robot
doit étre équipé par un ensemble de capteurs proprioceptifs et extéroceptifs. Nous allons
maintenant présenter les capteurs rencontrés usuellement en robotique de manipulation et

en robotique mobile.

1.3.1 Capteurs usuels en robotique de manipulation

La perception de I’environnement lors de la manipulation robotique consiste a extraire
les informations nécessaires sur 1’objet et son environnement. En particulier, il s’agit de
détecter la présence de 1’objet dans la scéne et d’estimer sa pose par rapport au robot. A
partir de ces informations extraites et des données sur les positions des articulations du bras
robotique, ce dernier peut réagir pour saisir I’objet convenablement.

La perception proprioceptive en manipulation robotique peut étre réalisée a travers dif-
férents capteurs comme les potentiometres, les capteurs de contacts etc. Ce type de capteurs
mesure des parametres internes du bras robotique tels que les positions et les vitesses rela-
tives aux articulations. A partir de ces parametres mesurés, I’unité de commande peut suivre
ou modifier la trajectoire en cours, afin qu’elle soit conforme a celle exigée.

La solution principale en perception extéroceptive pour la manipulation robotique est la
vision. Depuis les années 70 jusqu’a ce jour le retour visuel est considéré comme une source
importante d’informations sur les objets a manipuler. Une premiere étude sur I’importance
de I'intégration de I’intelligence artificielle dans les applications robotique, notamment la
vision dans la manipulation robotique, remonte a 1973 [48]. Depuis cette époque, différents
algorithmes de traitement d’images pour I’acquisition des données 3D, avec différents types
de caméras, ont été développés.

Nous distinguons les caméras RGB, les caméra RGB-D et les caméras stéréos :

Les caméras RGB ou dites monoculaires sont des dispositifs qui fournissent des données
sur une scene en estimant I’intensité de trois couleurs de base rouge, vert et bleu, sur une
échelle de z€ro a une valeur maximale de 255. Les images peuvent Etre traitées a 1’aide de
bibliotheques informatiques. Les parametres de choix des caméras RGB sont : la largeur du
champ de vision, c’est-a-dire la longueur que 1’objectif couvre a une certaine distance qui

peut étre mesurée horizontalement, verticalement ou en diagonale; la distance focale, qui
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est la distance, entre le point ou les rayons lumineux convergent dans un objectif et le cap-
teur numérique ; I’angle de vue, qui est une mesure du point de vue de 1’objectif. Parmi les
marques des caméras RGB qui existent nous citons la caméra Basler (figure 1.10(a) utilisée
dans les travaux de manipulation robotique [49].

Les caméras RGB-D sont des dispositifs qui fournissent simultanément les données cou-
leurs et les données de profondeur caractérisant les distances des objets présents dans une
scéne vue dans I’'image [50]. Ces caméras se composent d’un émetteur laser infrarouge qui
projette un motif sur son environnement, et d’un récepteur infrarouge qui capture le mo-
tif projeté. Les données obtenues par I’infrarouge permettent 1’estimation de la distance de
chaque pixel de I'image par rapport au capteur. En 2010, Microsoft a lancé la premiere
caméra RGB-D Kinect [50], puis d’autres capteurs sont apparus sur le marché, comme la
caméra Astra utilisée dans notre développement 1.10.b qui est caractérisée par un champ
de vision horizontal de 60 degrés et vertical de 49.5 degrés et capable de détecter de 0.6 m
jusqu’a 8 m. L’émergence de ce type de caméra a entrainé de nouveaux travaux sur des pro-
blématiques comme la reconnaissance d’objets dans des conditions lumineuses complexes,
la reconstruction 3D, etc.

Les caméras stéréo sont composées de deux lentilles avec un capteur d’images distinct pour
chacune, ce qui leur permet de simuler la vision binoculaire humaine et de capturer des
images tridimensionnelles. Le fonctionnement des capteurs stéréo consiste a identifier les
pixels de I’'image qui correspondent a un méme point dans une scéne observée par plusieurs

caméras en utilisant la méthode de triangulation.

(a) (b) (c)

FIGURE 1.10: Exemple des types de capteurs caméras : (a) Basler (RGB), (b) Astra Orbbec
(RGB-D), (c) Stereo
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1.3.2 Capteurs usuels en robotique mobile

Dans la robotique mobile, le robot doit déterminer son déplacement relatif et percevoir
I’environnement qui I’entoure afin de se localiser, de détecter les obstacles a éviter et assurer

la navigation autonome.

Dans la perception proprioceptive en robotique mobile, le codeur incrémental est le plus
communément utilisé, qui permet de mesurer la position et la rotation de la roue. D’autres

capteurs inertiels utilisés dans le méme contexte comme 1’accélérometre et le gyroscope.

La perception extéroceptive en robotique mobile est réalisée soit par des caméras comme
dans le cas de la robotique de manipulation soit par les capteurs de distance. Généralement,
les LIDARSs sont les capteurs de distance les plus présents sur les robots mobiles. Leur prin-
cipe de fonctionnement repose sur I’émission d’un nuage de rayons laser dans I’environne-
ment et lors de la présence d’une cible le signal sera réfléchi vers le récepteur. La distance
entre le LIDAR et la cible est déterminée en mesurant le temps pris par une impulsion laser
pour parcourir 1’aller-retour. Ce capteur est utilisé, avec une haute résolution temporelle et
spatiale et une grande efficacité de mesure en raison des longueurs d’onde, pour réaliser des
cartographies, de I’auto-localisation ainsi que la détection des obstacles lors de la naviga-
tion autonome. Il existe de nombreux modeles LiDARs, comme Hokuyo utilisé dans notre

développement, Velodyne et RoboSense, tous trois illustrés dans la figure 1.11.

(a) (b)

FIGURE 1.11: Exemple des lidars : (a) Hokuyo, (b) Velodyne, (c) RoboSense
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1.3.3 Le traitement d’image

S’il existe de nombreux algorithmes de vision développés pour différentes applications
robotiques, nous choisissons de parler dans ce manuscrit de trois algorithmes de traitement
visuel qui ont été intégrés dans la manipulation robotique :

— Extraction de points d’intéréts : Ces algorithmes ont pour but de réduire les infor-
mations des éléments dans I’image en des sous-ensembles de points. Généralement
ces algorithmes sont basés sur deux outils ; les détecteurs et les vecteurs descripteurs.
Les détecteurs permettent une répartition en zones de points d’intérét dans I’image et
les vecteurs descripteurs analysent et décrivent les zones obtenues par les détecteurs.
Une zone de points d’intérét est une zone de pixels désignant une homogénéité soit
en couleurs, en forme ou autres propriétés. Les deux techniques classiques a base
d’extraction de points d’intérét sont SIFT et SURF. SIFT « Scale-Invariant Feature
Transform » apparus en 1999 [51] [52]. Il s’agit de détecter des points significatifs
qui amenent a identifier un objet, a partir d’une représentation d’image multi-échelle.
La détection de ces points donne lieu a la mise en place des vecteurs descripteurs as-
sociés a chacun d’eux. Ces vecteurs sont ensuite comparés pour déterminer s’il y a
une correspondance entre le modele et I’image ou la recherche de I’objet doit étre
effectuée. L’ approche SURF « Speeded-Up Robust Features » [53] est considérée
comme une version accélérée de 1’algorithme SIFT. Parmi les applications récentes
des algorithmes d’extraction de points d’intérét pour la détection, la reconnaissance
et la localisation des objets dans la manipulation robotique, nous pouvons citer ces
deux références [54] [55].

— Template matching : Cette approche consiste a trouver les objets dans I’image a par-
tir de leurs modeles de référence. Le fonctionnement des algorithmes basés sur le
template matching implique de déplacer I’'image modele vers toutes les positions
possibles dans une image d’entrée et de calculer un index numérique qui indique
dans quelle mesure le modele correspond a I’image dans cette position. Deux ré-
férences incontournables pour ces méthodes de template matching sont [56] [57].
Dans I’article [58] nous trouvons un exemple d’application de I’un des algorithmes

de template matching pour détecter et reconnaitre une canette de boisson a saisir par
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le robot parmi les 100 types présents en stock.

Dans notre cas d’études, la picce manufacturée est de couleur unie et ne contient pas
de texture, ce qui rend les méthodes basées sur 1’extraction de points d’intérét ou
de template matching inefficace pour détecter et distinguer les différentes faces de
I’objet.

— Marqueur code : Les algorithmes basés sur les marqueurs code se caractérisent par
un identifiant unique encodé dans leur structure suivant un systeme de modele pré-
défini composé de formes en noir et blanc. Ils fournissent un moyen de localisation
des objets, des robots et autres. Ils sont utilisés dans de nombreuses applications
en robotique, notamment la manipulation. Plusieurs systémes de marqueurs ont été
proposés. Si MAtrix [59] et ARToolKit [60] furent les premiers utilisés, d’autres
systemes de marqueurs de forme quadratique tels que Artag [61], AprilTag [62] et
Aruco [63] ou circulaire comme le WhyCon [64] ont été inventés. Les algorithmes
de détection de ces marqueurs se basent sur la théorie du codage numérique pour

trouver leurs emplacements.

Les dernicres études de détection d’objet et d’estimation de pose sont plus orientées
vers I’apprentissage automatique avec des réseaux de neurones convolutifs (CNNs). Cela est
rendu possible grace a la présence de processeurs graphiques pour supporter la puissance de
calcul et la disponibilité de grandes bases d’images annotées comme ImageNet et COCO.
Ces avancées, au niveau matériels et logiciels, ont contribué au développement rapide de ré-
seaux de neurones de plus en plus complexes qui établissent une nouvelle littérature appelée

apprentissage profond ou deep learning.

1.4 Commande des manipulateurs mobiles

Apres I’étape de la perception de I’environnement par les capteurs embarqués sur le ro-
bot et a partir de la modélisation des robots qui peut étre représentée par un modele cinéma-
tique, dynamique ou une combinaison des deux, la plate-forme robotique sera commandée
soit cinématiquement (vitesses ou accélérations) soit dynamiquement (en couples ou forces)

[65] afin de suivre la trajectoire générée et atteindre la position désirée.
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1.4.1 Commande des bras manipulateurs

L’ objectif de la commande des bras manipulateurs est de contrdler les articulations qui
les constituent afin qu’elles suivent es chemins prédéfinis pour atteindre la position finale
tout en respectant les contraintes cinématiques liées au mouvement. Les différentes struc-
tures mécaniques des bras robotiques qui existent comme montré dans la section 1.2 et
les différentes applications sur lesquelles elles sont employées expliquent la variété des
techniques de commande développées pour les manipulateurs, telle que la commande ja-
cobienne, robuste, par apprentissage, etc. Cela a fait I’objet de plusieurs recherches scienti-
fiques dans différents contextes. Parmi les travaux récents, nous citons ces trois références :
[66] [67] [68].

1.4.2 Commande des robots mobiles

Il existe plusieurs techniques de commande des plate-formes mobiles comme la com-
mande par mode glissant, par synthése de Lyapunov, basée sur le Backstepping, etc. Un
ensemble de parametres est mis en jeux dans le choix de la technique de commande en
fonction du type de base mobile, du milieu de navigation, des fonctionnalités attendues etc.
Cela a attiré 1’attention de beaucoup de recherches parmi lesquelles nous citons quelques
travaux récents [69] [70] [71].

1.4.3 Commande des manipulateurs mobiles

La commande d’un manipulateur mobile nécessite une gestion des deux systemes mé-
caniques congus de maniere distincte et réagissant différemment aux influences extérieures.
Dans ce type de plate-forme la notion de redondance apparait, ce qui amene a une infinité
de configurations du systéme pour une situation donnée, amenant a concevoir des modes de
commande innovants [72] [73] [74]. Dans notre cas d’étude, le travail ne couvre pas cette
problématique scientifique et I’exécution des fonctions de manipulation ou de navigation

s’effectue indépendemment.
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de cette these, le cas d’étude développé et les travaux applicatifs réalisés.

2.1 Le projet CoRoT

2.1.1 Le contexte du projet

Le projet COROT a pour objectif de remédier a la baisse de productivité moyenne des
PMEs du secteur logistique en France et au Royaume Uni, observée depuis 2008. Selon
les rapports récents sur les tendances manufacturieres (programme H2020-FoF, UK FFM
2013, NFI 2014, stratégie de spécialisation intelligente - RIS3), la mise en place de plates-
formes robotiques innovantes, flexibles et avec des fonctionnalités différentes, participe a
I’accroissement de la productivité.

La manipulation mobile robotique visant a robotiser les tdches de manipulation et de
navigation dans les entrepdts logistiques est I’'un des défis a relever dans le contexte de 1’In-
dustrie 4.0. A ce propos, divers projets de recherche européens ont été menés par des consor-
tiums regroupant des acteurs académiques et industriels. Parmi ces projets de recherche et
développement en milieu industriel, nous pouvons en citer quelques-uns étudiés et dévelop-
pés les cinq dernieres années.

Le projet européen STAMINA [75] « Sustainable and Reliable Robotics for Part Handling
in Manufacturing Automation » a été financé par le programme Horizon H2020. Le mani-
pulateur mobile développé dans le cadre de ce projet est dédié a I’exécution des opérations
de préparation et de distribution de kits de pieces dans I’industrie automobile.

Le projet ColRobot [76] a été lui aussi financé par le programme Horizon H2020. Il a pour
objectif le développement d’une plate-forme robotique de manipulation mobile collabora-

tive capable d’effectuer des taches en industrie aérospatiale et automobile.

Le projet CoMManDIA [77] « Collaborative robotic Mobile Manipulation of Defor-
mable Objects in Industrial Applications » a pour objet de recherche la Manipulation Mobile
robotique Collaborative des objets Déformables dans les Applications Industrielles. CoM-
ManDIA est soutenu par le programme Interreg Sudoe, financé par le Fonds européen de

développement régional (FEDER). Ce projet propose de développer un ensemble de nou-

40



CHAPITRE 2. ALIMENTATION ROBOTISEE AUTONOME D’UNE MACHINE-OUTIL

velles techniques et technologies de perception robotique, de commande et de planification
pour la manipulation dynamique d’objets déformables, avec des manipulateurs mobiles col-
laboratifs.

Le projet CoRoT [1], dans le cadre duquel s’inscrivent les travaux de recherches de cette
these, est financé par le programme Interreg France-Manche-Angleterre de la Commission
européenne pour un budget de 3.902.330 €. Le projet CoRoT, qui a débuté officiellement
en septembre 2017 et s’acheéve en novembre 2021, vise notamment a développer une solu-
tion autonome de manipulation mobile des pieces industrielles pour les déposer dans des

machines-outils.

2.1.2 Les finalités du projet

La projet CoRoT a pour objectif de fournir aux entreprises manufacturieres, en parti-
culier les PMEs dans le secteur de la logistique, région transmanche, une solution techno-
logique innovante et abordable de manipulateur mobile collaboratif accompagnée d’outils
numériques pour les systemes de production flexible tels que la supervision, I’intelligence
artificielle, etc ainsi que les connaissances associées pour améliorer leur compétitivité.

CoRoT renforcera également le transfert entre les universités et les industries de la
Manche. Pour cela, des institutions de recherche (Université Le Havre Normandie, CESI,
ESIGELEC, Université de Greenwich et Université d’Exeter) innoveront avec des PMEs
(BA Systemes, AUTOFINA et CERI). Les partenaires industriels sont les fournisseurs des
équipements robotiques utilisés dans développement de la solution CoRoT. Cette solution
répond au cahier des charges de CERI, PME utilisatrice.

Des workshops industriels, des webinaires et des sessions interactives sont organisés
chaque trimestre dans le cadre du projet pour participer a la diffusion des travaux et fournir

un support technique a plus de 50 PME:s.

2.1.3 Les livrables du projet

Les travaux ont été répartis en sept modules contenant des livrables pour répondre a
I’ensemble des objectifs attendus. Les deux premiers modules de travail sont la gestion de

projet et la communication, qui consiste a mettre en place les outils de gestion de temps, de
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budget et de risque, de répartir les taches et d’assurer la communication entre les membres
du projet par 1’organisation de réunions mensuelles et trimestrielles ainsi que la diffusion
du projet a d’autres PMEs et au grand public a travers des événements industriels, un site
internet et des MOOC:s.

Dans le troisieme et le quatrieme module de travail, les partenaires participent au dé-
veloppement du manipulateur mobile CoRoT par I’adaptation des plates-formes robotiques
mises a disposition par Autofina et BASysteme, au développement des bibliotheques néces-
saires (navigation, manipulation et perception d’environnement) et a la réalisation du scé-
nario envisagé. Dans ces deux modules, chacun des partenaires développe un cas d’étude
avec leurs propres manipulateurs mobiles. En particulier, I’'université du Havre Normandie
contribue dans le cadre de cette these par le cas d’étude GREAH.

Le cinquieme module est intitulé « Contrdle et simulation de systeme de production
flexible ». Il a pour but la supervision des systemes manufacturiers intégrés.

Au sein du sixiecme module, les partenaires s’intéressent a la formation de 100 membres
du personnel de PMEs et de 500 jeunes a travers des MOOCs ainsi qu’a la création d’un
espace d’échange avec d’autres PMEs via des workshops pour communiquer les résultats,
recueillir les besoins, et affiner les axes techniques du projet.

Dans le dernier module de travail, les partenaires mettent en avant les résultats scienti-
fiques et les produits innovants développés dans le cadre du projet vers les fournisseurs de

technologie et les utilisateurs.

2.2 Le cas d’étude GREAH

2.2.1 Le scénario

Les opérations développées dans nos travaux concernent la saisie des picces brutes du
stock dans un magasin, le transport de celles-ci pour arriver a la machine d’usinage ainsi que
la charge et le décharge de 1’objet dans la machine. Ce scénario nécessite de maitriser la mise
en oeuvre des différentes fonctions du manipulateur mobile : la manipulation de I’objet a
travers le bras manipulateur et la navigation autonome dans 1’entrep6t logistique via le robot

mobile. Ces fonctions sont réalisées en se basant sur la perception de 1’environnement du

42



CHAPITRE 2. ALIMENTATION ROBOTISEE AUTONOME D’UNE MACHINE-OUTIL

robot a travers les capteurs installés sur celui-ci. Le scénario développé se divise en trois
étapes :

« Etape 1 : Manipulation d’objet.

Les pieces a usiner sont stockées dans la zone A sur la figure 2.1. Le robot se posi-
tionne proche de la zone de stockage des pieces pour les saisir par le biais du bras
manipulateur équipé d’un préhenseur a deux doigts. Le déplacement du bras robo-
tique dépend de I’estimation de la pose de la piece définie par le traitement visuel.
La piece est alors déposée sur la plate-forme mobile et le bras replié en position de
sécurité avant de passer a I’étape suivante. La manipulation d’objet sera détaillée
dans le chapitre 3 pour la saisie.

* Etape 2 : Transport de 1’objet.
Le robot mobile se déplace dans 1’atelier pour aller de la zone A vers la zone C et
arriver précisément a une position proche de la machine d’usinage. Le chapitre 2
explique I’exécution de la partie déplacement du robot mobile.

« Etape3:La dépose de la piece dans la machine.
La troisieme partie du scénario consiste a placer précisément la piece dans la ma-
chine d’usinage apres correction des erreurs de position/orientation du robot par rap-

port a la machine. Cette étape sera traitée dans le chapitre 4.

2.2.2 La plate-forme robotique utilisée

L’exécution du scénario est réalisée par un manipulateur mobile. Ce dernier a été assem-
blé au sein du laboratoire par 1’équipe robotique. Celui-ci est constitué¢ d’un bras manipula-
teur a 6 ddl avec un préhenseur a deux doigts placé au poignet du bras robotique. L’ensemble
du bras robotique et du préhenseur est embarqué sur le robot mobile holonome Summit XL.

La figure 2.2 illustre la version finale du manipulateur mobile développé au laboratoire
GREAH contenant les éléments robotiques assemblés. Le robot est aussi équipé de capteurs
pour la perception de son environnement lors de 1’exécution des tiches de manipulation et de
transport. Ces capteurs sont des deux caméras RGB-D placées sur deux mats, deux caméras

PTZ permettant de scruter le demi-espace situé au-dela de 30 cm du sol et des LiDARs dont
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FIGURE 2.2: Le manipulateur mobile « GREAH »
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la nappe est 2 7 cm du sol, leurs emplacements et leurs caractéristiques seront étudiés dans

les parties suivantes.

2.2.3 Principes de navigation d’un manipulateur mobile

La navigation autonome du manipulateur mobile consiste a déplacer toute la plate-forme
robotique suivant un chemin généré pour atteindre une position finale. Le processus de na-
vigation autonome s’appuie sur trois principes qui sont les suivants :

— Perception : acquérir les données sur 1’environnement proche du robot pour assurer

les étapes de localisation et planification.

— Localisation : pouvoir définir I’emplacement du robot dans son environnement.

— Planification : planifier la trajectoire a accomplir par le robot pour atteindre la posi-

tion souhaitée.

Les approches de la navigation des robots mobiles a roues varient suivant que le robot
évolue dans un espace non fermé (usuellement dénommé « outdoor navigation » dans la
littérature ) ou a I'intérieur de batiments, dans des entrep6Ots par exemple (« indoor navi-
gation»). Cette variabilité d’environnement de navigation induit une différence de capteurs
utilisés pour la perception de I’environnement du robot et une variation des techniques de
localisation. [78].

Nous nous intéressons dans notre travail a la navigation indoor. Généralement la loca-
lisation dans ce type d’environnement se base sur une cartographie prédéfinie de 1’espace,
définissant 1’espace libre et les obstacles statiques. A partir de cette carte, le robot peut se
localiser et générer les trajectoires possibles. Les approches de génération des chemins [79]
peuvent étre réparties en deux groupes : des approches dites classiques et d’autres réactives.
Les approches classiques de planification de trajectoire pour les robots mobiles sont iden-
tiques a celles développées pour les bras robotiques (voir la section 2.2.4). L’algorithme
génétique, la logique floue, le réseau neuronal, 1’algorithme de luciole, 1’optimisation de
I’essaim de particules sont des exemples des approches de planification de trajectoire réac-
tives.

Le déplacement du manipulateur mobile de la zone de stockage a la machine-outil a été

mis en oeuvre en utilisant des outils développés par la communauté ROS, en particulier le
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module de navigation Stack. Notre contribution a consisté a intégrer ces outils logiciels sur

nos matériels.

Navigation stack

La navigation stack sous ROS fournit un processus de navigation complet, flexible et
adaptable a divers robots mobiles avec différents capteurs. La navigation stack englobe un
ensemble de bibliotheques pour la localisation, la planification de trajectoires dans des en-
vironnements non structurés, dynamiques et a échelle variable ainsi que I’évitement d’obs-
tacles.

Le concept de la navigation stack repose sur le principe du SLAM [80] « Simultaneous
Localization And Mapping ». Le SLAM est un processus de localisation et de cartographie
simultanées. Il consiste a créer une cartographie de I’environnement dans lequel le robot
exécute son déplacement afin d’assurer son repérage sur cette carte et de créer un plan de
mouvement en fonction de la carte. La carte obtenue fournit un ensemble d’informations
statiques sur 1’espace de navigation du robot. Les algorithmes de SLAM different selon les
types des capteurs utilisés pour se localiser et construire la carte de I’environnement. Il existe
une grande variété d’approches SLAM. Dans ce manuscrit nous citons trois catégories :

e Une catégorie d’approches SLAM qui se base sur I’extraction des images RGB par
des caméras monoculaires pour la construction de la cartographie de 1’environne-
ment comme ORB-SLAM [81] et Kimera [82].
e Une autre catégorie utilise les données RGB-D tel que RTAB-Map [83] et Kintinuous
[84].
e D’autres approches SLAM dites Laser-SLAM se basent sur des capteurs lasers comme
le LiDAR pour la localisation et la cartographie. Les algorithmes les plus connus de
ce type de SLAM sont le Gmapping [85] et le Hector-SLAM [86].
Le Gmapping « Grid Mapping » est un filtre a particules qui permet de créer des cartes en
grille a partir de données laser [85]. Le processus de cartographie dans notre développe-
ment est basé sur le package Gmapping sous ROS. Initialement, le robot est déplacé dans
les locaux de navigation a travers des commandes de vitesse par le joystick, lors de ce dé-

placement le nuage des points récupéré par les LIDARS embarqués sur la base mobile du
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robot est enregistré afin de générer la carte 2D de I’environnement. La figure 2.3 repré-
sente une vue en simulation de I’entrepdt PIL du laboratoire a partir de la carte créée de cet

environnement.

(a) (b)

FIGURE 2.3: Représentation du robot dans dans I’entrepdt simulé PIL : (a) le robot dans
I’environnement simulé sur GAZEBO (b) le robot sur RVIZ dans la carte créée, reliée a

I’environnement GAZEBO avec les représentations des points LiIDARs (en rouge).

La figure 2.4 illustre I’architecture de navigation stack contenant les trois rubriques de
navigation autonome (perception, localisation et planification). A partir des données de I’en-
vironnement percu par le capteur LiDAR et les informations géographiques issues du ser-
veur Map, le robot se localise dans I’espace de navigation en utilisant I’approche AMCL
« Adaptive Monte Carlo Localization » [87]. La trajectoire se génere par Move_base pour
atteindre la position désirée en tenant compte des données de localisation du robot. Dans les

parties suivantes de ce chapitre nous détaillons chaque rubrique.

Partie I : Perception de I’environnement du robot

Dans cette étape de la navigation autonome, le robot collecte les informations sur 1’en-
vironnement qui I’entoure a travers les capteurs extéroceptifs ainsi que les informations sur

son état interne a travers les capteurs proprioceptifs.
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FIGURE 2.4: L’architecture de navigation stack sous ROS.
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Perception proprioceptive

Le principe de I’odométrie repose sur le calcul du nombre de tours des roues. Sur le
robot mobile holonome Summit XL, chaque roue est actionnée par un motoréducteur indé-
pendant et disposant de codeurs permettant de compter le nombre de tours de la roue a partir
des impulsions délivrées par le capteur. A partir de ces données et en tenant compte des pa-
rametres du robot, les déplacements du robot sont estimés par odométrie via les équations
de cinématique.

La figure 2.5 illustre la cinématique de la base mobile. Chaque roue du robot tourne
autour du CIR (Centre Instantané de Rotation) le long d’un cercle avec un rayon de roue
noté r. Le point CIR, qui représente I’intersection des axes des roues, est le point central de
rotation lorsque le robot se déplace. La vitesse linéaire d’une roue est v = 27r / T en m/s,
ou T est le temps nécessaire pour effectuer un tour complet autour de CIR [88]. La vitesse
angulaire est w = /T en rad/s. Les vitesses des roues (droite et gauche) s’écrivent comme
suit :

vg =1wg = (R+1/2)w (2.1)

Vg =rwy = (R —1/2)w (2.2)

Avec R la distance entre le CIR et le centre du robot, 1 1a longueur de 1’axe de la roue droite

a ’axe de la roue gauche. En faisant (2.1) + (2.2) et (2.1) (2.2), on obtient :

_ lvdtyg
R= 2 vg—vg
2.3)
W — ViV

l

Supposons que le robot se déplace d’une position (X, opots Yrobots Orobot) VETS Une autre

/ /
obot® * robot> ¥ robot

position (X ) avec une vitesse angulaire w pendant 9, secondes. L’estimation

de la nouvelle pose du robot peut s’écrire :

/ —
L obot = Xrobot + [T cOs W,

! Y, oot + R sinwé, (2.4)

robot

! erobot + W6t

robot —
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XY

FIGURE 2.5: Repere de localisation de la base mobile

Perception extéroceptive

La plate-forme robotique utilisée dans les travaux de cette these est équipée de deux
LiDARs Hokuyo UST-10LX, comme illustré dans la figure 2.6. Le premier est placé devant
a droite, le deuxieme est derriere a gauche. Les nappes sont a 0.12 m du sol. Leur portée
de détection est de 10 m et le secteur angulaire couvert est de 270° avec une résolution

angulaire de 0.25° et une durée d’échantillonnage de 25 msec.

FIGURE 2.6: Illustration de I’emplacement des LiDARSs et leurs angles de détection
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Partie 11 : Localisation du robot dans I’environnement

L’opération dite de localisation du robot consiste a estimer sa pose courante dans 1’en-
vironnement a partir des données sensorielles. La capacité d’un robot mobile a déterminer
sa localisation dans 1’espace et a localiser d’autres lieux d’intérét dans son environnement
sont des compétences fondamentales et essentielles pour la navigation autonome. A partir
de cette localisation le robot assure sa planification de trajectoire stratégique pour des taches
telles que I’atteinte d’une position cible, I’exploration et I’évitement d’obstacles, et I’exécu-
tion en temps réel du processus de localisation permet de commander le robot pour suivre
les trajectoires planifiées.

Généralement la pose d’un robot mobile est définie dans un espace a six dimensions,
comprenant la position (x, y, z) et I’orientation (roulis, tangage, lacet), mais trois variables
suffisent pour décrire son évolution (X, y, #) ou (X, y) sont les coordonnées cartésiennes du
centre du robot dans le repere plan atelier et 6 1’angle de lacet du robot. La base mobile que
nous utilisons possede quatre roues holonomes, permettant de commander indépendamment

les coordonnées x, y et 6.

Dans cette étape de navigation autonome le processus de localisation est réalisé par
I’approche AMCL « Adaptive Monte Carlo Localization » sur laquelle la plate-forme de
navigation Stack se base. AMCL [87] fournit une localisation du robot dans une carte 2D a
I’aide d’un filtre a particules. L’algorithme commence par une distribution de probabilité de
la pose du robot sous forme de particules représentant une pose probable du robot dans la
carte a un instant t. Ces particules sont représentées dans la figure 2.7 par des fleches rouges
et formulées en X; = x; + z? + .. + x}". Ces particules se propagent suivant les équations
odométriques du robot a chaque changement de sa pose courante. Lors de la réception de
nouvelles lectures des deux capteurs LiDARs (figure 2.6), le filtre calcule 1I’adéquation des
mesures LiDAR a la sous-carte locale pour chaque particule, le résultat correspondant a la
probabilité que la particule corresponde a la vraie pose du robot. Les particules a proba-
bilités supérieures a un seuil donné sont gardées et les autres sont rejetées. L’algorithme
continue a itérer les étapes de distribution des particules et de calcul des probabilités ot
chaque distribution X; dépend de la précédente X; ;. A chaque itération le nombre de par-

ticules restantes devient plus faible et converge vers un seul cluster qui correspond a la vraie

51



CHAPITRE 2. ALIMENTATION ROBOTISEE AUTONOME D’UNE MACHINE-OUTIL

pose du robot jusqu’a I’obtention d’une seule particule qui représente la localisation réelle

du robot (Xrobot, Yrobot, frobot).

e
| et
FIGURE 2.7: Visualisation sur RVIZ des particules distribuées lors de la localisation de notre

robot dans la carte PIL, par AMCL

Partie III : La planification de la trajectoire

La partie planification de trajectoire d’un robot mobile consiste a déterminer un chemin
optimal depuis I’emplacement actuel du robot jusqu’a la position souhaitée. La navigation
Stack s’appuie sur une sous plate-forme Move_base [89]. Cette derniere englobe plusieurs
approches de planification différentes, notamment I’algorithme de Dijkstra et 1’algorithme
best-first search A*. Move_base prend en considération I’ensemble des entrées : les données
de localisation, les informations de la carte de I’environnement et les signaux des LiDARs.
La planification par Move_base distingue une trajectoire globale et une trajectoire locale,
sur deux cartes cartographiques connues sous les termes de « global and local costmaps ».

La trajectoire globale représente le chemin global du point de départ du robot qui est
sa position courante jusqu’a la position finale. Cette trajectoire est définie sur la costmap
globale. Cette costmap est une carte statique contenant toutes les informations sur 1’envi-
ronnement de navigation : les zones vides d’obstacles pour le déplacement, la projection des

obstacles statiques dans le plan 2D, la zone de sécurité autour de ces obstacles pour éviter

52



CHAPITRE 2. ALIMENTATION ROBOTISEE AUTONOME D’UNE MACHINE-OUTIL

la collision du robot avec ces obstacles.

La trajectoire locale représente le chemin suivi par le robot qui est variable en fonction
des obstacles dynamiques autour du robot dans la costmap locale. Cette trajectoire est dé-
finie sur la costmap locale. Cette costmap est une carte de forme rectangulaire entourant le
robot et qui est représentée dans la figure 2.7 par un rectangle blanc. La costmap locale suit
en temps réel la position du robot afin d’éviter les collisions avec les obstacles dynamiques
détectés a I’aide des signaux LiDARs.

La trajectoire globale est créée par le planificateur global en se basant sur les données
de localisation issues d’AMCL, les informations de la costmap globale et la position dési-
rée. Le planificateur local crée un déploiement de trajectoire sur la trajectoire globale pour
revenir avec un moindre colit dans la trajectoire d’origine en utilisant I’approche de fenétre
dynamique dite DWA (Dynamic Window Approach) [90]. Le principe consiste a traduire
une cible cartésienne (X, y) en commandes de vitesse (dx, dy, df) pour le robot, avec un
choix de la vitesse optimale.

Lors de la navigation autonome du robot par Move_base trois trajectoires sont générées
et visualisées sur RVIZ comme montré dans la figure 2.8 : la trajectoire globale, la trajectoire

locale et une trajectoire qui représente le mouvement en temps réel du robot.

FIGURE 2.8: Le robot localisé dans la carte de 1’entrep6t réel PIL du laboratoire sur RVIZ
avec les trajectoires, globale en bleu, locale en rose et la trajectoire suivie en temps réel en

vert.
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2.2.4 Principes de manipulation robotique

La manipulation robotique d’un objet est la saisie ou/et la dépose en autonomie d’une
picce par le biais d’un ou plusieurs bras robotiques pour la réalisation des taches de pick
and place ou d’assemblage des pieces ou d’autres tiches d’usinage ou de manutention (éba-
vurage, percage...). Dans notre cas d’étude nous nous intéressons a la fonction de pick and
place pour la saisie des pieces a usiner du stock et les mettre dans le robot mobile et a la fin
du scénario pour la dépose de la piece dans la machine d’usinage.

Le pick-and-place est considéré comme une méta-discipline car I’accomplissement de
cette tache fait appel a un ensemble de sous-disciplines [91]. Les étapes de 1’exécution de
cette tache peuvent étre définis comme suit :

— Danalyse de la scene pour identifier I’objet a saisir parmi les autres éléments exis-

tants dans la scene.

— La localisation d’objet pour déterminer les coordonnées réelles de celui-ci; sa posi-

tion et son orientation par rapport au robot.

— Le chemin a suivre par le bras robotique pour déterminer comment 1I’objet doit étre

saisi de la position actuelle du robot vers la position désirée.

— La stratégie de préhension de 1’objet dans le but de déterminer comment le préhen-

seur doit saisir correctement 1’ objet.

Planification de trajectoire du bras robotique

La manipulation robotique nécessite le déplacement du bras robotique d’une position de
départ vers une position d’arrivée afin d’exécuter la tache robotique souhaitée. Le calcul de
la cinématique des variables articulaires est appelée la planification de trajectoire [92].

La planification de trajectoire a été un domaine de recherche actif et essentiel au cours
des années 90 en robotique. Les concepts fondamentaux sont apparus dans les années 80,
notamment la modélisation via I’espace de configuration C' [93]. Cet espace est constitué
de I’ensemble des configurations possibles du robot prenant en compte chaque articulation
du bras robotique. Cet espace est décomposé en deux sous-espaces : le premier noté C'y,.
désigne le sous-espace libre pour 1’ensemble des configurations libres d’obstacles et sans

auto-collision possible entre les solides de la chaine cinématique, et sans collision entre
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le robot et son environnement. Le second noté C,,; correspond au sous-espace constitué
de I’ensemble des configurations ol le robot est en collision. La plupart des techniques
de planification de trajectoire sont basées sur ce concept pour assurer la faisabilité de la
configuration de chaque articulation du bras robotique dans I’espace libre C'y,. pour aller
d’une configuration initiale ¢; € C,¢. a une configuration finale ¢ € Cf,¢. en évitant tous
les obstacles Cs:. La figure 2.9 représente un exemple d’une trajectoire entre une position
initiale ¢; et la position finale ¢ d’un bras robotique de 2 DDL dans C,.., avec ¢, € [0; 7]
ety € [0; ).

obs

free

q;

b

FIGURE 2.9: Représentation de I’espace des configurations (b) du bras robotique (a).

Selon la littérature nous pouvons distinguer six catégories d’approche de génération de
trajectoire, que nous avons réparties en deux sous-ensembles dans notre rapport, le premier
sous-ensemble contient la méthode des champs de potentiel, la décomposition cellulaire et
I’approche "roadmap".

La théorie des champs de potentiel consiste a générer un champ de potentiel attractif
autour de la position désirée et un champ de potentiel répulsif autour de la zone C,,5; comme
illustré dans la figure 2.10(a). L’algorithme calcule donc un vecteur résultant qui conduira
le robot dans un mouvement pour arriver a la position a atteindre sans collision [94].

La méthode de planification de trajectoire par décomposition cellulaire tente de décom-
poser C',.. en un certain nombre de régions, appelées cellules compte tenu des obstacles
dans I’espace comme dans I’exemple de la figure 2.10 (b). Différentes techniques de décom-

position sont développées. Un graphique de noeuds correspondant aux cellules est construit.
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A partir de ce graphe un chemin reliant le point de départ et la position finale est calculée
[95].

L’approche roadmaps est une représentation de connectivité de tout I’espace C'y,c. [96].
La carte de connectivité contient les nceuds qui sont des configurations libres et les arétes
relient toute combinaison possible de deux nceuds comme dans I’exemple de la figure 2.10
(c). Le chemin de la solution, en allant de la configuration initiale a la configuration fi-
nale peut étre obtenu en implémentant une des méthodes de recherche de graphe telle que

Dijkstra [97].

B2 62 B2

N
Obstacle

Obstacle
Obstacle

2

6,

8, 1 4

[

(a) (b) (c)

FIGURE 2.10: les techniques de génération des trajectoires : (a) par la méthode du potentiel,

(b) par décomposition cellulaire, (¢) méthode roadmaps.

Le deuxieme sous-ensemble d’approche de génération de trajectoire de la plate-forme de
planification de trajectoire de ROS (Movelt!) est constitué d’algorithmes basés sur 1’échan-
tillonnage [98]. Les méthodes citées dans le premier sous-ensemble reposent sur une repré-
sentation explicite de la géométrie de C'y,... En revanche, les méthodes basées sur 1’échan-
tillonnage remplacent I’espace de configuration continu par une représentation discrete sous
forme d’échantillons en suivant deux étapes : 1’échantillonnage aléatoire permet de sélec-
tionner des itinéraires aléatoires sans collisions, puis une recherche de chemin par des tech-
niques de graphes. La caractéristique principale de ces algorithmes est I’approche probabi-
liste qui ne garantit pas que 1’algorithme trouve une solution, ni la solution optimale, mais
qui, si une solution existe et que les moyens alloués au calcul sont suffisamment importants,
I’algorithme peut trouver cette solution, alors qu’une approche classique par la force brute

de calcul ne pourrait pas de conclure avec des délais compatibles avec les exigences temps
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réel du processus. Nous pouvons classer les méthodes probabilistes en deux groupes : les

planificateurs multi-requétes et les planificateurs a requéte unique.

- les planificateurs multi-requétes fonctionnent de maniere similaire a la technique road-
maps car ils sont capables de déterminer plusieurs requétes pour un méme systeme, cela

nécessitant cependant un prétraitement pour définir la PRM (probability RoadMap).

- les planificateurs a requéte unique n’integrent dans leurs algorithmes uniquement que
la position initiale et finale. Une seule requéte est générée qui relie la position actuelle et
la position désirée. La méthode RRT «Rapidly-exploring Random Trees» [99] est ’'une des
méthodes a requéte unique les plus largement utilisées. Cette méthode est représentée par un
arbre dont la configuration initiale de la trajectoire est le premier noeud de 1’arbre, arbre qui
se construit dynamiquement en progressant vers les noeuds le plus proches jusqu’a atteindre

la configuration finale.

Movelt ![100] est une plate-forme de planification de trajectoire compatible avec ROS,
utilisée dans notre travail de manipulation sur le bras manipulateur a 6 ddl. Movelt ! fournit
un systeme assez complet d’outils de planification et d’exécution de mouvement qui tient
également compte de I’environnement pergu pour éviter les collisions aussi bien avec I’envi-
ronnement que les auto-collisions. Movelt! integre un ensemble d’algorithme de planifica-
tion de mouvement et d’algorithmes d’évitement d’obstacles et de collisions sous différentes
bibliotheques : OMPL [101], STOMP [102], SBPL [103], CHOMP [104].

OMPL « Open Motion Planning Library » se compose de nombreux algorithmes de
planification de mouvement basés sur I’échantillonnage a la pointe. STOMP « Stochastic
Trajectory Optimization for Motion Planning » est un planificateur de mouvement basé
sur I’optimisation qui permet de planifier des trajectoires fluides en évitant les obstacles et
en optimisant les contraintes. SBPL « Search-based Planning Library» est un ensemble de
planificateurs capables de générer un chemin depuis n’importe quel point courant jusqu’a
une cible en combinant plusieurs mouvements primitifs. CHOMP « Covariant Hamiltonian
Optimization for Motion Planning » est une bibliotheque utilisée pour 1’optimisation de la
trajectoire invariante au reparamétrage, elle se base sur des techniques de gradient fonction-
nel pour améliorer de maniere itérative la qualité d’une trajectoire initiale. Movelt! a été

intégré avec succes a de nombreux robots, notamment le PR2 et les robots UR. Movelt! est
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entierement écrit en C ++ mais inclut également des liaisons Python.

Les principaux avantages d’utilisation de Movelt! dans notre travail sont :

— Une génération adéquate d’une trajectoire sans collision pour atteindre la position
de I’objet a saisir. Cela est réalisé par combinaison de deux bibliotheques sous ROS.

— Un calcul automatique de la cinématique inverse par le solveur jacobien numérique
KDL « Kinematics and Dynamics Library » basé sur I"URDF « Unified Robot Des-
cription Format » du robot.

— Un contrdle bas niveau de la position, de la vitesse des articulations du bras manipu-

lateur et de la synchronisation du trajet planifié.

2.3 Mise en oeuvre du cas d’étude

2.3.1 Navigation du manipulateur mobile

La carte 2D de I’environnement a été créée en utilisant la technique du Gmapping [85]
en téléopérant au préalable le robot dans tout I’atelier ou le scénario s’exécute pour collecter
les signaux des LiDARSs.

Apres I’obtention de la carte cartographique du PIL, la navigation Stack a été implémen-
tée avec les parametres convenables du manipulateur mobile utilisé dans notre développe-
ment. Le robot se localise en premier dans la carte du PIL en se basant sur la bibliotheque
AMCL [87] et I’odométrie du robot puis ce dernier assure une génération de la trajectoire
par Move_base [89] pour aller du magasin de stockage des pie¢ces a usiner dans « la salle
technique des robot mobiles » figure 2.11 vers I’emplacement de la machine d’usinage dans
« la salle de production » en passant par « la salle d’instrumentation ». Le robot exécute le
mouvement en suivant la trajectoire générée et en vérifiant au fur et a mesure la présence

d’un obstacle non initialement défini dans la carte pour modifier la trajectoire si nécessaire.

2.3.2 La saisie et la dépose des pieces par le manipulateur mobile

Dans un premier temps, le travail a été basé sur le traitement visuel des marqueurs code

pour saisir la piece du stock et la déposer dans la machine-outil. Ce travail de manipulation
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(a) (b) ()

FIGURE 2.11: Le robot se déplace dans I’entrepdt PIL du magasin (a) vers I’emplacement de

la machine d’usinage dans la salle de production (c) en passant par la salle d’instrumentation

(b).

FIGURE 2.12: Visualisation sur RVIZ du déplacement du robot dans I’entrepot PIL : Le
robot se déplace dans I’entrep6t PIL de la salle technique des robot mobiles (a) vers I’em-
placement de la machine d’usinage dans la salle de production (c) en passant par la salle

d’instrumentation (b).
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basé sur la perception visuelle des marqueurs codes de types Artag consiste a détecter la
picce et estimer sa pose par rapport au robot. Un Artag est collé sur la surface de la piece
que nous voulons saisir et la piece est détectée a partir de la caméra embarquée sur le robot
mobile. La pose de la piece relativement a la base mobile supportant le bras est alors estimée

comme illustré sur la figure 2.13.

Le déplacement du bras robotique est par la suite réalisé par le générateur de trajectoire
sous ROS (Movelt!). A partir des données visuelles extraites, le bras robotique se déplace
vers la pose calculée de la piece et assure sa saisie par fermeture des doigts du préhenseur.

Ce processus impose la contrainte physique de coller sur chaque piece un Artag, ce
qui n’est pas toujours possible. Afin de dépasser cette limitation, nous développons dans le

chapitre III une méthode de détection d’objet par apprentissage profond.

FIGURE 2.13: La saisie basée sur les marqueurs code

2.3.3 La communication avec la machine d’usinage

A P’issue du processus de navigation, le robot mobile est arrivé approximativement de-
vant la machine-outil, mais le processus ignore tout des performances en précision de posi-
tionnement du robot. Il est donc illusoire et risqué de démarrer un déploiement du bras en
boucle ouverte pour déposer la piece. Il est impératif de vérifier la position et 1’ orientation
du robot par rapport a la machine. Pour cela, nous utilisons un ARtag placé sur le capot de

la machine et un algorithme de détection de marqueurs code, comme illustré sur la figure
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2.14 (a).

La caméra RGB-D associée a un mécanisme motorisé de type pan-tilt permet alors d’orien-
ter la caméra afin que I’ ARtag puisse entrer dans son champ de vision comme illustré dans la
figure 2.14 (b). La pose du robot peut alors étre corrigée par asservissement visuel sur I’ AR-
tag en utilisant des fonctionnalités de ROS et au final, le manipulateur vient se positionner
toujours sur la méme pose résultant du processus asservissement visuel. Cependant, les per-
formances en précision de positionnement de ce processus ne sont pas non plus connues et

leur étude sera 1’objet des recherches que nous détaillerons dans le chapitre 4.

(a) (b)

FIGURE 2.14: La machine d’usinage utilisée dans le développement (a) en vue de face (b)

le robot se localise par rapport au marqueur code de la machine
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Chapitre 3

La saisie des pieces basée sur

I’apprentissage profond

Table des matieres
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3.2 Le cas d’étude GREAH : Saisie de pieces par préhension adaptative
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3.2.2 Description de la plate-forme robotique . . . . . ... ... ..
3.2.3 Le processus de préhensiond’objet . . . . . . .. ... ... ..
3.2.4 Les étapes de pick-and-place avec préhension adaptative . . . .

3.3 Les résultats expérimentaux . . . . . . . . . . .. ...

Ce troisitme chapitre est consacré a la partie manipulation d’objet basé sur I’appren-

tissage profond, qui a fait I’objet d’une publication scientifique [105]. Le chapitre explicite

les étapes de ce développement : la détection d’objet, la classification des faces de I’objet

pour un mode de préhension adaptatif et I’estimation de pose. Ce chapitre se cloture par la

présentation des résultats expérimentaux obtenus.
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3.1 DL’identification de I’objet par apprentissage profond

La détection d’objets par apprentissage profond peut étre répartie en deux méthodes :
des algorithmes en une étape de traitement visuel et des algorithmes en deux étapes. Les
algorithmes de détection d’objets en deux étapes impliquent dans un premier temps de dé-
couper I’image originale en régions puis dans un second temps d’utiliser les réseaux de
classification et de régression tels que la série R-CNN [106], sa version améliorée Faster
R-CNN [107] et Mask R-CNN [108]. Les algorithmes de détection d’objets en une seule
étape peuvent accomplir les taches de classification et de régression directement sur des
cadres correspondant aux objets détectés sans avoir a effectuer de régionnement de I’image.
Il s’agit par exemple de SSD [109], RetinaNet [110] et YOLO [111] I’algorithme sur lequel

se base notre travail.

3.1.1 YOLO

YOLO est I’abréviation de « You Only Look Once ». Il s’agit d’un algorithme d’ap-
prentissage profond basé sur un réseau neuronal convolutionnel pour la détection d’objets
en temps réel. Il permet de prédire simultanément les contours carrés ou rectangulaires des
objets dans I’image et leurs probabilités de classe [111].

Les algorithmes de détection d’objets par apprentissage profond existants utilisent dif-
férentes approches. Parmi ces approches celle de la fenétre coulissante basée sur la réuti-
lisation des classificateurs, qui veut dire la détection d’un objet dans 1’image se fait par
I’évaluation de son classificateur dans divers emplacements régulierement espacés sur toute
I’image [112]. La proposition de région est une autre approche qui vise a générer des cadres
potentiels dans I’image puis a exécuter un classificateur sur ces cadres proposés. Un post-
traitement est utilisé ensuite pour affiner ces cadres de délimitation et éliminer les détections
en double. Nous trouvons cette approche par exemple dans le réseau de neurones R-CNN
[113]. YOLO se base sur I’approche de régression qui permet de prédire les classes et les
cadres des objets dans I’image en une seule exécution de 1’algorithme. Cela augmente sa
rapidité et sa précision de détection par rapport aux autres algorithmes. YOLO prend en

compte I'intégralité de I’'image lors de I’apprentissage. C’est ainsi qu’il apprend des repré-
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sentations généralisables. Avec une fréquence de 45 images par seconde, YOLO permet une
détection en vidéo et en temps réel en tenant en compte des images completes. Lors de la
détection par YOLO, I’image entiere est utilisée comme entrée du réseau, elle est répartie
entierement en une grille S x S pour effectuer la détection dans chaque cellule de la grille.
Chaque cellule prédit des cadres avec un score de confiance (SC) pour chaque cadre. Ce
score correspond a la présence de 1’objet dans le cadre prédit ou non. SC est représenté par

I’équation suivante :

SC = Pr(Objet) x IoU (réel, Prédiction)

avec :
Pr(Object) € [0,1]

Si aucun objet n’existe, le score de confiance est égal a zéro, sinon, le score de confiance est
égal a I’intersection sur I’union (IoU) entre le cadre prédit et le réel. Un seul SC sera estimé
au final pour chaque cellule avec une probabilité de classe conditionnelle qui lui correspond.

La figure 3.1 illustre les étapes de détection par YOLO basé sur I’approche de régression.

L]
-
Les cadres + Les scores de confiance

Résultat de la détection : Plastic_part

Image d’entrée
S x S cellule de grille

Les classes de probabilité

FIGURE 3.1: La détection par YOLO basée sur I’approche de régression

La premiere version de YOLO-V1 [111] a été développée en Mai 2016, quelques mois

plus tard une deuxieme version est introduite par les mémes auteurs [114]. 2018 voit I’ap-
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parition de la version 3 de YOLO (YOLO-V3). Dernierement en 2020, d’autres chercheurs
ont développé la quatrieme version de I’algorithme, YOLO-V4 [115].

Dans notre développement nous avons utilis€ YOLO-V3 puis YOLO-V4. Les explica-
tions de ces deux versions sont présentées dans la partie suivante et pour les comprendre
dans le contexte, une présentation succincte des versions précédentes de YOLO est mainte-

nant effectuée.

YOLO-V1 : YOLO-VI1 [111] utilise le framework Darknet, réseau basé sur une archi-
tecture composée de 24 couches convolutives suivies de 2 couches entierement connectées.
Les 20 premieres couches convolutives du réseau ont été utilisées pour un pré-entrainement
avec 1000 classes de ImageNet. Quatre couches convolutives et deux couches entierement
connectées sont ajoutées au modele pour le transformer en un réseau de détection. Les
couches convolutives initiales du réseau permet 1’extraction de caractéristiques de I’image,
appelées features dans la littérature, tandis que les couches entierement connectées prédisent
les probabilités et les coordonnées de sortie. Cette architecture de réseau est inspirée du mo-
dele GoogLeNet pour la classification des images [116], avec une utilisation des couches de

réduction 1 x 1 suivies de couches convolutives 3 x 3.

Quelques limitations sont apparues lors de la détection par YOLO-V1, comme la non
détection des petits objets a proximité qui est due aux fortes contraintes spatiales imposées
lors de la génération des cadres dans les cellules. On note aussi des difficultés de détection
des objets ayant de nouvelles configurations ou des configurations inhabituelles par rapport

a celles utilisées lors de I’apprentissage.

YOLO-V2 : [114] Cette version dénommée YOLO9000 peut détecter plus de 9000
catégories d’objets. Les auteurs de cette deuxieme version de YOLO 1I’ont surnommée
«YOLO9000 Better, Faster and stronger». Les améliorations apportées par YOLO-v2 visent
a avoir une meilleure détection, au sens de la rapidité de réponse et du nombre de classes.
Elle permet aussi d’obtenir une précision élevée sur des tailles différentes des images d’en-
trées tout en limitant les erreurs de localisation constatées avec YOLO-V1. L'une des inno-
vations introduite dans YOLO-V2 pour atteindre ces objectifs est I’introduction de cadres
d’ancrage. La premiere version de YOLO génere 98 cadres par image tandis que YOLO-V2

génere plus d’un millier de cadres avec les boites d’ancrage utilisées.
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YOLO9000 utilise le framework Darknet-19 s’appuyant sur une architecture composée
de 19 couches convolutives et 5 couches de pooling max. YOLO-V2 a associé la classifi-
cation et la détection d’objets pour I’entrainement du réseau. Pour cela deux ensembles de
données ont été fusionnés : des classes d’images ImageNet de la classification d’objets et
des classes d’images de COCO de détection d’objet, afin que le réseau neuronal entrainé

puisse faire la détection d’objets d’un grand nombre de classes d’objets.

YOLO-V3 : Cette troisieme version [117] apporte d’autres modifications supplémen-
taires permettant d’améliorer la précision de détection et la précision du positionnement
a vitesse rapide. L’algorithme YOLO-V3 introduit le principe FPN (Feature Pyramid Net-
works) pour réaliser une prédiction multi-échelles et utilise des idées de réseau résiduel pro-
fond (ResNet) pour extraire des caractéristiques d’image afin d’atteindre un certain équilibre

entre la vitesse de détection et la précision.

Larchitecture de YOLO-V3, représentée dans la figure 3.4, est un réseau profond sans
couches entierement connectées. Le réseau utilise le framework Darknet-53 plus puissant
que Darknet-19, disposant de 53 couches entrainées sur ImageNet pour la tiche de détection,
aboutissant au final a une architecture enticrement convolutive de 106 couches. Comme la
figure 3.4 le montre, I’architecture YOLO-V3 contient des couches de convolution, des blocs

résiduels et des couches sur-échantillonnées.

YOLO-V3 décompose les images d’entrée en unités de grille S x S suivant le principe
d’origine des versions précédentes de YOLO. Des couches convolutives successives 3 x 3 et
1 x 1 sont utilisées comme extracteur de caractéristiques. Sachant que la structure du réseau
est plus profonde, I’extraction des caractéristiques passent d’un niveau bas a un niveau haut,
c’est-a-dire d’informations sur les couleurs et les bords a des informations sémantiques sur
la catégorie d’objet. La derniere couche d’entités est alimentée en informations de prédiction
d’images d’entrée coordonnées de la boite englobante, score d’objectivité et confiance de
classe. L’image d’entrée est sous-échantillonnée de 32, 16 et 8 respectivement. Au niveau de
la premiere couche de détection (échelle 1) qui correspond a la couche 82 du réseau, la carte
des caractéristiques est sous- échantillonnée d’un pas de 32 X pour détecter les gros objets.
Au niveau de la deuxieme couche de détection (échelle 2) correspondant a la couche 94, la

carte des caractéristiques est sous-échantillonnée d’un pas de 16 X pour détecter les objets
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de taille moyenne. La troisieme couche de détection (échelle 3) correspond a la derniere
couche 106, la carte des caractéristiques est sous-échantillonnée d’un pas 8 X pour détecter
les objets de petite taille. Si un centre d’objet tombe sur une cellule de la grille, cette cellule
représente la prédiction de 1’objet et son score d’objectivité est égal a 1, le reste des cellules
étant a 0. Ce méme concept est utilisé lors de 1’entrainement du réseau YOLO-V3 pour
identifier la cellule qui représente le centre de I’objet. Chaque cellule de la grille génere
trois cadres de tailles différentes appelés « Anchors ». La taille du cadre approprié a I’objet
est défini en se basant sur la méthode de regroupement K-mean ainsi que sur 1I’ensemble
de données d’apprentissage. Enfin, la fusion d’entités est utilisée pour prédire I’objet au
niveau des trois dernieres couches sous-échantillonnées avec trois échelles en tant que cartes
d’entités a différentes profondeurs. YOLO-V3 modifie la taille des cartes d’entités de la
couche profonde par sur-échantillonnage. Ensuite, la taille des cartes d’entités a différentes
échelles sera la méme. Les entités de la couche précédente sont fusionnées avec les entités

de la couche de sur-échantillonnage par concaténation pour obtenir des prédictions précises.
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FIGURE 3.2: I’ architecture du réseau de neurones YOLO-V3 dans notre cas d’études

YOLO-V4 : La 4e itération de YOLO [115] améliore I’architecture du réseau neuronal

afin de rendre le systéme plus précis. L’architecture de YOLO-V4 est composée de trois
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parties comme illustré dans la figure 3.3 : backbone, neck et head. La partie backbone est
le coeur du réseau ; elle consiste a extraire les caractéristiques de 1’image d’entrée. Le back-
bone est déja entrainé séparément sur les cadres de classification d’image avec une base de
milliers d’images de différents contenus. Cette variété des images permet au backbone d’ap-
prendre a partir de divers features, de taille, de couleur, de forme ou d’autres. La deuxieme
partie de I’architecture de YOLO-V4 est le neck. Son objectif est la combinaison des fea-
tures extraites par les différentes couches du backbone pour une détection de divers objets.
La derniere partie dite head se base sur les informations fournies par les autres parties de
I’architecture pour définir I’emplacement, le nom et le cadre de chaque objet. Deux concepts
d’améliorations ont été apportés sur YOLO-V4 « bag of freebies » et « bag of specials ». Le
bag of freebies regroupe 1’ensemble des méthodes pour des modifications entrainant a une
meilleure précision sans augmenter le cotit d’inférence. Ces modifications reliées a la straté-
gie d’apprentissage comme 1’augmentation des données, la cross mini-batch normalization
et la fonction objective de la régression. Il n’y a pas un changement de 1’architecture de base
du réseau mais des modifications spécifiques de I’architecture du réseau au niveau du bag of
specials, notamment la fonction d’activation Mish, le SPP (spatial pyramid pooling) et PAN

(Path Aggregation Network for Instance Segmentation).

Image d'entrée | Backbone P Neck { ' Dense prediction

FIGURE 3.3: Larchitecture du réseau de neurones YOLO-V4 dans notre cas d’études
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3.1.2 L’apprentissage par transfert

La formation d’un réseau de neurones convolutionnel nécessite de créer le modele de ré-
seaux de neurones convolutifs, d’avoir une grande quantité de données de 1’ordre de milliers
d’images, d’avoir un ordinateur avec une mémoire capable de stocker plusieurs gigaoctets
de données et avec un processeur graphique performant de caractéristiques efficaces pour
assurer les calculs parallelement (par exemple une dizaine de TFLOPS et multiple Cceurs
). La durée d’entrainement de ce modele peut prendre des jours. Pour les petits projets
qui contiennent un nombre limité de données, 1’apprentissage par transfert représente une
solution efficace [118]. L’approche d’apprentissage par transfert utilise les couches convo-
lutives dans le réseau pré-formé des connaissances acquises avec des fonctionnalités utiles
de haut et bas niveau comme point de départ et ajoute de nouvelles couches pour une tache
spécifique. En apprentissage par transfert il existe généralement deux stratégies courantes :

Feature extractor and fine-tuning.

Feature extractor

L’extraction des features appelé parfois dans la littérature «off-the-shelf CNN» [119].
Cette stratégie exploite les features apprises par le réseau pré-entrainé pour extraire des fea-
tures des nouvelles images et alimenter le nouveau classifieur. Le modele est alors constitué
d’un réseau convolutif et d’un nouveau classifieur. Le réseau convolutif fournit un vecteur
de features pour chaque image d’entrée qui est utilisé pour entrainer un nouveau classifieur.
Le temps d’apprentissage est considérablement réduit en raison des features déja extraites.
Cette stratégie est utilisée lorsque le nombre d’images de la nouvelle collection est limité et

similaire aux images de pré-entrainement.

Fine-tuning

Fine-tuning est ’'une des techniques populaires en apprentissage automatique qui per-
met de se servir du réseau pré-formé comme initialisation pour un nouveau entrainement
sur une nouvelle collection d’images. Cette stratégie consiste a profiter des capacités d’ex-
traction des features apprises lors du premier entrainement. Il s’agit de fixer les poids des

couches convolutives pré-entrainées et de remplacer les dernicres couches du modele qui
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controlent la sortie par des nouveaux classifieurs et réentrainer le réseau. Notre travail s’est
basé sur 1’apprentissage par transfert précisément par fine-tuning afin d’exploiter la tech-

nique d’extraction des features de YOLO pour entrainer le réseau avec notre propre base de

donnée.
e
! Fine-tuning '
. [ Classe 1 J .
. Entrainement avec modification des derniéres :
: couches selon les nouvelles classes - Classe 2 d :
f T .
! T Classen | |
L - 1
E===E Modele pré-entrainé
T |
= Réseau de neurones Ferceptron
E==EE convolutif multicouches
Classe 1
Extraction de . ) X
features - Sl Classe 2

k‘]ﬂsse n ]

FIGURE 3.4: Les principales stratégie de transfert learning (a) Feature extractor, (b) Fine-

tuning.

3.2 Le cas d’étude GREAH : Saisie de piéces par préhen-

sion adaptative

3.2.1 Les objectifs

Comme expliqué précédemment, la saisie de la piece a usiner dans le stock représente la
premiere partie du scénario global. Cette piece industrielle est en plastique, de couleur unie,
sans texture et présente des faces de caractéristiques différentes (Figure 3.6). Cette piece

congue a facon avec des géométries différentes sur chaque face est utilisée pour illustrer la
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variété des picces que le robot sera amené a manipuler. Les différentes faces représentent

cinq classes principales de composants industriels illustrées dans la figure 3.5.

@

22/)

FIGURE 3.5: Quelques produits industriels pouvant étre saisis.

Notre travail de recherche a consisté a mettre en oeuvre un systeme de pick-and-place
robotisé avec une préhension adaptative en se basant sur une approche d’apprentissage au-
tomatique. La préhension adaptative est réalisée par un préhenseur multifonction a 2 doigts
paralleles permettant de saisir 1’objet quelle que soit la face présentée, soit par 1’ouver-
ture, soit par la fermeture des doigts du préhenseur. L’ objectif consiste a choisir le mode de
préhension adéquat pour chaque face pour pouvoir saisir le produit quelle que soit la face
observée. Le travail est basé sur la perception visuelle de I’objet précisément I’ apprentissage
automatique pour la détection, I’estimation de pose et la classification de la face de 1’objet
observée. Les états des doigts du préhenseur sont adaptés selon chaque face de 1’objet défini

dans I’étape de classification des faces observées [105].

3.2.2 Description de la plate-forme robotique

Les éléments constituants la plate-forme robotique utilisée pour la réalisation de le partie
manipulation sont :

- Un bras cobotique « URS » de 6 DDL, de charge utile 5Kg, d’une portée 850mm et
d’une répétabilité de pose de +£0.10mm.

- Un préhenseur a deux doigts paralleles « Robotiq », sous-actionné électriquement, et

qui est fixé au poignet du bras robotique.
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(a)

FIGURE 3.6: L’objet concu; (a) face supérieure, (b) face inférieure, (c) face droite, (d) face

avant / arriere (e) face gauche.

- Deux caméras RGB-D « Astra Orbbec » : une caméra fixée au dessus de la scene avec
un champ de vision qui couvre la table contenant la piece a saisir; une seconde caméra est
placée sur le poignet de I’URS.

- L’ensemble du bras robotique est placé sur le robot mobile. La figure 3.7 montre
I’emplacement des différents éléments. Les expérimentations sont menées sur un ordinateur,

NVIDIA Quadro M2000 avec 4 Go de mémoire, CUDA 10.0 et cuDNN v7.

3.2.3 Le processus de préhension d’objet

La préhension est une étape indispensable dans la manipulation robotique. Le processus
de préhension fait appel a différentes stratégies qui peuvent €tre classées en trois catégories
[120] : Ie processus de préhension par changement d’outils, le multi-préhenseur et préhen-

sion utilisant des doigts multifonctionnels.

1. La préhension par changement d’outils permet de saisir I’objet avec I’outil le plus
adapté possible. Les outils de préhension sont généralement placés dans une station
d’outillage et le robot se déplace vers la station pour changer d’outil. Cette solution
permet de saisir une large variété d’objets mais avec un temps de cycle long, ce qui
explique que cette technique de préhension avec changement d’outil est difficile a

mettre en ceuvre dans certaines applications.

2. Le multi-préhenseur consiste a installer plus d’un préhenseur sur le poignet du bras

robotique. Cette technique permet de saisir différents objets comme par exemple
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FIGURE 3.7: La plate-forme robotique utilisée.
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dans la compétition « Amazon Robotics Challenge » de 2017, ou I’'un des systemes
robotiques gagnants contenait deux types de préhenseur (une ventouse et un préhen-
seur a deux doigts)[121]. Cette solution permet de saisir différents objets avec un

temps de cycle plus court que la méthode avec changement d’outils.

3. Laderniere catégorie est la main robotique multidigitale et multifonction. Le nombre
de doigts peut varier de deux a huit. Notre systeme de préhension avec un préhenseur

a deux doigts s’integre dans cette catégorie. Il est alimenté électriquement et la saisie

s’effectue par ouverture ou fermeture des doigts.

FIGURE 3.8: Illustration des trois stratégies de préhension : (a) par changement d’outils

[120], (b) a multi-préhenseur [121], par main robotique multi-doigts [122].

3.2.4 Les étapes de pick-and-place avec préhension adaptative

Le scénario de pick-and-place démarre respectivement lorsque la navigation a déja eu
lieu et que le robot est positionné a proximité de la table. Tout d’abord, les données RGB
de la caméra 1 sont utilisées pour la détection d’objet. La caméra 1 est placée au-dessus
de la table ou la piece a saisir est stockée. Si la caméra 1 détecte la présence de notre
objet fabriqué, I’estimation de la pose sera calculée en utilisant les nuages 3D de points
de la méme caméra. Ensuite, I’algorithme planifie le chemin optimal du manipulateur pour
atteindre I’objet. Avant d’exécuter la préhension et lorsque la caméra du poignet du bras
robotique (caméra 2) est au-dessus de 1’objet une classification de la face de 1’objet observé
se fait. A partir de cette classification, I’algorithme prend la décision de préhension de I’objet

adaptée a la face présentée.
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Object labeling
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FIGURE 3.9: Architecture de notre systeme de pick-and-place.

a- La détection d’objet

Dans cette premiere étape nous vérifions la présence de I’objet dans la sceéne observée
par la caméra 1 au dessus de la scéne. Cela est réalisé en se basant sur I’approche YOLO
par la technique de transfert learning d’une seule classe. Cette classe correspond a «plastic
part». Ce travail a été réalisé dans un premier temps avec la troisieme version de YOLO.
Apres le lancement de la quatrieme version de YOLO un autre apprentissage a été effectué
avec la nouvelle architecture de YOLO afin d’enrichir le travail par une comparaison des
deux résultats obtenus (par YOLO-V3 et par YOLO-V4). Notre apprentissage par transfert
learning s’est effectué par une base de données de 1’objet dans différentes conditions, une
annotation de toutes ces images et un entrainement du réseau neuronal. Ce développement

est expliqué en détail dans la section des expérimentations.

b- Estimation de pose

La seconde étape est le calcul de la position de 1’objet par rapport au robot. L”approche
proposée consiste a utiliser le nuage des points de la scene obtenu par la caméra de profon-

deur 1 a I’aide de la bibliotheque PCL [123] et du rectangle 2D englobant 1’objet obtenu

76



CHAPITRE 3. LA SAISIE DES PIECES BASEE SUR L’ APPRENTISSAGE PROFOND

dans I’étape précédente pour générer des hypotheses de localisation d’objets en 3D a partir
de [124]. Dans la scene réelle, le rectangle 2D dans 1’image couleur contient non seule-
ment I’objet de premier plan, mais également les parties de la scene d’arriere-plan ce qui
nécessite de le rétrécir au plus pres de 1’objet de sorte que la position de 1’objet est définie
en ajustant un rectangle d’objet autour des points 3D projetés. En outre, la méthode pro-
posée réduit la taille du nuage de points acquis a partir de la caméra RGB-D a la taille de
I’objet, en obtenant un pavé 3D. Les informations dans les images couleur et de profondeur
sont complémentaires les unes des autres : les données RGB encodent les caractéristiques
d’apparence visuelle distinctives déduites par le rectangle 2D, les points 3D transmettent
les structures géométriques de la surface de 1’objet. Finalement I’estimation de la pose de

I’objet est obtenue en calculant le centroide de 1’objet.

‘ =

FIGURE 3.10: Le cadre 2D de I’objet détecté (a gauche), le cadre 3D de I’objet détecté dans

le nuage des points (a droite).

c- Planification de trajectoire du bras robotique

Le déplacement du bras robotique est réalisé par Moveit !. Apres la détection et I’ estima-
tion de la pose de la piece dans la scene, le bras robotique se déplace au-dessus de la table
pour observer la face de I’objet vue par la caméra 2 et la classer afin de déterminer le mode
de préhension adapté. Le générateur de trajectoire est alors utilis€ pour amener le robot
au niveau de la pose identifiée pour saisir I’objet. Enfin, le bras robotique se déplace pour
déposer la piece sur la plate-forme du robot mobile. La figure 3.11 illustre les trajectoires

générées par Moveit! pour déplacer le robot au-dessus de la table, puis saisir et déposer
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la piece. La simulation des trajectoires est réalisée dans la plate-forme de simulation RVIZ
sous ROS.

Position de dépose

=

Position initiale

FIGURE 3.11: Illustration des trajectoires suivies par le bras robotique dans RVIZ

d- Décision du mode de préhension adaptative

La préhension adaptative de la piece congue est une étape indispensable pour assurer une
prise et une dépose correcte. Cette fonction est réalisée par une pince adaptative a 2 doigts,
qui peut prendre deux états ouverts ou fermés. La décision d’ouverture ou de fermeture
des doigts du préhenseur est basée sur I’apprentissage automatique de reconnaissance de la
face présentée par la piece, puis I’association d’un état des doigts du préhenseur permettant
la saisie de chaque face de 1’objet par ouverture ou fermeture de la pince. La figure 3.12

présente quelques exemples de saisie de la piece suivant la face qui se présente.

3.3 Les résultats expérimentaux

La détection de la piece et la classification de sa face observée sont effectuées par
YOLO-V3, précisément par la technique d’apprentissage par transfert. L’entrainement du
réseau de neurones est réalisé deux fois : Une fois pour la détection d’objet avec une seule

classe «Plastic Part» et le deuxieéme entrainement pour la classification des faces de 1’objet
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()

(d) (e)

FIGURE 3.12: Le systeme de préhension adaptative proposé : le bras du robot saisit 1’objet
fabriqué a partir de la face (a) supérieure, (b) droite, (c) avant / arriere, (d) gauche, (e)

inférieure

avec cing classes comme montré dans la figure 3.5. L’apprentissage par transfert nécessite
en premier de créer de nouveaux ensembles d’images pour des catégories d’objets spéci-

fiques puis d’entrainer le réseau.

Collection de la base de données et son augmentation

Dans cette étape nous avons collecté trois sortes de photos : des images synthétiques
de I’objet, des images réelles de 1’objet et des images réelles qui correspondent aux faces
de I’objet. Les deux premiers sous-ensembles d’images ont été utilisés pour 1’entrainement
du réseau neuronal pour la détection d’objets. L’entrainement est réalisé deux fois séparé-
ment, une fois avec I’ensemble d’images synthétique et la deuxieme fois avec un ensemble
d’images réelles de 1’objet. Un troisieme entrainement du modele a été fait avec des images
des différentes faces de 1’objet pour 1’étape de la classification des faces de la piece a saisir.

Les images synthétiques de I’objet : Plus de 900 images de 1’objet ont été générées a

partir de son modele 3D en utilisant Blender interfacé par Python. Le modele 3D de 1’ob-
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jet a été congu avec les différentes caractéristiques géométriques comme montré dans la
figure 3.6 : cylindre, trou rectangulaire, trous circulaires et rectangle plein. Ces caractéris-
tiques géométriques sont combinées dans le modele 3D et représentées dans les différentes
faces de I’objet. L’ objet final a été imprimé par une imprimante 3D afin de pouvoir tester le
systeme sur des images réelles ainsi que pour la réalisation du scénario réel. La figure 3.13
montre les images de la piece prises dans Blender avec un positionnement multi-échelle et
multi-vue et un arriere-plan encombré qui change dynamiquement. La caméra utilisée dans
Blender a été commandée pour se déplacer sur une sphere autour de la sceéne, pointant vers
le centre de la scene afin d’avoir des images du modele 3D selon différents angles. Le fac-
teur de distance entre chaque position de caméra est réglé de maniere aléatoire tandis que
I’angle de rotation est compris entre [- 60° : 60° ] avec un pas de 3 degrés. Le modele 3D
était éclairé par la lumiere ambiante et une source de lumiere ponctuelle qui pouvait étre

positionnée sur une sphere autour de la scene pour fournir une précision raisonnable.

Les images réelles de I’objet : . ensemble d’images réelles de 1’objet a été collecté via
la caméra RGB-D Astra Orbbec et des caméras de téléphone portable avec différentes réso-
lutions et selon différents angles et positions. Les conditions d’éclairage ont €té variables.
Les images ont été prises avec différents emplacements de 1’objet et dans des environnement
encombrés. 180 images ont été capturées pour 1’objet qui représente le modele imprimé en
3D.

Les images des faces de I’objet : les images réelles des différents faces géométriques du
modele imprimé ont été collectés de la méme fagon que celle des images réelles de I’objet.
Chaque face géométrique de 1’objet a été considéré comme une classe a part c’est-a-dire les
images de chaque face sont prises en tenant en compte les conditions d’éclairage, d’arriere-
plan et avec différentes caméras (Astra Orbbec et des caméras de téléphone). Un total de

600 images est constitué avec 120 images de chaque face.

Une augmentation des données a été effectuée sur des images réelles de 1’objet et de
ses cotés géométriques en appliquant une mise a I’échelle aléatoire, une rotation, etc. Le
nombre d’images a été augmenté au total de 996 images pour la détection d’objets et de
886 pour chaque coté géométrique de 1’objet pour la classification des faces. L’ensemble

des images synthétiques et réelles avec augmentation sont annotées manuellement a 1’aide
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FIGURE 3.13: Des exemples des images (a) synthétiques (b) réelles

de LabelMe [125] pour six classes. Une classe qui correspond a I’objet lors de la détection
sous le nom de « plastic part», les cinq autres classes correspondent aux faces de 1’objet sous
les noms : «plastic part :upface», «plastic part :downface», « plastic part :front/backface»,

«plastic part :rightface».

Entrainement du réseau neurones

Les réseaux de neurones ont été entrainés en utilisant 60% des images comme des don-
nées d’apprentissage et les 20% restants des images pour le test et la validation. YOLO-V3
open source basé sur le réseau neuronal Darknet a été utilisé dans Colab avec GPU pour
notre entrainement. Ce processus a été exécuté deux fois pour la détection d’objets ; une fois
basée sur des ensembles de données synthétiques et une seconde fois sur du réel, les deux
pour une classe qui est « Plastic part ». Les entrainements a la détection d’objets ont duré
environ 8 a 10 heures. Le troisieme entrainement du réseau portait sur la classification des
cotés de I’objet en se basant sur les données réelles de cing classes qui ont nécessité environ
40 heures d’entrainement du réseau.

Dans la méme plate-forme Colab deux autres entrainements ont été réalisés cette fois-ci

par YOLO-V4. Un entrainement pour la détection de la piece qui a duré environ 5 heures.
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Le deuxieme entrainement pour la classification de ses faces avec une base d’images plus

importante que 1’entrainement de YOLO-V3.

Evaluation de la détection d’objet et de la classification de ses faces

L’ évaluation des résultats obtenus pour la détection et la classification a été basé sur la

matrice de confusion pour identifier les 4 métriques d’évaluation suivantes : précision, rap-
pel, F1-Mesure et FP-rate [126] :
La matrice de confusion est un outil de mesure des performances d’un modele d’appren-
tissage automatique, qui sert a vérifier la fréquence de prédictions exactes et fausses par
rapport a la réalité. La matrice est composée de quatre éléments : TP, FP, FN et TN. TP
(True Positive) est le nombre de fois ou I’objet est présent et correctement détecté dans la
scene, FP (False Positive) est le nombre de fois ol I’objet est détecté dans la scéne sans €tre
présent réellement, FN (False Negative) est le nombre de fois ou 1’objet est présent sans étre
détecté et TN (True Negative) est le nombre de fois ou 1’algorithme détecte 1’absence de
I’objet qui n’est effectivement pas présent, étant donné que dans tous les cas, d’autres objets
similaires peuvent étre présents dans la scene observée.

La précision est le taux des prédictions positives correctes parmi les résultats positifs

comprise entre O et 1, et dont la performance optimale s’approche de 1 :

TP

Précisi _
recitsion —TP+FP

Le rappel est le taux des vrais positifs sur I’ensemble des cas ou I’objet est présent,

compris entre O et 1, et dont la performance optimale s’approche de 1 :

TP

|
Rappel = 757N

F1_Mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel pour combiner les
deux parametres en une seule mesure, comprise entre O et 1, et dont la performance optimale

s’approche de 1 :

Précision X Rappel

F1_Mesure = 2 x
- Précision + Rappel
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FP_rate est le taux de faux positifs sur I’ensemble des cas ol I’objet est présent, compris
entre 0 et 1, et dont la performance optimale est proche de O :

FP

FP rate — ———
= TP Y FN

Pour le calcul de ces métriques, un ensemble de tests de détection d’objet et de clas-
sification de ses faces géométriques ont été effectués dans des conditions différentes : un
espace de travail dégagé autour de I’objet ou avec occlusion partielle par d’autres éléments
presque de méme couleur et texture, et avec différentes conditions d’éclairage. Ces tests
ont été mis en ceuvre pour évaluer I’entrainement a la détection d’objets des ensembles de
données synthétiques et réels ainsi que I’entrailnement a la classification des faces de I’objet.

Les tableaux suivants montrent les résultats de calcul des métriques d’évaluation. Ces
scores ont été calculés en capturant une image par seconde (fps) pendant 20 minutes tandis
que la vitesse de détection est de 37.4 fps, avec une prise en compte de la variation de
position de I’objet fabriqué dans un espace de travail encombré avec d’autres objets de

mémes couleurs et textures.

TABLE 3.1: Les scores d’évaluation de la détection d’objet basée sur 1’entrainement du

réseau par des images synthétiques (YOLO-V3).

Précision Rappel F1_Mesure | FP_rate
Condition Normale 0.648 0.786 0.711 0.426
Variation d’éclairage 0.589 0.716 0.646 0.500
Occlusion 0.581 0.671 0.623 0.484

TABLE 3.2: Les scores d’évaluation de la détection d’objet basée sur I’entrainement du

réseau par des images réelles (YOLO-V3).

Précision Rappel F1_Mesure FP_Rate
Condition Normale 0.982 0.859 0.916 0.015
Variation d’éclairage 0.961 0.781 0.862 0.031
Occlusion 0.959 0.723 0.824 0.030
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TABLE 3.3: Les scores d’évaluation de la détection d’objet basée sur 1’entrainement du

réseau par des images réelles (YOLO-V4).

Précision Rappel F1_Mesure FP_Rate
Condition Normale 0.896 0.987 0.905 0.195
Variation d’éclairage 0.846 0.905 0.875 0.164
Occlusion 0.894 0.883 0.888 0.104

D’apres ’ensemble des expérimentations de détection d’objet dans différentes condi-
tions, nous remarquons que les fausses détections sont apparues plus souvent lors de la
détection d’objets basée sur un entrainement des données synthétiques ce qui a mené a
des faibles résultats en précision (voir tableau 3.1). Le reste des entrainement des réseaux
YOLO-V3 et YOLO-V4 pour la détection d’objet a été réalisé avec des images réelles.
Les résultats ont montré une amélioration sur la précision, une diminution du nombre de
manque de détection (FN) sur la détection d’objet YOLO-V4 par rapport a la détection
d’objet YOLO-V3 (voir tableau 3.2 et tableau 3.3). La figure 3.14 montre des exemples
des résultats de détection d’objet des différents entrailnements du réseau.

Pour la classification des faces les résultats d’entralnement du réseau YOLO-V3 et
YOLO-V4 sont proches avec une diminution du nombre de manque de détection des faces
(FN) sur la classification avec YOLO-V4 ce qui a entrainé une amélioration des résultats
rappel et F1_Measure. Nous pouvons aussi conclure d’apres nos expériences que la pré-
cision du réseau YOLO-V3 est meilleure que celle obtenue avec YOLO-V4 en raison de
I’apparition de cas de fausses détections plus nombreuses avec YOLO-V4 (voir tableau 3.4
et tableau 3.5). La figure 3.15 et 3.16 montrent des exemples des résultats de classification

des cotés de I’objet.

Evaluation du pick-and-place

L’évaluation du systeme de pick-and-place proposé a été mesurée par le taux de réussite
de I’ensemble du scénario. Notre systeme de picking commence par la détection de 1’objet
dans I’espace de travail, puis 1’estimation de la pose de 1’objet, la planification du mouve-

ment du bras du robot pour atteindre une position au-dessus de I’objet pour classifier la face
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FIGURE 3.14: Résultats de détection d’objet avec un entrainement du réseau neurones
YOLO-V3 (a) et (b) et YOLO-V4 (c); (a) sur une dataset synthétique et (b) et (c) sur une

dataset réelle.

Palsfic_partright_face

Palstic_partright face

FIGURE 3.15: Résultats de classification des faces géométriques (YOLO-V3)
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TABLE 3.4: Les scores d’évaluation de la classification des faces géométriques basée sur

I’entrainement du réseau par des images réelles (YOLO-V3).

Précision Rappel F1_Mesure FP_Rate
Condition Normale 0.981 0.830 0.900 0.015
Variation d’éclairage 0.961 0.781 0.862 0.031
Occlusion 0.979 0.723 0.831 0.015

FIGURE 3.16: Résultats de classification des face géométriques (YOLO-V4)

géométrique observée par la caméra du poignet, la décision du mode de préhension et enfin
la prise de I’objet et le stockage sur la plate-forme du robot (voir figure 3.17). Pour évaluer
les performances du taux de réussite (Gs), le pourcentage du nombre d’essais fructueux a
été calculé : Gs = Gr/Nr, ou Gr est le nombre de succes et Nr est le nombre de répétitions

(Nr = 6 essais par face).

Le calcul du taux de réussite de notre pick-and-place en se basant sur le réseau de neu-
rones YOLO-V3 est réalisé sur 6 essais par face de la piece dont nous changeons a chaque
essai ’emplacement de la piece dans la sceéne pour évaluer la robustesse de notre systéme.
Si nous analysons les raisons pouvant expliquer que la détection 1’objet a échoué, il s’agit

de cas ol I’objet ne rentrait pas completement dans le champ de vision de la caméra. Dans
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Camera 1
output

Camera 2
output

FIGURE 3.17: Les quatre étapes de picking de 1’objet multifaces : (a) détection de 1’ob-
jet et estimation de la pose, (b) classification de la face de I’objet et décision de mode de

préhension, (c) saisie de I’objet, (d) planification et exécution du mouvement.
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TABLE 3.5: Les scores d’évaluation de la classification des faces géométriques basée sur

I’entrainement du réseau par des images réelles (YOLO-V4).

Précision Rappel F1_Mesure FP_Rate
Condition Normale 0.943 0.930 0.937 0.055
Variation d’éclairage 0.901 0.986 0.941 0.108
Occlusion 0.887 0.875 0.881 0.111

TABLE 3.6: Taux de réussite du scénario de pick and place (YOLO-V3).

La face de I’objet observée Catégorie de 1’objet | Taux de réussite Taux de réussite Total
Top face cylindrique 0.833
Bottom face trou rectangulaire 0.833
Front/Back face rectangulaire 0.833 0.799
Right face trous circulaires 0.833
Left face carré 0.666

la pratique, ce cas reste peu probable méme s’il doit étre considéré dans 1’analyse de risque

d’échec. Il convient alors de pondérer la fiabilité du systeme par la probabilité d’occurrence

ce qui automatiquement fait remonter le taux de fiabilité a des niveaux plus acceptables. Pour

TABLE 3.7: Taux de réussite du scénario de pick and place (YOLO-V4).

La face d’objet observée Catégorie d’objet | Taux de réussite Taux de réussite Total
Top face cylindrique 0.833
Bottom face trou rectangulaire 0.833
Front/Back face rectangulaire 0.833 0.833
Right face trous circulaires 0.833
Left face carré 0.833

comparer les performances du pick-and-place basé sur le réseau de neurones YOLO-V3 et

YOLO-V4, nous avons réalisé 6 essais pour chaque face de piece et obtenu des résultats tres

proches. Le systeme assure la détection de la piece, le classement de la face observée et la
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préhension adaptative dans tous les cas ou la piece est bien positionnée dans la scene, et les
cas d’échecs sont liés au fait que la piece n’est pas entierement dans le champ de vision de la
caméra placée sur le mat du robot mobile. Nous pouvons donc conclure que notre systeme

est suffisamment fiable pour étre applicable dans les lignes de production.
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Chapitre 4

Modélisation et évaluation des
incertitudes de pose d’un manipulateur

mobile
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4.3 Stratégie optimale pour un assemblage contraint . . . . . . . ... ... .. 105

Ce chapitre s’intéresse a la derniere partie du scénario qui consiste a déposer la piece
transportée dans la machine-outil. Nous avons développé dans cette partie une modélisation
des incertitudes de pose de la piece dans la machine permettant de choisir la stratégie d’as-
servissement optimale pour la réalisation de la tiche de dépose en fonction des contraintes
fonctionnelles de I’assemblage. A la fin du chapitre, quatre stratégies sont présentées suivant

que les contraintes d’insertions sont plus ou moins fortes.
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4.1 KEtat de ’art sur ’alimentation robotisée des machines

L’alimentation automatique des machines-outils peut se réaliser au sein méme des centres
d’usinage les plus innovants qui intégrent toutes les étapes nécessaires de fabrication d’une
picce depuis sa conception jusqu’a I'usinage final. C’est ce paradigme qui est proposé par
les centres d’usinage japonais KITAMURA [127] disposant de magasins de grande taille et
de bras robotiques. Mais cette alimentation automatique peut se réaliser aussi par des robots
externes au centre d’usinage ou a la machine de test et permet de conserver des machines
plus anciennes en les intégrant dans un atelier Industrie 4.0. Cette introduction de manipu-
lateurs mobiles pour effectuer ces tiches de manipulation est encore peu répandue et fait

I’objet d’études scientifiques a forte valeur ajoutée.

Les études dans ce contexte présentent des solutions tres spécifiques au secteur applicatif
concerné comme dans I’article [128], ou le bras robotique est placé sur des rails de guidage
et les machines d’usinage sont placées autour de ces rails. Le bras robotique se déplace
entre les machines en suivant les rails et s’arréte devant chaque machine. Une autre solution
proposée consiste a faire coopérer des bras robotiques a base fixe et des robots mobiles,
formant ainsi un systeéme multirobots. Les bras robotiques assurent le picking, la charge et la
décharge des picces a partir de la base mobile tandis que les robots mobiles transportent les
picces d’une zone de I’atelier a une autre [129]. Dans ces deux solutions, les bras robotiques
sont installés sur des supports fixes ce qui assure une trés bonne répétabilité de pose, bien

supérieure a celle obtenue lorsque le bras est fixé sur un support mobile.

La précision du systeme robotique complet base mobile et bras manipulateur n’a pas
été encore étudiée de maniere approfondie et constitue encore un verrou scientifique frei-
nant I’utilisation plus large des manipulateurs mobiles dans 1’industrie 4.0. Aussi le but de
notre travail dans cette partie est de réaliser la dépose de la piece dans la machine-outil en
utilisant le manipulateur mobile et ceci en évitant toute collision avec I’environnement de
dépose (capot, paroi, mandrin... de la machine-outil) et surtout en déposant la piece avec
une précision suffisante pour respecter le jeu fonctionnel entre la piece et 1’étau permettant
son insertion avant serrage. La premiere étape du processus de dépose consiste a saisir la

picce sur le plateau du manipulateur mobile en utilisant les mémes techniques que celles
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présentées précédemment pour permettre la préhension adaptative (voir figure 4.1)

FIGURE 4.1: Les étapes de prise et dépose de 1’objet multifaces pour son usinage : (a)
détection de 1’objet et estimation de la pose, (b) classification de la face de 1’objet et décision

de mode de préhension, (c) saisie de 1’objet, (d) le bras robotique en position de dépose.

La distance maximale d’ouverture de 1’étau est de 110 mm entre les mors et la largeur
de la piece a insérer pour 1’usinage est de 80 mm. Nous disposons donc de 30 mm de jeu,
ce qui a priori peut sembler suffisant. Cependant nous n’avons aucune certitude de réussir
a réaliser cette tiche de dépose avec une grande fiabilité. Il est absolument nécessaire de
modéliser la précision globale du manipulateur mobile afin de pouvoir estimer ses perfor-
mances en termes de précision. Nous rappelons que lors de la navigation le robot mobile
utilise les signaux LiDAR pour la localisation, puis une fois la position cible finale atteinte,
la régulation de la base mobile est effectuée par un asservissement visuel sur un ARtag placé
sur le capot de la machine-outil. Cette étude de la précision est indispensable pour choisir
entre une stratégie de dépose en boucle ouverte ou par intégration d’une caméra avec champ

de vision sur I’étau pour permettre un asservissement visuel lors de la dépose.
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4.2 Modélisation de la précision de positionnement d’un
manipulateur mobile

Généralement deux indicateurs de performance définissent la précision d’un robot : la
répétabilité et I’exactitude de pose. La norme internationale ISO9283 [130] définit ces indi-
cateurs a partir d’une série de 30 essais ou le robot est commandé pour atteindre la méme
cible. Pour chacun de ces essais la pose est mesurée par un dispositif externe et au final,
I’ensemble des poses mesurées constitue un nuage de points (voir figure 4.2). Ce nuage
des points mesurés est souvent modélisé par une sphere méme si en réalité il s’agit plutdt
d’un ellipsoide. La mesure de la dispersion de ce nuage de points autour d’une position
moyenne représente la répétabilité du systeme robotique. L’écart entre la pose commandée
et la moyenne du nuage des points définit I’exactitude du robot.

L’étude de la répétabilité d’un robot permet de déterminer 1’étroitesse entre les poses
atteintes durant les N essais et la pose demandée. La formule de la répétabilité de position-

nement s’écrit sous la forme :
RPM = ™ 4 351V 4.1)

ou N est le nombre d’essais (N=30), Z[N] est la moyenne des distances L; entre chaque point

mesuré et le barycentre :

N
—IN 1
j=1
avec !
L= /(2 =D + (4 - D@ + (2 — 2) (43)

xj, Y;, 2; sont les coordonnées de la pose mesurée dans chaque essai et 7, ¥, Z sont les
coordonnées du barycentre de la méme pose répétée N fois.

U[LN] est I’écart-type des distances qui s’écrit sous forme :

L > (L —T)® (4.4)
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Sphére de répétabilité

Le barycentre
(moyenne des points)

Essai n°i

FIGURE 4.2: La répétabilité de positionnement et I’exactitude suivant la norme ISO 9283

L’erreur d’exactitude en orientation est la différence entre I’orientation visée pour la
plate-forme robotique et la moyenne des orientations obtenues comme illustré dans la figure
4.3. La répétabilité d’orientation est caractérisée par I’étendue des variations angulaires en

roulis, tangage et lacet +35,,, +35, £3S. autour des coordonnées angulaires moyennes @,

b, c.

Valeur moyenne des
orientations atteintes

Orientation commandée

— Systéme de coordonnées

FIGURE 4.3: La répétabilité d’orientation (ISO 9283)

4.2.1 Modélisation de la précision du bras manipulateur

Le laboratoire GREAH a mené un ensemble de recherche sur la précision des manipu-

lateurs séries et paralleles lorsque la base de ces robots est fixe [131][132][133]. Dans notre
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cas, le bras robotique est fixé sur la base mobile et 1’étude de la précision est faite lorsque le
bras est proche de la position de dépose. L’étude nécessite d’utiliser un dispositif de mesure
comportant deux triedes, comme illustré dans la figure 4.4. Un triedre dit fixe est tenu par les
mors de 1’étau de la machine-outil et est équipé par trois micrometres numériques Mitutoyo

d’une résolution de 1 xm. Un autre triedre dit mobile, est fixé au poignet du bras robotique.

FIGURE 4.4: Le dispositif de mesure pour les tests de précision du bras robotique

La figure 4.5 nous montre les poses relatives des deux triedres placés en position nomi-
nale apres un ajustement via le teachpendant. Soit (O N,z'_>N, j_>N, k—>N) le repere lié au triedre
mobile dont les axes sont paralleles aux directions principales du triedre fixe défini par le
repere (O M,ZT/[), j;[), k—_>M). La position et I’orientation du triedre mobile changent a chaque
essai.

On considere le plan horizontal dit d’accostage ou la partie basse de la piece (ou du
triedre mobile) vient en contact potentiel avec la partie supérieure des mors de 1’étau et le
point G qui est le centre du tricdre mobile dans le plan horizontal.

Les trois micrometres (S, Sxs, Sy) nous permettent d’obtenir les variations de posi-
tion du point G dans le plan xy correspondant a la partie supérieure de I’étau et la variation
d’orientation en lacet du triedre mobile. Soient 0@ et dQ—>N respectivement les écarts de va-
riation de position de G et d’orientation du tricdre mobile dans le plan horizontal par rapport
a la position nominale prédéfinie. On note dC; = (dGx,dGy,dGz) et c?ﬁ]_\;) = [d®,dO, d¥]".
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Les points A, B et C sont les points de contact des micrometres avec le triedre mobile
dans un plan horizontal. Du fait que les variations de position JC_S et d’orientation Cm
restent faibles, on peut considérer au premier ordre un modele différentiel linéaire issu du
torseur des petits déplacements. Ces points subissent alors des variations de position entre

la position courante et la position nominale données par :

Sz, = dC + Sz1C A doy
dSzy = dC + SzaC A dSin 4.5)
dSy = dC + SyCi A

Les variations algébriques des déplacements mesurées par les micrometres sont :

dSxy = dSz; - ?
dSzy = dSz - 7 (4.6)
dSy = dSy- 7

Soient a et b les cotes définissant la géométrie du triedre fixe. Nous remplagons les équations

4.5 dans 4.6 et nous obtenons apres développement :

dSr, = dGx + a.dV
dSzy = dGr — a.d¥ 4.7)
dSy = dGy + a.d¥

D’apres 4.7 les variations de position s’écrivent alors :

_ dSx1+dSzo
dGr = A7

dGy = dSy + Bzl (4.8)

_ dSx1—dSxo
dU = =2

Nous remarquons que les variations d’orientation en tangage et roulis n’ont pas d’in-
cidence au premier ordre sur le positionnement dans le plan horizontal correspondant aux

mors de I’étau.
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FIGURE 4.5: Schéma de principe des triedres en position nominale

Nous estimons la répétabilité du bras lorsque la base mobile est arrétée a I’issue de
I’asservissement visuel sur I’ ARtag fixé sur la machine-outil sur une campagne de 30 essais.
La répétabilité de position est alors estimée a +7.8mm et la répétabilité d’orientation a
+2.1°.

La matrice de covariance C'4 de la variable aléatoire (dX,dY,dV) au point P dans le

repere micrometre est estimée 2 [unités : mm?2; mm.rd; rd?] :

712 —4.37  —0.0179
Ca= | —4.37 895 0.0203 4.9)
—0.0179 0.0203 1.48 x 10—4

La répétabilité du bras robotique URS annoncée par le constructeur est = 0.1 mm. La
répétabilité de I’'URS estimée par nos soins lorsqu’il est fixé sur la base mobile est 7.84 mm.
Cette différence de performance s’explique logiquement par la compliance de la structure
mécanique de la base mobile supportant le bras, qui entraine une variabilité de la pose de
la base lors du mouvement du bras robotique et détériore la répétabilité du robot. Plus le

support du bras robotique est compliant, plus le bras perd ses performances en précision.
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4.2.2 Modélisation de la précision du robot mobile

La modélisation de la précision de positionnement de la base mobile est réalisée par
I’exploitation des données LiDAR et un dispositif métrologique constitué¢ de deux équerres
de référence qui sont ajoutées dans la scéne comme l’illustre la figure 4.6.

Soit (Ow i jiv- k). (Ogig. ji k). (0171 1. k1), (Opp.ipi. jrr. k) respecti-
vement les reperes liés a 1’atelier (Workshop), au Robot mobile, a I’équerre 1 et au LiDAR
avant (Front LiDAR). Les positions des équerres et de la machine-outil sont connues dans
le repere atelier.

Nous considérons deux poses différentes issues de la navigation du robot mobile, une
pose de référence issue du premier essai, notée en exposant (1) et une pose issue d’un essai
ultérieur notée en exposant (2). Entre ces deux essais, la position et l’orientation relatives
des reperes robot mobile et équerre 1 changent. Notons : (0%’,2'“ , jg , ) (O z R ,

@’ l@) le repere Robot mobile lors des essais (1) et (2), (O%},ig}, jfplL, FL), (OFL,ZE?L

jl(fL, k:g%) les reperes FRONT LiDAR pour les essais (1) et (2), tels que décrits sur la figure
4.6. Pour le premier essai, la position finale du robot par rapport au repere atelier peut se

décomposer de la maniere suivante :

OwOY — OO, + 0,04 + 0 o (4.10)
et pour le second essai :
OwO® — w0, + 0,08 + 0B OF @.11)

D’apres 4.10 et 4.11 nous obtenons les variations de position et il reste maintenant a expri-
mer les vecteurs dans le repére atelier grice aux matrices de rotation M («) = [cos(a) —

sin(a); sin(a)cos(a)] -

oPoP = 0,08 - 0,0 +0(2)0<25—0§}go“§
= 020, +0%0, - 0" OFL\+O o}lg\
= —[0P)ppe + [0 ] pro — 08 e + [0 g
= —M(QF) x [0P]pr0 + M(QR) x [0 pr0

— M(QP) x [05Ors]r + M©QY) x [0rOr1 ] (4.12)
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Machine

d'usinage

FIGURE 4.6: Schéma des dispositifs pour les tests sur la précision de la base mobile

Avec :

OrOp1, = [ Cd] 4.13)

Les relations angulaires autour de I’équerre 1 présentées dans la figure 4.6 :

92)4—59)—1”#/2—71 =27

(4.14)
Q) + 8 +7/2—m =2m
D’ou par soustraction :
0F — o) =" - g? (4.15)

Nous utilisons la norme 1SO9283 [130] pour calculer la répétabilité de la base mobile.
Pour cela, nous récupérons les signaux des LiDARs avant et arriere pour des distances in-

férieures a 2 m ainsi qu’illustré sur la figure 4.6.a. Puis grice a une interface graphique
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spécifiquement développée, nous filtrons les signaux pour ne conserver que les points cor-
respondants a I’intérieur des faces des équerres métrologiques, ce qu’illustre la figure 4.6.b.
Les points restants sont utilisés pour estimer les équations des droites des faces latérales
de I’équerre au sens des moindres carrés et déterminer ainsi précisément la position de O,

point d’intersection de ces droites (voir figure 4.6.c).

X b b
¢ Ry

’i;’r ] ps

Q>

FIGURE 4.7: Les signaux du Front LiDAR (a) coupés a 2 metres (b) fenétres polygonales

de filtrage par interface graphique (c) point d’intersection des droites des moindres carrés

Apres les calculs des points d’intersection des faces latérales de I’équerre, les équations
4.12 et 4.15 permettent d’estimer la pose du robot mobile dans le repere atelier.

La répétabilité de pose du robot mobile est estimée a +4.15c¢m en position et a £3.49°
en orientation. Ceci laisse présager que le manipulateur mobile ne sera pas en mesure d’ef-
fectuer la tache de dépose de la piece dans I’étau avec la fiabilité exigée d’un environnement
de production industrielle.

Nous avons aussi estimé la matrice de covariance Ci de la variable aléatoire traduisant

la variabilité de la pose du robot mobile (dOz g, dOyr, dQg) [unités :mm?; mm.rd; rd?]:

123 —59.7 82x 1073
Cr= —59.7 213 0.248 (4.16)
—8.2x10—3 0.248 3.98 x 104

4.2.3 Modélisation de la précision du manipulateur mobile

Apres avoir estimé séparément la précision du manipulateur et de la base mobile, dans

cette partie nous modélisons la précision de 1’ensemble bras robotique et base mobile. Dans
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les expérimentations que nous avons réalisées, le manipulateur mobile réitere 30 fois le scé-
nario suivant : départ d’un point situé a 3 metres de la machine-outil, navigation référencée
signaux LiDAR jusqu’a un emplacement proche de la machine-outil, ajustement référencé
ARtag sur la position finale souhaitée proche de la machine-outil et déploiement du bras ro-
botique a I’intérieur de la machine-outil afin que le triedre mobile entre en contact avec les
micrometres placés sur le triedre fixe ; les valeurs des micrometres sont alors lues et stockées
dans la base de données.

Soit d7 = (dPx,dPy,dV) les coordonnées du vecteur aléatoire caractérisant les varia-

tions de la pose du triedre mobile au point P comme montré dans la figure 4.8.

FIGURE 4.8: Illustration du point P et des cotations nécessaires.

Notons £ I’événement «le bras est stationnaire et le robot mobile se déplace» et Fs
I’événement «le bras se déplace et le robot mobile est stationnaire».

Nous pouvons faire I’hypothese que les deux vecteurs aléatoires d?|E1 et d?]Eg sont
indépendants dans la mesure ou les commandes de la base mobile et du bras sont effec-
tuées par deux systemes totalement indépendants du point de vue des capteurs utilisés pour

I’asservissement et du déphasage temporel des opérations. Nous avons alors :

d7 =d7|Ey + d7 | E, (4.17)

Nous allons d’abord nous attacher a caractériser d?|E1 la variabilité de la pose du
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triecdre mobile expliquée par la variabilité de la pose du robot mobile. Ceci correspond a la
situation ou le bras est étendu et figé et les écarts de pose du robot mobile se transmettent a
I’extrémité du bras robotique. Au premier ordre, les variations de P sont modélisées par le

modele des petits déplacements et correspondent a 1I’équation :

dP = dOp+ POs A dSdy,
dozy| [/ 0
= |dOyg| + |e| AN | O
dOzr 0 dQg

dOl’R
= K x |dOyg (4.18)
dQpr

avec dOzrp = 0, e =55 mm, f =795 mm et K est la matrice :

1 0 e
K=101 —f 4.19)
00 0

Quant a la variation d’orientation dV¥, elle est égale a df2r. D’ou la relation :

dOl‘R
d7 = Ky x |dOyg (4.20)
dQp
ol
1 0 e
Ki=101 —f (4.21)
00 1
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Pour rappel, I'image d’un vecteur gaussien Y de matrice de covariance C'y par une
application linéaire X=AY donne un vecteur gaussien X de matrice de covariance C'y =
A x Cy x AL

Comme (dOx g, dOyg, dS2) est un vecteur gaussien de matrice de covariance C'g, nous

aurons la matrice de covariance du vecteur aléatoire d?\El qui vaut :

Cu|E) = Ky x Cp x Kt (4.22)

Nous allons maintenant caractériser la variabilité de la pose d?|E2 du triedre mobile
expliquée par la variabilité de la pose du bras. La matrice de covariance C'4 | E associée est
tout simplement celle déterminée expérimentalement dans le paragraphe 4.2.1 Modélisation

de la précision du bras manipulateur, soit :

CalEy =Cy (4.23)

La matrice de covariance globale qui traduit la variabilité de la pose du triedre mobile
au point P dans le repere M s’obtient alors en sommant les deux matrices de covariance

précédentes puisque les deux vecteurs aléatoires sont indépendants :

CPZCA‘ElmEQ :CA‘El—l—CA‘EQ (424)

On obtient donc la matrice de covariance suivante :

132 —101  —0.0480
Cp=| —101 867 0.585 (4.25)
—0.048 0.585 5.46 x 107*

Cela donne les écarts-types suivants : 0, = 11.5 mm; o, = 29.5 mm : oy = 1.33°.
L’importance de I’écart-type dans la direction Y s’explique facilement par I’effet bras de
levier qui transforme 1’incertitude angulaire de I’ensemble de la plate-forme par la longueur

du bras, qui atteint presque 800 mm lorsqu’il est déplié pour atteindre I’étau.
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L’analyse de ces résultats montre qu’il sera impossible d’exécuter cette tiche avec une
fiabilité compatible avec un contexte industrie 4.0 (probabilité d’échec inférieure a 1 pour
1000) en mettant en oeuvre uniquement cette stratégie de boucle ouverte pour la commande
finale du bras. En effet en comparant la largeur du jeu existant dans la direction y qui est
de 30 mm environ a six fois 1’écart-type dans cette méme direction, on déduit que le taux
d’échec sera tres fort.

Il est possible de calculer la répétabilité au sens ISO a partir de I’expression de la matrice

de covariance ; on trouve +9.96 cm et pour I’ orientation +3.99°

Il est intéressant de noter par ailleurs que nous n’avons pas été en mesure d’estimer la
répétabilité du manipulateur mobile par notre dispositif expérimental du fait de cette grande
dispersion. En effet, apres avoir réalisé 30 essais, 1’analyse des données montre que 8 essais
sur 30 n’ont pas abouti a un contact entre le triedre mobile et les trois micrometres placés
sur le triedre fixe, condition sine qua non pour I’acquisition de mesures fiables. Soit I’indi-
cation des micrometres est a z€ro ce qui indique que le tricdre mobile est bloqué dans son
mouvement par le triedre fixe et donc que la commande le destinait a aller plus loin, soit
les indications des micrometres dépassent la course totale des micrometres (14 mm). Dans
ces conditions, il n’est pas possible de déterminer une bonne estimation de la répétabilité
du manipulateur mobile. On pourrait penser qu’une valeur plancher pourrait étre obtenue a
partir des 30 valeurs mais c’est sans compter que les variations d’orientation ne pouvant pas
étre déterminées si I’un des micrometres Sx1 ou Sx2 n’est plus en contact ou se trouve en
butée, les calculs des variations dGx et dGy sont alors erronées. D’ailleurs les valeurs obte-
nues par calcul sur I’ensemble des valeurs montrent I’ineptie d’une telle approche puisque
les résultats ont alors une répétabilité de 18 mm en position et ==17° en orientation, ce qui

est loin des réalités de I’expérience.

4.3 Stratégie optimale pour un assemblage contraint

Nous allons procéder en deux temps : tout d’abord modéliser la réussite d’une tache
d’assemblage dont on connait les contraintes fonctionnelles de jeu et la variabilité de pose

grice a la matrice de covariance relative aux coordonnées (dPx,dPy,dV), puis ensuite
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tester différentes procédures de dépose de la piece et évaluer leur fiabilité.

Modélisation de la réussite d’une tache d’assemblage

Il existe plusieurs méthodes pour assembler une piece dans une autre : en particulier,
I’insertion peut se faire sans contact ou avec contact. Pour donner la plus grande probabilité
de réussite a une tache d’assemblage donnée a effectuer sans intégrer de capteurs supplé-
mentaires (caméra, capteurs d’effort, capteurs de contact...), il faut viser a placer la piece a
insérer en cherchant une position de référence P("*/) qui permet d’équilibrer les zones de
jeu dont on dispose. Ceci est illustré dans la figure 4.10 ou nous devons insérer une piece
de couleur verte de dimensions 120 x 80 mm dans un étau dont la surface libre de couleur

blanche est de dimensions 100 x 110 mm.

Ow 770

312

FIGURE 4.9: Vue globale du dispositif métrologique.

La procédure qui semble la plus adaptée est la suivante : la premiere étape consiste a
amener le robot mobile sur sa référence Ogef ), la seconde étape consiste a piloter le bras a
I’aide du teachpendant pour placer la piece au centre de 1’étau et parallelement aux mors.

La position du bras est alors notée comme une position de référence pour le vecteur des
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coordonnées articulaires ©("*/). Lorsque le mouvement complet du manipulateur mobile est
répété, la pose de la piece emportée par le manipulateur mobile, définie dans un plan hori-
zontal parallele aux bords supérieurs des mors de 1’étau par les coordonnées (Px, Py, V)
subit une variabilité que 1’on peut définir par rapport a la position nominale idéale d’assem-
blage par (dPz,dPy,dV) = (Px, Py, V)™ — (Pg, Py, W)re),

(dPx,dPy,dV) est un vecteur aléatoire gaussien dont la matrice de covariance a été
estimée précédemment. A partir du processus qualifié de saut, traduisant la différence entre
la position de référence et la position suivante, il est donc possible de calculer des zones de
confiance pour un risque donné, c’est-a-dire des régions de I’espace de type ellipses ou le
point P se trouvera avec une probabilité 1 — « et donc sera en dehors de cette zone avec une

probabilité de a.

120
140 - le 100
120 y
15
‘7
100
80
| 80
60
40
‘,
201
§ 15
0 L

-20 0 20 40 60 80 100 120
FIGURE 4.10: Position nominale de dépose de la piece dans I’étau de la machine.

La tache d’assemblage est réussie si le rectangle A;A;A3A, n’entre pas en collision
avec les mors. Du fait que le rectangle et la zone libre de 1’étau sont des surfaces convexes,
il suffit de s’assurer que les déplacements des 4 sommets du rectangle restent dans la zone

de jeu admissible. Les surfaces elliptiques de confiance liées au risque « ne doivent donc
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pas empiéter sur les mors de 1’étau et ceci pour les 4 points considérés.
Les variations de position du point A; (i = 1, ...,4) sont caractérisées par une matrice

de covariance que 1’on établit toujours en se référant au torseur des petits déplacements :

a4, = dP+ AP N d0y

dPx PAx; 0
= dPy| — | PAy;| N | O
dPz 0 dv
dPx
= HXx |dPy (4.26)
dV¥
ou
00 0

La matrice de covariance de saut du point A; est alors :

Cy(Ai) =2 x H x Cp x H (4.27)

Stratégies d’assemblage et fiabilité

Nous allons maintenant lister quelques stratégies d’assemblage possibles dont certaines
ont été mises en oeuvre pour insérer la piece dans 1’étau.
Stratégie n°1 :
1. Le manipulateur mobile navigue en utilisant 1’algorithme de navigation Stack sous
ROS par asservissement sur les signaux LiDAR jusqu’a une position proche de la

machine.

2. Le robot mobile ajuste sa position par un asservissement visuel utilisant la caméra
RGB-D du sommet du mat comme capteur et un ARtag placé sur le capot de la

machine.
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3.

Le bras se déploie vers la cible P en suivant la trajectoire de référence pour la cible
efref).

Stratégie n°2 :

1.

Le manipulateur mobile navigue en utilisant 1’algorithme de navigation Stack sous
ROS par asservissement sur les signaux LiDAR jusqu’a une position finale proche

de la machine.

2. Le bras se déploie vers la cible P en suivant la trajectoire de référence pour la cible

olref),

Stratégie n°3 :

1.

Le manipulateur mobile navigue en se basant sur la navigation Stack sous ROS par

asservissement sur les signaux LiDAR jusqu’a une position proche de la machine.

Une estimation de la position réelle du robot mobile par traitement des signaux Li-
DAR grace a une équerre placée dans I’environnement permet d’obtenir 1’écart de la

_._% .
pose du robot par rapport a la pose de référence AOr = Ogm) — Ogef ),

On calcule I’écart théorique entre la position de référence de la cible et la position
que le bras atteindra du fait que la pose de la base mobile est différente de la pose de
référence ﬁ = AOgr + POr N AQpg

On calcule la correction a apporter aux coordonnées articulaires du bras pour com-

penser 1’écart dii a la base mobile en utilisant la matrice jacobienne inverse du bras

m:J*xﬂ

Le bras se déploie vers la cible P en suivant la trajectoire de référence pour la cible

incrémentée de la variation nécessaire pour compenser I’erreur de la base mobile.

ofref) +A®‘

Stratégie n°4 :

1.

Le manipulateur mobile navigue en utilisant 1’algorithme de navigation Stack sous
ROS par asservissement sur les signaux LiDAR jusqu’a une position finale proche

de la machine.
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2. Le bras se déploie vers la cible P en suivant la trajectoire de référence pour la cible
O(ref) et se place en position d’attente d’insertion au-dessus de 1’étau. Un asservis-
sement visuel est alors mis en oeuvre en utilisant une caméra et trois options peuvent
étre proposées :

* la caméra utilisée est montée sur I’un des mats du robot mobile.

* la caméra est embarquée sur le poignet (eye in hand).

* la caméra est installée a I’intérieur de la machine.
Le choix entre ces différentes options dépend de nombreux parametres : présence de
lubrifiant, éclairage, communication caméra a la base mobile, etc
A ce jour, nous avons mis en oeuvre la stratégie n°1 et la stratégie n°3 et voici les
principaux résultats obtenus :
La stratégie n°1 ne peut pas fonctionner avec une fiabilité suffisante dans un contexte
industrie 4.0. En effet, si on trace sur la figure 4.11 I’ellipse de saut au risque de 0.10,
elle possede une intersection importante avec le mors de I’étau et donc I’assemblage

sera un échec (partie hachurée de I’ellipse).

150 1
100
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FIGURE 4.11: Ellipse de saut a 90 %.

La stratégie n°3 fonctionne avec un taux d’échec de 1 % et ne sera pas acceptable

avec un taux d’échec de 1 %o. La figure 4.12 nous montre en effet les ellipses de
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saut pour les deux niveaux de risque et les 4 sommets du rectangle et il apparait
clairement que les ellipses de risque 1%o ont une intersection avec la surface des

mors.
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FIGURE 4.12: Ellipses de saut au risque de 1% et 1 %e.
Dans notre prochain travail, nous allons tester les stratégies n°2 et n°4. Il est probable

que les performances des stratégies n°2 et n°3 seront proches, la stratégie n°4 devrait

donner les meilleurs résultats si tant est que le process caméra soit bien étudié.
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Conclusion générale et perspectives

Les travaux de cette these sont menés dans le cadre du projet CoRoT, visant a développer
des systemes robotiques de manipulation mobile collaborative et innovante dans le contexte
de I’Industrie 4.0. La manipulation mobile dans les ateliers flexibles ou les entrepots logis-
tiques implique de maitriser les fondamentaux de la robotique mobile et de la robotique de
manipulation, a savoir, du c6té de la robotique mobile, la localisation du robot dans I’envi-
ronnement, la planification et la navigation en évitant les obstacles statiques et dynamiques;
du c6té de la robotique de manipulation, la perception de 1’environnement a 1’aide de cap-
teurs de nature différente qui doit permettre 1’identification de I’objet, puis sa localisation,
ensuite la définition de la méthode de préhension et la planification de trajectoire, enfin le
suivi de trajectoire en détectant et évitant les obstacles qui 1’entourent. Ces divers concepts
ont été étudiés, analysés et mis en oeuvre dans le cadre de ces travaux de recherche.

Dans le premier chapitre du manuscrit, nous avons dressé un état de 1’art portant sur
les différents robots manipulateurs mobiles, qui paradoxalement restent encore assez peu
présents dans les lignes de production comparativement aux AGV et robots mobiles ou
bras robotique et cobots manipulateurs placés sur des bases fixes. Une des hypotheses qui
expliquerait ce retard réside dans la relative complexité de déploiement di a la variété des
constituants et logiciels a mettre en oeuvre ainsi qu’il ressort de 1’état de 1’art mené dans le
premier chapitre.

Dans le second chapitre, nous avons détaillé un premier cas d’usage visant a alimenter
en pieces brutes une machine d’usinage. Cela a nécessité la mise en oeuvre de briques
technologiques et logicielles visant a :

— Saisir la piece du stock en se basant sur la perception de 1’ objet a partir des marqueurs

codes associés a chaque piece.
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— Planifier la trajectoire du bras robotique pour atteindre la pose de la piece détectée.

— Percevoir, localiser et planifier les trajectoires a suivre par le robot pour assurer son
déplacement autonome dans I’entrepdt logistique afin de transporter la piece a usiner
de la station de travail vers la machine. Ce processus de navigation a été réalisé en
s’appuyant sur la bibliotheque de navigation Stack.

— Ajuster la position et I’orientation du robot par rapport a la machine a partir de
I’asservissement visuel et déposer la piece par le méme processus de planification de

trajectoire utilisé.

Ces travaux exigent une mise en oeuvre de différentes techniques et technologies nécessitant
une connaissance fine des nombreux savoir-faire. En ce sens, nous pouvons qualifier I’en-
semble des réalisations de ce chapitre d’ingénierie des systemes complexes. C’est notam-
ment lorsque I’ingénieur est confronté au déploiement de tels systemes que 1’on comprend
la nécessité d’un travail en équipe pluridisciplinaire et I’importance de mettre en oeuvre des
techniques de travail collaboratif. La maitrise de ces outils de travail collaboratif, tant au
niveau des interfacages entre logiciels et fournisseurs de logiciels, qu’au niveau de I’inter-
opérabilité des composants aussi bien mécaniques que logiciels sont au coeur des gains de
productivité de 1’industrie 4.0. Le middleware ROS est un parfait exemple de ces efforts
pour intégrer en terme de drivers, de commande et de supervision de nombreux composants
robotiques. La collaboration open-source d’un grand nombre de développeurs et roboticiens
a permis a ce jour de disposer de fonctionnalités beaucoup plus importantes qu’il y a 20 ans

et ouvre le champ a des applications innovantes.

Le troisieme chapitre s’est focalisé sur la premicre partie du scénario qui est le pick-
and-place. Nous avons proposé d’utiliser des méthodes innovantes basées sur 1’intelligence
artificielle, plus précisément 1’apprentissage profond, pour assurer une saisie adaptative de
I’objet par ouverture ou fermeture de la pince employée. Un traitement visuel pour la dé-
tection, le calcul de pose et la classification des faces de 1I’objet a été développé en utilisant
deux méthodes toutes les deux compatibles temps réel : la premiere est une méthode tres
simple basée sur les marqueurs code et la seconde est une méthode plus complexe a mettre
en oeuvre reposant sur de 1I’apprentissage automatique. La méthode basée sur les marqueurs

code a donné de bons résultats mais elle nécessite de coller un marqueur sur chaque objet,
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ce qui reste contraignant. Afin de dépasser cette limitation les travaux se sont dirigés sur
le développement d’un scénario de saisie basé sur I’apprentissage automatique profond. A
travers I’approche d’apprentissage par transfert nous avons entrainé le réseau de neurone
précisément YOLO-V3 et YOLO-V4 une fois avec une seule classe qui représente 1’objet et
un autre entrainement avec les cinq faces de 1’objet. La saisie avec préhension adaptative par
apprentissage automatique profond a été étudiée et implémentée sur un robot manipulateur
mobile, et la qualité des résultats expérimentaux obtenus montre 1’efficacité de 1’algorithme
proposé. La localisation des objets a saisir a été estimée en se basant sur le vecteur de sortie
de YOLO et la profondeur de la caméra pour déterminer le cadre 3D de 1’objet puis calculer

son centroide qui représente sa pose.

Ce travail a fait I’objet d’une publication dans la conférence internationale IEEE ETFA

2020 «Emerging Technologies and Factory Automation».

Concernant la planification de mouvement du bras robotique pour atteindre les diffé-
rentes positions, nous avons pris le parti de la réaliser grace a la plate-forme Movelt sous
ROS qui englobe I’ensemble des bibliotheques pour générer les différentes trajectoires tout

en évitant les obstacles.

Les contributions de ce chapitre sont d’une part une adaptation des travaux de recherche
menés au plus haut niveau par des spécialistes des réseaux neuronaux en vue de les trans-
férer dans le domaine de la préhension robotique, d’autre part, un cadre méthodologique
global pour la saisie d’objet avec 1’identification, la localisation puis la saisie adaptative.
Nous avons étudié ces concepts et nous les avons mis en oeuvre avec succes dans ce cas
d’étude. Si la phase d’apprentissage reste assez longue et fastidieuse, il faut reconnaitre que
la rapidité d’exécution de I’algorithme permet par la suite un fonctionnement temps réel tres
satisfaisant avec une vitesse de détection de 37 images par seconde. Par la suite, nous pour-
rons nous intéresser a explorer plus en profondeur I’influence de la structuration des couches
neuronales pour la reconnaissance des pieces. La méthodologie d’estimation de la pose de
I’objet a exploité la richesse des signaux issus d’une caméra RGB-D; d’une part, un filtrage
volumique basé sur la partie Depth du signal, d’autre part, un algorithme d’estimation de
pose portant sur les composantes RGB du signal. Il y a encore certainement de nombreuses

potentialités a creuser ici dans I’exploitation simultanée de des deux signaux.
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Le quatrieme chapitre a I’ambition de proposer un paradigme pour la modélisation et la
qualification de la précision du manipulateur mobile en vue de le commander de manicre
optimale pour déposer une piece dans une machine-outil. Cette opération de dépose est sou-
vent tres délicate car les contraintes fonctionnelles de précision, quantifiées par rapport au
jeu fonctionnel a respecter entre la piece et les mors de 1’étau, sont souvent importantes.
La littérature scientifique a ce jour ne présentait pas d’études dans le contexte d’'une mo-
délisation des performances des manipulateurs mobiles contrairement a ce que 1’on pouvait

trouver sur la précision des bras manipulateurs lorsque la base est fixe.

Concernant la modélisation de la précision de positionnement d’une base mobile, nous
avons proposé une innovation en insérant dans 1’espace de travail, et plus particulierement
dans le plan des LiDARs, des obstacles ou amers, qui sont en fait des reperes métrologiques.
Dans un premier temps, la base mobile vient se positionner proche de la machine-outil grace
a un asservissement visuel. Nous mesurons les performances en précision de position (X, Y,
) de cet asservissement visuel griace aux signaux des LiDARs embarqués qui viennent se
réfléchir sur les amers métrologiques et déterminons une matrice de covariance de répétabi-

lité de pose en (X,Y,(2).

Puis nous nous sommes intéressés a la précision de positionnement du systeéme global
en effectuant de nombreuses mesures utilisant deux triedres : un cube fixé a I’extrémité
du bras et un triedre fixé sur I’étau muni de trois comparateurs micrométriques dans le
plan xy. L’analyse des résultats de ces signaux permet d’obtenir les matrices de covariance
caractérisant les performances de répétabilité du manipulateur mobile dans deux cas de
figure suivants : le premier lorsque la base reste immobile entre deux déplacements du bras,

le second lorsque la base est redéplacée entre deux déplacements du bras.

La répétabilité finale de positionnement de I’extrémité du bras manipulateur dépend glo-
balement de deux facteurs : la répétabilité de pose du robot mobile et la répétabilité de pose
du bras lui-méme. Les deux causes étant indépendantes, nous pouvons sommer les matrices
de covariance pour obtenir la répétabilité résultante du systeme manipulateur mobile. Le
calcul théorique nous indique alors que les performances de répétabilité résultant de la pro-
cédure d’asservissement visuel et de commande en boucle ouverte du bras ne sont pas suf-

fisantes pour garantir I’insertion de la piece dans la machine-outil. Ceci est bien corroboré
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par le fait que nous n’arrivons pas a mesurer expérimentalement la variabilité en raison des
plages de mesure limitées a 14 mm des micrometres utilisés. Nous proposons alors plusieurs
méthodes pour améliorer le processus dont deux nous semblent particulierement pertinentes
pour notre cas d’étude : 1. Utiliser les signaux des LiDARs pour obtenir les écarts de la base
mobile par rapport a la position nominale et les corriger par une adaptation de la position
du bras (via la jacobienne inverse). 2. Ajouter une caméra (eye-in-hand) sur le poignet du
bras robotisé€. Les travaux d’intégration de ces commandes sont en cours de réalisation et

devraient nous permettre de divulguer de nouveaux résultats prochainement.

Nous avons par la suite détaillé le procédé permettant de commander un tel systeme
pour avoir une probabilité de succes le plus important pour la tiche d’insertion a réaliser.
Cette méthodologie consiste a régler la position nominale de dépose en laissant un jeu égal
d’un coté et de I'autre de la picce par rapport a I’étau. Ensuite, connaissant la matrice de
covariance finale, nous sommes en mesure d’estimer la fiabilité de réussite de la tache d’as-
semblage par I’introduction de la variable aléatoire saut, caractérisant la différence entre
la position a venir et la position nominale. Les variations de position de 1’objet a déposer
doivent étre analysées sur des points particuliers du solide. Dans notre cas, la piece était un
pavé droit, donc un objet convexe, ce qui simplifie I’analyse. L’étude de ces contraintes dans

le cas d’objets non convexes est un sujet intéressant pour la suite des travaux.

D’un point de vue conceptuel, nous souhaitons proposer le néologisme d’amerisation de
I’environnement pour signifier que nous introduisons de maniére opportune, des amers mé-
trologiques. L’ avantage de ces amers est de permettre de réduire de maniere trés importante
le volume de I’information traitée puisque nous savons ou chercher I’information pertinente
dans cette masse de donnée et la réduire par la suite a trois indicateurs AX, AY, A). Nous
passons ainsi de la notion de Big Data a celle de Smart Data. Nous pouvons affirmer aussi
que la méthode proposée est trés pragmatique et consiste in fine a rendre 1’environnement
intelligent par rapport au capteur le plus précis dont nous disposons sur la base mobile en
mouvement, a savoir les LIDARs. La question qui vient alors naturellement a I’esprit est la
suivante : faudrait-il alors s’affranchir de I’asservissement visuel sur les ARtags placés sur
la machine-outil Pour reprendre notre néologisme, cet ARtag peut étre caractéris€ comme

étant un autre type d’amerisation de I’environnement qui code deux informations, I’une géo-
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graphique de position, 1’autre sémantique d’identification de la machine-outil permettant de
lever les ambiguités du perceptual aliases et renforcant la robustesse systémique codée dans
I’ ARtag. I’ ARtag peut donc étre utilisé dans la procédure a bon escient.

Le néologisme proposé d’amerisation de I’environnement regroupe différentes catégo-
ries d’amers, parmi lesquels figurent les amers géographiques, les amers sémantiques et
les amers métrologiques. Il serait intéressant par la suite de s’intéresser aux amers par leur
fonctionnalité et le type de capteur sensoriel utilisé pour décoder I’information. L’ utilisation
d’amers sonores est par exemple fréquente en ville pour pallier aux difficultés de vision des
personnes malvoyantes.

Au final, nos travaux ouvrent des perspectives fécondes pour développer des stratégies
de compensation d’incertitudes des manipulateurs mobiles pour les taches d’assemblages
afin d’améliorer grandement leur précision. Ces travaux feront 1’objet d’une publication en
revue qui est en cours d’études et développement.

Plus généralement les solutions étudiées et développées dans le cadre du projet CoRoT
ainsi que dans d’autres projets de recherche du méme concept dont quelques uns sont cités
dans le manuscrit, ont pour vocation de répondre aux enjeux de I’industrie 4.0 en particulier
dans I’intralogistique et la logistique au sens large.

Une premiere perspective des travaux sera reliée a I’étape de la saisie de la piece a usiner
et consistera a réaliser d’autres apprentissages profonds avec différents algorithmes tels que
le SSD, R-CNN et ses versions évoluées, etc, ainsi que de réaliser la tache de pick-and-place
adaptatif sur de nouvelles pieces avec les différents algorithmes employés afin de comparer
leurs performances en terme de fiabilité et flexibilité.

Une deuxieme perspective suite aux travaux du dernier chapitre va consister a élargir
I’étude sur la modélisation de la précision du manipulateur mobile suivant les différentes
stratégies proposées dans le chapitre IV (introduction d’un asservissement visuel ou sur
les signaux LiDARs pour ajuster la pose de la base mobile dans I’environnement prédéfini
ou par I'insertion d’un ou plusieurs autres capteurs pour contréler le mouvement du bras
robotique). La mise en oeuvre de ces stratégies est en cours sur deux cas d’usage (PIL et

entreprise CERI).
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