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GLOSSAIRE

1. AMCL (Adaptive Monte Carlo Localization) : méthode probabiliste sur les
positions possibles du robot.

2. ArUco (marqueurs) : Marqueur carré synthétique composé d’une large bordure
noire et d’une matrice binaire interne qui détermine son identifiant.

3. Air-Cobot : Pour "Aircraft enhanced Inspection by smaRt Collaborative rObot"
ou Inspection améliorée des aéronefs par des robots collaboratifs intelligents.

4. Algorithme Dijkstra : Algorithme de trajectoire servant à résoudre le problème
du plus court chemin.

5. Algorithme grille : méthode d’optimisation qui permet de tester une série de
paramètres et de comparer les performances pour en déduire le meilleur paramé-
trage.

6. CNN (Convolutionnal Neural Network) : Les réseaux de neurones convolutifs
sont des méthodes d’apprentissage profond qui permettent de traiter les images,
inspirés du cortex visuel des animaux.

7. Calcul de fatigue mécanique : La fatigue est l’endommagement local d’une
pièce sous l’effet d’efforts variables ou de contraintes subies : forces appliquées,
vibrations, rafales de vent, etc.

8. Capteurs extéroceptifs : Capteurs regroupant les mesures absolues de l’état de
l’environnement à fréquence faible (par exemple : GPS, lidar, etc.).

9. Capteurs proprioceptifs : Capteurs regroupant les mesures de l’état du robot
lui-même (position ou vitesse des roues).

10. Cinématique directe : Déterminer une pose et une orientation d’une suite d’ar-
ticulations en modifiant uniquement les angles de celles-ci et en fonction des lon-
gueurs de segments.

11. Cinématique inverse : Déterminer une pose d’une suite d’articulations en gé-
nérant la configuration des joints parents requise et en fonction des longueurs de
segments. La solution peut être un ensemble de solutions.
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12. Contrôleur moteur (ou servocommande) : Amplificateur électronique utilisé
pour alimenter et surveiller les rétroactions des servomécanismes.

13. Contrôle par logique de floue : La logique floue est une approche utilisée en IA
basée sur des "valeurs ou degrés de vérité" sous la forme de chiffres réels compris
entre 0 et 1 appliquée aux systèmes de contrôle.

14. Corrélogramme : Représente le graphique d’une matrice de corrélation. Une ma-
trice de corrélation est utilisée pour évaluer la dépendance entre plusieurs variables
en même temps.

15. Courbes de Béziers : Courbes polynomiales paramétriques développées pour
tracer des courbes "à main levée" par l’ordinateur.

16. Distance focale : Distance entre le centre optique de l’objectif et le foyer image,
où se trouve le capteur de l’appareil.

17. DoF (Degree of freedom) : Degré de liberté représentant les possibilités de
mouvement d’une articulation.

18. Déplacement holonome : Robot se déplaçant sur un plan, disposant de trois
degrés de liberté (deux translations et une rotation).

19. EKF (Extended Kalman Filter) : Filtre étendu de Kalman. Technique d’esti-
mation applicable aux modèles non linéaires et non gaussiens.

20. Effets de cage de Faraday : Enceinte utilisée pour protéger des nuisances élec-
triques et subsidiairement électromagnétiques extérieures ou inversement empêcher
un appareillage de diffuser des ondes vers l’extérieur.

21. Encodeurs de roues : Systèmes de mesure qui enregistrent les mouvements li-
néaires au moyen d’une roue et les transforment en valeurs de vitesse ou de position.

22. Espace confiné : Volume totalement ou partiellement fermé (bâtiment, ouvrage,
équipement, installation. . .) qui n’a pas été conçu pour être occupé de façon perma-
nente par des personnes et au sein duquel l’atmosphère peut présenter des risques
pour la santé et la sécurité des personnes.

23. Fast R-CNN : Type de réseaux de neurones convolutifs utilisant des régions
d’intérêts dans une exécution orientée "temps réel".

24. Fiducial markers (Marqueurs fiduciaires) : Objet placé dans le champ de
vision d’un système d’imagerie qui apparaît dans l’image produite, pour une utili-
sation comme point de référence ou comme mesure.
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25. Fins d’effecteurs : Extrémité d’une suite d’articulation (par exemple : le pied).
26. GSL (Gas Source Localization) : Localisation de sources de gaz. Représente

l’ensemble des méthodes permettant de localiser la source d’un gaz par un percept
chimique.

27. Gazebo : Logiciel ROS permettant la mise en simulation de robots.
28. IBVS (Image-Based Visual Servoing) : Asservissement visuel basé sur l’image.

La caméra est utilisée comme capteur 2D et le mouvement du robot est déterminé
pour réduire directement les erreurs entre la position actuelle et les caractéristiques
souhaitées dans le plan de l’image 2D.

29. IMU (Inertial Measure Unit) : Unité de mesure inertielle. Dispositif électro-
nique qui mesure et rapporte la force spécifique, la vitesse angulaire et parfois
l’orientation, en utilisant une combinaison d’accéléromètres, de gyroscopes et par-
fois de magnétomètres.

30. Inspection VT : Inspection "Visual Testing". Première étape d’une inspection
utilisant les yeux pour rechercher des erreurs.

31. Matrice carrée : Matrice ayant un nombre de lignes et colonnes égales de la forme
(n x n).

32. Matrice jacobienne : Matrice des dérivées partielles du premier ordre d’une
fonction vectorielle en un point donné.

33. Mesh (Maille) : Matériau constitué d’un réseau de fils. Désigne un objet 3D.
34. Micro-contrôleur : Circuit intégré compact conçu pour régir une opération spé-

cifique dans un système embarqué.
35. Milieu contraint : Environnement limité de son accès dû à sa géométrie ou à une

exposition à des risques spécifiques.
36. Méthode Denavit-Hartenberg : Permet de caractériser la position relative de

deux solides avec seulement quatre paramètres (au lieu de six).
37. Méthode Levenberg-Marquardt : Permet d’obtenir une solution numérique au

problème de minimisation d’une fonction, souvent non linéaire et dépendant de
plusieurs variables.

38. Méthode Ziegler-Nichols : Méthode heuristique de réglage d’un régulateur PID.
39. Norme EN ISO 17637 : 2016 : Défini le traitement du contrôle visuel des

soudures par fusion des matériaux métalliques. Elle peut également s’appliquer au
contrôle visuel des assemblages avant soudage.
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40. Norme EN ISO 9906-1 : 2012 : Spécifie les essais de performance hydraulique
pour l’acceptation par les clients de pompes rotodynamiques (pompes centrifuges,
hélico-centrifuges et hélices).

41. Odométrie : Technique de mesure des distances parcourues, à l’aide d’un odomètre
ou d’un podomètre.

42. PBVS (Position-Based Visual Servoing) : Asservissement visuel basé sur la
position. La caméra est essentiellement utilisée comme capteur 3D. Il transforme
d’abord la mesure de l’image à une erreur dans l’espace euclidien 3D et ajuste le
mouvement du robot pour réduire cette erreur.

43. PID (Primitive Intégrale Dérivation) : Représente les trois paramètres de
contrôle d’un circuit PID. Le but de tout circuit d’asservissement est de maintenir
le système à une valeur prédéterminée (point de consigne) pendant de longues
périodes.

44. POI (Points of interest) : Points d’intérêt. Terme utilisé en cartographie (et
donc en référence à des cartes ou des géodatasets) pour le choix de représenter une
entité particulière à l’aide d’une icône qui occupe un point particulier.

45. Percept chimique : Manifestation d’origine gazeuse d’un élément chimique (Exemple :
Fuite de gaz).

46. Percept visuel : Manifestation d’un élément dans un spectre visible (Exemple :
un défaut de soudure).

47. Pixel : Chaque point d’une image électronique.

48. Protocole XBee : Protocole de haut niveau permettant la communication d’équi-
pements personnels ou domestiques équipés de petits émetteurs radios à faible
portée.

49. QRcode : Un type de code-barres à deux dimensions constitué de modules-carrés
noirs disposés dans un carré à fond blanc.

50. R-CNN : Type de réseaux de neurones convolutifs utilisant des régions d’intérêts.

51. RGB (Red, Green, Blue) : Fait référence à un système de représentation des
couleurs à utiliser sur un écran d’ordinateur (Rouge, Vert, Bleu).

52. ROS (Robot Operating System) : Système d’exploitation pour robot permet-
tant l’intégration d’outils de développement et de communication pour concentrer
les tâches de développement sur les applications purement robotiques.
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53. Robot hexapode : Robot marcheur dont la locomotion est fondée sur trois paires
de pattes.

54. Robot "turtlebot" : Kit de robot personnel à faible coût avec un logiciel open
source ROS. TurtleBot a été créé chez Willow Garage.

55. SEVESO : La directive Seveso est le nom générique d’une série de directives
européennes qui imposent aux États membres de l’Union européenne d’identifier les
sites industriels présentant des risques d’accidents majeurs, appelés « sites Seveso
».

56. SRI (Système Robotiques d’Inspection) : Catégorie de robots destinée à l’ins-
pection industrielle et à la reconnaissance de défauts.

57. SSD : Type de réseaux de neurones convolutifs qui divise l’image à l’aide d’une
grille et fait en sorte que chaque cellule de la grille soit responsable de la détection
des objets dans cette région de l’image.

58. Servomoteurs : Actionneur rotatif ou un actionneur linéaire qui permet un contrôle
précis de la position angulaire ou linéaire, de la vitesse et de l’accélération.

59. Simulation CFD : L’utilisation de mathématiques appliquées, de physique et de
logiciels de calcul pour visualiser comment un gaz ou un liquide s’écoule - ainsi que
comment le gaz ou le liquide affecte les objets lorsqu’il passe.

60. U2D2 : Convertisseur de communication USB de petite taille qui permet de contrô-
ler et de faire fonctionner DYNAMIXEL avec PC.

61. YOLO (You Only Look Once) : Type de réseaux de neurones convolutifs détec-
tant des objets en temps réel. L’algorithme ne nécessite qu’une seule propagation
directe à travers un réseau neuronal pour détecter les objets. Cela signifie que la
prédiction dans l’ensemble de l’image se fait en une seule exécution d’algorithme.
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Chapitre 1

INTRODUCTION

Le sujet de thèse traite de l’utilisation de la robotique dans une thématique de dé-
tection de points d’intérêts significatifs dans le domaine de l’inspection industrielle. Le
robot devra détecter des anomalies dans des milieux dégradés et confinés. Dans ce premier
chapitre, nous allons, dans un premier temps, évoquer le contexte, les problématiques et
objectifs de ce projet de thèse. Nous présentons par la suite l’organisation mise en place
pour atteindre les objectifs souhaités. Dans un second temps, nous détaillons l’étude et
les critères de cotation des différents éléments contextuels liés à l’environnement autour
de la plateforme robotique à développer. Nous terminons d’exprimer les contraintes pour
l’expression des besoins de cette étude et une conclusion de fin de chapitre.
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Partie , Chapitre 1 – Introduction

1.1 L’inspection robotisée

Depuis plusieurs années, l’inspection industrielle robotisée est devenue un sujet d’étude
et d’innovation prenant davantage d’espace dans le domaine de l’industrie. Originellement,
l’inspection robotisée a été développée pour contrôler des équipements aéronautiques,
figure 1.1 [1], pour le domaine nucléaire et la gestion de ces infrastructures.

Figure 1.1 – Air-Cobot (Aircraft enhanced Inspection by smaRt Collaborative rOBOT),
a été développé pour contrôler la qualité des différentes pièces aéronautiques par des
contrôles non-destructifs [1].

L’inspection industrielle peut revêtir une importance capitale pour le maintien des
équipements et installations spécifiques et la sécurité des utilisateurs, notamment dans le
domaine des énergies et des transports. En effet, l’inspection et le maintien d’équipements
industriels sont une tâche critique sur plusieurs points. En premier lieu, il faut mobiliser
des ressources humaines techniques de manière occurrente sur les installations à inspec-
ter, avec une formation appropriée. À cela, on peut ajouter des endroits difficiles d’accès
ou avec des contraintes environnementales fortes pour les opérateurs (atmosphères explo-
sives, nucléaires, milieux hyperbares,etc.). De plus, les équipements industriels de grandes
envergures (les centrales, raffineries, etc.) ; entreprises et sous-traitants doivent se coor-
donner pour organiser les différentes actions d’inspections et maintenance. Enfin, ce type
d’intervention a un coût et est sujet à la potentielle erreur humaine ou à une instabilité
de l’environnement pouvant engendrer des catastrophes industrielles importantes.
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1.1. L’inspection robotisée

Au vu des différentes contraintes que cela implique, appréhender l’environnement in-
dustriel est un point important de ce type d’application. La progression des systèmes
embarqués, de la vision par ordinateurs, des algorithmes d’apprentissage, l’utilisation de
robots pour les tâches d’inspection s’est peu à peu légitimé dans le monde industriel. Les
systèmes robotiques d’inspection, SRI, sont généralement conçus pour les applications
intérieures telles que les sites industriels. Ces technologies à coût raisonnable réduisent
considérablement les frais d’acquisition et de maintenance [26]. Les opérations sont alors
facilitées et peuvent être utilisées dans de plus larges applications de surveillance.

Néanmoins, des environnements complexes restent difficiles à appréhender en raison
de plusieurs caractéristiques. La géométrie, la situation sur site, les contraintes photo-
métriques, l’occurrence et le temps d’inspection, la dangerosité, le caractère évolutif et
incertain de l’environnement compliquent la réalisation de l’inspection de manière auto-
matique. L’anticipation de tous les cas de figure serait un axe de recherche à part entière.
Parmi ces environnements, nous pouvons notamment citer les cuves industrielles dans le
secteur pétrolier et gazier, l’inspection interne des navires, les carrières souterraines, ou
encore les environnements post-catastrophes.

1.1.1 Contexte de la thèse

Dans le cadre de ce travail de recherche, des cas d’applications ont été définis avec
l’entreprise d’accueil. Dans cette thèse, encadrée par l’ENSTA Bretagne, CESI LINEACT
et Pilgrim Technology, figure 1.2, sous la modalité d’une thèse CIFRE, nous aborderons
l’utilisation de robots pour des tâches d’inspection dans le domaine de l’industrie et des
environnements complexes.

Cette thèse a été réalisée avec Pilgrim Technology, une entreprise d’inspection indus-
trielle réalisant des contrôles pédestres et par drone. Elle construit ses drones sur mesure
en fonction de l’opération à réaliser et intègre des capteurs. Suivant le rendu demandé
par le client, l’entreprise adapte le drone avec les capteurs nécessaires à l’acquisition en
temps réel des données et au traitement hors ligne une fois l’inspection terminée. Cette
stratégie s’organise autour des besoins des différents industriels en termes d’inspection
et d’acquisition des données souhaitées. Principalement orientée sur les domaines pétro-
liers et gaziers, énergie renouvelable, nucléaire, marine, l’entreprise s’est d’abord focalisée
sur la conception de drones et le traitement des données adapté aux différents besoins
client [27].

Pour Pilgrim Technology, la robotique est une innovation qui doit permettre :
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Figure 1.2 – Organisation de l’équipe encadrant la thèse.

- Améliorer la productivité et qualité des inspections en s’affranchissant des limites liées
aux capacités humaines.
- Réduire la pénibilité des inspections (physique, psychologique, cognitive, contraintes
liées à l’environnement).
- Réduire les coûts du client final sur le maintien des équipements.
- Apporter des données clé aux clients permettant d’améliorer, corriger des éléments qu’il
n’aurait pas pu avoir avec une inspection pédestre.
- Éviter les accidents ou incidents liés à des défauts dans l’installation.

Souhaitant traiter les cas difficiles d’inspection terrestre pour les installations pétro-
lières, géologiques et marines, une thèse a été proposée par Pilgrim Technology en robo-
tique et intelligence artificielle.

La thèse CIFRE est réalisée en partenariat avec le CESI LINEACT et l’ENSTA Bre-
tagne afin de s’appuyer sur des compétences en robotique et intelligence artificielle dans
l’industrie.
L’ENSTA Bretagne est une école d’ingénieur et doctorale possédant une expertise en
hydrographie/océanographie, systèmes d’observation/IA/système embarqués, robotique
autonome, systèmes numériques et sécurité, et architecture navale, et offshore. Benoit
ZERR, Enseignant chercheur à l’ENSTA Bretagne a été mon directeur de thèse. Ses re-
cherches ont porté sur les capteurs pour les fonds marins et la robotique marine. Le CESI
LINEACT est un laboratoire de recherche et d’innovation avec comme cœur de sujet l’in-
dustrie 4.0. L’objectif de ce laboratoire est d’accompagner les entreprises, partenaires à
relever les différents défis technologiques liés à l’association du numérique, de la robotique
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et cobotique dans l’industrie.Ahmed NAIT CHABANE, Enseignant chercheur au CESI
Lineact a été mon co-encadrant de thèse. Ses recherches portent sur le traitement du si-
gnal et d’images, l’apprentissage automatique appliqué à l’industrie 4.0 et les algorithmes
de décisions.

1.1.2 Problématiques et objectifs de la thèse

Depuis plusieurs années, les solutions apportées pour améliorer la productivité, la
précision et l’automatisation des procédés d’inspections sont fournies par la robotisation.
Cette tendance, observée aussi dans le domaine de la production industrielle, vise à faire
collaborer l’humain avec des ordinateurs et robots afin de produire des inspections moins
coûteuses, augmenter la quantité de données récoltées et traitées et ainsi éliminer les
variabilités et risques d’erreurs humaines dans des environnements toujours plus complexes
et potentiellement dynamiques.

Cette philosophie, centrée sur la technologie au service de l’humain, s’est diffusée dans
le domaine de l’inspection, dynamisée par les besoins évolutifs et techniques des indus-
tries, notamment sur les entreprises classées SEVESO [2]. Les entreprises concernées par
la directive européenne SEVESO sont définies pour leurs activités liées à des substances
dangereuses (Par exemple : les dépôts pétroliers ou explosifs, les raffineries, les sites pé-
troliers et chimiques.). Cependant, l’inspection reste une tâche délicate tant sur le plan
visuel, cognitif et locomoteur [28].

La conception de tels robots implique une architecture plus complexe avec d’avantage
de capteurs, d’actionneurs, de contrôleurs. L’identification des défauts visuels nécessite un
traitement d’images permettant de discriminer le point d’intérêt souhaité. Le calcul des
fonctions de coût lié à la carte est des enjeux majeurs pour l’obtention d’une navigation
adaptée aux espaces contraints. Les stratégies de décision, d’adaptation, d’apprentissage
peuvent être des calculs anticipés, à travers un modèle ou un logigramme. L’accès à ses
défauts peut nécessiter une locomotion de robot spécifique, permettant par exemple, de
franchir des obstacles, de pouvoir évoluer sur un sol glissant ou nivelé, ou tout simplement
de pouvoir observé l’ensemble d’un volume.

Mais cette évolution comporte plusieurs effets pour les organismes de conception de
drones et robots personnalisés :
- Le coût d’investissement, de programmation et de maintenance est supérieur à un pro-
duit polyvalent.
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- La maîtrise du procédé de fabrication (qualité, coût, délai), de conception, et de réalisa-
tion est difficile à appréhender et entraîne un coût important. Par exemple, l’importation
de pièces en carbone usinées ou d’électronique de contrôle ou calculatoire généralement
expédié par la Chine.
- La maîtrise des différentes situations possibles dans une inspection est compliquée à
prévoir.
- Les problèmes de communication en mode infrastructure entre la station de commande
et le robot dans des environnements spécifiques (de type cage de Faraday, peinture et
tissus blindés, couloir long avec des embranchements, milieu confiné, ligne haute tension,
lignes téléphoniques, émetteurs ou stations radio, clôtures électriques, radars, relais de
diffusion de télévision, etc.) entraînent des difficultés voire incapacité de pouvoir télé opé-
rer le robot.
- Les milieux dangereux (chimique, nucléaire, radioactif, instabilité mécanique, etc.) re-
streignent l’utilisation de procédés de téléopérations et le téléopérateur.
- Les environnements contenant de la poussière ou du gaz rendent difficile l’utilisation de
drones en raison de la qualité dégradé du flux vidéo final et des risques de perte de liaison
radio.
- L’inspection de fuites de gaz dans les milieux confinés nécessite une configuration de
capteurs spécifiques qui correspond au gaz recherché. Pour un robot terrestre, le gaz doit
être plus lourd que l’air pour atteindre les capteurs.

En outre, la robotisation systématique des procédés d’inspection suggère que l’humain
disparaît de l’équation. Toutefois, comme pour la production robotisée industrielle, le té-
léopérateur ou l’inspecteur garde une place centrale dans le processus d’inspection. En
effet, la supervision de la mission, programmation, maintenance, l’expérience technique,
l’intervention humaine reste nécessaire. Cette utilisation ouvre aussi le champ de possibles
en matière d’innovation et démontre une solution pour appréhender les environnements
contraints et hostiles. Elle offre aussi une mutation dans la construction des équipes de
compétences et savoir-faire techniques en lien avec les procédés et à la technologie em-
ployés. Où l’expérience métier est directement transférée sur une unité autonome. Par
exemple, les procédés d’apprentissage pour la détection de défauts requièrent une exper-
tise métier dans l’étape de labellisation ou validation des bases de données d’apprentissage.

Fort de ce constat, le développement d’un robot conduit naturellement à l’étude de
l’environnement d’évolution et aux contraintes que cela implique. Étant donné que les té-
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léopérateurs et inspecteurs sont les experts de leur domaine respectif et actuels, il semble
évident de prévoir un système qui évite de présenter un nouveau risque pour les utilisa-
teurs par son fonctionnement ou possible dysfonctionnement. Il doit répondre aussi aux
contraintes de l’environnement et à l’impact du milieu sur le système de captation ou
localisation. Le robot sera amené à évoluer dans un environnement spécifique où il devra
inspecter les anomalies chimiques (concentration de gaz) et visuelles (défauts de soudure,
fissures, corrosion).
Le sujet de recherche d’analyser et d’inspecter automatiquement les percepts visuels ou
chimiques dans des environnements contraints et dégradés, entraîne diverses probléma-
tiques.
Le premier axe de recherche est de définir une architecture robotique, des capteurs et un
mode d’inspection permettant d’inspecter l’environnement en question. De plus, l’utilisa-
tion d’intelligence artificielle pour la loi de commande ou pour l’aspect visuel, définit les
résultats de performances en fonction de l’environnement. À la connaissance de l’auteur, il
n’existe actuellement pas d’outils de décision permettant de définir un robot, les capteurs
en fonction d’un type d’inspection ou d’un type d’environnement.
L’inspection industrielle est une activité complexe qui associe des interactions visuelles
et motrices dans un environnement spécifique. La deuxième problématique entraîne une
réflexion sur la définition des critères d’étude de l’environnement pour traiter les différents
cas d’inspection.
Le troisième questionnement est de définir le système de contrôle et les stratégies à adopter
pour la localisation, la cartographie, le franchissement d’obstacles en fonction du système
choisi. Cet aspect est traité par les données de sorties de l’analyse de l’environnement.
Le quatrième sujet à caution est de définir l’architecture matérielle pour les effecteurs, les
microcontrôleurs et systèmes embarqués pour achever les asservissements dans un objectif
de fonctionnement en temps réel.
La cinquième (et dernière partie) du sujet de recherche est de pouvoir qualifier la solution
robotique et les choix algorithmiques réalisés.

Les enjeux et le traitement de ses différentes parties permettront d’établir une mé-
thode d’analyse sur des cas spécifiques de robotique mobile et une méthode d’asservisse-
ment visuel et chimique. Pour répondre à ces différents enjeux, les objectifs de la thèse
sont multiples. Le premier objectif sera d’analyser les différents cas d’application et leurs
points d’intérêts. Il faudra aussi définir les éléments contextuels de la recherche et analyser
l’environnement. Les points d’intérêts à détecter et les caractéristiques de l’environnement
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auront une forte influence sur le choix du matériel. La plateforme robotique devra répondre
aux contraintes de l’environnement. La partie algorithmique concernant la locomotion et
la détection des points d’intérêts visuels et chimiques permettront l’inspection automa-
tisée. La performance du système sera à évaluer en fonction des cas d’application en
simulation ou en réel. Les critères de performances sont définis par le temps d’inspection,
la précision du positionnement du robot par rapport à l’objet et la localisation du robot
par rapport à son emplacement dans son espace. Nous développons dans cette thèse une
démarche de conception d’un robot et son application dans différents scénarios possibles
selon une perspective d’inspection industrielle et de recherche d’anomalies. Le but est
d’inspecter des sites dangereux ou inaccessibles pour les humains avec une détection et
reconnaissance des différents points clé à vérifier lors de l’inspection.

Pour cela, 3 cas d’application ont été identifiés de difficultés croissantes :
- Le premier cas concerne les inspections des cuves 1.3 et espace de stockage 1.4 dans
le domaine pétrolier et gazier en espace confiné. Nous associons aussi, le milieu naval
confiné comme les couloirs de bateau avec une problématique de franchissement d’obs-
tacles. Dans ce cas, la détection des fissures, de la corrosion et des concentrations de gaz
(hydrocarbures) permettent de prévenir des risques de points chauds et présence de fuites
de gaz.

Figure 1.3 – Sphère de stockage de gaz butane à Abidjan.

- Le deuxième cas concerne les mines et les carrières souterraines figure 1.5 (A). Autre-
fois exploitées pour permettre, l’extraction de matériaux de construction (calcaire, argiles,
craie, etc.), ces cavités, creusées dans le sous-sol, n’ont par la suite pas été remblayées
systématiquement pour des raisons financières [5]. Ces carrières, laissées telles qu’elle,
subissent des affaissements ou des effondrements. Afin de prévenir ces risques, les points
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Figure 1.4 – Citerne de stockage à inspecter.

d’intérêts notables sont la présence d’eau, de fissures et d’éboulis.

Figure 1.5 – A : Carrière souterraine de calcaire (60 hectares) à Conflans Sainte Hono-
rine, Herblay [5]. B : Carrière et effondrement d’une maison à Casablanca suite à de forte
précipitation [30].

- Le troisième cas consiste à réaliser l’inspection sur des sites concrets de sinistre
post-catastrophe dans un milieu urbain, figure 1.5 (B), de type séisme et éboulement, où
l’environnement a subi une déformation importante et donc une géométrie des lieux d’ins-
pection modifiée et chaotique [30]. Dans ce cas critique, la détection de gaz domestique
(usuellement butane ou propane) et la détection de signatures thermiques (humains, ani-
maux) peuvent s’avérer des points d’intérêts cruciaux pour éviter le sur-accident et gagner
du temps sur le sauvetage.

Le sujet de thèse porte donc sur l’inspection automatique sur ces différents cas d’appli-
cation et aussi en lien avec des environnements similaires sur l’inspection de l’intérieur de
bateau, par exemple. L’analyse des différents environnements est donc primordiale pour
définir une plateforme robotique adéquate. Dans le cadre d’inspection de cuves indus-
trielles, de mines ou carrières souterraines, le drone aérien devient inadapté pour plusieurs
raisons. Les drones étant généralement télé-opérés par communication, radio-fréquences,
les environnements de faibles volumes avec de fortes discontinuités entraînent une perte
du signal et du contrôle du drone inévitable [31]. De plus, l’effet des moteurs du drone sur
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le sol génère un nuage de poussières [32] qui diminue significativement le rapport signal
à bruit des images et vidéos acquises et augmente le risque d’endommager le drone ou
de dégrader l’environnement lors de la navigation. L’intérêt de l’utilisation d’un robot est
de pouvoir automatiquement reconnaître les anomalies visuelles, de se diriger de manière
autonome vers celle-ci et ainsi les marquer sur une cartographie du milieu inspecté.
Dans ce travail de recherche, nous nous focalisons sur les points d’intérêts visuels (défauts
surfaciques) et chimiques (émanation de gaz). L’objectif scientifique de ce projet de re-
cherche est l’étude de la reconnaissance automatique de points d’intérêts (POI) pour un
robot d’inspection dans un environnement contraint et dégradé. Les POI détectés par le
robot seront exploités pour définir un itinéraire d’exploration vers l’origine du percept.
Cette tâche intervient dans une démarche d’évaluation de l’environnement (inspection)
et permet de définir les risques avant une exploration par un être humain. Cette recon-
naissance nous permettra d’adapter le comportement du robot en fonction des points
d’intérêts détectés précédemment et d’optimiser le trajet du robot.

1.1.3 Organisation de la thèse

La deuxième partie du chapitre 1 vise à analyser les différents éléments et contraintes
constituant les 3 cas d’application. Dans cette partie, nous utilisons des critères définis
préalablement. D’autres critères ont été ajoutés en lien avec les environnements d’appli-
cations et avec le métier d’inspection d’industrielle. Cette évaluation permettra, par la
suite, de définir les axes de recherche, l’architecture de captation et ainsi anticiper les
difficultés potentielles liées aux environnements et à l’appréciation. Le chapitre 2 aborde
les différents état de l’art en lien avec le sujet de thèse : la reconnaissance automatique
de points d’intérêts pour un robot d’inspection dans un environnement contraint et dé-
gradé. Dans un premier temps, nous nous intéressons aux différentes plateformes de la
robotique terrestre en établissant un système de cotation basé sur les travaux de Aravind
Seeni [115] en prenant en compte aussi la manœuvrabilité et la tolérance à la faute sur la
partie locomotion. Également, nous aborderons plus en détail l’architecture robotique la
plus adaptée, suite à ce travail d’analyse. Enfin, dans cette dernière partie, nous examine-
rons les différentes stratégies possibles pour effectuer la détection d’objets, de gaz et enfin
les stratégies pouvant être adoptés pour réaliser des asservissements visuels et chimiques.

Dans le chapitre 3, nous proposons une méthode pour effectuer la cinématique du robot
et ainsi produire un contrôleur prenant en compte la géométrie et l’architecture du robot.
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Nous proposons aussi une méthode de localisation et de navigation permettant, in fine, la
cartographie et la planification de trajectoire. Des méthodes existantes d’asservissement
visuels et chimiques sont mises en avant. Nous proposons 5 méthodes d’asservissement
chimique qui seront évaluées dans le dernier chapitre. L’approche théorique d’asservisse-
ment visuel inclut une méthode de détection d’objets basée sur les réseaux de neurones
convolutifs et un calcul de Jacobien pour la cinématique inverse. Nous proposons une
approche pratique avec un cas d’application simple d’asservissement visuel en utilisant
un QRcode.
Le chapitre 4 révèle les différentes itérations d’implémentation et d’intégration du robot
développé dans ce travail. Différentes versions du robot sont mises en avant et témoignent
de l’évolution de l’architecture. On explique, par ailleurs, l’intégration des différentes
briques technologiques permettant de réaliser la navigation, l’asservissement visuel et chi-
mique. Dans cette partie, nous proposons d’intégrer l’ensemble des briques logicielles dans
l’architecture ROS (Robot Operating System) sous Linux. Nous utilisons Gazebo pour
effectuer les essais en simulation.
Les expérimentations et résultats sont présentés dans le chapitre 5. Dans la première partie
de chapitre, nous évaluons les performances odométriques, de navigation, d’asservissement
visuel et chimique dans un milieu contraint dans un environnement de simulation. Dans
la seconde partie, nous aborderons les essais avec le robot réel, dont des essais de statique
et de dynamique afin d’évaluer les capacités motrices. Puis, nous aborderons les résultats
d’une démonstration réalisée dans une coursive de bateau, pour évaluer les capacités de
franchissement du prototype.

1.2 Étude des éléments contextuels

Dans cette partie, nous allons aborder les thématiques encadrants ce sujet de recherche.
Ce travail préparatoire permet une vision globale de l’ensemble des caractéristiques envi-
ronnementales lié à la détection des POI prévues dans ce travail de thèse. L’objectif est
d’obtenir un support de réflexion permettant de définir les différents éléments de l’archi-
tecture physique et logicielle du robot d’inspection. De plus, cela permettra de s’approcher
d’une résolution des trois cas d’étude. Il est déterminant de se baser sur les caractéris-
tiques environnementales afin de tenter de résoudre les problématiques de cette thèse avec
un outil matériel unique où seuls les algorithmes de détection et éventuellement les cap-
teurs changeront en fonction des POI à détecter. Ici, les éléments contextuels considérés
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comme les plus complexes sont une mission longue (plusieurs batteries nécessaires), dans
un environnement intérieur et irrégulier (obstacles, possibilité de mouvements du sol. . .),
sans lumière, à dimensions volumiques inconnues. Bien entendu, il sera indispensable au
fur et à mesure du déroulé de cette recherche, de déterminer les limites opérationnelles du
robot développé. Néanmoins, ce premier état offre un axe de réflexion en ce qui concerne
la nécessité de développer un robot polyvalent en termes de navigation, d’évitement d’obs-
tacles, ainsi que du besoin d’emport de charge (lumière, capteurs, station de calcul, etc.)
important même si encore à définir.

1.2.1 Inspection des milieux contraints

L’appréhension des environnements complexes a été un enjeu fort durant ces dernières
années. Les possibilités fonctionnelles et la sécurisation des environnements complexes
qu’offrent les systèmes robotiques, permettent d’appréhender au mieux ces environne-
ments. Évidemment, il convient de prendre en compte les différentes caractéristiques qui
les composent. Dans la cadre de cette thèse, nous rappelons que nous nous intéressons à
3 cas d’études de complexité croissante :
- Le cas 1, l’inspection est réalisée dans un espace confiné (milieu industriel, pétrolier,
navires, domaine des énergies).
- Le cas 2, l’inspection est réalisée dans un environnement avec un risque avéré de perte
de signal et à dominante rocheuse (mine, carrière souterraine).
- Le cas 3, l’inspection est réalisée dans un environnement ayant subi des déformations im-
portantes et donc une géométrie des lieux d’inspection modifiée et chaotique (catastrophes
naturelles de type séisme ou éboulement dans un environnement urbain).

1.2.2 Les milieux contraints et dégradés

Par définition, les milieux contraints et dégradés se réfèrent à deux appréhensions
de l’environnement. Les milieux contraints sont définis comme des espaces avec une ou
plusieurs restrictions de mouvements impliquant des conditions difficiles d’accès [3]. Les
milieux dégradés impliquent une notion de modification spatiale tant dans la géométrie
ou dans le volume, à une forme de détérioration pouvant entraîner des risques (indus-
trielles, humains, structurelles, etc.) [4]. Ainsi, les 3 cas d’études à traiter dans cette thèse
comportent ces deux dimensions : contraints et dégradés. Ces cas sont le théâtre d’une
activité humaine nécessaire pour maintenir en état et évaluer l’état structurel, repérer les
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anomalies et effectuer les correctifs nécessaires à son maintien. C’est pourquoi les infra-
structures de gaz, les carrières souterraines et l’environnement urbain post catastrophe
sont des milieux considérés comme contraints et dégradés. Les moyens humains à déployer
peuvent être importants pour explorer ce type de zone et l’approche robotique semble être
une solution adaptée dans ce type de situation.

Le cas 1 : Le stockage d’hydrocarbure et gaz et les milieux navals

Dans le domaine du stockage de liquide et de gaz, les constructions métalliques sont
majoritaires. La maintenance périodique des dispositifs de stockage de pétroles et gaz
[101] comme ceux des navires [102] permettent de détecter des défauts dans la structure
métallique qui les compose par différentes techniques visuelles : seuillage d’histogramme,
segmentation des images et la morphologie mathématique [101]. Parmi ces défauts, on
retrouve la dégradation, les fissures et la corrosion du revêtement. Ces défauts sont des
indicateurs importants de l’état de la surface métallique [103] et peuvent prévenir les
départs de feu ou fractures, et, in fine, éviter les catastrophes aux conséquences humaines,
environnementales et financières que cela peut engendrer [102]. Pour éviter d’atteindre de
telles situations indésirables, les inspections à bord les navires de mer sont des activités
régulières lancées en partie en raison de la classification applicable et réglementations
statutaires, et en partie en raison de l’intérêt évident des exploitants de navires et des
armateurs à anticiper les situations défectueuses, pour des raisons de sécurité, mais aussi
en raison des coûts associés à des interruptions inattendues impactant la disponibilité du
service des navires. Ces inspections se font généralement à des coûts importants dus à
l’emploi d’inspecteurs formés à ce type de défauts, ainsi que le besoin de maintenir un
accès sécurisé. Ainsi, les défauts sont principalement visuels et concernent la surface :
détection de corrosions, de fissures, d’irrégularités.

Le cas 2 : L’exploration et l’inspection de mines et carrières souterraines

L’exploitation des mines est une activité très ancienne, certains gisements, notamment
le fer (figure 1.6), était en forte abondance et ne nécessitait pas par forcément d’outils
sophistiqués, car facilement accessibles. La croissance de l’industrie métallurgique, auto-
mobile et informatique nécessite toujours plus de matière première. Cette exploitation
a longtemps été considérée comme périlleuse et a été très souvent effectuée de manière
manuelle pour l’extraction de matières premières à l’aide de système de convoyeurs pour
le déplacement.
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Figure 1.6 – Mine de fer en Lorraine [104].

L’inspection de tels environnements [105] comporte plusieurs risques. Tout d’abord, la
localisation des dépôts, la géométrie (couches fines), l’environnement difficile (poussière,
température et humidité) y compris les risques naturels (émission de gaz, eau et événe-
ments sismiques). Face à ces conditions, la demande de solutions robotiques (provenant
d’industriels, d’entreprise, de chercheurs) reste un enjeu encore d’actualité. Même si de
nombreux exemples et preuves de concepts comme des systèmes autonomes, robots, ou
encore drones ont vu le jour, l’introduction de robots dans les mines reste limitée [106]
- [108]. Les critères retenus sont donc la géométrie des lieux, les particules en suspension,
la température et les émissions de gaz.

Le cas 3 : L’exploration d’infrastructures urbaines post-accident

Beaucoup de zones dans le monde sont affectées par des calamités naturelles. Ces
désastres sont des événements exceptionnels avec un coût important (financier, humain
et logistique) pouvant être d’origine humaine ou naturelle [109] comme les attaques ter-
roristes, les tremblements, les incendies, les inondations, etc. Ces événements créent des
situations d’urgence nécessitant une organisation rapide et coordonnée pour secourir les
victimes. Les causes d’échecs de sauvetage sont principalement dû au fait que les per-
sonnes restent prisonnières de ces désastres, ou que le délai d’extraction des victimes est
trop long.

Les procédures conventionnelles de recherche et sauvetage se font habituellement en
utilisant des moyens humains et un système de prise de décision incertaine. Cet axe de
recherche est historiquement considéré sous l’angle des sciences physiques (volcanologie,
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Figure 1.7 – Image aérienne d’un séisme de magnitude 6,8 en Turquie, dans une zone
urbaine [110].

sismologie, hydrologie, géomorphologie). Mais pour réduire les risques (pour les victimes
et les sauveteurs), une compréhension de la situation, une stratégie de prise de décision
et un développement technique est nécessaire.

Synthèse

La robotique peut donc jouer un rôle important dans le délai de détection et d’extrac-
tion des personnes impactées par des sinistres. Néanmoins, l’appréhension de l’environne-
ment reste incertaine, car la géométrie reste aléatoire et risque d’avoir un comportement
dynamique et ainsi de modifier l’environnement (effondrement par exemple). Les critères
à prendre en compte dans ces types d’environnement peuvent être nombreux et incertains,
dépendant de l’événement, de la géométrie des lieux, de la qualité du sol, de la densité de
population et des infrastructures, etc. Dans notre cas, nous allons considérer le thème des
destructions partielles et mécaniques d’infrastructure, pouvant avoir une origine naturelle
(séisme, vétusté, malfaçons, etc.), figure 1.7, [110] ou d’origine humaine.

Nous avons vu précédemment que les 3 cas d’application sont considérés comme des
environnements contraints et dégradés. Afin d’apporter une orientation plus précise, le
postulat de l’étude est d’évaluer les environnements en question. Dans la partie suivante,
nous allons proposer des critères d’évaluation pour guider les choix technologiques et
apporter la réponse la plus pertinente aux 3 cas d’application.
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1.2.3 Les critères d’évaluation

L’étude d’un environnement a été longtemps un axe de recherche majeur tant dans les
sciences du vivant (biologie), de ce qui a vécu (paléontologie, archéologie, etc.), de ce que
l’Humain a exploré partiellement (océanographie, géologie) de ce que l’on a peu exploré
(astrophysique). L’étude d’un environnement incluant les interactions avec un robot doit
être traitée de manière scientifique, afin d’appréhender au mieux le choix du robot et
ses capacités nécessaires pour l’élaboration et la réussite de la tâche demandée. L’évalua-
tion des cas d’étude apporte une source d’entrées importantes pour définir les principales
contraintes d’une opération, du robot, des capteurs, des algorithmes et de la stratégie de
recherche et développement à adopter pour le sujet. Dans les paragraphes suivants, nous
aborderons un choix de critères basé sur l’environnement, l’inspection à réaliser, les types
de percepts (visuels et chimiques), et enfin, nous ajouterons la cotation du risque pour
prendre en compte les milieux dangereux pour les robots et les humains, bien évidemment.
Un outil de cotation d’une inspection robotisée peut permettre de discriminer et d’évaluer
la complexité globale de cette tâche. Les critères sont différenciés en plusieurs catégories.
L’environnement de la scène, traitera des caractéristiques liées aux paramètres photomé-
triques et géométriques, ainsi qu’à l’évolution possible. Le type d’inspection révélera les
critères à identifier, la récurrence de l’inspection et les types de percepts nécessaires.

Les critères sont répartis en 5 catégories : (1) les critères liés à l’environnement présenté
dans le tableau 1.1, (2) les critères liés à l’inspection dans le tableau 1.2, (3) les critères
liés aux risques dans le tableau 1.3. Enfin (4) les critères liés aux percepts visuels et (5)
chimiques sont présentés respectivement par les tableaux 1.4 et 1.5. Les critères visuels
(4) et chimiques (5) sont en relation directe avec les besoins de l’entreprise et aussi des
POI exploités dans cette thèse. Ces différents critères peuvent être enrichis par d’autres en
fonction du type d’inspection à réaliser, du POI à rechercher ou encore de l’environnement.
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Critères liés à l’environnement

La première catégorie est l’environnement, tableau 1.1. Dans ce tableau, les informa-
tions concernant les contraintes d’accessibilité et géométriques sont définis par 9 critères
(de 1 à 9). Ces critères sont les suivants : (1) le type d’environnement (2) les matériaux de
l’environnement pouvant impacter les capteurs du robot (par exemple, les environnements
métalliques entraînant des effets de cages de Faraday), (3) la géométrie des lieux (4), la
surface et (5) la hauteur de l’espace à inspecter. Les critères (6), (7) et (8) permettent de
définir la stratégie d’évolution du robot dans l’environnement avec les critères (6) pour les
obstacles (7) la dynamique de l’environnement (activité humaine, stabilité du milieu) et
enfin (8) la trajectoire du robot à réaliser. Le critère (9) cotation d’environnement somme
l’ensemble des critères évoqués précédemment pour évaluer la difficulté de l’environne-
ment et la stratégie à adopter d’un point de vue recherche et développement (simulation
de l’environnement) et capacités nécessaires de franchissement pour le robot.

Table 1.1 – Tableau des critères contextuels d’environnement
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Critères liés à l’inspection

La deuxième catégorie est l’inspection, tableau 1.2. Ici, les informations concernent les
contraintes de l’inspection à réaliser et sont définies par 5 critères (de 10 à 14). Ces cri-
tères sont les suivants : (10) les types de points d’intérêts (visuels, chimiques, thermiques,
etc.), (11) le niveau technologique pour la détection des POI, (12) la durée de l’inspection
(en lien avec l’autonomie nécessaire du robot) et (13) la récurrence (certaines inspections
réglementaires nécessitent une périodicité.). Enfin, le critère (14) évalue la difficulté de
l’inspection et la technicité de l’inspection. Dans cette partie, on souligne le fait d’adap-
ter les capteurs et les algorithmes aux points d’intérêts, ainsi que l’autonomie du robot
nécessaire.

Table 1.2 – Tableau des critères contextuels d’inspection.

Critères liés au risque

La troisième catégorie est le risque encouru par le robot, tableau 1.3. Comme l’inspec-
tion robotisée permet de repousser les limites d’exploration des environnements contraints,
dégradés et potentiellement dangereux ; une cotation du risque est aussi appliquée. Cette
thématique permet de définir si des stratégies ou comportements de récupération sont à
prévoir en fonction des dommages infligés sur le robot. Dans ce tableau, les informations
concernent la cotation du risque par rapport à nos différents cas d’études sont définis
par 3 critères (de 16 à 18). Les critères sont les suivants : (16) la fréquence d’exposition
donnée par le critère durée (12) et récurrence (13) dans le critère d’inspection), (17) la
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gravité (le degré de dommage possible sur le robot), (18) la maîtrise du risque. Enfin, la
cotation finale du risque (19) somme les critères évoqués précédemment. Cette évaluation
vise aussi à déterminer les composants structurels, la potentielle redondance électronique
et les éléments à renforcer.

Table 1.3 – Tableau d’évaluation des critères contextuels du risque.
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Critères liés aux percepts visuels et chimiques

La quatrième et cinquième catégorie concernent les percepts visuels, tableau 1.4 et
chimiques, tableau 1.5. Ces percepts serviront à identifier les défauts visuels (fissure, cor-
rosion et défaut de soudure) en 6 critères (de 20 à 25) ainsi que les défauts chimiques
(émanation de gaz) en 5 critères. Les critères des percepts visuels sont les suivants : (20)
la réflectance, (21) l’émissivité des corps notée E comprise entre 0 et 1 (en fonction du
matériau de l’environnement), (22) la luminosité (23) les motifs répétitifs et (24) le risque
de pollution visuelle. Nous avons choisi le matériau principal des différents cas d’appli-
cation (cas 1 : E Acier polie = 0.04, cas 2 : E Ciment = 0.5 / Calcaire = 0.95, cas 3 :
E Brique rouge = 0.9 / Papier ou Panneau d’amiante = 0.94) [111]. Enfin, le dernier
critère (25) évalue la difficulté d’acquisition du percept visuel. Cette évaluation permet
de définir si un besoin de traitement est nécessaire, les sources de bruits et les stratégies
de traitement d’images de ces POI dans les différents cas d’études.

Table 1.4 – Tableau d’évaluation des critères contextuels des percepts visuels.

Le cinquième et dernier critère concerne les percepts chimiques 1.5. Les 5 critères (de
26 à 30) sont les suivants : (26) température, (27) pression, (28) Vitesse de l’air, (29)
Volume (en fonction des critères de l’environnement Surface (4) et Hauteur (5)). Enfin, le
dernier critère (30) évalue la difficulté d’acquisition du percept chimique. Cette approche
permet de connaître les sources de bruit et filtres pouvant être utilisés. De plus, cette
évaluation est basée sur les valeurs physiques et chimiques de l’environnement, permet
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d’orienter sur les choix de capteurs. Dans notre étude, nous focalisons l’attention sur les
données d’entrées sensorielles amenant le robot à atteindre la source du gaz.

Table 1.5 – Tableau d’évaluation des critères contextuels des percepts chimiques.

Synthèse

Les tableaux de cotation, présentés précédemment, couvrent ici 5 thématiques ma-
jeures qui sont respectivement : l’environnement, l’inspection, le risque, les percepts vi-
suels et les percepts chimiques. Dans chaque thématique, plusieurs critères sont regroupés
et évalués. Ces critères sont séparés en 3 niveaux de cotations impliquant un niveau crois-
sant de difficulté : niveau 1, 2 et 3 pour une cotation respectivement associée de 1, 3 et
9. Cette évaluation des critères nous donne des informations sur les choix de recherche et
développement à mener, afin d’adapter la suite robotique aux différents cas. Ces évalua-
tions peuvent s’inscrire dans un process plus général pour l’entreprise, ayant pour objectif
d’adapter un robot pour plusieurs cas d’inspection plus ou moins complexes et de limiter
et concentrer le coût de R&D à un seul prototype, plutôt qu’à un prototype répondant à
un seul cas. Dans les prochaines parties, nous présentons l’évaluation de ces différents cas
en fonction des critères choisis.
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1.2.4 Évaluation des cas d’études

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, l’évaluation des critères nous ap-
porte des informations de conception et d’aide à la décision sur les besoins robotiques,
les capteurs et les algorithmes. Les points communs et différences entre les différents cas
d’études peuvent ainsi être mis en évidence. Elles apportent aussi un cadrage nécessaire
pour une meilleure réponse au besoin du sujet de thèse : la reconnaissance automatique de
points d’intérêts par un robot d’inspection dans un environnement contraint et dégradé.
L’évaluation des cas a été réalisée par l’auteur sous le conseil technique de l’entreprise,
spécialisée dans l’inspection industrielle. Dans cette partie, nous présentons les résultats
des différentes évaluations des différents cas.

Évaluation des cas liés aux critères de l’environnement

L’évaluation de l’environnement, tableau 1.6 met en relation les critères propres aux
lieux, sa géométrie et sa surface par exemple. Les données de sorties de cette analyse
nous apportent des informations sur l’amplitude à analyser et d’adapter les capteurs,
l’architecture du robot mobile, l’algorithme de navigation et de franchissement d’obstacle
en fonction de la nature du lieu.

Table 1.6 – Tableau d’évaluation des cas sur les critères d’environnement

L’évaluation des critères d’environnement (tableau 1.6) nous montre que le cas 2 est
le plus complexe à cause de son volume à inspecter et l’est aussi pour sa durée avec une
sollicitation importante. Le cas 1 et 3 partagent des caractéristiques d’espace. Le cas 3 se
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démarque par la particularité d’être un cas à faible volume et déstructuré, tableau 1.6.
Les capteurs choisis devront être différents du premier et deuxième cas en raison d’une
différente topologie, un environnement déstructuré avec des POI potentiellement bloqués
ou cachés par les décombres. Notre hypothèse de travail sur les deux premiers cas (ouvrages
industriels de stockage d’hydrocarbure et les carrières souterraines) suppose que le robot
devra être capable de pouvoir franchir des obstacles, cartographier, naviguer et adapter
sa trajectoire en fonction de la configuration du lieu (carte). Les capteurs sensibles aux
effets de cage Faraday (premier cas) tels qu’une IMU, par exemple, devront être filtrés
pour limiter les risques d’erreurs dans le cas d’une source odométrique. Un capteur visuel à
champ large conviendrait pour capturer suffisamment les volumes importants, sous réserve
que la locomotion du robot ne génère pas un flux de particules visibles lors de l’acquisition.

Évaluation des cas lié aux critères de l’inspection

L’évaluation du critère d’inspection, tableau 1.7 met en relation les critères d’inspec-
tion : les types de points d’intérêts, le niveau technologie, la durée et la récurrence de la
mission. Les données de sorties de cette analyse nous apportent des informations sur le
choix des capteurs à utiliser pour les points d’intérêts, sur l’autonomie nécessaire du robot,
la durée, ainsi que la ré-exploitation des données d’une inspection précédente pour réaliser
un comparatif d’évolution dans le cas d’une récurrence. Les résultats sont présentés 1.7.

Table 1.7 – Tableau d’évaluation des cas sur les critères d’inspection.

L’évaluation des critères d’inspection (tableau 1.7) nous montre que le cas 1 (environ-
nement industriel) est le moins contraignant sur le plan technologique et sur la durée. Le
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cas 2 (carrière souterraine) nécessite une autonomie importante pour répondre au besoin.
Les capteurs et algorithmes nécessaires devront prendre en compte la complexité de l’en-
vironnement, notamment pour la recherche de fissures. La récurrence reste la même pour
les deux premiers cas, une méthode de comparaison entre deux cartographies espacées
dans le temps, peut nous permettre sur le deuxième cas, d’indiquer une présence d’ébou-
lis. Enfin, le cas 3 requiert un niveau technologique supérieur pour détecter des humains
sous les décombres, une approche thermique peut être envisagée pour les localiser et une
approche visuelle classique permettra de détecter les fissures afin d’apporter des éléments
sur la santé structurelle du milieu. La durée et la récurrence sont des éléments très contex-
tuels et dépendent de la situation. Dans la majorité des cas de sauvetage, il est préférable
que l’intervention soit rapide, notamment lorsque les pronostiques vitaux sont engagés.
Cependant, des cas contraints peuvent réduire les possibilités d’accès et ainsi pénaliser le
temps d’intervention. La récurrence, dans ce cas, n’est pas annuelle et plutôt en fonction
quotidienne ou au besoin, en fonction de l’évolution de la situation. L’objectif est donc
d’intervenir et inspecter rapidement avec le plus d’informations fiables et pertinentes,
ainsi qu’une récurrence potentiellement importante dans un délai court. Dans ce dernier
cas, le robot devra être capable d’évoluer rapidement, d’enlever tout obstacle empêchant
sa locomotion et son évolution dans l’environnement et pouvant intervenir une nouvelle
fois si les informations ou si la situation le demande.

Évaluation des cas liés au risque

L’évaluation du critère du risque, tableau 1.8 met en relation les critères de risques liés
à la mission : la fréquence d’exposition, la gravité et la maîtrise du risque. Les données
de sorties de cette analyse nous apportent des informations sur les types de matériaux, la
stratégie d’exploration, la redondance des organes électroniques et la stratégie de récupé-
ration du robot. Les résultats sont présentés 1.8.

L’évaluation de ces critères (tableau 1.8) nous démontre que le cas 1 est le moins
dangereux. Le cas 2 et le cas 3 se démarquent aussi par leur dangerosité, tableau (1.8.
Cependant, cette analyse reste à moduler suivant les situations des cas 2 et cas 3. Un cas
de destruction d’infrastructure urbaine (cas 3) peut être plus dangereux et complexe à
traiter qu’un cas d’inspection de carrière ou mine souterraine. Notre hypothèse de travail
se base sur le fait que le robot devra avoir une redondance sur sa locomotion pour les
cas 2 et cas 3 avec des matériaux résistants. La stratégie d’exploration devra se faire de
manière minutieuse pour le cas 3, afin de réduire l’impact du robot sur l’environnement
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Table 1.8 – Tableau d’évaluation des cas sur les critères de risque.

instable et d’éviter une dégradation du milieu. La maîtrise du risque étant complexe à
aborder pour le troisième cas, une stratégie de récupération doit être envisagée.

Évaluation du cas contextuel au percepts visuels

L’aspect vision est une problématique connue dans la robotique mobile. L’évaluation
du critère du percept visuel, tableau 1.9 met en relation les critères d’acquisition du
percept visuel : une approche basée sur la lumière, la potentielle pollution visuelle et les
motifs répétitifs impactant la qualité des reconstitutions en 3D. Les données de sortie de
cette analyse nous apportent des informations sur la stratégie d’acquisition et traitement
d’images. Les résultats sont présentés dans le tableau 1.9. La quatrième catégorie concerne
les percepts visuels, tableau 1.9.

Table 1.9 – Tableau d’évaluation des cas sur les critères de percepts visuels.

L’évaluation des critères de percepts visuels (tableau 1.9) nous montre un score su-
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périeur pour les carrières pour le cas 3. Le cas 1 reste le cas le plus perceptible sur cet
aspect-là aussi. Le cas 3 a une cotation forte en raison du risque de pollution visuelle
et de l’émissivité, (tableau 1.9) pouvant impacter la qualité d’acquisition visuelle. Notre
hypothèse de travail se base sur le fait que les cas 2 et 3 devront être potentiellement
traité à partir de capteurs visuels redondants (stéréoscopie) et/ou avec un capteur la-
ser permettant d’obtenir un nuage de points pour avoir des informations sur la distance
des POI visuels et avoir une redondance dû aux contraintes de l’environnement sur cette
thématique.
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Évaluation du cas contextuel au percepts chimiques

Les robots sont des outils intéressants pour la recherche de source de gaz [164] dans
les environnements confinés grâce à leur capacité de franchissement sur les obstacles et
l’intelligence embarquable. Ils permettent de s’approcher au plus proche de la zone critique
et de donner des informations importantes pour la maintenance ou pour la prise de décision
en situation de crise. Cependant, la réalité du terrain peut entraîner des achoppements et
peut pénaliser le succès de la mission (bruit de captation, environnement hostile, obstacles
imprévus, sol impraticable, etc.).
L’évaluation du critère du percept chimique, tableau 1.10 met en relation les critères
d’acquisition du percept chimique : une approche basée sur la loi des gaz parfaits est
proposée. L’évaluation porte sur la température, la pression, la vitesse de l’air ambiant
et le volume. Cette approche nous permet d’appréhender la situation physico-chimique
de l’environnement et d’adapter les capteurs chimiques et les algorithmes de recherche de
source de gaz en fonction des cas. Les résultats sont présentés 1.10.

Table 1.10 – Tableau d’évaluation des cas sur les critères de percepts chimiques.

1.2.5 Synthèse

L’évaluation nous montre que le cas 3 et le cas 1 seront des cas plus perceptibles
chimiques grâce à leur faible volume (lien avec les critères (4) surface et (5) hauteur du
tableau 1.6). Le cas 2 est un volume important et complexe pouvant amener le robot à
perdre le panache de gaz [128] dans une configuration avec des couloirs, des obstacles, des
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flux d’air ascendants, par exemple.
Notre hypothèse de travail se base sur une approche par la concentration de gaz ainsi
que la vitesse et l’orientation du flux d’air. Des traitements de données par filtrage seront
à prévoir dans un second temps, pour améliorer les résultats et apporter de meilleures
précisions. Le rafraîchissement de nouvelles valeurs des capteurs chimiques devra prendre
en compte la vitesse de locomotion pour l’acquisition. Un robot trop rapide risque de
générer un flux d’air et donc de la pollution sur l’acquisition. De plus, si le capteur à un
taux de rafraîchissement trop bas, il prendra la même valeur sur son trajet, car le capteur
ne sera pas à jour sur la nouvelle valeur.
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1.2.6 Expression des besoins

Les besoins sont exprimés par la figure 1.8. Le service du produit dépendra du business
modèle choisi par l’entreprise. La vente ou la location du produit profitera aux entreprises
d’inspection, de prestations ou dans le domaine militaire afin d’achever des services de
reconnaissances spécifiques. Autrement, l’entreprise Pilgrim pourra utiliser le produit pour
fournir une prestation d’inspection robotisée dans les milieux dégradés et confinés.

Figure 1.8 – Diagramme "Bête à cornes" pour la définition du besoin.

Nous l’avons vu précédemment, l’évaluation des trois cas d’environnement présente
des contraintes. Celles-ci sont le résultat des interactions entre le robot d’inspection et les
différents critères d’environnement, illustré par la figure 1.9.

Figure 1.9 – Diagramme des interactions avec les critères de l’environnement.

Au vu des résultats de cotation, nous avons listé les différentes contraintes comme
données d’entrées pour notre étude :
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N° Thèmes Contraintes d’environnement
FC 1 Environnement Environnement intérieur
FC 2 Environnement Risques de perturbations de capteurs.
FC 3 Environnement Géométrie complexes
FC 4 Environnement Grand espace (500 m2, 5 m de haut)
FC 5 Environnement Obstacle supérieurs à 10 cm (20 cm)
FC 6 Environnement Environnement instable.
FC 7 Environnement Capable d’appréhender des environnements complexes

avec des obstacles, des inclinaisons, des terrains non
homogène.

FC 8 Inspection 2 points d’intérêts à détecter : visuel et chimique
FC 9 Inspection Nécessite des capteurs spécifiques
FC 10 Inspection Inspection d’une durée de 1 heure ou plus
FC 11 Inspection Nécessite des visites récurrentes
FC 12 Inspection Niveau d’inspection élevé
FC 13 Risque Exposition forte
FC 14 Risque Gravité forte : risque de dégâts importants sur le robot
FC 15 Risque Maîtrise du risque : absence de mesure ou mesure

inadapté
FC 16 Risque Récurrence avérée
FC 17 Percepts visuels Réflectance moyenne
FC 18 Percepts visuels Émissivité forte
FC 19 Percepts visuels Luminosité faible
FC 20 Percepts visuels Motifs répétitifs avec une forte occurrence
FC 21 Percepts visuels Cotation du percept visuel : perception à acquisition

difficile
FC 22 Percepts chimiques Température : différence de température importante
FC 23 Percepts chimiques Pression : différence de pression moyenne
FC 24 Percepts chimiques Vitesse du flux d’air : Moyenne
FC 25 Percepts chimiques Volume important
FC 26 Percepts chimiques Perception à acquisition difficile
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1.3 Conclusion de fin de chapitre

La méthode d’analyse des cas nous a permis de faire le lien entre l’environnement et
le robot pour définir les contraintes et les différentes interactions. L’évaluation des cas
d’étude, des tableaux 1.6 (l’environnement), 1.7 (l’inspection), 1.8 (le risque), 1.9 (les
percepts visuels), 1.10 (les percepts chimiques), nous montre que les environnements, ins-
pections et risques les plus critiques sont le cas 2 (carrières et mines souterraines) et le cas
3 (scénario de post-accident). La surface des lieux et la hauteur des lieux sont des critères
impactant la cotation du cas 3. Nous avons présenté ci-dessus une approche de cotation
de cas d’inspection dont l’objectif est de définir les caractéristiques les plus notables et
à appréhender dans l’approche d’inspection à adopter, les contraintes de locomotions à
prévoir et les capteurs nécessaires pour optimiser la perception de l’environnement tout en
évitant, limitant ou en supprimant les éventuels bruits de captation. Cette étude oriente
l’état de l’art sur la recherche de la plateforme robotique, des capteurs et des algorithmes
de détection des POI visuels et chimiques avec la liste des contraintes présentées précé-
demment. L’état de l’art et les différents choix sont décrits dans le Chapitre II.
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ÉTAT DE L’ART

Dans le chapitre 2, une analyse des éléments contextuels a été réalisée des différents cas
d’inspection. Ces cas d’inspection concernent les environnements industriels et les équi-
pements navals pour le cas 1, les carrières souterraines pour le cas 2 et les situations de
post-accidents pour le cas 3. Cette analyse répond à la problématique de réaliser un pro-
totype robotique pouvant répondre à ces 3 cas d’application. Il est souligné l’importance
d’avoir une méthode d’inspection automatisée, adaptée aux POI, anticipant les nuisances
visuelles et chimiques de l’environnement. Ces informations précieuses permettront de
définir une plateforme robotique robuste, capable de franchir des obstacles et d’évoluer
dans un environnement avec un sol hétérogène, non-linéaire et déformé.
Dans ce chapitre, nous aborderons en premier lieu les inspections industrielles en tant que
domaine technique. En seconde partie, un état de l’art et une définition de l’architecture
robotique est proposée à travers une matrice de cotation, en prenant en compte les données
de sorties de l’analyse des éléments contextuels du chapitre 2. Dans la troisième partie,
nous faisons un état de l’art sur l’architecture choisie, spécifique à la catégorie du robot
mobile. Les quatrième et cinquième parties se concentrent davantage, respectivement, sur
la détection des points d’intérêts visuels et chimiques. Un état de l’art des algorithmes de
détection et d’asservissement est évoqué dans ces deux dernières parties.
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2.1 État de l’art : Inspection industrielle

Cette section va essentiellement relater des travaux en lien sur la robotique mobile
afin de définir une plateforme adaptée aux environnements définis précédemment. Nous
évoquerons le cas des robots marchants, offrant des avantages sur les robots classiques (à
roue, à chenille, etc.). Par la suite, nous évoquerons les méthodes de détection des points
d’intérêts visuels et chimiques. Enfin, cette dernière section exposera les différents travaux
concernant l’asservissement visuel et chimique.

2.1.1 Introduction

Depuis environ 30 ans [129], les robots et l’inspection ont été étroitement liés pour fa-
ciliter les opérations de contrôles techniques d’ouvrages, d’infrastructures ou d’environne-
ments complexes. Nous décrivons ici les méthodes d’inspections usuelles. Habituellement
réalisées par des humains, les inspections industrielles mobilisent le savoir-être, savoir-faire
et connaissances techniques liées aux produits à inspecter et à l’environnement industriel
dans lequel ils évoluent. Depuis plusieurs années, les robots tendent à prendre le relais
sur ce type d’opération. Les inspections industrielles ont pour but, en général, de réali-
ser l’interface entre le client final et le producteur industriel dans l’optique de vérifier,
qualifier la conformité réglementaire et viabiliser les installations. Les non-conformités ou
anomalies identifiées sont renseignées sur les supports et rapports de contrôle. Le client
est donc informé et l’inspecteur peut ainsi conseiller et prescrire des solutions techniques
pour appliquer des actions correctives, préventives ou des améliorations des équipements.

2.1.2 Les méthodes d’inspections visuelles

Les inspections visuelles sont régies par la norme EN ISO 17637 [6]. Dans le domaine de
la métallurgie, elles sont réalisées dans le cadre de l’épreuve de qualification des soudeurs
selon la norme EN ISO 9606-1 [7] dans le cadre de contrôles non destructifs des assem-
blages soudés. Les inspections visuelles sont réalisées avec un niveau d’éclairage suffisant
(supérieur à 350 lux.). Un éclairage conforme permet d’observer et mesurer les défauts
de porosités ou de fissures.). Il existe d’autres outils permettant de faire des inspections
visuelles comme le calibre de soudage (VT) permettant de mesurer différentes côtes des
cordons de soudure. On peut noter que d’autres approches plus modernes et ayant fait
ces preuves à base d’IA (supervisée [8] et non supervisée [23]), de vision par ordinateur
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(filtre "canny edge" [24] pour la détection de contours) ou d’autres approches d’analyse
de structures d’images (morphologie mathématique) [25].
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Les méthodes d’inspection de surface

L’inspection de surface [130] permet de vérifier l’état structurel d’une infrastructure.
Les surfaces métalliques sont particulièrement impactées par les défauts surfaciques. Nous
allons voir ici les méthodes d’inspection pour qualifier la surface, tableau 2.1.2.

Type de
méthode

Description

Caméra / Visuel
/

Thermique [21]

Le plus couramment utilisé dans la robotique mobile. Permet la
recherche de formes anormales dans la surface visuelle. Les aides

comprennent les baroscopes, les endoscopes ou les caméras
(monoculaires, stéréoscopiques, thermiques). Ces capteurs ne détectent

que les défauts de surface et dépendent de l’éclairage. Une surface
propre est nécessaire et convient aux balayages de zone.

Courant de
Foucault [12]

Les défauts tels que les fissures modifient la conductivité électrique, qui
modifie à son tour l’impédance de la bobine de mesure. Cette

technologie [12] est peu coûteuse et applicable à travers une peinture
normale. Elle est sensible aux petits défauts, mais prend du temps pour
les grandes surfaces. Cette méthode n’est applicable qu’aux matériaux

conducteurs et aux mesures ponctuelles.
Ultrasons [8] Les ondes sonores ultrasoniques sont réfléchies au niveau des défauts du

matériau (détection des anomalies sonores) et des interfaces (mesure de
l’épaisseur des parois) et le modèle de réponse est évalué pour

déterminer le temps de vol. Il faut un milieu de couplage. Le couplage
peut devenir superflu lorsque les méthodes laser ou ultrasoniques

deviennent déployables. C’est une méthode de type ponctuel.
Thermographie

[10]
La dilatation du gaz refroidit le voisinage d’une fuite. Il est possible de
détecter les fuites de liquide provenant de tuyaux dont la température

est différente de la température ambiante [10]. Seuls sont détectables les
défauts qui affectent la température de surface. Convient aux balayages

de surface.
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Type de
méthode

Description

Fuite de courant
magnétique [9]

Le flux magnétique est pressé hors d’une paroi métallique par toute
diminution de l’épaisseur de la paroi. Elle convient pour le balayage de

zones. La fuite du flux étant un vecteur, on ne peut mesurer qu’une
seule direction.

Inspection par
particule

magnétique [11]

Si un objet magnétisé se fissure, il en résulte des aimants séparés de
part et d’autre de la fissure, ce qui entraîne l’accumulation de particules
de fer au niveau de celle-ci. Cette méthode est applicable aux matériaux

ferromagnétiques.
Radiographie

[13]
L’absorption des rayonnements (rayons X ou gamma) dépend de

l’épaisseur et de la densité du matériau pénétré. Elle nécessite des
réglementations de sécurité coûteuses, mais des systèmes de portiques

de lumière sont disponibles depuis peu.
Émission

acoustique [14]
Détecte les ondes acoustiques qui sont émises pendant la croissance des
défauts microscopiques. Cette technique passive est sensible uniquement

aux processus actifs lors du contrôle. L’équipement doit être sous
pression. Cette méthode est utilisée pour les essais hydrauliques ou gaz

comprimés.
Pénétrant
liquide [15]

Un liquide (souvent chargé d’un colorant fluorescent) est appliqué sur
l’objet et s’infiltre dans les défauts de surface. Le liquide qui s’est

infiltré est ensuite dessiné et rendu visible. Cette méthode est facile à
appliquer sur de grandes surfaces. Elle permet de manipuler facilement

des géométries complexes.

Les méthodes de détection de fuite

La précision des algorithmes de recherche de source de gaz dépendent particulièrement
des capteurs choisis et de leurs caractéristiques (précision, temps de réponse, types de gaz
détectés, coût, etc.). Nous évoquons les différentes techniques pour détecter les fuites de
gaz, tableau 2.1.2.
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Type de
méthode

Description Réf.

Électrochimique De nombreux principes différents dont le thermo-catalytique,
le thermo-calorimétrique, le semi-conducteur à oxyde

métallique et la microbalance à cristal de quartz permettent
la détection de fuite chimique. Les capteurs sont souvent
conçus pour être sensibles à un seul gaz ou à un mélange

combustible.

[16]

Acoustique Une fuite de gaz provoque un bruit au point de rejet en
raison des tourbillons émergents. Une petite fuite de liquide
provoque un bruit dû à la cavitation, qui peut être détecté
par un hydrophone ou un transducteur à l’extérieur de la

conduite.

[17]

Thermographie La dilatation du gaz refroidit le voisinage d’une fuite. Il est
possible de détecter les fuites de liquide provenant de tuyaux

dont la température est différente de la température
ambiante. Elle permet une inspection à distance.

[18]

Electro-optique Les gaz absorbent le rayonnement électromagnétique de
manière caractéristique et sont donc observables par leur

empreinte spectrale. Il s’agit généralement de systèmes basés
sur un laser IR et permettant une inspection à distance.

[19]

Basé sur un
modèle

Les valeurs mesurées sont comparées aux prédictions du
modèle thermodynamique. Elle est utilisée uniquement pour

les tuyauteries en raison de l’effort de modélisation.

[20]

2.1.3 Synthèse générale : choix des capteurs

Concernant les choix de capteurs, nous prévoyons l’utilisation de caméra pour les
points d’intérêts visuels et les capteurs de gaz oxyde métallique pour les anomalies chi-
miques. Les contraintes du robot, en matière de poids embarqué et de puissance de calcul,
seront à prendre en compte. L’avantage de la caméra est de pouvoir balayer un maximum
de zones et d’identifier les anomalies visuelles. Couplés à un capteur de profondeur, les
phénomènes visibles peuvent alors être placés dans le repère du robot (la distance entre
le point d’intérêt et le robot) et replacés sur le repère de la carte (par rapport à l’em-
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placement du robot dans le repère carte). L’inconvénient est que les capteurs visuels sont
sensibles aux conditions lumineuses. La particularité des milieux contraints et dégradés est
dans la majorité des cas une absence de qualité lumineuse pour des opérations d’analyses
visuelles minutieuses. Pour régler le problème, un dispositif lumineux composé de LED
normalisée pour l’inspection visuelle est prévu et l’algorithme devra prendre en compte les
contraintes de l’environnement pour la génération d’un modèle. L’utilisation de capteurs
en oxyde de métal est un choix discutable : les capteurs sont abordables (15€ environ
l’unité), détectent plusieurs gaz par la concentration et s’intègrent facilement dans les
architectures robotiques. L’utilisation d’une caméra spécifique comme les caméras multis-
pectrales ou chimiques simplifieraient le processus en utilisant une méthode de jacobien
visuel applicable sur les 2 percepts. Au moment où le projet a débuté, la question s’est
posée de l’utilisation de tels dispositifs. Il s’est révélé que le prix (avoisinant 10-20 K€) et
le poids (1,4 kg) (caméra chimique [131]) était inabordable et irréaliste pour l’envergure
du robot souhaité par l’entreprise et sur la cohérence du traitement des cas d’application
(un robot de grande envergure n’est pas souhaitable pour les milieux contraints.).
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2.2 État de l’art : La plateforme robotique terrestre

Dans cette section, nous allons analyser différentes architectures robotiques proposées
dans la littérature. Ces plateformes partagent plusieurs domaines d’utilisation : l’explo-
ration de zones nucléaires, spatiales, sous-terrain-es, industrielles, partagent les mêmes
caractéristiques environnementales (Chapitre 2, Section 2.1 : Les environnements com-
plexes), ces types d’environnements sont difficiles d’accès, dangereux pour les humains et
impliquent une stratégie d’exploration, donc de mobilité et de locomotion.

2.2.1 Introduction

La robotique mobile est par définition des robots dotés de locomotion et souvent ap-
pelé AMR (Autonomous Mobile Robots). Du chien électrique conçu par John Hammond
et Benjamin Miessner (1915), en passant par les tortues cybernétiques de William Grey
Walter (1950), ou encore le renard électronique d’Albert Ducrocq (1953), le monde de la
robotique mobile a toujours été intimement lié au monde du vivant et à la compréhension
que l’on a de celui-ci [132]. Dans cette partie, nous allons évaluer les différentes possibilités
d’architectures de la robotique mobile.

Approche de l’étude : La classification et l’évaluation

Aujourd’hui, le monde de la robotique mobile s’est diversifié et divisé en de multiples
catégories comprenant de multiples formes et stratégies de mobilité. La diversité de ces
approches est notable par l’utilisation de principes de systèmes mécaniques mobiles d’hori-
zons diverse (approche biomimétique, simplistes, hybrides, aérodynamique, géométrique,
etc.). Ces différentes approches peuvent être réparties en trois grandes familles : les sys-
tèmes aériens, les systèmes terrestres et aquatiques [115]. Dans cette étude, nous allons
considérer les systèmes aquatiques hors de propos dû à la typologie de nos cas. Les drones
volants ont une mobilité intéressante ainsi que la possibilité offerte d’obtenir différents
points de vue par la (les) caméra (s) embarquée (s) sont intéressantes, néanmoins le sou-
lèvement des particules par la rotation des hélices ainsi que le risque de dispersion des
gaz à détecter pour les mêmes raisons sont rédhibitoires dans ces environnements de type
intérieur.
Attendu dans notre cas la nécessité d’une capacité d’emport de charge importante, le
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risque de rupture de liaison radio en fonction des environnements, ainsi que les différents
problèmes de soulèvement de poussière liés aux drones volants, la recherche a ici été axée
plus spécifiquement sur les drones terrestres. Cet état de l’art traitera donc uniquement
les architectures évoluant sur la terre ferme. Les robots mobiles peuvent se répartir en 6
catégories : les robots à roues, à traction, marchants, hybrides, coulissants, à roulements.
Les différentes catégories sont représentées par des différents prototypes issus de la lit-
térature. Suite à ces différentes présentations d’architectures, un bilan global est réalisé.
Enfin, un tableau de notation pour chacune des catégories a été mis au point afin de
déterminer le robot terrestre le plus à même de répondre aux besoins de cette étude.

Figure 2.1 – Tableau de la robotique mobile terrestre, inspiré des travaux de [115]

2.2.2 La notation

Les critères de cotation sont évalués sur 5 niveaux croissants (1 : minimum, 5 : maxi-
mum) en fonction des critères choisis. Les éléments sont issus des travaux de [115] et sont
composées de 11 critères décrivant les capacités et le mode de locomotion, l’appréhension
des sols dégradés, les capacités de franchissement, le niveau de complexité mécanique, la
résilience en cas de dysfonctionnement (redondance), efficacité énergétique, la capacité
d’emport et la maturité de la technologie disponible. La dissipation de l’élément mobile
correspond à l’enfoncement du sol par le moyen de locomotion. La notation opérée par
le tableau est consultable ci-dessus (figure 2.1). Cette notation sera utilisée à travers les
différentes catégories de robots mobiles terrestres.
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Table 2.1 – Tableau de notation des différents types de plateformes de la robotique
mobile

La première catégorie : Les systèmes à roue.

Les robots à roues constituent la principale et plus répandue catégorie de robots mo-
biles. On retrouve ce type d’architecture dans diverses applications : industriel, service,
santé, transport, etc. La première catégorie regroupe donc les systèmes à roues utilisant
deux (Axel rover [116]), quatre (Venus rover [36]), six (Mars Exploration Rover : Oppor-
tunity [35]), un rover holonome roues rigides ou roues dites "tentacules" [118].

Les robots à roues ont été très utilisés dans l’exploration de milieu complexe. Les tra-
vaux de Seeni [115] sur l’état de l’art de la robotique mobile pour l’exploration en surface
de planète (des milieux risqués) montre que 70 % des robots envoyés entre 1970 et 2003
sont des architectures de robots à roues. Les systèmes à roue, figure 2.2, ont l’avantage
d’être déjà très présents sur le marché de la technologie, d’être simple, peu coûteux. Cette
architecture permet une vitesse importante avec un ratio de consommation d’énergie in-
téressant. Néanmoins, leur configuration les rend limités en termes de manœuvrabilité.
Les systèmes à roues sont dépendants de la qualité du sol à cause des liaisons continues
de la locomotion.
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Figure 2.2 – Les robots à roues pour les milieux risqués et complexes. A : Axel Rover
[116], B : Venus Rover [117] [36], C : Opportunity Rover [35], D : Rover holonome avec
des roues "tentacules" [118]

Le concept radical de l’Axel Rover [116]se décrit comme deux véhicules robotiques
2.2 (A) fonctionnant comme un seul : des rovers modulaires, reconfigurables et autoré-
parables. Ces systèmes modulaires pouvaient s’assembler et former ainsi une chaîne. Le
défi de conception le plus important pour le rover Venus 2.2 (B) [117] [36] est la tem-
pérature élevée de l’atmosphère de Vénus (462°C) et la pression (92 bars) en surface.
Le robot est conçu avec 4 roues, 8 moteurs pour l’entraînement et la direction, vitesse
maximale de 1 cm/s et 4 ammortisseurs sur le chassis. Il est aussi équipé de bras de
prélèvement/inspection/creusage, perceuse de 2 m avec une capacité de forage à quatre
emplacements. Opportunity 2.2 (C) [35] était le deuxième des deux rovers lancés en 2003
à atterrir sur Mars et à commencer à traverser la planète rouge à la recherche de signes
d’eau ancienne. Le rover a exploré le terrain martien pendant près de 15 ans, dépassant de
loin sa mission prévue de 90 jours. Ce robot 2.2 (D) [118] a un "cou" flexible qui lui permet
de se plier autour des obstacles et une méthode de locomotion composée de roues avec
des "tentacules" recouvertes de latex qui aident le robot à saisir et à franchir efficacement
les obstacles. Cette flexibilité permet au robot de s’adapter à des terrains très accidentés
et très difficiles.

La deuxième catégorie : Les robots à chenille.

La deuxième catégorie concerne les robots à traction, ou plus communément appelé
robots à chenille. Les systèmes à traction ont l’avantage d’une bonne capacité de franchis-
sement d’obstacles, bien que limité par la taille des chenilles et la puissance de traction.
Néanmoins, leur complexité mécanique est faible et leur forte interaction avec le sol peut
s’avérer problématique sur des terrains à pente ascendante ou avec des coefficients de
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frottement statique/dynamique faible. Dans cette catégorie, nous retrouvons des configu-
rations à 2 chenilles (Nanokhod [37]), 4 chenilles ( "double track mobile robot" [120]) , 8
chenilles par segment (OmniTread Serpentine robot [121]). Ces robots sont présentés en
figure 2.3.

Figure 2.3 – A : Nanokhod [37], B : Robot à 4 chenilles [120], C : Robot multisegments
à 8 chenille : OmniTread
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Le rover Nanokhod, Figure 2.3 (A) [37] est conçu pour que les instruments de détection
scientifiques puissent être logés dans la cabine de charge utile centrale. Le contrôle et la
navigation du rover sont semi-autonomes : il exploite un modèle numérique 3D d’élévation
du terrain, acquis au moyen d’une caméra panoramique sur l’atterrisseur. La régulation
thermique est entièrement passive tandis que la consommation électrique de pointe est de 3
W. La masse totale de la charge utile est de 1100 g. La masse du rover sans chargement est
de 1450 g. Le robot [120], Figure 2.3 (B) [120], se compose d’un mécanisme d’entraînement
(les chenilles) et le corps. Le corps se compose d’un bloc de commande et d’une caméra. Le
mécanisme est composé de cadres avant et arrière - c’est pourquoi on appelle ce système à
double chenille. Le corps est relié à la double chenille par quatre joints. Il est conçu pour
que le corps soit incliné en fonction du changement de l’angle relatif entre les cadres avant
et arrière. Un amortisseur hydraulique est fixé de chaque côté du corps afin d’absorber
les impacts des reliefs accidentés. Le robot OmniTread, Figure 2.3 (C) [121] possède des
chenilles utilisé comme "peau" pour le robot. Son architecture en serpentin lui permet
donc de se mouvoir comme le font les serpents, c’est-à-dire par mouvement d’ondulation
du corps. Il peut ainsi s’affranchir facilement des obstacles complexes avec une charge
importante, mais son architecture reste complexe et énergivore.

La troisième catégorie : Les robots sauteurs.

Les robots sauteurs 2.4 sont très peu manœuvrables, et ne peuvent être autonomes
qu’avec une certitude et un contrôle précis et répétable des sauts [123], principale loco-
motion de cette catégorie. Les robots sauteurs peuvent être de très petite taille (5cm)
et d’architecture simple, comme nous montre les travaux [122]. Les récents travaux de
(Rogers2018), montre des capacités de sauts différentes à travers une extension complète
de patte pour un robot sauteur, le "BounceBot".

Dans les travaux de [122], le prototype présenté, Figure 2.4 (A), mesure 5 cm de
hauteur pour 7 grammes. Il est capable de faire des sauts pouvant faire 27 fois sa propre
taille, soit une hauteur de saut de 1,4 mètre. Il est doté d’un récepteur infrarouge pour
la partie commande et d’une batterie. Il met 1 seconde pour fléchir les jambes afin de
préparer son saut et 24 ms pour déclencher l’impulsion du saut. Malgré ces performances
dynamiques, le robot ne peut naviguer de manière autonome dû à l’absence de capteur.
Les travaux de [122] se porte davantage sur l’architecture du robot et vers une architecture
hybride, combinant la capacité de saut et de pouvoir planer vers une localisation désirée.
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Figure 2.4 – A : Micro robot à saut [122], B : BounceBot (Salto) [124]

Les travaux de [124] présente un prototype de robot à saut issu du biomimétisme : le
criquet, Figure 2.4. Le robot est composé d’un servomoteur DC pour l’impulsion, d’une
caméra, d’un contrôleur moteur, d’un micro-contrôleur (Arduino Uno) et d’une batterie.
Il peut sauter 10 fois sa taille accroupie. Si le robot agit de manière cohérente, les surfaces
glissantes altèrent les performances de saut en impliquant un léger déplacement vertical
(déviation de -20% avec une surface en verre par rapport à un tapis en caoutchouc).
L’observation réalisée indique que la vitesse de rotation du robot n’a pas pas notablement
changé.

La quatrième catégorie : Les robots hybrides

Les robots hybrides roulant/marchant (comme ANYmal, [125] et roulant/sauteur
(comme Ascento, [126]) présentent un fort intérêt en termes de vitesse et capacités de
franchissement, toutefois, ils ont les inconvénients d’une forte interaction avec le sol et
d’un niveau d’accès à la technologie complexe (développement de deux systèmes). Le chan-
gement de mode de locomotion implique un développement spécifique sur 2 technologies
de locomotion, de planification de trajectoire, d’odométrie, etc. Ces robots sont illustrés
Figure 2.5.

Les travaux de [126] présentent un robot, Ascento, pouvant opérer dans un monde réel,
à l’aide d’un design mécanique basé sur deux roues parallèles avec une capacité de saut
élastique, Figure 2.5 (A). Le robot peut aussi s’incliner par mouvement pendulaire pour
s’équilibrer lors de virage ou de terrains difficiles. Le prototype est équipé d’un ordinateur
embarqué, de 2 batteries (PC et moteurs), d’encodeur de roues, d’une IMU, d’un capteur
de distance et d’un système de contrôle par gestes. La capacité du robot à récupérer d’un
état de chute est une des principales problématiques de ce dispositif. La procédure de
récupération nécessite au moins 2 mètres d’espace et les expérimentations sont faites en
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Figure 2.5 – A : Ascento, robot hybride roulant et à saut [126], B : ANYmal, robot
hybride marchant [125]

extérieurs. Des travaux supplémentaires permettront d’adapter son utilisation à des en-
vironnements intérieurs. Les robots marchants et roulants permettent de compléter deux
tâches bien distinctes : s’affranchir des obstacles et des terrains complexes et atteindre
des longues distances rapidement. Les travaux de [125] présentent un prototype de robot
(ANYmal) équipé de roues non-directrices associées aux fins d’effecteurs des pattes, Figure
2.5 (B). Lors des expérimentations, le robot a pu démontrer sa capacité de franchissement
lors du "Urban Circuit of the Subterranean Challenge", une compétition incluant des es-
caliers et obstacles dans un environnement sous-terrain. La vitesse moyenne du prototype
a été 0,5 m/s, soit le double de vitesse pour un robot à patte classique. L’architecture du
robot est complexe et nécessite un double contrôle de la locomotion : roues et pattes. La
ressource calculatoire et les besoins électriques du système sont des contraintes de ce type
de robot hybride. L’optimisation du temps de marche et l’hybridation marche-conduite
font partie des futurs travaux de [125].

La cinquième catégorie : Les robots marchants.

Pour ce qui est des robots marchants, ils représentent parfaitement une approche à
forte influence biomimétique. La démarche est généralement résolue par la cinématique
directe, inverse et la matrice Denavit-Hartenberg permettant de modéliser les jointures.
Le but étant de définir la localisation des fins d’effecteurs dans un repère cartésien ou
polaire. Parmi eux, il existe différents systèmes dont une configuration à deux pattes (Walk
man, [40]), quatre pattes (AQuRo [41]), six pattes (Weaver [43]), huit pattes (Spider-
Robot [44]). Plusieurs combinaisons sont possibles : l’inspiration biomimétique des pattes
(mammifère, arachnéen, reptiles) ou d’inspiration non-zoomorphe, « sous actionnés »,
patte télescopique, pattes hybrides. Ces systèmes marchants ont l’énorme avantage d’une
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manœuvrabilité importante, d’une capacité de franchissement d’obstacles et de pente
importante, tout en étant d’une faible interaction avec le sol et en restant disponibles en
termes de niveau technologique. Néanmoins, ils sont gourmands en énergie et sont d’une
importante complexité mécanique comparée aux autres modes de locomotion.

Figure 2.6 – A : Walk man (2 pattes) [40], B : AQuRo (4 pattes) [41], C : Weaver (6
pattes) [43], D : Spider-Robot (8 pattes) [44].

Dans cette partie, nous présentons les différents systèmes marchants issue de la Figure
2.6. Les architectures sont décrites par leurs cas d’usage et le bilan des degrés de liberté
(pour leur dextérité). Walk man [40] est un robot humanoïde destiné à la manipulation
et à l’utilisation d’outils dans les situations d’urgence. L’approche d’humanoïde présenté
à travers Walk man, met en lumière 2 principales contributions. Walk man embarque
un ensemble technologique permettant d’opérer dans un environnement déstructuré. Les
contributions concernent des effecteurs puissants combinés à des capteurs proprioceptifs et
un contrôle actif des impédances pour une meilleure adaptation, interaction et résistance
mécanique. Un cadre de travail intégré comprenant la prise en charge de la locomotion
et la manipulation permet le développement de comportements primitifs en matière loco-
manipulation et perception (saisir des objets, utiliser des outils, porter des charges, etc.).
Les robots humanoïdes sont des architectures intéressantes pour les cas d’inspections com-
plexes dans notre périmètre d’étude. Les principaux points forts de ces modèles de robot
sont les actions possibles nécessitant de la dextérité (ouvrir une porte par exemple). Les
axes d’amélioration sont le coût important des servomoteurs, le poids, l’encombrement,
la tolérance à la faute moindre (2 jambes donc pas de redondance) et la capacité à se
déplacer dans des endroits confinés et déstructurés.
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Les robots avec des pattes ont l’avantage sur des terrains difficiles et sont plus adaptés
pour des domaines d’application militaire et des contextes de catastrophe (séismes, effon-
drements, etc.). Le robot AQuRo [41] est un robot à quatre pattes bio-inspiré des félins.
Ce modèle embarque des capteurs de pression à l’extrémité des fins d’effecteur (patte)
et offre de nouvelles capacités physiques et cognitifs. L’approche proposée par l’auteur
inclut une construction d’une carte topologique à densité dynamique avec modèle d’at-
tention, perception accessible à l’aide de la carte topologique et un modèle de locomotion
basé sur un système d’apprentissage automatique par réseau de neurones. Les robots à
4 pattes inspirés de vrais animaux vivants sont légion dans la littérature. L’approche de
l’auteur propose de s’inspirer du vivant pour résoudre des problèmes d’accessibilités de
terrain en adoptant un design morphologique, notamment sur le design de la patte. Les
capteurs proprioceptifs (IMU, capteur de pression) et extéroceptifs (laser 3D) couplés à
l’architecture du robot contribuent à naviguer dans des terrains complexes pour un coût
matériel de prototype d’environ 11 000 €.

Comme exemple de robot hexapode, à 6 pattes, nous pouvons citer Weaver [43]. Dé-
veloppé pour la navigation de milieux les plus complexes, le robot est équipé d’un IMU
pour contrôler son inclinaison et d’un générateur de démarche basé sur la cinématique
directe, inverse et du Jacobien. L’approche proposée par l’auteur fournit un contrôle de
robots marchants permettant l’atteinte de milieux complexes et dégradés. Le prototype
présenté possède de nombreux effecteurs pour adapter la position de l’hexapode à son
environnement, et donc une meilleure stabilité. Ce type d’architecture est propice pour
nos cas d’études, car il existe une redondance mécanique sur ce type de robot : 6 pattes.
L’autonomie de la batterie et l’estimation de la rugosité sont des sujets à explorer, afin
de réduire la sollicitation des servomoteurs en énergie et en efforts mécaniques.
Le robot à 8 pattes Spider-Robot [44] est un robot expérimental adapté à de multiples
environnements. L’approche déployée par l’auteur se focalise sur le contrôle par logique
floue ("fuzzy logic") et les réseaux de neurones pour réaliser un système de démarche,
permettant une accélération progressive et une marche en mode "économie d’énergie".
Le robot présenté possède un fonctionnement mécanique et comportemental proche de
l’araignée. Le postulat de l’auteur est d’utiliser un maximum d’informations sur le monde
extérieur et sur le robot araignée (calcul de la fatigue) conjointement pour réaliser un
système de contrôle d’inspiration biologique.
Ce type de robot est adapté pour nos cas d’étude (cas 1, cas 2 et cas 3) pour la redondance
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mécanique, la capacité d’emport et les capacités de navigation en milieux dégradés, no-
tamment le franchissement d’obstacles. Néanmoins, l’énergie déployée pour la démarche
est plus importante que pour un robot hexapode (avec 2 pattes en moins). Les travaux
de l’auteur dressent une approche appréhendant ce problème d’énergie.

2.2.3 Synthèse générale : Catégorie de robot

Nous avons ici présenté les modèles illustrant les différentes catégories de robots ter-
restres. Suite à ces différentes présentations, nous allons réaliser le bilan et l’évaluation
pour déterminer l’architecture la plus adaptée pour un environnement industriel en fonc-
tion des critères choisis. Nous résumons par la suite les résultats des différentes catégories :
les robots à roues, à chenilles, sauteurs, hybrides et marchants. Les robots à roues pos-
sèdent une excellente capacité à atteindre une vitesse de déplacement maximale avec un
bon ratio de consommation. En revanche, la capacité de franchir des obstacles et d’évo-
luer dans des environnements non-structurés est problématique pour les environnements
industriels et chaotiques. Les robots à chenilles ont une bonne capacité à franchir les
obstacles et à atteindre une vitesse de déplacement raisonnable. Ce type d’architecture
souffre des mêmes problématiques que les robots à roues, leurs interactions avec le sol les
limitent pour les terrains complexes. Et de ce fait, le franchissement d’obstacles se fait
souvent en force. Les robots sauteurs excellent dans le déplacement quasi-instantané et le
franchissement d’obstacle. Le point faible de ce type d’architecture est la manœuvrabilité
et la tolérance à la faute. Même si des protocoles de récupération suite à une chute ont été
démontrés dans la littérature, le calcul de la trajectoire et du point d’arrivée après le saut
reste un sujet ouvert. Cette architecture ne serait pas adaptée pour un environnement in-
dustriel et chaotique. Les robots hybrides présentent des caractéristiques intéressantes par
la fusion de 2 technologies de locomotion. Les robots roulants et marchants permettent
par exemple, de franchir des obstacles en utilisant la marche et d’atteindre une vitesse
optimale en mode roulant. La consommation d’énergie et l’accès à cette technologie sont
à nuancer. La duplication des systèmes implique une consommation d’énergie plus impor-
tante des parties électroniques et motrices (servomoteurs et moteurs de roues), ainsi qu’un
développement logiciel de contrôle et odométrique sur deux architectures. La complexité
mécanique est elle aussi accrue. Les robots sauteurs et roulants présentent une stratégie
différente pour franchir les obstacles et atteindre une vitesse de déplacement optimale. La
locomotion est alors constante même en cas d’obstacle (le robot peut s’armer pour le saut
tout en roulant.). En revanche, l’interaction avec le sol et le contrôle des trajectoires pour
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le saut restent des points bloquants pour les environnements que l’on souhaite traiter en
inspection. Les robots marchants présentent des capacités intéressantes. Le franchissement
d’obstacles, la manœuvrabilité, la tolérance à la faute et leur faible interaction avec le sol,
en font des robots de choix pour le domaine des inspections en environnements complexes
et non structuré. Le ratio de consommation d’énergie par rapport au déplacement effec-
tué est, certes, moins intéressant que sur des robots à déplacement continu. Le niveau de
technologie disponible reste acceptable.

L’évaluation des différentes architectures

L’évaluation nous montre que l’architecture des robots marchants est la plus adaptée
à notre cas. Ce moyen de locomotion permet au robot d’avoir une grande adaptabilité
pour les terrains accidentés, le franchissement d’obstacles et la capacité de franchir des
pentes, malgré leur mécanique et leur contrôle de la marche qui restent complexe.

Table 2.2 – Evaluation des différentes architectures de robots mobiles suivant les critères
définis précédemment.

Dans cette étude, nous avons remarqué que les robots hexapodes se différenciaient des
autres architectures marchantes (bipèdes, quadrupède) par la stabilité lors de la marche et
le nombre de démarches possible plus important. Les allures sont différentes car les deux
cités sont des modèles basés sur des mammifères. Ils peuvent donc plus naturellement
réalisés des foulées et des sprints.

2.3 État de l’art : les robots hexapodes

Nous avons vu précédemment que les robots marchants présentent des critères intéres-
sants permettant de pouvoir évoluer dans les environnements industriels, à risques ou non
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explorés par l’Homme. La problématique est de pouvoir déterminer une architecture de
robot hexapode qui serait la plus adaptée aux besoins des différents cas d’inspection à réa-
liser : les zones de stockages d’hydrocarbure, les milieux navals, les carrières souterraines et
les zones accidentées ou post-catastrophe. Dans cette section, nous allons évoquer un axe
spécifique des robots marchants : les robots à 6 pattes, les hexapodes. Ces architectures
issues du biomimétisme sont le fruit de recherches et d’analyses du monde des insectes.
Dans cette section, nous aborderons les configurations possibles, les particularités et les
différents robots issus de la littérature.

2.3.1 Introduction

Les robots marchants sont couramment utilisés par les militaires pour transporter des
marchandises sur un terrain accidenté [54], pour l’inspection des centrales nucléaires [55]
et pour les missions de recherche et de sauvetage [56]. En outre, certains robots à pattes
sont développés pour l’exploration et la cartographie d’environnements inconnus [57], les
missions d’inspection [58] et les missions de reconnaissance et de sauvetage [60]. Les ro-
bots marchants sont classés en fonction de leurs types de pattes, de leurs orientations et
de leurs configurations articulaires. L’hexapode a été très souvent utilisé dans les milieux
complexes, industriels, non explorés ou dangereux à explorer. L’inspection de milieux in-
dustriels soulève des problématiques de franchissement d’obstacle, de tolérance à la faute,
de capacité d’emport pour réaliser l’analyse de l’environnement. L’utilisation de robots
hexapodes offrent des avantages sur la locomotion. Ils sont souvent choisis pour tester des
théories biologiques sur la locomotion des insectes, sur le contrôle de leur pattes et sur
des aspects neuro-biologiques. Les hexapodes constituent le sous-embranchement le plus
représenté en nombre d’espèces du règne animal. Ils comprennent tous les insectes ainsi
que d’autres classes comme les protoures, les diploures et les collemboles [45]. Ces ar-
thropodes se caractérisent tous par la présence de trois paires de pattes, donc six pattes,
ce qui leur vaut le nom d’hexapode. Les insectes ont été choisis comme modèles parce
que leur système nerveux est plus simple que celui d’autres espèces animales [46]. De
plus, des comportements complexes peuvent être attribués à quelques neurones seulement
et le chemin entre les entrées sensorielles et les sorties motrices est relativement court.
L’architecture neuronale d’un insecte est un sujet actif de recherche pour leurs capacités
biochimiques. Les archéognathes sont capables de détecter des molécules volatiles à l’aide
de leur olfaction, récepteurs ionotroniques et dans certains cas, avec leurs récepteurs gus-
tatifs [48]. Les biologistes utilisent des robots hexapodes pour tester différentes hypothèses
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sur la locomotion [47].

L’étude des hexapodes

Les robots hexapodes, principalement d’inspiration biologique, dépendent largement
de l’espèce d’insecte utilisée comme modèle. Le cafard et le phasme sont les deux insectes
les plus couramment utilisés [49], [50]. Ces deux insectes ont été étudiés de façon exten-
sive sur le plan d’éthologie et sur celui de la neurophysiologie. Au moment présent, aucun
système nerveux complet n’est connu, et donc, les modèles de robot s’inspirent habituel-
lement des cafards, fourmis ou encore araignées, incluant éventuellement d’autres espèces
encore [51], [52].

La locomotion

L’étude de la marche des insectes est d’un intérêt particulier pour présenter une al-
ternative à l’usage de roues et ces limitations sur les terrains dégradés ou accidentés.
Ce domaine, la robotique insectoïde, se réfère donc aux robots d’inspiration biologique
imitant dans le cas présent les hexapodes. Les architectures à six pattes sont considérées
plus stables que les bipèdes grâce à leur nombre supérieur de pattes : ils sont donc sta-
tiquement plus stables [53]. De ce fait, ils ne dépendent pas de contrôleurs en temps réel
pour rester debout ou pour marcher. La démarche de l’hexapode dépend principalement
du design du corps et des pattes.

En effet, ils possèdent des mouvements omnidirectionnels et discontinus, une tolérance
à la « faute », une bonne stabilité, une importante variété de terrains accessibles, une
capacité de franchissement d’obstacles plus important à taille équivalente (par rapport aux
robots à roues, tractés...), un impact moindre sur le terrain et une plus grande mobilité sur
terrain naturel. Ce type de robot est plus complexe à concevoir, développer et paramétrer à
cause des degrés de liberté (minimum 18 DoF) [61]. Le coût est plus important dû à l’achat
des servomoteurs (correspond à 80 % du coût matériel total d’un prototype). Il a une
efficience énergétique moindre, car beaucoup d’efforts sont engagés pour le déplacement
et une vitesse moindre comparée à un robot à roues. Il y a plus de paramètres à prendre
en compte dans le design des pattes et du corps [61]. Les efforts pour le déplacement
holonome est plus important qu’avec un robot à roue holonome.

Les hexapodes peuvent avoir une odométrie calculée [62] par le contrôleur, à partir
des calculs cinématiques, de la démarche et la vitesse de la démarche. Mais cela reste une
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valeur "estimée" et beaucoup de paramètres peuvent influencer la précision (le pas des ser-
vomoteurs, le cycle de marche, la démarche, les capteurs, l’algorithme). Pour cette raison,
ce type de robot doit avoir une source odométrique fiable afin d’assurer une localisation
robuste.

2.3.2 Architecture des hexapodes

Depuis les années 1950 où les premières ébauches de robots hexapodes ont fait leur
apparition, les recherches sur ces architectures de robots n’ont cessé de progresser. Les
premiers prototypes avaient un système de commande simple : les séquences étaient pré-
enregistrées. Ils ont depuis évolués vers des systèmes appréhendant les environnements
difficiles en alliant un système de démarche, un dispositif de vision et une architecture
décisionnelle [61]. Dans cette partie, nous allons aborder les différents aspects de l’ar-
chitecture mécanique d’un robot hexapode en décomposant les différentes parties et en
illustrant les solutions proposées dans la littérature. Les premiers hexapodes peuvent
être identifiés comme des robots basés sur un mouvement totalement prédéterminé et ne
pouvaient donc pas être posés au sol. Comme nous l’avons évoqué, il existe différentes
architectures de robots marchants à configuration insectoïde ou mammifère par exemple.
Ces modélisations s’appliquent aussi aux robots hexapodes [61].

L’influence du design sur la mobilité

Les facteurs clé à prendre en compte [61] sont les démarches, la vitesse, l’évitement
d’obstacle, le franchissement d’obstacles, le poids embarquable, l’autonomie, les caractéris-
tiques de mission et le coût. Par ailleurs, à cela, nous pouvons ajouter les caractéristiques
environnementales (Voir Chapitre 2 - Analyse des éléments contextuels) qui peuvent in-
fluencer la stratégie de locomotion à adopter, et de ce fait, l’architecture du robot. Ces
données d’entrées permettent de déterminer un design préliminaire et de définir les dif-
férentes caractéristiques. Parmi ces données de sorties, nous pouvons citer la structure
mécanique, l’architecture des pattes, la taille maximale, les effecteurs, le mécanisme de
contrôle et la capacité d’alimentation.

Les différentes configurations

Les travaux de [61] montres différentes configurations possibles. Les pattes par exemple,
peuvent être bioinspirées (mammifères, arachnéens, reptiliennes) ou d’une autre forme non
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bioinspirée (sous actionnées, télescopiques, hybrides). L’orientation des pattes influence
le sens de la marche du robot (frontale, sagittale, circulaire) et l’orientation des pattes
influence aussi la stabilité et la répartition du couple sur les différentes articulations (ge-
noux orientés vers l’extérieur, l’intérieur, ou dans la même orientation). Ces possibilités
citées sont non-exhaustives et les arrangements des effecteurs peuvent aussi impacter sur
les capacités du robot.

Les exemples d’architecture de robot hexapode Comme nous l’avons vu pré-
cédemment, les robots à 6 pattes ou hexapodes, possèdent des avantages pour nos cas
d’études, notamment la capacité de franchissement d’obstacles. Dans cette partie, nous
verrons les différentes architectures d’hexapodes issues de la littérature.

Figure 2.7 – Différents types d’architectures d’hexapode : (A) architecture de base
RHex [63] ; (B) Le robot marcheur à six pattes LAURON V [66] ; (C) ATHLÈTE pendant
les tests expérimentaux [68] ; (D) Bruce, un hexapode réalisé par l’université de Zurich [70].

La conception RHex [63] provient d’un effort multi-disciplinaire et multi-universitaire
financé par la DARPA qui applique des techniques mathématiques de la théorie des sys-
tèmes dynamiques aux problèmes de locomotion animale. Les travaux de [63] ont mis
au jour un prototype de robot hexapode possédant des demi-cercles comme patte. La
conception de l’hexapode se compose d’un corps rigide avec six pattes souples, chacune
avec un DoF (Figure 2.7). Ainsi, RHex n’a que six moteurs qui font tourner les jambes
comme une roue. RHex a une architecture simple, permettant d’avoir un compromis entre
vitesse et franchissement d’obstacle. Malgré son appellation d’hexapode, le robot n’est pas
holonome et est donc limité dans des déplacements semi-continus. Il possède les avantages
et les inconvénients d’un robot à roues. Cette architecture peut avoir des difficultés sur
les obstacles qui sont supérieurs à son diamètre de roue. L’absence d’ordinateur embar-
qué ou de système odométrique et de navigation, limite l’usage dans des cas complexes
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environnementaux.

L’hexapode Lauron [66] a été le fruit de travaux de recherche menés par le centre de
recherche de technologie de l’information de Karlsruhe en Allemagne en partenariat avec
le centre technologique de Poznan en Pologne. Le robot hexapode Lauron V (figure 2.7)
est le résultat d’environ 10 ans d’amélioration progressive par rapport aux configurations
précédentes Lauron I, II, III et IV. LAURON V [66] est biologiquement inspiré du phasme.
Comme cet insecte, le robot a six pattes fixées à un corps central. Chacune des six pattes
est actionnée par quatre articulations. Chaque pied a un capteur de force à trois axes et
chaque moteur a un capteur de courant qui détecte les forces opposées à son mouvement.
Le robot est équipé d’un PC embarqué et de capteurs infrarouges, caméra stéréoscopique,
d’un laser multibandes et d’un laser rotatif 2D. Il peut donc modéliser et cartographier
son environnement avec une précision importante. Il possède 2 heures d’autonomie. L’ex-
périmentation de Lauron V a été produite lors d’un exercice EU Taranis [67]. Ce type
d’exercice permet d’évaluer l’organisation, les compétences et l’efficacité d’une procédure
de sauvetage dans des cas réels. Lauron V a démontré des capacités dans des scénarios
complexes et en lien avec notre problématique d’inspection industrielle et sauvetage dans
des environnements complexes avec une composante chimique. Son grand nombre d’effec-
teurs (26 pour les pattes et 2 pour la tête) nécessite un emport de batterie important et
un poids accru (2kg par batterie 22,2V LiPo). Son autonomie de 2 heures maximum peut
permettre de réaliser les principales tâches de reconnaissance pour un robot de 40 kg avec
un poids embarquable de 10 kg maximum.

Destiné pour l’exploration spatiale, un robot lunaire à six pattes appelé ATHLETE [68]
a été développé par le "Jet Propulsion Laboratory", NASA. Ce robot a la capacité de rouler
rapidement sur des roues rotatives en un terrain plat et lisse et de marcher prudemment
sur des roues fixes sur un terrain irrégulier et escarpé. ATHLÈTE avait une capacité de
charge utile de 450 kg, un diamètre d’environ 4 m et une portée d’environ 6 m (figure
2.7). Chaque patte possède 6 DoF et une roue en fin d’effecteur pour un total de 36
DoF. ATHLETE [69] a la capacité de marcher et de rouler. Il peut franchir les terrains
difficiles. ATHLETE est un robot expérimental encore en développement qui décompose
la planification de trajectoire sur plusieurs couches. Néanmoins, ce type de prototype n’est
pas encore mature et l’utilisation des roues dans nos cas d’inspection serait inadaptée,
étant donné que la majorité des cas et des trajets se font sur des terrains complexes ou avec
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du franchissement d’obstacles. L’opérateur peut le faire naviguer sur les différents points
d’intérêt. Le robot a été testé par les opérateurs sur le mouvement et la navigation, mais
l’implémentation de ce système n’est pas complet. Le prototype a été testé en simulation.
La difficulté réside dans l’appréhension de deux différents espaces : l’espace de travail et la
configuration de l’espace de marche. L’espace de travail fait référence, en l’occurrence, à
son utilisation dans un environnement comportant des points de navigation, des terrains
spécifiques et des obstacles [69]. La configuration de l’espace de marche peut impacter la
locomotion du robot, sur un point de navigation où le chemin est inatteignable (obstacle
par exemple) ou passe trop proche d’une singularité. La singularité d’une locomotion est
due à un alignement particulier des joints, proche d’une vitesse infinie qui peut être requis
dans une certaine direction sur les fins d’effecteurs.

L’hexapode Bruce [70] a été développé par le centre de recherche australien CSIRO
et partiellement financé par le gouvernement américain dans le cadre du DARPA Sub-
terranean Challenge. Les travaux de [70] ont présenté un robot hexapode imprimé à 80
% en impression 3D. Le robot peut traverser différents terrains comme les sols avec des
végétaux, des rochers et des décombres à 0.3 m/s et peut aller jusqu’à une vitesse de 1
mètre par seconde. Il mesure 1 m de long et pèse 47 kg sans les batteries et peut emporter
jusqu’à 3,2 kg de charge d’emport. Le robot Bruce présente les caractéristiques souhaitées
pour nos cas d’usage. Il y a un bon ratio entre vitesse et franchissement d’obstacles. Le
couple prévu pour ce prototype est important (80 Nm pour le coxis, 112 pour le fémur et
80 pour le tibia), ce qui rend le prototype couteux, uniquement sur les servomoteurs. Le
robot a été expérimenté dans le DARPA SubT Challenge. Le mode de démarche tripode
(3 pattes à la fois) a été utilisé à une vitesse 0.5 m/s sur 5 essais. Le robot a navigué sur
25 mètres sur un terrain composé de 25 m de pierre, de boue, et de pelouse. Un autre
environnement d’essai, lors du DARPA SubT Challenge à Pittsburgh, a été utilisé pour
démontrer la capacité du robot à marcher sur 15 m dans un environnement minier à une
vitesse de 0.283 m/s, avant une défaillance du tibia arrière gauche. Ces expérimentations
ont démontrées la capacité du robot à naviguer à 0.5 m/s sur un terrain complexe et
accidenté.

2.3.3 Synthèse générale : Le choix d’architecture

Rhex est la fusion entre un robot marcheur et roulant : il est constitué de roues
en demi-lune. La rotation de ces roues entraîne un effet de marche cyclique. C’est une
architecture qui est limitée face à des obstacles dépassant le diamètre théorique de sa roue
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complète. Le robot Lauron est un prototype possédant de nombreux degrés de liberté sur
ces pattes et impliquent un coût d’achat important de servomoteurs. De plus, le but
de cette recherche n’est pas de manipuler des objets, mais d’atteindre des sources de
percepts. Le robot ATHLETE est constitué d’une architecture hybride avec la même
problématique que Lauron : le nombre de servomoteurs. De plus, les milieux contraints et
dégradés sont limités en accès pour les robots à roues et un robot de plus petite envergure
est nécessaire (par exemple : cas 2 et cas 3). Bruce est une architecture polyvalente de
type hexapode qui a démontré son utilité dans des environnements comparables à nos cas
d’inspection. L’architecture présentée est une solution adaptée pour notre étude. Notre
choix d’architecture d’hexapode s’est porté sur des pattes bio-inspirées de configuration
arachnéenne orientée de manière frontale avec les genoux orientés vers les extérieurs. Les
travaux de [61] portent sur les problèmes de conception des robots marchants. Dans cette
étude, il montre une méthode d’analyse permettant d’appréhender au mieux le choix
d’une architecture hexapode. Cet hexapode accueillera les capteurs pour les procédés de
détection de points d’intérêts visuels et chimiques.

2.4 État de l’art : la détection des points d’intérêts
visuels

Notre problématique réside dans la détection d’anomalies visuelles (fissure) et chi-
miques (gaz de type hydrocarbure). Ce problème d’ordre bimodal, comporte en effet une
probabilité de détection de fissure et détection de fuite de gaz. Nos points d’intérêts sont
donc visuels et chimiques dans un environnement industriel. Cependant, déterminer que
l’image comporte un objet fissure ou qu’il y a une présence de gaz de type d’hydrocar-
bure ne suffit pas pour répondre à la problématique. À la question "quoi", nous devons
ajouter la composante "où", c’est-à-dire localiser l’objet dans l’image et la source de la
fuite de gaz. Ces deux approches sont respectivement l’asservissement visuel et chimique.
Dans cette partie, nous allons nous intéresser aux algorithmes permettant de réaliser la
détection des POI à travers un flux de données, que ce soit sur des images ou sur une
série de données temporelle. Les principales problématiques concernent les bruits dans les
images qui peuvent altérer la détection des défauts visuels (fissures, corrosion, défaut de
soudure) et les flux d’air qui peuvent aussi perturber la recherche d’une source de gaz.
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Les méthodes de détection d’anomalies visuelles

La détection d’objet ou reconnaissance d’objet est une tâche importante dans le do-
maine de la vision par ordinateur. À travers des images numériques composées de colonnes
et de lignes de pixels (avec une variation RGB, "Red-Green-Blue" ou Rouge-Bleu-Vert),
chaque pixel ou groupe de pixels est analysé pour déterminer les caractéristiques de l’objet.
Ces caractéristiques servent de discriminants et/ou de base d’apprentissage pour entraîner
un modèle permettant de reconnaître l’objet dans l’image.

La reconnaissance de fissures est un sujet de recherche actif dans le monde de l’indus-
trie, mais aussi dans d’autres domaines, telle que le domaine militaire ou médical. Il a
beaucoup évolué durant les 20 dernières années. Les principales problématiques sur ce type
d’opération réalisé en manuel sont généralement le coût financier, l’expertise nécessaire,
le temps, les outils de mesures et la marge d’erreur. L’intérêt est d’engager des méthodes
autonomes de détection et d’avoir un bilan probabiliste sur la détection de l’objet. Dans
cette partie, nous allons évoquer les différents type de méthodes permettant de réaliser la
détection de fissure et de les évaluer suivants les critères de précision, de temps de calcul,
de robustesse photométrique et géométrique, ainsi que la puissance de calcul nécessaire.

2.4.1 Les catégories de méthodes

La reconnaissance ou détection d’objet dans l’image se manifeste par la présence d’une
boite englobante entourant le ou les objets détectés. Il existe aussi des formes hybrides
où par exemple, la reconnaissance ou détection d’objet va permettre aussi de pouvoir
compter les objets.

Les problématiques de la détection d’objet.

Les principales problématiques de la détection d’objets sont les suivantes [73] :
- Perturbations photométriques (changement d’intensité et couleur d’éclairage, ombres
d’autres objets, conditions atmosphériques : brouillard, etc.).
- Perturbations géométriques : position (translation) et angle (rotation), taille (échelle,
homothétie), changement de point de vue (approché par une transformation affine ou
homographique), occultations, parties manquantes.
- Objets avec formes identiques, mais apparences différentes (couleurs, fonction, etc.).
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- Objets empilés et pouvant être confondus en groupe au lieu d’être identifiés de manière
individuelle.
- Base de données importante à réaliser pour représenter une diversité suffisante (1000
images minimum).

Les approches classiques ou traditionnelles sont généralement peu coûteuses d’un point
de vue calculatoire. En revanche, elles sont très sensibles aux variations photométriques et
géométriques. En effet, leur manque de capacité de généraliser l’objet en question limite
son utilisation, mais elles peuvent être associées à une autre approche pour compléter les
lacunes de celle-ci. Nous présenterons ici des méthodes visuelles, traditionnelles, basées
sur un concept mathématique et/ou statistique par l’utilisation de transformée, de vecto-
risation, de gradient ou encore d’histogramme afin d’extraire des caractéristiques locales
et détecter les objets, comme les défauts industriels (fissures).

Les techniques de corrélation [74] ont souvent été utilisées pour la détection d’objet
comme les fissures. Pour chaque position, l’algorithme calcule la distance entre l’image
modèle et la zone de l’image associée. Le modèle d’objet est cependant très restreint et le
modèle est sujet à des perturbations photométriques et géométriques. La transformée de
Hough [76], [75] permet de détecter des formes simples comme des lignes ou l’utilisation
de la dualité ligne-point. Le paramétrage peut être de type cartésien, mais dans ce cas-là,
il engendre des problèmes avec les verticales. En paramétrage polaire, le calcul est plus
lourd, mais permet de s’affranchir des problèmes avec les lignes verticales.

Le premier algorithme ayant eu des résultats compétitifs est la technique des haar-
cascade [94]. Les caractéristiques sont « codées dans le dur » (Haar Cascades) et ensuite
entraîné à l’aide d’un algorithme de Support Vector Machine (SVM) pour classer l’en-
semble de caractéristiques. La limite de cet algorithme provient du fait qu’il fut incapable
de détecter les visages ayant une variation géométrique ou photométrique (luminosité,
angle de prise de vue, distorsion, bruit). L’idée derrière ce concept consiste à décrire par
l’intensité de distribution des gradients ou de vecteurs les apparences de l’objets local
(caractéristiques de type HAAR, HOG, SIFT, SURF) [95]. Cet algorithme a du mal à
généraliser et souffre du bruit de l’arrière-plan et d’un manque de précision. L’approche
SIFT [77], est utile pour l’extraction de caractéristiques d’image. L’algorithme prend une
image et la transforme en une grande collection de vecteurs de caractéristiques locales.
Chacun de ces vecteurs de caractéristiques est invariant pour toute mise à l’échelle, ro-
tation ou translation de l’image. L’approche SIFT connaît des limites. L’algorithme est
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sensible au flou ou à l’estompage de contours, mais reste robuste sur des changements
de position d’échelle (ratio entre 2 à 2,5) et de rotation (30 à 45°). Au-delà de 50° en
rotation, les résultats sont incertains.

Les approches classiques sont très sensibles aux variations géométriques, photomé-
triques ainsi que les angles de prises de vue. Ces approches sont devenues quasiment ob-
solètes avec les méthodes d’apprentissage automatique permettant de prendre en compte
les différentes variations et bruits dans l’image dans une base de données.

Les méthodes visuelles d’apprentissage profond

Les méthodes d’apprentissage profond doivent résoudre 2 tâches principales. Pour la
première tâche, leur mission est de trouver le nombre d’objets détectés. Puis pour la
seconde tâche, ils doivent classer ses objets et estimé la taille de la boite englobante,
qui servira à localiser l’objet détecté dans l’image. Certaines méthodes sont séquentielles.
D’autres méthodes, parallélisent ces opérations pour les réaliser en 1 seule, et même étape.
Les méthodes d’apprentissage par réseaux de neurones peuvent donc être séparées en 2
catégories. Les méthodes en 2 étapes et les méthodes en 1 étape.

Les méthodes visuelles d’apprentissage profond en 2 étapes

Les approches par apprentissage automatiques ont l’avantage de pouvoir créer une in-
férence représentative de la base de données et donc, de ce que l’on souhaite détecter. Les
méthodes supervisées nécessitent une étape de labellisation ou de supervision humaine
pour discriminer les classes au préalable. Les méthodes non supervisées n’utilisent pas
l’étape de labellisation. La stratégie est d’explorer le jeu de données pour en extraire
les caractéristiques clé permettant de discriminer automatiquement les différentes classes
d’objets ou de tendre vers un comportement souhaité. Les approches supervisées par
apprentissage automatique utilisent les réseaux de neurones convolutifs. Les techniques
d’apprentissage en profondeur sont capables de détecter des objets de bout en bout sans
définir spécifiquement les fonctionnalités et sont généralement basées sur des réseaux de
neurones convolutifs (CNN) [78]. Un réseau neuronal convolutif (CNN ou ConvNet) est un
type spécial de réseaux neuronaux multicouches, conçu pour reconnaître les points d’in-
térêts visuels (objets) directement à partir des pixels de l’image. La présentation de ces
algorithmes se fait dans le cadre de leur utilisation dans un intérêt industriel, pour les cas
de notre étude, le cas 1 pour les stockages d’hydrocarbure et environnement naval, le cas
2 pour les carrières souterraines et le cas 3 pour les environnements post-catastrophes.
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En 2012, AlexNet [229] a nettement surpassé tous ses concurrents précédents au Défi
de reconnaissance visuelle à grande échelle ImageNet (ILSVRC) et a remporté le défi.
Les réseaux de neurones convolutifs sont devenus la référence en matière de classification
d’images après la performance du CNN de Kriszhevsky [229] pendant la compétition Ima-
geNet. Les travaux de [80] établissent une étude comparative des algorithmes de détection
de type CNN pour le décèlement des fissures dans les images. Les algorithmes comparés
incluent AlexNet, VGG (16 et 19), GoogleNet et ResNet (50, 101 et 152) avec une base
de données de 40000 images d’une dimension de 224 sur 224 pixels.

Les CNN (Convolutive Neural Network) étaient trop lents et très coûteux en termes
de calcul. R-CNN résout ce problème en utilisant un algorithme de proposition d’objet
appelé "recherche sélective" qui réduit le nombre de cadres de délimitation qui sont fournis
au classificateur à près de 2000 propositions de région. Dans R-CNN, la méthode de
recherche sélective [81] est une alternative à la recherche exhaustive dans une image pour
capturer l’emplacement de l’objet. Il regarde l’image à travers des fenêtres de différentes
tailles, et pour chaque taille essaie de regrouper les pixels adjacents par texture, couleur
ou intensité pour identifier les objets. R-CNN a été amélioré au fil du temps pour de
meilleures performances. Le réseau convolutionnel basé sur la région rapide (Fast R-CNN)
[82] a réduit la consommation de temps liée au nombre élevé de modèles nécessaires pour
analyser toutes les propositions de région dans R-CNN. Les travaux de Chen [71] ont
démontré que l’utilisation d’un réseau de neurones convolutifs associé à une méthode de
décision Bayésienne permet d’obtenir des résultats à 98,3% de précision avec un taux de
faux positif de 0,1 %.

Les méthodes visuelles d’apprentissage profond directes

Afin de détecter les objets dans l’image (les fissures), nous utiliserons un algorithme
d’apprentissage automatique supervisé. Les réseaux de neurones convolutifs permettent
de détecter plusieurs classes d’objets tout en détectant l’objet dans l’image à l’aide d’une
boite englobante. Les méthodes visuelles d’apprentissage profond en une étape repré-
sentent la meilleure alternative pour identifier les fissures en temps réel. YOLO ou "You
Only Look Once" [83] est un algorithme de détection d’objets très différent des algorithmes
basés sur les régions vus ci-dessus. Dans YOLO, un seul réseau convolutif prédit les boîtes
englobantes et les probabilités de classe pour ces boîtes. Le modèle YOLO prédit directe-
ment les boîtes englobantes et les probabilités de classe avec un seul réseau en une seule
évaluation. Ils recadrent la détection d’objet comme un problème de régression unique,
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directement des pixels de l’image aux coordonnées de la boîte englobante et aux probabi-
lités de classe. YOLO divise chaque image en une grille de S x S et chaque grille prédit N
boîtes englobantes et la confiance. Le score de confiance nous indique à quel point il est
certain que la boîte englobante prévue renferme en fait un objet. Les travaux de [84] uti-
lisent YOLO (version 3) afin de détecter des fissures dans la chaussée, un environnement
proche des cas que l’on peut rencontrer dans le domaine industriel. La métrique utilisé est
la précision moyenne (mAP pour "Mean Average Précision"). Cette métrique est utilisée
pour évaluer le modèle de détection d’objet compris entre 0 et 1 et est basé sur d’autres
mesures : Matrice de confusion, Union sur l’intersection (IoU), le rappel et la précision.
La précision sur la base de test (400 images) démontre un score de 51.2 % pour le mAP
et 88 % en précision avec 60 FPS ("frame per second"). La métrique présentée démontre
des performances correctes en précision et en traitement en temps réel. En revanche, la
précision de la boîte englobante est perfectible et il y a un "certain taux" [84] de détec-
tion manqué à cause de la diversité des fissures et d’une possible pollution visuelle liée
à l’environnement et aux conditions météorologiques. Le modèle SSD [85] a été publié,
peu de temps après le modèle YOLO, et a également été affiné plus tard dans un article
ultérieur. Contrairement à YOLO, SSD ne divise pas l’image en grilles de taille arbitraire,
mais prédit le décalage des boîtes d’ancrage prédéfinies pour chaque emplacement de la
carte des caractéristiques. Chaque boîte a une taille et une position fixes par rapport à
sa cellule correspondante. Toutes les boîtes d’ancrage recouvrent l’ensemble de la carte
des caractéristiques de manière convolutive. Les cartes d’entités à différents niveaux ont
différentes tailles de champ réceptif. Les cases d’ancrage des différents niveaux sont re-
dimensionnées de sorte qu’une carte d’entités n’est responsable que des objets avec une
échelle particulière. Les travaux de [86] proposent une approche utilisant un drone et l’al-
gorithme SSD pour détecter la condition des infrastructures, notamment les fissures. La
méthode propose une notation de 0 à 9 décrivant l’état structurel couplé à un ensemble de
15 défauts structurels. Le but de l’approche est de proposer une carte 3D de l’état structu-
rel des infrastructures. Afin de constituer la base de données, une base d’images originales,
filtrées et thermiques sont utilisées. L’algorithme atteint une précision d’environ 70 % sur
la partie validation. L’auteur décrit différentes limites sur ce procédé : la base de données
des fissures est limitée, les conditions environnementales peuvent détériorer la précision
de la détection, le PC embarqué (Raspberry Pi) est limité en puissance calculatoire et
une architecture avec GPU est nécessaire. Au lieu de cela, des parties de l’image qui ont
de fortes probabilités de contenir l’objet sont analysées. Les performances des différents
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algorithmes YOLO [83], YOLOv2 ou YOLO9000 [88], YOLOv3 [87], YOLOv4 [89], YO-
LOv5 [90] sont présentés, figure 2.8 (Redmon et al. 2017). Ces méthodes offrent de bons
résultats, tant sur le temps de détection que sur la précision. Cependant, la règle à un
objet limite la proximité des objets détectés. Pour cela, YOLO a certaines limitations sur
la proximité des objets. Il demande beaucoup d’images et une annotation précise, et de
la ressource calculatoire (GPU) pour faire tourner des réseaux denses et précis.

Figure 2.8 – Évaluation des récentes architectures de YOLO : YOLO4, YOLO5 et PP-
YOLO [91]

Les algorithmes traditionnels présentent l’avantage d’avoir un coût calculatoire modéré
comparé aux architectures embarquées proposées sur le marché. Ils restent cependant
sensibles aux variations géométriques et photométriques. Ces critères sont importants
dans nos cas et ont été révélés lors du Chapitre 2 - Analyse des éléments contextuels.
Les algorithmes à 2 étapes et 1 étape, issues de l’apprentissage automatique supervisé
par réseau de neurones, présentent les avantages d’être beaucoup moins sensibles aux
variations photométriques et géométriques, de pouvoir détecter une large sélection de
classes. En revanche, le coût calculatoire est très important par rapport à une architecture
embarquée et nécessite une large base de données pour être viable sur le long terme
et éviter le sur-apprentissage. Dans la prochaine et dernière partie sur la détection des
points d’intérêts visuels, nous évaluerons les différents algorithmes par rapport à des
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critères définis et aux contraintes évoquées lors du Chapitre 2 et celle de l’entreprise
Pilgrim Technology, notamment en matière de retour d’expérience sur les opérations de
photogrammétrie sur des ouvrages industriels.

2.4.2 Évaluation de l’architecture de détection des points d’in-
térêts visuels

Les critères utilisés sont classés en 3 niveaux (faible, moyen, fort) pour évaluer la
précision des algorithmes de détection. Ces critères sont issues du tableau 2.9 en chapitre
2. Les critères sont la précision, le temps de calcul, la résilience aux bruits photométriques
et géométriques et la puissance embarquée nécessaire. La précision nous permet de définir
la robustesse de l’algorithme en situation réelle. La résilience aux bruits d’images définit
la capacité de l’algorithme à pouvoir produire une détection malgré les nuisances pouvant
apparaître sur le flux de la caméra. Enfin, la puissance embarquée dimensionne le besoin
calculatoire, en considérant que la navigation autonome et le contrôleur de l’hexapode
possèdent un coût de calcul. La matrice de cotation des différentes approches de détection
visuelle est présentée dans la Figure 2.3.

Table 2.3 – Matrice de cotation des différentes approches de détection visuelle.

Les architectures présentées précédemment sont évaluées. Nous retrouvons les ap-
proches classiques comme les techniques de corrélation, les transformés de Hough, les
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algorithmes génétiques, ainsi que les approches modernes incluant de l’apprentissage pro-
fond supervisé comme les CNN, R-CNN, etc. Le résultat de ces différentes évaluations est
présenté dans le tableau 2.4.

Table 2.4 – Tableau d’évaluation des architectures de détection visuel.

L’évaluation nous montre que les architectures modernes sont les plus adaptées pour
nos différents cas d’application. Les réseaux de neurones convolutifs classiques (CNN) ou
par région (R-CNN) obtiennent les scores les plus élevés.

2.4.3 Synthèse générale : choix de la méthode visuelle

Pour conclure, cette première analyse met en relief les problématiques de perturbation
de détection liées à l’environnement (photométrique et géométrique). Nous choisissons
l’algorithme YOLO pour effectuer la partie de détection automatique des points d’intérêts
visuels pour sa portabilité sur des systèmes embarqués, son exécution en temps réel et sa
précision.
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2.5 État de l’art : la détection de points intérêts chi-
miques

L’asservissement visuel et chimique d’un robot sont deux tâches bien distinctes basées
sur des types de données différentes, mais le but est le même : atteindre les points d’inté-
rêts. Dans cette section, nous verrons les méthodes de captation chimique, de simulation
et enfin d’asservissement.

2.5.1 Introduction

La problématique de détecter et mesurer les gaz industriels est une thématique im-
portante. Différentes méthodes de mesures chimiques ont été développées au cours des
dernières décennies pour traiter la cartographie chimique [159]. L’utilisation d’un système
de caméra infrarouge [160] permet de détecter les fuites de méthane (CH4), d’éthylène et
de propylène avec une grande précision. L’imagerie Terahertz [161] appliquée à l’inspec-
tion non destructive et à l’analyse chimique, détecte les agents chimiques [162] en utilisant
la chromatographie en phase gazeuse (GC) ou la spectrométrie de mobilité ionique (IMS).
Ce type de technologie est coûteux, nécessite une puissance de calcul élevée, n’est souvent
pas portable et est lent à traiter même s’il reste très précis et couvre de grandes zones
(avec davantage de données à exploiter).

2.5.2 Les méthodes de simulation

En raison de la dangerosité des expérimentations utilisant du gaz réel, la simulation
de dispersion de gaz (GDS) est une pratique appropriée pour anticiper les problèmes et
améliorer la recherche et le développement en robotique. La simulation de dispersion de
gaz doit traiter l’échelle spatiale [165], le modèle de dispersion [166] et la concentration de
gaz [167]. Les modèles GDS simples peuvent être classés en : boîtes basées sur des modèles
(modélisation de la concentration de gaz homogène dans des boîtes) [167], modèle gaus-
sien et modèle analytique. Certaines approches avancées comme le modèle eulérien qui
utilise un maillage cartésien 3D fixe comme référentiel à l’opposé des modèles de Lagrange,
utilisant un référentiel mobile, permet d’obtenir des résultats plus précis. Le principal in-
convénient est le coût de calcul élevé lorsque le nombre de particules augmente [168] [169].
Plusieurs implémentations d’outils de simulation de source de gaz sont présentées dans la
littérature comme : Ansys [171] et OpenFoam [170]. Les deux solutions peuvent produire
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un scénario complexe de modèle de dispersion, mais ne peuvent pas inclure en même
temps une plate-forme robotique et une émulation de détection de gaz. Plumesim [172]
a réussi à lancer une application de robotique avec une simulation de dispersion de gaz
suivant le modèle de panaches gaussiens. Cependant, la théorie de simulation sous-jacente
ne permet pas un scénario de gaz complexe ou une dispersion du panache. La figure 2.9
donne une comparaison des progiciels de distribution de sources de gaz pour les applica-
tions robotiques.

Figure 2.9 – Comparaison des outils de simulation permettant la recherche de source
de gaz pour une application robotique [176].

2.5.3 Asservissement chimique : La localisation des sources de
gaz

La localisation des sources de gaz (GSL pour "Gas Source Localization") est le der-
nier processus clé pour permettre l’asservissement chimique, applicable pour des zones
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intérieures du domaine industriel [172]. Certaines stratégies sont proposées dans la lit-
térature : stratégie hybride utilisant l’algorithme de vision et d’olfaction (Player [173]),
les stratégies de modèle moyennées dans le temps [182], et stratégie d’Infotaxis (Open-
MORA [174]). Une autre façon de traiter GSL avec un faible besoin de calcul est le
capteur de nez électronique ("e-noze") . Cette approche sensorielle permet d’utiliser des
algorithmes GSL spécifiques et efficaces basés sur la localisation estimée de la source.
La recherche itérative de polluant est la base de l’algorithme (SPIRAL) [175] qui vise à
localiser une source de gaz dans un environnement intérieur dans l’absence d’un flux d’air
fort et constant. D’autre part, l’algorithme de surtension ("surge cast") [183] a besoin
d’un débit d’air constant et des données d’un anémomètre (direction du flux d’air) pour
traiter le GSL. L’utilisation de la robotique mobile et d’algorithme GSL semble être un
bon moyen d’obtenir un asservissement chimique.

2.5.4 L’asservissement chimique d’un robot hexapode

Certaines approches d’asservissement chimique, visent à rechercher le gaz carbonique
[135] ou la direction du vent [191], à l’aide d’un robot hexapode. La localisation de sources
de gaz dangereuses ou industrielles à l’aide de robots hexapodes ou de robots à pattes
est encore une question de recherche ouverte. Les algorithmes de recherche de gaz inter-
viennent dans la détection et dans l’atteinte de la source de gaz en question. Pour cela, les
points d’intérêts nécessaires sont la concentration du gaz et la mesure du flux d’air. Ces
cas-là sont valables lorsque le gaz est en état entropique. Nous présentons ici plusieurs
algorithmes de recherches de gaz issus de la littérature.
L’algorithme d’écoulement ("Cast") [205] est un algorithme basé le flux d’air et sur un
angle calculé en fonction de la distance de perte du panache, figure 2.10. C’est une mé-
thode par itération où la perte du flux fait partie du process.

Un robot dans le panache remonte au vent avec un angle β (par rapport à la direc-
tion du vent mesuré) jusqu’à ce qu’il soit hors du panache pour une certaine distance,
notée "dlost" pour la distance de perte. Une fois le panache perdu, le robot tourne et se
déplace dans le sens du vent jusqu’à ce qu’il rencontre un paquet d’odeurs, puis remonte
au vent avec l’angle β à nouveau. La direction du vent est mesurée à chaque fois que le
robot passe en ré-acquisition du panache, et lorsqu’il rencontre le flux du gaz à nouveau.
SPIRAL [206] est un algorithme permettant de localiser une source chimique sans utiliser
une information de débit d’air. Ceci permet de pouvoir travailler de manière fiable dans
un environnement intérieur sans avoir des flux d’air importants. L’algorithme SPIRAL
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Figure 2.10 – Algorithme "Cast" [181].

suggère que le robot doit réaliser des mouvements en spirale pour retrouver la localisation
de la source de gaz. Pendant le mouvement en spirale, le robot s’arrête pour prélever du
gaz. Avec les données acquises, il détermine sa proximité avec la source : s’il récupère des
informations du panache et qu’il est plus proche de la source par rapport aux mesures
précédentes, le robot commence un autre mouvement en spirale, sinon, il continue dans
le mouvement actuel.
L’algorithme de surtension-spirale ("surge-spiral") est similaire à l’algorithme de Hayes
présenté [207], sauf que nous nous concentrons exclusivement sur son utilisation pour le
suivi du panache ici. Par conséquent, nous avons un seul espace en paramètre. Un robot
dans le panache se déplace droit vers le flux d’air jusqu’à ce qu’il perde le panache sur
une "distance de perte", dlost. Il essaie alors de réacquérir le panache en se déplaçant le
long d’une spirale d’Archimède avec une taille d’écart dgap. Contrairement à [207], nous
commençons notre spirale dans le sens du vent. La direction du vent est mesurée lorsque
le robot est en dehors du panache, et quand il revient dans le flux gazeux. Ce procédé est
illustré figure 2.11.

L’algorithme de surtension ("surge-cast") [205] est une combinaison de houle et coulée
par vent de travers. Il est similaire à l’algorithme "surge spirale", la spirale étant remplacée
par le vent de travers mouvement, figure 2.12.

Un robot dans le panache se déplace droit vers le vent jusqu’à ce qu’il perde le panache
sur une distance perdue. Il essaie alors de réacquérir le panache en déplaçant le vent de
travers sur une distance définie (dcast), d’abord d’un côté puis de l’autre. Pour maximiser
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Figure 2.11 – Algorithme "surge-spiral" [207]

Figure 2.12 – Algorithme "surge-cast" [205]

les chances de heurter le panache lors du premier mouvement de vent de travers, le robot
mesure la direction du vent pour estimer à partir du côté où il a perdu le panache. Si le
robot n’a pas réacquis le panache, la course est considéré comme infructueux. Dans une
application réelle, le robot reviendrait probablement au comportement de recherche de
panache, ou essayerai de réacquérir le panache avec une plus grande distance d’approche
ou avec une méthode en spirale. La direction du vent est mesurée lorsque le robot est
hors du panache et quand il revient dans le flux d’air, comme indiqué figure 2.12, 2.10.
Ces algorithmes possèdent le point commun d’utiliser le flux d’air et la concentration
du gaz pour converger vers sa source. La précision et leur efficacité en environnement
réaliste, intérieur et avec des obstacles se dégradent, dû à ces perturbations. L’utilisation
d’un algorithme permettant de s’affranchir de ces limites est primordiale pour nos cas
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d’étude. Les environnements industriels, les carrières souterraines et les milieux contraints
et dégradés sont sujet à ce type de configuration et engendre des turbulences d’air ajoutant
du bruit dans les mesures. Ce bruit impacte fortement la réalisation d’un asservissement
chimique [208].
L’algorithme Grille est issu des recherches de Ojeda et al, [208]. Cet algorithme permet
de pouvoir s’affranchir des limites évoquées précédemment. Cette approche probabiliste
s’articule autour de la propagation d’estimations locales dans tout l’environnement. En
exploitant la géométrie du milieu comme base de cette propagation, on évite de s’appuyer
sur des modèles analytiques de dispersion, éliminant le besoin d’assumer un environnement
contrôlé sous des conditions spécifiques. L’algorithme présenté dans ce travail suit la norme
de structure d’un GSL basé sur l’estimation. Cette approche se déroule en 3 étapes. À
partir d’un point précis emplacement, le robot (1) effectue une nouvelle mesure : gaz et
vent dans notre cas (2), le robot met à jour l’estimation de l’état en fonction de leur
concordance avec les modèles d’observation et (3) déterminent où se déplacer par la suite.
Cette boucle continue jusqu’à ce que la source soit localisée et atteinte (déclaration de la
source), qui est déterminé par un seuil de convergence. Lorsque le robot détecte un panache
gazeux, un estimateur "local" quantifie pour chacune des cellules voisines la probabilité
que le gaz l’ait traversée avant d’atteindre le robot cellule.

2.5.5 Synthèse générale : choix de la méthode chimique

Nous avons vu précédemment différents algorithmes de recherche de gaz. L’algorithme
de recherche de gaz que nous souhaitons utiliser est l’algorithme Grille ("Grid"). Dans
cette étude, cet algorithme sera utilisé et comparé aux méthodes mentionnées ci-dessus.

2.6 Conclusion de fin de chapitre

Nous avons vu précédemment l’importance de pouvoir évaluer l’environnement du ro-
bot afin de caractériser les différentes difficultés du milieu. La robotique mobile possède
plusieurs architectures pour différentes applications. L’architecture choisie est donc un
robot hexapode de type insectoïde. À la connaissance de l’auteur, la réalisation d’un as-
servissement chimique comportant de la navigation autonome sur un robot hexapode de
moins de 5 kg n’a pas été réalisé à ce jour. Nous verrons dans le chapitre suivant plus en dé-
tail la méthodologie employée pour répondre aux problématiques d’asservissement visuel
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et chimique d’un robot hexapode. Ces algorithmes chimiques possèdent le point commun
d’utiliser le flux d’air et la concentration du gaz pour converger vers sa source. La précision
et leur efficacité en environnement réaliste, intérieur et avec des obstacles se dégradent,
dû à ces perturbations (obstacles, flux d’air intermittent, etc.). Les environnements indus-
triels, les carrières souterraines et les milieux contraints et dégradés sont sujet à ce type
de configuration et engendrent des turbulences d’air ajoutant du bruit dans les mesures.
Ce bruit impacte fortement la réalisation d’un asservissement chimique [208]. Nous avons
vu ici plusieurs thématiques : l’architecture robotique, visuelle et chimique. Le modèle de
robot sera un robot hexapode capable de reconnaissance automatique visuelle (méthode
YOLO) et asservissement chimique (méthode par grille). Cependant, pour résoudre la
problématique de reconnaissance d’anomalies dans les cas industriels, souterrains, navales
et post-catastrophe ; un ensemble de fonctions est nécessaire : le contrôle de la marche,
la localisation, la navigation, l’asservissement visuel et chimique. Nous présentons dans le
prochain chapitre, la méthodologie adoptée pour ce travail de recherche.
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Chapitre 3

MÉTHODOLOGIE

Dans ce chapitre, nous présentons une approche duale pour les percepts qui a pour
objectif de détecter et se diriger vers la source d’un percept visuel et chimique dans un
espace contraint et dégradé. L’approche de résolution du sujet est principalement issue des
différentes cotations de critères des cas d’application (cas 1 : cuves de stockage et milieux
navals, cas 2 : carrière souterraine, cas 3 : une zone urbaine post-catastrophe) dans le
Chapitre I - Études des éléments contextuels (1.2). Nous avons évoqué précédemment,
dans l’état de l’art, les différentes briques technologiques nécessaires à la réalisation de
ce travail de recherche : un robot hexapode, un système de contrôle et de navigation, et
enfin les méthodes d’asservissements visuels et chimiques. Dans un premier temps, nous
présentons notre approche globale proposée. Par la suite, nous détaillons chaque brique
constituant notre approche et nous exprimons les interactions entre ces briques.

3.1 Approche proposée

Dans cette section, nous évoquons les différents choix d’outils algorithmiques et mathé-
matiques afin de répondre à la problématique. Nous décrivons les différents choix réalisés
et une approche de travail pour la réalisation d’un asservissement visuel et chimique en
utilisant un robot hexapode. Dans un premier temps, nous présentons les données néces-
saires pour la méthode. Puis, nous formulons une approche globale composée de différentes
briques. Ces briques sont définies et détaillées dans les sections qui suivent. Nous abordons
leurs rôles dans la solution proposée.

3.1.1 Les problématiques de l’approche

Dans cette partie, nous allons nous intéresser à différentes parties de réalisation liées
au sujet de reconnaissance automatique de points d’intérêt pour un robot d’inspection,
hexapode, dans un environnement contraint et dégradé. En premier lieu, un robot hexa-
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pode nécessite un contrôleur avant de s’avancer dans la navigation autonome. Le contrôle
des pattes dépend de la géométrie du robot, des différents segments et des degrés de liber-
tés minimum et maximum de chaque articulation. La géométrie du robot est la donnée
d’entrée principale pour réaliser la cinématique directe (FK, F pour "Forward", K pour
"Kinematic") et inverse (IK, I pour "Inverse", K pour "Kinemtic"). Nous présentons ici les
différentes problématiques de l’approche dans le tableau 3.1.1.

N°
Thème Problématiques / Axes de progrès

1 Contrôle d’un robot
hexapode

Déterminer les positions des fins d’effecteurs.

2 Contrôle d’un robot
hexapode

Réaliser le contrôle des fins d’effecteurs pour la
démarche.

3 Localisation d’un
robot hexapode

Viabiliser l’odométrie du contrôleur pour les cas
contraints.

4 Navigation d’un robot
hexapode

La prise en compte de la géométrie du robot dans
l’environnement navigable.

5 Asservissement d’un
robot hexapode

Réaliser la détection et l’asservissement d’un
objet visuel.

6 Asservissement d’un
robot hexapode

L’évitement d’obstacle durant un asservissement
chimique ou visuel.

Ces problématiques constituent le questionnement et les orientations technologiques et
scientifiques du développement de la solution. Un tableau des problématiques et solutions
possibles sont exposées, Figure 3.1.1.
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Catégories
Problématiques Solutions Références

Contrôleur
cinématique

Résolution de la position
des fins d’effecteurs

OpenSHC [211]

Odométrie Calcul de l’odométrie dans
un espace contraint

Laser Scan
Matcher avec
AMCL

[210]

Navigation Chemin le plus court en
espace contraint

Algorithme
Dijkstra

[199]

Asservissement
visuel

Détection automatisée
d’objet

aRuCo et
YOLO V5

[192] [193]
[89]

Asservissement
chimique

Recherche de source de gaz Algorithme de
grille "Grid"

[208]

Simulation
chimique

Modélisation d’un panache
de gaz avec application

robotique

Gaden [208]
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3.1.2 Approche globale

Les données d’entrées communes à l’approche globale sont l’architecture du robot pour
le contrôle, les données du capteur laser pour l’odométrie, la carte d’environnement pour
la navigation. Les servomoteurs renvoient des informations sur l’état et les incréments
appliqués au contrôleur moteur. Les données d’entrées spécifiques au procédé d’asservis-
sement visuel sont : les données des capteurs visuels, un flux vidéo RGB et un flux vidéo
de profondeur. L’asservissement chimique récupère les données des capteurs chimiques
pour avoir la concentration du gaz et la direction du flux d’air. Les données de sortie
souhaitées sont la position du robot par rapport à la carte, la position des percepts vi-
suels et chimiques traduite en point de navigation et enfin, l’atteinte de ces percepts où
la position du robot doit être le plus proche possible de la position des percepts. Notre
choix s’est porté sur l’utilisation d’un robot hexapode marchant sur 3 degrés de liberté
par patte pour résoudre notre problématique détection et reconnaissance des POI.

L’hypothèse proposée se focalise sur le traitement du flux des capteurs (visuels et
chimiques) dans l’objectif d’établir une loi de commande permettant de ressortir un vec-
teur d’approche. Ce vecteur d’approche a pour rôle fondamental de se rapprocher du
percept. Ce vecteur est transformé en point de navigation. Le robot va alors s’approcher
de manière continue (asservissement visuel) et de manière itérative (asservissement chi-
mique) vers les percepts à condition qu’il soit détectable / détecté et les informations
suffisamment consistantes. Nous proposons deux méthodes de traitement séparé pour une
approche d’asservissement visuel et chimique. Ce choix est justifié sur le fait que le per-
cept visuel est statique sur l’environnement (des défauts sur une surface, infrastructure,
etc.), tandis que le percept chimique, est de par sa nature, dynamique et évolue au sein de
l’environnement. L’apport de cette thèse est de lier la navigation aux processus d’asservis-
sements et de proposer deux méthodes permettant le traitement des différents percepts.
Nous proposons 6 différentes briques : le contrôleur du robot, l’odométrie, la navigation,
l’asservissement chimique, la détection d’objets automatisée et l’asservissement visuel.

Le contrôleur du robot (hexapode) a pour rôle de réaliser les calculs cinématiques
pour le contrôle des pattes et assurer le déplacement du robot d’un point vue mécanique.
L’odométrie va permettre de calculer le déplacement effectué par le robot et de pouvoir
localiser le robot par rapport aux mouvements qu’il aura effectués dans l’environnement.
La navigation utilise les données odométriques, les vecteurs de déplacement du contrôleur
et la carte pour permettre au robot de se déplacer par le biais de points de navigation.
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Les asservissements (visuels et chimiques) utilisent les données des capteurs pour fournir
un point de navigation. Enfin, la détection visuelle est la méthode employée pour détecter
les points d’intérêts visuels. Le schéma de l’approche globale proposée est donné par la
Figure 3.1).

Figure 3.1 – Approche proposée pour les données capteurs (en vert), le contrôle (en
bleu), la navigation (en orange) et l’asservissement visuel (en rose) et chimique du robot
hexapode (en violet).

Nous abordons par la suite le détail des briques suivantes : le système de contrôle pour
le robot hexapode, la navigation, l’asservissement visuel et chimique.
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3.2 Brique de contrôle de l’hexapode

Dans la partie contrôle, nous abordons les méthodes permettant de contrôler la pose
et la démarche du robot par rapport à sa morphologie (dimensions des segments, angles
minimaux et maximaux, etc.). Le contrôleur est la pierre angulaire réalisant le lien entre
la navigation et les effecteurs (servomoteurs) comme nous le montre la Figure 3.2. Afin de
pouvoir contrôler le robot hexapode, la résolution du positionnement des fins d’effecteurs
doit être effectuée en fonction des angles de rotation pour chaque degré de liberté. Pour
cela, la cinématique directe et inverse est employée et décrite dans ce chapitre.

Figure 3.2 – Approche proposée pour le contrôle du robot hexapode. En bleu : la brique
de contrôle, en jaune : la brique de navigation et en noir : les servomoteurs.

Sur le schéma 3.2, la brique de contrôle de l’hexapode est composée de 3 éléments. Le
contrôleur de pose va permettre d’ajuster les positions des pattes à leurs extrémités (fin
d’effecteurs) en fonction des différentes poses statiques (repos, debout, etc.). Les poses
dynamiques sont alimentées par le contrôleur de marche. Les démarches sont générées sous
forme de séquences permettant au robot de se déplacer par une succession de différentes
poses et donc une succession des différents points d’application des fins d’effecteurs. La
communication de la démarche se traduit d’une séquence de positions de fins d’effecteurs à
une séquence d’angles en radians. Le contrôleur du robot permet de traduire ses angles en
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radians en position d’incréments pour le contrôleur des moteurs. Cette opération dépend
de la géométrie du robot, de la nature des servomoteurs et des paramètres du robot en
général. Le contrôleur du moteur permet, quant à lui, de faire l’interface entre le matériel
(les servomoteurs) et le contrôleur de l’hexapode (informations de contrôle d’angles). Il
sert d’interface pour la communication, fait office de pilote et permet de faire remonter
les informations motrices au contrôleur de l’hexapode. Le contrôleur moteur dépend du
fabricant des servomoteurs et de la suite logiciel qu’il met à disposition.

3.2.1 Système de contrôle d’un robot hexapode

Dans cette section, nous allons évoquer l’aspect contrôle du robot hexapode en pré-
sentant l’approche détaillée de l’architecture, les méthodes de résolution cinématique et
enfin la démarche. Comme évoqué précédemment, le contrôleur est utilisé pour générer
des positions de fins d’effecteur (contrôleur de poses), pour générer la démarche du robot
(contrôleur de marche) et le plus important, pour générer le modèle cinématique (contrô-
leur du robot). L’architecture choisie est un robot hexapode (3 paires de pattes), figure
4.3, avec 3 degrés de liberté sur chaque patte. La locomotion des robots hexapodes néces-
site une séquence de mouvements spécifique pour aller tout droit, reculer, tourner en sens
horaire, antihoraire, mais aussi translater à gauche et à droite (mouvement holonome).

Dans notre cas, le robot hexapode aura 3 DoF par patte, soit 18 actionneurs à synchro-
niser pour produire le mouvement voulu. La coordination des pattes est un mécanisme
permettant le contrôle de la transition entre les séquences de mouvement de pattes et
produisant la démarche. Pour réaliser la démarche, la première étape est de considérer le
modèle géométrique du robot. Notamment les longueurs des différents segments (coxis,
fémur, tibia). Le modèle de la patte et les différentes longueurs de segment ont une in-
fluence sur les efforts exercés sur les coxis, fémurs et tibias. Le couple des différents degrés
de liberté sera modélisé sur le robot réel à travers un jumeau numérique (la représenta-
tion du modèle mathématique et géométrique). Afin de réaliser le modèle mathématique
et géométrique du robot, il convient de modéliser la cinématique du robot.

Cinématique d’un robot hexapode

L’architecture d’une patte (figure 3.3) est définie par ces 3 segments : le coxis, l’ar-
ticulation reliée au corps permettant les translations et les rotations du corps, le fémur
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et le tibia servent à réaliser les transitions entre les appuis et les foulées. Les angles des
différents segments : coxis, fémur, tibia, sont respectivement et usuellement appelés θ1, θ2

et θ3. La cinématique inverse d’un robot hexapode est définie par la position théorique
des fins d’effecteurs souhaitée dans le but d’ajuster les différents angles θ des segments de
manière automatique.

Figure 3.3 – Concept de modélisation d’une patte.

La méthode Denavit-Hartenberg

La méthode Denavit-Hartenberg permet de calculer la position relative entre deux
solides à partir de 4 paramètres (θ,α,d,i). Le modèle du robot peut être représenté en
utilisant la matrice de Denavit-Hartenberg qui permet de réaliser facilement les trans-
formations liées à la cinématique directe et inverse sur les angles des différents joints et
des fins d’effecteurs. Le corps du robot peut être représenté par sa pose (ob, xb, yb, zb),
son orientation (oroll, opitch, oyaw) et sa vitesse (ẋ, ẏ, ż). Le modèle du robot fournit aussi
l’odométrie du robot par rapport à la référence de la cartographie de l’environnement
(om, xm, ym, zm) qui est considéré comme fixe. Chaque patte possède ses propres coordon-
nées locales (op, xp, yp, zp). Les quatre paramètres ai, αi, di et θi reçoivent généralement
et respectivement les noms de longueur de lien, de torsion de lien, de décalage de lien et
d’angle de joint.
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Afin de décrire quantitativement le robot avec un modèle mathématique, une série
de systèmes de coordonnées doit être établie. Un système de coordonnées universel est
établi pour décrire la locomotion du robot, désigné par le symbole ΣOw(Xw, Y w, Zw).
Ensuite, les systèmes de coordonnées du corps et de référence des liens de jambe sont
établis, désignés par les symboles ΣOb(Xb, Y b, Zb) et ΣOi

0(X i
0, Y i

0 , Zi
0) (i=1,2,3,4,5,6),

respectivement. Des systèmes de coordonnées attachés à l’articulation du coxis (βi
1), à

l’articulation du fémur (βi
2) et à l’articulation du tibia (βi

3) de la jambe i sont établis pour
chaque articulation. Le modèle hexapode simplifié et les systèmes de coordonnées sont
illustrés figure 3.4.

Figure 3.4 – Modélisation d’une patte d’hexapode avec les systèmes de coordonnées.

La matrice Denavit-Hartenberg théorique est exposée ici 3.1 :

Joint, a, α(◦), d, β(◦),
1 0, 0, 0, β1

2 l1, 90, 0, β2

3 l2, 0, 0, β3

4 l3, 0, 0, 0


(3.1)
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La cinématique directe

La problématique de la cinématique directe consiste à exprimer les coordonnées spa-
tiales en fonction des variables articulaires d’un robot. En l’occurrence, les variables ar-
ticulaires sont composées des différents angles θ1, θ2 et θ3. On emploie généralement la
méthode DH pour dériver un ensemble d’équations cinématiques qui donne la position
et l’orientation de l’effecteur d’extrémité du robot suivant les paramètres d’articulation.
Les équations dérivées ont été utilisées par le planificateur de pas (contrôleur de pose)
pour calculer l’espace de travail de la jambe du robot et pour projeter des configurations
finales pour les fins d’effecteurs pour engager la démarche (contrôleur de marche). La
convention Denavit-Hartenberg (DH) stipule que chaque transformation homogène, Hi,
peut être exprimée comme un produit de 4 transformations concernant les 4 paramètres
DH (θ, α,r,d), donné par l’équation 3.2 :

Hi = R(Zi, θi), T (Zi, di)T (Xi, ai)R(Xi, αi) (3.2)

Où R et T désignent respectivement la rotation et la translation. L’équation (3.2)
montre la matrice qui a été calculée à partir du produit de 4 matrices de transformation
données dans (3.2). La transformation de matrice pour les paramètres Denavit-Hartenberg
θi est donnée par :

Rotz,θi
=


cosθi

−sinθi
0 0

sinθi
cosθi

0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

 (3.3)

La transformation de matrice pour les paramètres Denavit-Hartenberg di est donnée
par :

Transz,di
=


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 di

0 0 0 1

 (3.4)

La transformation de matrice pour les paramètres Denavit-Hartenberg ai est donnée
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par :

Transx,ai
=


1 0 0 ai

0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

 (3.5)

La transformation de matrice pour les paramètres Denavit-Hartenberg αi est donnée
par :

Rotx,αi
=


1 0 0 ai

0 cosθi
−sinθi

0
0 sinθi

cosθi
0

0 0 0 1

 (3.6)

Hi = R(Zi, θi), T (Zi, di)T (Xi, ai)R(Xi, αi) (3.7)

La cinématique directe de l’hexapode nous permet de déplacer les segments en fonction
d’un angle donnée pour θ1, θ2 et θ3.

La cinématique inverse

Les calculs de la cinématique inverse sont présentés sous les équations [211]. La ci-
nématique inverse calcule le changement souhaité de l’angle d’articulation (∆θ) (dans la
notation 3.2.1) pour un changement incrémentiel donné de la position de l’effecteur final
(∆s⃗) (dans la notation 3.2.1) est calculé en utilisant la matrice Jacobienne J et la mé-
thode de Levenberg-Marquardt, également connue sous le nom de méthode des moindres
carrés amortis est utilisé pour optimiser la fonction de coût [133]. La dérivation complète
est fournie par les équations (3.8), (3.9) et l’équation résultante à résoudre donnée par les
équations (3.17) page 105 à 106.
Le déplacement souhaité dans les angles articulaires s’écrit : ∆θ . Le changement incré-
mentiel de la position de l’effecteur final correspond à : ∆s⃗ . Le changement des angles
articulaires est calculé en utilisant le Jacobien pour la position de l’effecteur final. La
matrice Jacobienne J (3.8) est définie comme :

J(θ) = (δsi

θj

)i,j (3.8)
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Où si est l’effecteur final du lien, en utilisant les joints θj comme paramètres. Ensuite, le
vecteur de rotation instantanée du Jacobien (3.9) peut être calculée :

δsi

δθj

= vj × (si − pj) (3.9)

Où vj est le vecteur unitaire le long de l’axe de rotation courant et pj est la position
du jth joint. Pour les itérations incrémentielles de l’effecteur final, un changement dans
l’effecteur final peut être approximé par :

∆s⃗ ≈ J∆θ (3.10)

L’utilisation de la méthode Levenberg-Marquardt (méthode des moindres carrées) per-
met de résoudre ∆θ en s’approchant du conditionnement de la matrice (robustesse face
au bruit) en utilisant un paramètre d’amortissement. λ correspond au facteur d’amortis-
sement positif qui est ajusté à chaque itération. Si l’itération fait diminuer s rapidement,
on peut utiliser une valeur plus faible pour lambda. Ce qui oriente l’algorithme dans
une optique Gauss-Newton. Or, si une itération est peu concluante, l’augmentation de
lambda oriente l’algorithme dans une optique similaire à celui du gradient. Cette utilisa-
tion permet de résoudre certaines problématiques de régression linéaires et non-linéaire
et trouve une solution même dans le cas où l’algorithme est initialisé loin d’un minimum.
L’expression est décrite ci-dessous :

∆θ ≈ JT (JJT + λ2I)−1∆s⃗ (3.11)

Où λ > 0 ∈ R.
Pour optimiser la cinématique du robot, nous devons prendre en considération les stra-

tégies d’évitement de la limite de position/vitesse (JLA) de l’articulation pour augmenter
la sécurité de l’articulation pendant les opérations de marche. La fonction de coût peut
être décrite ici (3.12), afin de minimiser la norme d’un vecteur (p-norme), et d’approcher
la focalisation sur le joint, le plus éloigné de son centre :

Φ(q) = (Σn
i=1|Kii

qi − qci

∆qi

|p)
1
p (3.12)

Où qci est le centre de la plage commune des joints ∆qi avec comme joint i, et K est
la matrice des poids des joints. qi représente les différents joints de chaque patte.
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La solution optimisée est décrite (3.13) :

v = −∇Φ (3.13)

v représente la vitesse des joints. L’équation (3.13) peut être optimisée pour une fonction
combinée (3.14) :

qθ = Z∆s⃗ + (I − ZJ)v (3.14)

ls (longueur de la foulée) et fs (la fréquence des pas) ne sont pas totalement indépen-
dants, fs est limité par la vitesse articulaire, également impactée par la distance nécessaire
pour s’éloigner de la longueur de foulée. Le vecteur est le long de l’axe de rotation courant
et pj est la position du jème joint. La vitesse du corps maximal (3.15) est calculé avec le
facteur de service (duty factor) :

vbody = ls × fs

β
(3.15)

vbody représente la vitesse du corps de l’hexapode. Où β, le facteur de service ("duty
factor") est définis par le rapport entre Tstance (phase d’appui) et Tstride (phase de marche
/ foulée) :

β = Tstance/Tstride (3.16)

, le temps dans la phase d’appui et le temps total de la phase d’appui et de balancement
pour le temps de foulée.

Où λ > 0 ∈ R, nous utilisons un compact et une approximation, le résultat final est
affiché sur (3.17) :

∆θ = JT (JJT + λ2I)−1∆s⃗ = Z∆s⃗ (3.17)

Où Z = JT (JJT + λ2I)−1

Les résolutions de la cinématique directe et inverse permettent de relier les angles des
différents segments de pattes, et ainsi relier la base du robot comme référence (base mo-
bile). Une fois l’acquisition des coordonnées de fins d’effecteurs, il faut générer l’espace de
travail des différentes pattes et déployer une stratégie d’ordonnancement pour permettre
le déplacement : la démarche.
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Contrôle dynamique d’un robot hexapode

La démarche est le procédé permettant le déplacement du corps par la succession de
nouveaux points d’appuis. Le déplacement des points d’appuis dans une direction entraîne
le déplacement du corps dans cette même direction. La morphologie du marcheur et la
manière d’effectuer la démarche ont un impact direct sur la vitesse et la stabilité. Deux
types de démarches existent présentant chacune des avantages et inconvénients : la marche
quasi-statique et la marche dynamique. La marche dynamique se caractérise par des effets
d’accélération et d’inertie très marqués. Les perturbations d’équilibre sont utilisées pour
produire des déplacements. Le robot hexapode a donc son centre de masse en dehors de
sa plage de stabilité et se sert de la quantité de mouvement déjà acquise pour poursuivre
son mouvement. Cette démarche est ainsi une succession de déstabilisations contrôlées
pour produire l’élan nécessaire pour avancer.
L’oscillation de la marche, similaire à l’effet de pendule, convertit l’énergie cinétique de la
masse en énergie potentielle et converti celle-ci en énergie cinétique par la suite. La marche
dynamique possède quelques inconvénients. Des corrections, liées au contrôle, doivent être
réalisées en permanence, afin d’assurer un mouvement fluide. La résolution des différentes
équations cinématiques demande une certaine puissance de calcul à cause des différents
paramètres à prendre en compte. De plus, cette démarche est adaptée sur des grandes
distances sans arrêt fréquents. Étant donné la problématique et le procédé d’inspection,
cela rend ce type de marche inadapté.
Au contraire, la marche quasi-statique correspond aux cas où les effets d’accélération et
d’inerties soient négligeables. Cette démarche permet d’obtenir une succession de posi-
tions stables à tout moment et de ce fait, permet d’arrêter le robot en pleine démarche
en restant stable. La cinématique et la dynamique permettent d’analyser la mécanique
de la marche. La cinématique vise à définir la configuration des différents membres afin
de calculer la position des fins d’effecteurs. L’expression des efforts est une thématique
importante des robots marcheurs. Elle peut être décrite avec plusieurs valeurs telles que
la force, la masse et l’accélération. Comme décrit dans l’équation 3.18

ΣF = Σm · a (3.18)

ΣC = Σ(Iα + Iω) (3.19)

F est la force, m la masse, a l’accélération, C le couple, I l’inertie, α l’accélération
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angulaire et ω est la vitesse angulaire. Le positionnement d’un robot marcheur statique
dans l’espace (position et orientation) dépend des termes de l’accélération, qui doivent
être alors nuls, et les sommes des forces et des moments par rapport à chacun des axes
doivent être égales à zéro. Un corps dans l’espace possède six degrés de liberté (translation
sur x, y, z et rotation sur x, y, z), nous avons donc 6 équations scalaires.

La démarche d’un robot hexapode

Comme nous l’avons vu précédemment, un robot hexapode possède différents régimes
de démarche, de manière à osciller les pattes pour produire un déplacement. La démarche
se compose en trois étapes (Figure 3.5 [211]). La démarche est défini suivant 3 couleurs :
le jaune pour la position de démarrage, le bleu pour la position de repos et le vert pour la
phase de transition / balancement. La position de démarrage (en jaune), toutes les pattes
sont au sol et le passage au stade d’oscillation (mouvement noté en vert) indique les pattes
en mouvement, quittant le sol. Enfin, les pattes qui ne bougent pas et sont au sol, sont
indiquées en bleu. Les robots marchants possèdent plusieurs allures et démarches diffé-
rentes. L’hexapode possède 5 démarches principales différentes, mais d’autres séquences
peuvent être générées artificiellement ou manuellement.

La démarche par vagues (Figure 3.5) est une démarche par oscillation unitaire. Chaque
patte va se déplacer une à une. La démarche est lente comparée aux autres, mais elle per-
met une meilleure stabilité sur les terrains difficiles. La démarche souple ("amble gait")
sollicite deux pattes opposées géométriquement à chaque fois et en même temps sur un
rythme régulier et sans temps mort. C’est une démarche équilibrée entre stabilité et vi-
tesse qui permet les grandes foulées.

La démarche ondulante ("ripple gait") est une démarche semblable à la démarche
souple, à l’exception qu’une alternance de mouvements est réalisée. Une oscillation d’une
patte est réalisée juste avant de poser le couple de pattes au sol. C’est un mouvement
très arachnéen d’un point de vue cinématique. C’est une démarche dynamique qui permet
d’adapter des foulées lentes comme des foulées plus rapides. C’est une démarche habile
pour le franchissement d’obstacles, mais le mouvement de la patte seule peut potentielle-
ment renverser l’hexapode si elle s’appuie sur la surface verticale de l’obstacle.

La démarche tripode ("tripod gait") met en mouvement 3 pattes à chaque fois et sans
chevauchement de période d’oscillation. C’est une démarche dynamique, mais potentielle-
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Figure 3.5 – Démarche d’un robot hexapode des travaux de Tam et al. [211].

ment critique en stabilité et donc déconseillée pour du franchissement. En effet, lors d’une
démarche où 3 pattes sont en mouvement, le centre de gravité peut être à l’extremum du
polygone de support. Pour un hexapode mal équilibré, le centre de gravité est de ce fait
excentré et dégrade la stabilité.

La démarche du bipode ("bipod gait") sollicite un mouvement fluide alterné d’une
paire de pattes avec un chevauchement d’oscillation. C’est une démarche inspirée de la
locomotion des bipèdes. Pour un robot avec 6 pattes au lieu de 2, c’est une démarche plus
rapide que la démarche à vague.

Forts de ce constat, nous utiliserons la démarche ondulante pour les phases de loco-
motion longue et la démarche par vagues sera utilisée pour le franchissement d’obstacle.
Dans cette partie, nous avons décrit la résolution de la cinématique d’un robot hexapode
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permettant d’aborder les notions de démarches. Le contrôle des fins d’effecteurs est des
enjeux majeurs des robots marchants. Cependant, le simple contrôle d’un robot hexapode
ne suffit pas pour assurer la navigation dans un milieu contraint et dégradé.
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3.3 Brique de navigation d’un robot hexapode

La problématique de la navigation d’un robot dans un milieu confiné est un thème
répandu dans le domaine de la robotique mobile. La problématique de navigation en espace
contraint pour un robot hexapode pose la question de la gestion de l’évitement d’obstacle.
Cette partie est composée de plusieurs éléments : la trajectoire du robot, l’empreinte du
robot dans son espace et les fonctions de coût associé à la carte. L’aspect contrôle et
démarche d’un hexapode constitue la première étape vers l’autonomie. Le robot pouvant
maintenant se déplacer, il faut mesurer avec précision ses déplacements afin de pouvoir
le positionner sur la carte. Une source odométrique provenant de la cinématique est une
donnée approximée de la réalité et peut cumuler de l’erreur en fonction du sol, de la pente,
ou d’autres aspérités au niveau du sol.

La navigation sert à apporter au robot l’autonomie nécessaire pour lui permettre de se
déplacer de manière automatisée dans un environnement grâce à des points de navigation
placés dans un repère “carte”. Le rôle de la navigation dans notre approche va permettre
au robot de pouvoir 1) se positionner par rapport à l’environnement (les obstacles, les lieux
navigables), 2) traiter les différentes informations de la carte et 3) positionner les points
d’intérêts sur la carte. Dans la partie navigation, nous abordons l’approche de l’odométrie,
les liens avec le contrôleur de l’hexapode et le traitement des points de navigation en
commande de vitesse. Afin de réaliser ce procédé, les données d’entrées nécessaires sont
l’algorithme de localisation (AMCL), l’odométrie, les transformées des capteurs (repère
cartésien), les données de capteur laser 2D et la carte. Les fonctions de coût local et global
sont utilisées pour calculer les espaces occupés, libre et espace inconnu.

Le planificateur global utilise le coût global pour générer un plan sur le long terme.
Alors que le planificateur local utilise le coût local pour générer un plan sur le court
terme. Les comportements de récupération sont des actions réalisées lorsque le robot est
perdu dans la carte ou bloqué (par exemple, tourner autour de lui-même). L’algorithme
de trajectoire permet de calculer le chemin le plus court entre le robot et le point de
navigation souhaité. Nous présentons ici l’approche de la navigation Figure 3.6. Cette
approche est composée en 4 parties : l’algorithme de trajectoire, la planification locale et
globale (paramètres du robot), la fonction de coût local et global (lié à l’encombrement
du robot).

La problématique de localiser un robot dans un environnement contraint et dégradé
est un domaine actif dans la recherche robotique. Comme nous l’avons vu dans le Chapitre
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Figure 3.6 – Approche proposée pour la navigation du robot hexapode. En jaune : la
brique de navigation, en bleu : le contrôleur de l’hexapode et en vert : les données capteur

I : Analyse Contextuelle, l’environnement peut influer sur les capteurs et ajouter du bruit
(par exemple : les parois métalliques d’un ouvrage industriel (cas 1), dans une carrière
souterraine ferromagnétique (cas 2), etc.).
Nous avons évoqué précédemment la problématique de l’odométrie pour un robot mar-
cheur, hexapode. En effet, le calcul de l’odométrie par le contrôleur n’est pas toujours
fiable et dépend de la vitesse d’oscillation des pattes, de la démarche et des bruits ré-
siduels mécaniques (terrain accidenté, franchissement d’obstacle, etc.). L’odométrie joue
un rôle capital dans la navigation d’un robot, elle permet d’estimer la trajectoire de dé-
placement effectuée et la position du robot dans le référentiel de la carte ("monde").

3.3.1 L’odométrie

La problématique de l’odométrie calculée par le contrôleur d’un robot marcheur est
qu’elle est imprécise dans le cas d’une boucle de contrôle ouverte. En effet, ce calcul peut
être généralisé sur la démarche pour deux conditions. La première : le corps est supporté
par au moins 3 pattes avec des pieds coplanaires et les pattes ne subissent pas de glis-
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sement [62]. Dans ce cas, la vitesse corporelle souhaitée est transmise au robot pour une
fréquence de pas donnée, avec la longueur de foulée correspondante pour calculer et at-
teindre la vitesse du corps souhaitée [211]. Le maximum de la vitesse linéaire du corps
est donc limité par l’espace de marche des jambes. Les sources odométriques peuvent être
de 2 sources différentes ou complémentaires : les capteurs proprioceptifs, mesurant l’ac-
célération linéaire et angulaire du robot (centrale inertielle), et les capteurs extéroceptifs,
mesurant le robot à partir de son environnement. L’odométrie sert à calculer la position
du robot dans un espace en fonction de son architecture, ses capteurs (proprioceptifs ou
extéroceptifs). Un robot de type holonome se comporte différemment d’un robot non-
holonome (à roues ou à chenille par exemple) au niveau de ses possibilités de déplacement
(déplacement sur l’axe y) ainsi que sur son mode (réaliser l’odométrie sur une démarche).
Le calcul odométrique peut être généré par le biais du contrôleur du robot.

Odométrie par laser

La robustesse de la position d’un robot hexapode est donc primordiale dans les diffé-
rents cas à traiter. L’odométrie nécessite d’être fiable pour mettre à jour la localisation
du robot en évolution dans son environnement. Lorsque cette odométrie est imprécise, le
robot dérive sur sa localisation à cause d’une erreur cumulée ("Drifting effect") et/ou est
déplacé à un endroit arbitraire de la carte ("Kidnapping effect"). L’approche utilisée dans
ce travail de recherche emploie un capteur laser 2D (RPLidar) pour faire une correspon-
dance entre deux scans lasers pour calculer la localisation du robot dans son espace [210].
Cette méthode a été utilisée pour améliorer l’algorithme de localisation Monte-Carlo [194],
évoqué au Chapitre 2. La problématique de cet algorithme est que la résolution d’un chan-
gement de pose discontinue n’est pas possible. La localisation va alors échouer [196] et le
robot sera déplacé aléatoirement dans son espace, le problème du "kidnapping" [194].

Le modèle proposé est basé sur des commandes envoyées au robot pour prédire sa
position. Les commandes du robot sont composées de translation et de rotation (Paramé-
trées par les angles d’Euler (x,y,z) par rapport au robot) exprimées dans le cadre local
du robot.

Par conséquent, le vecteur d’entrée prend la forme de :

u(t) =
[
tx ty tz α β γ

]
× T (3.20)

Où tx, ty, tz sont les translations attendues et αβγ sont les différentes rotations (r)
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suivant les axes x, y et z. Le mouvement du robot est modélisé par la fonction de prédiction
suivante :

xnew
r =

 r + RR
W t

q × qα × qβ × qγ

 (3.21)

Où RR
W t est la matrice de rotation entre le cadre global (la carte de l’environnement)

et le cadre du robot, t est le vecteur de translation, qα, qβ, qγ représentent les rotations des
angles en quaternion et ×, le produit d’Hamilton. Comme il n’y a pas de boucle fermée
dans la commande de mouvement, le robot produit un déplacement différent de celui
attendu. Cette incertitude d’entrée (causée principalement par le glissement de la jambe
du robot et l’imprécision des servomoteurs) est modélisée comme une fonction gaussienne
multivariée et est représentée par une matrice de covariance Pi.
Actuellement, on suppose que les entrées sont indépendantes et que Pi est une matrice
diagonale. Les Jacobiens de la fonction de prédiction sur l’état du robot et les entrées du
robot sont utilisées pour augmenter la robustesse du système. La localisation du système
peut ainsi être plus robuste. Ce procédé sera utilisé dans la partie navigation et permettra
de garder la localisation fiable quelle que soit la trajectoire générée par le robot dans
un espace contraint et dégradé. L’odométrie nous fournit une localisation, qui peut être
imprécise en fonction de la situation de l’environnement. Afin d’améliorer la robustesse
de cette donnée, nous proposons l’ajout d’une méthode probabiliste.

3.3.2 AMCL : Localisation par adaptation Monte Carlo

La problématique de localisation des environnements contraints pour un robot hexa-
pode peut être résolu par une approche probabiliste. Une approche adaptée pour les
environnements contraints a été proposée [194] en utilisant AMCL (Adaptative Monte
Carlo Localization) et un capteur LIDAR. AMCL est une méthode de localisation pro-
babiliste pour un robot se déplaçant en 2D. Elle met en œuvre l’approche de localisation
Monte Carlo adaptative (ou KLD-sampling) [195], qui utilise un filtre à particules pour
suivre la pose d’un robot par rapport à une carte connue. L’algorithme de localisation de
Monte Carlo est fondamentalement divisé en quatre étapes :

— Étape 1 : Initialiser l’essaim de particule.
— Étape 2 : Simuler les particules en mouvement.
— Étape 3 : Calculer le score des particules.
— Étape 4 : Échantillonnage des particules.
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Lorsqu’un capteur laser est utilisé pour localiser le robot sur une carte 2D, si la pose du
robot est donnée, il est très facile de calculer la correspondance entre les faisceaux laser et
la distance séparant le robot des contours de la carte. Par conséquent, l’algorithme AMCL
peut être utilisé, ce qui représente la pose du robot avec de nombreuses particules. Cela
permet de calculer le poids de la particule en fonction de l’occupation de la carte pour
déterminer la pose estimée et localiser le robot. Cependant, il y a quelques problèmes dans
l’algorithme AMCL, il ne peut pas résoudre le problème d’enlèvement de robot. Une fois
que la pose change, la localisation échouera. Pour améliorer la précision de la localisation,
de nombreuses particules doivent être ajoutées et une fusion des capteurs (IMU et Laser
2D) pour ajouter davantage de précision.

L’algorithme AMCL [194] est adapté de l’algorithme MCL pour résoudre les pro-
blèmes ci-dessus. Il ajoute aléatoirement des particules libres lors du ré-échantillonnage.
Le nombre de particules libres est calculé sur la base de poids estimés ωlent estimé lent et
rapide ωfast :

ωlent = ωlent + αlent(ωmoy − ωlent) (3.22)

ωrapide = ωrapide + αrapide(ωmoy − ωrapide) (3.23)

Dans les équations 3.22 3.23, moy est le poids moyen de toutes les particules ; les pa-
ramètres α lent et rapide sont respectivement utilisés pour estimer le taux d’atténuation
du filtre à long terme et le poids à court terme. L’évolution lente et rapide sont respecti-
vement le taux de décroissance exponentielle pour le filtre de poids moyen lent et rapide,
utilisé pour décider quand récupérer en ajoutant des poses aléatoires.

3.3.3 Gestion de la planification de trajectoire

La gestion de la trajectoire revient, a priori, à résoudre le problème du chemin le plus
court ou encore appelé problème du "voyageur de commerce". Ce problème se décline en
plusieurs variantes. La plus simple est la suivante : étant donné un graphe non orienté,
dont les arêtes sont munies de poids et deux sommets de ce graphe, trouver un chemin
entre les deux sommets dans le graphe, de poids minimum. L’algorithme de Dijkstra [199]
permet de résoudre un problème plus général : le graphe peut être orienté, et l’on peut
désigner un unique sommet, et demander d’avoir la liste des plus courts chemins pour
tous les autres nœuds du graphe.
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Les paramètres importants à prendre en compte sont la facilité d’utilisation, les per-
formances odométrique et le coût calculatoire. La performance odométrique mesure la
capacité du robot à estimer sa position. Dans notre cas, un robot hexapode, sa vitesse
désirée vx, vy, wz reste le fruit d’une consigne de vitesse par le contrôleur cinématique de
l’hexapode (estimation) issue des calculs de l’espace de travail et du "duty factor". Le
robot peut signaler sa position (x, y) dans un système de coordonnées cartésien et éga-
lement pour indiquer le cap actuel du robot. Le procédé de navigation est composé de
plusieurs sous-systèmes permettant au robot de se repérer dans l’espace dans le référentiel
carte (AMCL), de connaître son vecteur de déplacement (odométrie avec la correspon-
dance de scans laser), et de déterminer sa trajectoire en fonction d’un coût (algorithme
Dijkstra [199]).

117



Partie , Chapitre 3 – Méthodologie

3.4 Brique d’asservissement visuel

L’asservissement visuel possède plusieurs entrées principales : le flux vidéo, la vitesse et
la localisation du robot. Lors du traitement, le flux vidéo est analysé pour détecter le point
d’intérêt et se diriger automatiquement vers celui-ci. Une fois détectées, nous procédons à
une identification de l’emplacement de l’objet et une comparaison est réalisée par rapport
à l’emplacement de l’objet souhaité. La vitesse du robot est modifiée automatiquement
pour atteindre l’objectif. Cette différence produit le déplacement visuel souhaité dans
l’image. D’une information visuelle, elle est transformée en information mécanique pour
réaliser le déplacement physique souhaité. Il est alors traduit en point de navigation et
sera traité par la brique de navigation. L’approche visuelle est composée d’une approche
par marqueur QR Code et l’autre d’une approche par réseau de neurones convolutifs.
L’objectif de ces deux méthodes est de calculer un point de navigation à partir d’un point
d’intérêt. L’approche visuelle par QR Code fonctionne sous le principe d’un marqueur
visuel pouvant être identifié par une fonction mathématique et par vision par ordinateur.
Le décryptage du marqueur permet d’avoir un point de repère spatial, un ancrage, dans le
repère "carte". L’approche visuelle en utilisant un réseau de neurones convolutifs possède
plusieurs avantages. Elle permet d’utiliser une inférence sur n’importe quel objet à détecter
(en utilisant une boite englobante pour détecter l’objet) et d’utiliser un jacobien visuel,
une opération matricielle pour diriger automatiquement le robot vers l’objet en question.

3.4.1 Asservissement visuel d’un robot hexapode

L’asservissement visuel d’un robot hexapode a pour objectif de le diriger vers un
percept visuel. Dans des conditions d’éclairage, de sol et d’environnements dégradés, le
procédé d’asservissement visuel peut-être perturbé par le bruit de l’image et induire des
erreurs dans la commande. L’asservissement visuel donne la capacité à un robot de se dé-
placer vers un stimulus visuel de manière automatique. Ce procédé a été majoritairement
utilisé dans un but industriel, afin de déplacer des pièces par identification visuelle avec
une loi de commande simple [200]).
Le procédé d’une itération de contrôle est obtenu sur 3 étapes. L’acquisition de l’image
est la première étape. Une qualité d’image permettra d’avoir une meilleure précision vi-
suelle. La deuxième étape est l’extraction des mesures utiles de l’image en fonction d’un
ou plusieurs points de repère. La troisième étape est le calcul des valeurs actuelles des
caractéristiques visuelles utilisées comme entrée pour un schéma de contrôle. Une fois les
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Figure 3.7 – Méthode d’asservissement visuel. En rose : la brique d’asservissement visuel,
en jaune : la brique de navigation et en vert : les données des capteurs.

valeurs actuelles traitées, un calcul d’erreur s’effectue entre les valeurs actuelles et désirées
des caractéristiques visuelles. Enfin, une mise à jour des sorties de contrôles est opérée
pour donner un vecteur vitesse au robot.

Théorie

La majorité des tâches d’asservissement visuel peut être modélisée sous la forme d’un
procédé de réduction d’une erreur noté e(t) [139] :

e(t) = s(m(r(t)), a) − s∗(t) (3.24)

Le vecteur m(r(t)) est un ensemble de mesures sur l’image (coordonnées des points
intérêts). Les coordonnées peuvent être une zone, le centre de gravité ou tout autre point
de repère sur l’objet. La position r(t) représente la position de la caméra par rapport
à l’environnement. a est une suite de paramètres qui représente des données addition-
nelles sur le système. Le vecteur s∗(t) contient les valeurs désirées des caractéristiques,
constantes sur un cas statique ou variables sur un cas dynamique.
Dans notre cas, le robot hexapode possède la caméra sur sa base. C’est donc un asservis-
sement visuel basé sur l’image ou IBVS. De manière générale, les approches IBVS sont
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appliquées sur des bras robotiques articulés où le schéma de contrôle prend en compte la
vitesse de la fin d’effecteur q afin d’obtenir la relation entre la variation des caractéristiques
dans le temps t et ṡ les contrôles d’entrées du robot [139].

ṡ = Jsq̇ + δs

δt
(3.25)

Où Js est la matrice jacobienne des caractéristiques.

Le calcul de la matrice Jacobienne nous donne alors :

Js = LsV
c

n J(q) (3.26)

Où J(q) est le Jacobien du robot tel que vn = J(q)q̇. vn est la vitesse de la fin
d’effecteur. V c

n est la matrice de transformation du mouvement provenant du capteur sur
la fin d’effecteur. Dans notre cas, on considère la fin d’effecteur comme le centre du corps
de l’hexapode avec un "offset" pour atteindre la caméra.
La transformation homogène est codée par les paramètres extrinsèques R et t et représente
le changement de base du système de coordonnées monde w au système de coordonnées
caméra c. Ainsi, étant donné la représentation du point P en coordonnées universelles,
Pw, on obtient la représentation de P dans le système de coordonnées de la caméra, Pc,
par :

Pc =
R t

0 1

 Pw (3.27)

Cette transformation homogène est composée de R, une matrice de rotation 3x3, et t,
un vecteur de translation 3x1 :

R t

0 1

 =


r11 r12 r13 tx

r21 r22 r23 ty

r31 r32 r33 tz

0 0 0 1

 (3.28)

En combinant la transformation projective et la transformation homogène, nous obte-
nons la transformation projective qui cartographie les points 3D en coordonnées mondiales
en points 2D dans le plan image et en coordonnées caméra normalisées :
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Zc


x′

y′

1

 =
[
R|t

]

Xw

Yw

Zw

1

 =


r11 r12 r13 tx

r21 r22 r23 ty

r31 r32 r33 tz



Xw

Yw

Zw

1

 (3.29)

Asservissement visuel par QRcode

Un marqueur aruco est un marqueur carré synthétique [192], [193]. Il est composé
d’une matrice binaire interne et d’une large bordure noire. La taille de la matrice interne
est déterminée par la taille du marqueur. Par exemple, une taille de marqueur de 4×4 est
composée de 16 bits. Son identifiant (ID) est déterminé par la matrice binaire interne. Il
y a de nombreux avantages à utiliser ce marqueur. Par exemple, la bordure noire facilite
sa détection rapide dans l’image. Il permet également des techniques de détection et de
correction d’erreurs dues à la codification binaire. Dans cette section, un algorithme de
détection sera introduit pour détecter et calculer la pose dans un espace 3D à partir
des travaux de Ramirez et al. [192]. Les marqueurs peuvent être utilisés comme points de
repère 3D pour l’estimation de la pose de la caméra. Nous désignons la taille du marqueur
une fois qu’il est imprimé sur un morceau de papier. L’image suivante 3.8 montre le
système de coordonnées utilisé dans la bibliothèque aruco.
La figure 3.8 ci-dessous montre le système de coordonnées d’un marqueur de repère. Les
coordonnées de l’image (x, y) de chaque sommet correspondent à un rayon de la caméra.
Le code d’estimation de pose résout un ensemble d’équations linéaires pour déterminer
les coordonnées du repère global (X, Y , Z) de chacun des sommets. À partir de là,
nous obtenons la transformation du système de coordonnées du repère vers le système de
coordonnées de la caméra Tfidcam. Cela représente la pose du marqueur dans le système de
coordonnées de la caméra. Dans le diagramme ci-dessous, deux repères, fid1 et fid2 sont
affichés. Si fid1 est à une pose connue dans le monde, Tmapf id1 et que nous connaissons les
transformations du marqueur en caméra pour les deux marqueurs, nous pouvons calculer
la pose de fid2 ainsi :

Tmapfid2 = Tmapfid1 × Tcamfid2 × Tfid1cam (3.30)
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Figure 3.8 – Principe de fonctionnement du QR code.

Jacobien d’image

Le Jacobien d’image répond à la problèmatique de la correspondance de repères locaux
entre la caméra (IBVS) et l’objet.

Figure 3.9 – Jacobien d’image [140]

Sur la figure 3.9, nous avons une caméra regardant un objet, projetant l’image. Nous
attachons une coordonnée C à la caméra et nous avons la coordonnée de l’objet à identi-
fier exprimée par rapport au cadre de coordonnées de la caméra. La distance focale d’un
objectif f̂ , en mètres, est divisée par les dimensions du pixel données par ρ. ρ s’exprime
en mètres par pixel.

Nous pouvons projeter la position d’un objet dans le plan image que nous représen-
tons par les coordonnées u, v. Nous pouvons simplifier la notation et faire référence à la
position de l’objet dans l’espace 3D comme X, Y , Z. Nous pouvons écrire les coordonnées
de la projection du défaut (fissure) dans le plan image de cette manière, en utilisant les
symboles X, Y et Z et f̂ , qui rappellent la distance focale de l’objectif exprimée en unités
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de pixels. Considérons que la caméra est en mouvement par le biais du robot, la caméra
se déplace avec une vitesse. Les coordonnées du vecteur vitesse sont exprimées par trois
vecteurs V x, V y et V z et par trois vecteurs représentant la vitesse angulaire ωX, ωY et
ωZ.

Nous prenons l’hypothèse que l’objet (un défaut visuel, par exemple) est projeté dans
le plan image à emplacement u, v, avec une vitesse dans le plan image, que nous représen-
terons par u̇ et v̇. L’expression qui relie la vitesse de la caméra et la vitesse du pixel dans
le plan image sont liées par une matrice jacobienne. La matrice Jacobienne est ici une
matrice 2 × 6, qui concerne la vitesse de la caméra et c’est la vitesse spatiale de la caméra
qui a une composante de translation et une composante de rotation. Multiplié par cette
matrice 2 × 6, pour avoir la vitesse dans le plan image en fonction de la vitesse à laquelle
ce point de l’image semble se déplacer. La perspective de l’image peut être calculée en
projetant l’objet sur l’image (2D) en abscisse :

u = f̂ .X

Z
(3.31)

La perspective de l’image peut être calculée en projetant l’objet sur l’image (2D) en
ordonnée :

v = f̂ .Y

Z
(3.32)

f̂ = f

ρ
(3.33)

Avec : (u, v) : Coordonnée de l’objet dans l’image.
(u̇, v̇) : Vitesse de pixel de l’objet dans l’image.
C : Caméra.
(Vx, Vy, Vz) : Translation sur l’axe x,y,z de la caméra.
(ωx, ωy, ωz) : Rotation sur l’axe x,y,z de la caméra.
(Cx, Cy, Cz) : Coordonnée de l’objet exprimée en fonction du repère de la caméra.
(X, Y, Z) : Coordonnée de l’objet.
f̂ : Taille de focal de la lentille.
ρ : Dimmension des pixels (m/pixel), unité de pixel.

Le flux optique est exprimé par u̇, v̇ indiquant la vitesse de pixel dans l’image. La
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vitesse de pixel est donnée par le jacobien d’image , figure 3.9, en fonction de la vitesse
de la caméra sur les différents axes de translation et rotation 3.34.

u̇

v̇

 =
(−f̂

Z
) 0 u

Z
uv
f̂

(− f̂+u2

f̂
) v

0 −( f̂
Z

) v
Z

f̂+v2

f̂
(−uv

f̂
) −u

 ×



vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz


(3.34)

Dans l’équation (3.34), le Jacobien d’image est réalisé pour un point, une coordonnée
x et y sur une image plane, noté Jp(u, v, Z).

Jp(u, v, Z) =
(−f̂

Z
) 0 u

Z
uv
f̂

(− f̂+u2

f̂
) v

0 −( f̂
Z

) v
Z

f̂+v2

f̂
(−uv

f̂
) −u

 (3.35)
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Figure 3.10 – L’image A représente un détection automatique avec une boite englobante
de l’objet détecté en vue initial et l’image B représente la vue désirée du même objet
(défaut industriel).

Mouvement sur 4 points

Si nous avons par exemple, figure 3.10, une boite englobante d’un algorithme de dé-
tection d’objet automatique, nous devons considérer cette approche sur 4 points. Nous
avons la vue initiale de l’objet. Dans ce cas, notre objet est un rectangle et défini par les
coordonnées de ses 4 coins.

Nous pouvons donc définir notre problème de changer la vue de l’objet d’une vue
initiale à une vue désirée. L’objectif est de faire correspondre notre vue de l’objet désirée
avec notre vue initiale de l’objet. En définitive, on souhaite déplacer les 4 points (cercles)
de l’image dans la disposition de l’image B, figure 3.10. Pour se déplacer, ces points doivent
avoir une certaine vitesse vers les points désirés correspondant. La relation entre la vitesse
des pixels et la vitesse de la caméra est donné par la matrice jacobienne d’image (3.36).
On peut écrire la matrice sous forme de fonction Jp et cela signifie que le jacobien pour
une entité ponctuelle est une fonction de la coordonnée du pixel, u et v. Il indique à quelle
distance le point est éloigné dans le monde, qui est donné par Z.
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Figure 3.11 – Déplacement d’un robot holonome dans un repère cartésien.



u̇1

v̇1

u̇2

v̇2

u̇3

v̇3

u̇4

v̇4



=


Jp1(u1, v1, Z1)
Jp2(u2, v2, Z2)
Jp3(u3, v3, Z3)
Jp4(u4, v4, Z4)

 ×



vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz


(3.36)

Le robot hexapode peut se déplacer de manière holonome, il est capable de se déplacer
dans n’importe quelle direction, quelle que soit son orientation, Figure 3.11. Ce déplace-
ment est caractérisé par une translation selon x permettant d’avancer ou de reculer, une
translation selon y pour les déplacements à gauche ou à droite, une rotation selon z per-
mettant de tourner vers la gauche ou la droite.
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vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz


=



1
1
0
0
0
1


(3.37)

On remplace ainsi les termes dans l’équation. On a donc :



u̇1

v̇1

u̇2

v̇2

u̇3

v̇3

u̇4

v̇4



=


Jp1(u1, v1, Z1)
Jp2(u2, v2, Z2)
Jp3(u3, v3, Z3)
Jp4(u4, v4, Z4)

 ×



vx

vy

vz = 0
ωx = 0
ωy = 0

ωz


(3.38)

V = Jθ̇ (3.39)

JT V = JT Jθ̇ (3.40)

(JT J)−1JT V = (JT J)−1JT Jθ̇ (3.41)

La méthode de la pseudo-invese Monroe-Penrose s’écrit alors :

J+ = θ̇/V (3.42)

Le cas d’application sur 4 et 3 points peuvent être résolue par la pseudo-inverse.
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Cas d’application sur 3 points

Le cas le plus simple pour un asservissement visuel est le cas d’un asservissement sur
3 points. 

u̇1

v̇1

u̇2

v̇2

u̇3

v̇3


=


Jp1(u1, v1, Z1)
Jp2(u2, v2, Z2)
Jp3(u3, v3, Z3)

 ×



vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz


(3.43)

Le calcul du jacobien nécessite le calcul des déterminants pour définir si la matrice
est inversible. Le calcul du déterminant pour une matrice A d’ordre n peut être réalisé
suivant la formule suivante :

det(A) = Σn
i=1(−1)i−1 × det(AAi

) × ai1 (3.44)

Où Ai est la matrice carrée d’ordre n-1 obtenue en supprimant la première colonne et la
i-ème ligne de A. Le calcul du déterminant sur une matrice 6 × 6 est donc réalisé selon :

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

+ − + − + −
− + − + − +
+ − + − + −
− + − + − +
+ − + − + −
− + − + − +

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(3.45)

det(JΣp) = det(

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
Jp1(u1, v1, Z1)
Jp2(u2, v2, Z2)
Jp3(u3, v3, Z3)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣) (3.46)

Étant donné que la matrice Jacobienne est de dimension 6 × 6, elle est donc carrée. Il
est alors possible de l’inverser. Ainsi, nous pouvons décomposer les déterminants selon la
formule de Leibniz. Le déterminant d’une matrice carrée, notée A = (aij) d’ordre n est :

det(A) := Σϵ(σ)ai,σ(i) (3.47)

Où Sn est le groupe des permutations et pour une permutation σ de Sn′ , ϵ(σ) désigne
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sa signature, égale à 1 si la permutation est paire et −1 dans le cas contraire.

Ainsi les déterminants sont calculés selon cette méthode [141]. Notons ẏ(q) est la
vitesse des points sur l’image, q̇(t) est la vitesse du robot, J représente la matrice d’image
Jacobienne 3.48.

ẏ(q) = J.q̇(t) (3.48)

L’erreur liée est notée f(q, t) et est une fonction non linéaire 3.49 :

f(q, t) = y(q) − ẏ(t) (3.49)

Pour le cas d’un asservissement visuel sur 4 points, l’inversion de matrice ne peut être
réalisée qu’à partir d’une matrice carrée. Or, dans le cas d’un asservissement sur 4 points,
nos dimensions de matrices sont de la forme :

ẏ(q)[6×1] = J[8×6].q̇(t)[6×1] (3.50)

Le Jacobien d’image n’étant pas en matrice carré 3.51, l’inversion par la méthode
Leibniz [142] n’est pas réalisable. Une solution simple peut être de sélectionner les vitesses
non-pertinentes (comme la vitesse angulaire sur X et Y ) 3.51 dans le vecteur vitesse et
ainsi de simplifier l’équation. Cette méthode fonctionne surtout pour une approche de
Jacobien mécanique avec 4 effecteurs de type rotoïde ou tout autre configuration où le
nombre de points d’application N est inférieur à 6. Un exemple pour 4 points d’application
est noté :



vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz


=



J1,1 J1,2 J1,3 J1,4

J2,1 J2,2 J2,3 J2,4

J3,1 J3,2 J3,3 J3,4

J4,1 J4,2 J4,3 J4,4

J5,1 J5,2 J5,3 J5,4

J6,1 J6,2 J6,3 J6,4


×


q̇1

q̇2

q̇3

q̇4

 (3.51)

Si les valeurs de vitesse ωx et ωy ne sont pas significatives, l’expression peut alors être
simplifiée. La matrice devient alors inversible 3.52.
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vx

vy

vz

ωz

 =


J1,1 J1,2 J1,3 J1,4

J2,1 J2,2 J2,3 J2,4

J3,1 J3,2 J3,3 J3,4

J6,1 J6,2 J6,3 J6,4

 ×


q̇1

q̇2

q̇3

q̇4

 (3.52)

Une approche classique est de réaliser une pseudo-inverse Moore-Penrose [143] dans les
cas des matrices carrées non-inversibles, mais généralisable sur des matrices non-carrées
à coefficients réels ou complexes. Considérons une matrice A avec n lignes et p colonnes
dont la pseudo-inverse est notée A+ et la matrice adjointe notée A∗ vérifiant les conditions
suivantes dans les équations 3.53, 3.54, 3.55 et 3.56.

AA+A = A (3.53)

A+AA+ = A+ (3.54)

(AA+)∗ = AA+ (3.55)

(A+A)∗ = A+A (3.56)

Dans le calcul, on considère notre même matrice A de dimension n × p, de rang k. On
peut alors considérer un produit de matrices tel que A = BC, avec B possédant n lignes
et k colonnes et C de k lignes et p colonnes. Les produits (CC∗) et (BB∗) sont inversibles
et la relation est vérifiée :

A+ = C∗(CC∗)−1(B∗B)−1B∗ (3.57)

Cette méthode estime la matrice pseudo-inverse du Jacobien d’image indépendamment
du type du robot, le type de système d’asservissement visuel et évite la singularité de la
matrice Jacobienne. Le résultat de la méthode pseudo-inverse sur le jacobien visuel est :

J+ = (JT J)−1JT (3.58)

Dans cette partie, nous avons évoqué l’aspect géométrique et mathématique que peut
impliquer l’asservissement visuel d’un robot hexapode. L’odométrie est une source clé
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d’information pour tout le reste du processus d’automatisation. La qualité de la caméra
a une importance sur la qualité d’asservissement visuel, car elle sert à extraire les carac-
téristiques visuelles pour la loi de commande. L’asservissement visuel peut être réalisé de
différentes façons : l’utilisation d’un QRcode permet d’obtenir les informations de posi-
tions et orientations par traitement numérique. C’est un moyen efficace pour tester ou
calibrer un programme d’asservissement visuel et de voir les réactions en simulation et sur
le robot réel. D’autres méthodes utilisent la détection automatique d’objets et les repères
se font à partir de la boite englobante.

3.4.2 La détection automatisée de points d’intérêts

Nous avons vu précédemment, dans le chapitre 2, l’intérêt d’utiliser des algorithmes
d’apprentissage pour les percepts visuels. Les réseaux de neurones convolutifs permettent
de détecter des objets grâce à une boîte englobante à partir d’une base de données label-
lisées. Ces algorithmes peuvent opérer en temps réel sur des architectures possédant des
capacités de calculs en temps réel par l’utilisation de GPU. Les types de défauts peuvent
être ainsi traités en tant que classe d’objet.

Les réseaux de neurones convolutifs de région

La différence entre les algorithmes de détection d’objets et les algorithmes de classifi-
cation [202] est que dans les algorithmes de détection, nous essayons de tracer une boîte
englobante autour de l’objet d’intérêt pour le localiser dans l’image. De plus, la boîte
englobante n’est peut-être pas nécessairement un seul cadre de délimitation dans un cas
de détection d’objets, il pourrait y avoir de nombreux cadres de délimitation représentant
différents objets d’intérêt dans l’image et sans savoir combien il y aura d’objets à l’avance.

La principale raison pour laquelle on ne peut pas résoudre ce problème en construisant
un réseau convolutif standard suivi d’une couche entièrement connectée est que la longueur
de la couche de sortie est variable car le nombre d’occurrences des objets d’intérêt n’est pas
fixe. Une approche naïve pour résoudre ce problème serait de prendre différentes régions
d’intérêt de l’image et d’utiliser un CNN (réseau de neurones convolutif) pour classer la
présence de l’objet dans cette région. Le problème avec cette approche est que les objets
d’intérêt peuvent avoir des emplacements spatiaux différents dans l’image et des rapports
d’aspect différents. Par conséquent, il faudrait sélectionner un grand nombre de régions et

131



Partie , Chapitre 3 – Méthodologie

Figure 3.12 – Les images d’entrées sont découpées en régions où un objet est susceptible
d’apparaître (extraction des caractéristiques). Ces régions sont ensuite classées par le
réseau de neurones convolutif [203].

cela pourrait exploser en termes de calcul. Par conséquent, des algorithmes comme SSD
ou YOLO ont été développés pour trouver ces occurrences et les trouver rapidement. Afin
de procéder à la détection automatique des défauts, nous choisissons un algorithme de
type "R-CNN", un réseau de neurones convolutifs qui a la particularité de pré-découper
l’image en régions dans le but d’accélérer le traitement.

Nous avons présenté ici deux approches d’asservissement visuel. Une approche à partir
d’un QR code a été éprouvée en simulation. Et l’autre à partir d’un réseau de neurones
convolutif (YOLO v5), pour un défaut industriel à détecter.

3.5 Brique d’asservissement chimique

L’approche utilisée est décrite Figure 3.13. La méthode d’asservissement chimique
utilise les données des capteurs de gaz et les données de l’anémomètre. L’algorithme
calcule des points de navigation par itération dans le but de remonter le panache de gaz
jusqu’à la source. Les points de navigation sont traités par la brique de navigation pour
orienter le robot dans la bonne direction grâce à l’odométrie et à la brique de localisation
AMCL dans le repère carte. L’asservissement chimique possède une entrée principale :
celui du flux chimique, composée de l’information de concentration du gaz (en ppm) et
de la direction du vent et celui de localisation du robot. Ces données transitent dans
l’algorithme de recherche de gaz pour produire des points de navigation par itération.
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Figure 3.13 – Méthode d’asservissement chimique. En violet : la brique d’asservissement
chimique, en jaune : la brique de navigation et en vert : les données des capteurs.

3.5.1 Asservissement chimique d’un robot hexapode

L’asservissement chimique d’un robot hexapode implique d’avoir à appréhender la
diffusion du gaz pour en rechercher la source. Dans cette partie, nous allons aborder les
notions nécessaires pour réaliser un asservissement chimique, tant sur les capteurs que sur
la partie algorithme. L’asservissement chimique comporte des problématiques : la modéli-
sation d’un flux de gaz, la détection et la recherche d’une fuite de gaz. Les environnements
pour notre cas 1 et cas 2 impliquent un risque de fuite de gaz par le biais de canalisation.
La modélisation d’un flux de gaz est un problème complexe où il faut créer des cartes de
distributions de gaz, planifier une couverture complète de tournées de surveillance, discri-
miner entre les différents volatiles ou déduire l’emplacement de la fuite de gaz. Dans un
environnement ouvert infini, une fuite de gaz diffuse avec un certain coefficient de diffu-
sion [196]. L’appréhension des fuites de gaz s’exprime en utilisant le calcul de Fick. C’est
une relation linéaire entre le flux de matière et le gradient de concentration de celle-ci.
On a donc :
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f⃗ = −k∇C (3.59)

δC

δt
= −∇f⃗ (3.60)

Où C = C(x, y, z; t) représente la concentration de gaz à l’emplacement l = (x, y, z)
en unités de mg/m3, f⃗ = f⃗(x, y, z; t) est le flux de diffusion, en unités de mg/m3, et k est
le coefficient de diffusion, en unités de m2/s. Le flux de diffusion est noté f⃗ = f⃗(x, y, z; t)
en mg/m3. Les travaux de Li et al., 2015 [196] déterminent que l’équation de diffusion
idéale est notée :

δC

δt
= k∇2C − v⃗∇C (3.61)

Où le vecteur v⃗ est la vitesse naturelle du vent, en m/s.

Dans un scénario ouvert, les équations sont applicables et la force du vent peut s’ap-
pliquer. Dans un scénario à environnement fermé, on considère alors que v⃗ = 0. La pro-
blématique d’une fuite de gaz dans un tuyau est de pouvoir définir la diffusion à partir
d’une perte de pression dans le réservoir ou le tuyau. La fuite de gaz peut être calculée
en termes de perte de pression dans le réservoir [144].

L = −V
dP

dt
(3.62)

Où L est le taux de fuite (Pam3/s), P est la pression (Pa), V est le volume du réservoir
(m3), et t est le temps en seconde.

Étant donné que le taux de fuite dépend de la différence entre la pression du réservoir
et la pression atmosphérique, cela doit être spécifié lors du calcul des taux de fuite. Lorsque
le taux de fuite est pour une installation sous vide et que la différence n’est pas spécifiée,
l’hypothèse est que la différence de pression est de 1 atm.

Le taux de fuite pour des gaz différents à travers le même canal est du à la variation
de la masse des gaz (M) et leurs volumes pendant l’expansion (V). Le flux d’un gaz peut
être une fonction notée :

√
V

M
(3.63)
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Figure 3.14 – Un dégagement de gaz est modélisé comme une séquence de bouffées,
chacune est composée de plusieurs filaments (étant un filament une distribution normale
3D des molécules de gaz). Les bouffées sont affectées par l’advection et diffusion, altérant
l’emplacement des filaments par l’effet du vent (Va) et des processus aléatoires (Vm), ainsi
que leur taille (Vd) [176].

Le taux de fuite établit la relation entre un gaz et un autre, ainsi que la température :

L1 = L2

√
M2

M1
(3.64)

Où : L1 est le vrai taux de fuite du gaz 1, L2 est le vrai taux de fuite de gaz 2, M1 est
le poids de la molécule du gaz 1, M2 est le poids de la molécule du gaz 2.

Par exemple :

Lazote = Lhelium

√
Mhelium

Mazote

= Lhélium

√
4
28 = (0, 378)Lhélium (3.65)

Les travaux de [182] sur l’olfaction robotique ont proposé un cadre de simulation de
dispersion de gaz 3D : GADEN3D. Il a été présenté dans [183]. L’étude et la recherche
de fuite de gaz à l’aide de robots terrestres impliquent que les gaz à détecter soient plus
lourds que l’air.
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Les capteurs de gaz en métal oxyde

Les capteurs de gaz en oxyde de métal (Figure 7.1) sont basés sur une variation de
résistance (RS) produit par l’exposition du gaz [146]. Au lieu de travailler directement avec
RS , nous avons utilisé le rapport entre RS et R0 (résistance du capteur en air propre) pour
compenser les dérives potentielles du capteur. La concentration du gaz Cgaz peut alors
être calculé suivant RS et R0 : Cgaz = RS/R0. Cette dérive peut provenir de changements
dans les facteurs environnementaux (par exemple, la température, l’humidité, pression ou
débit d’air) ou du capteur lui-même [204].

Les algorithmes de recherche de gaz

Les algorithmes de recherche de gaz permettent de trouver la source de l’émission.
Même si la majorité des gaz industriels sont plus lourds que l’air, la principale problé-
matique est la nature aléatoire de l’action de l’environnement sur la propagation et la
manière de diffuser le gaz [196]. Comme le montre notre étude (paragraph 2.5), nous al-
lons utiliser la méthode "grid". La méthode employée pour l’asservissement chimique est
une forme de “grid search”. C’est essentiellement un algorithme d’optimisation utilisée
qui, à partir d’une liste de paramètres que l’on produit, apporte une automatisation par
des “essais et erreurs”.
L’algorithme "Grid" [208] est utilisé pour réaliser la recherche de source de gaz. Cet al-
gorithme probabiliste s’articule autour de la propagation d’estimations locales dans tout
l’environnement. En exploitant la géométrie de l’environnement comme base de cette pro-
pagation, on évite de s’appuyer sur des modèles analytiques de dispersion, éliminant le
besoin d’assumer un environnement contrôlé. L’algorithme présenté dans ce travail suit
la norme d’une structure de GSL basé sur l’estimation. Nous l’avons vu précédemment,
la réalisation de la méthode implique différentes briques technologiques : le contrôle de
l’hexapode, l’odométrie, la navigation, la détection d’objet, les algorithmes d’asservisse-
ment visuel et chimique.

3.6 Conclusion de fin de chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes méthodes en adéquation face aux
contraintes d’environnement des différents cas, voir chapitre 2. La génération de la ciné-
matique inverse permet d’activer la démarche pour franchir des obstacles ou s’adapter
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à des situations de sol dégradé. L’emploi d’une méthode d’odométrie adaptée pour les
robots hexapodes a été définie. La détection des percepts visuels se fera à l’aide d’un algo-
rithme d’apprentissage automatique par réseau de neurones convolutifs. L’asservissement
visuel se fera dans un premier temps sur un point, un QRcode servira de percept visuel,
afin d’apporter une preuve de concept et de définir les axes d’amélioration. La détection
des percepts chimiques se fera à l’aide d’un capteur électronique en oxyde de métal. L’al-
gorithme de recherche de gaz prendra en compte la concentration en gaz et la vitesse du
vent. Les algorithmes énoncés précédemment répondent aux différentes problématiques
des cas d’application. Ces algorithmes vont être intégrés en simulation et sur le robot réel
sur une architecture de robot hexapode, ArIA Inspector.
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Chapitre 4

IMPLÉMENTATION ET INTÉGRATION

Dans ce chapitre, nous allons décrire les moyens mis en œuvre afin d’intégrer les diffé-
rentes méthodes dans une architecture robotique embarquée. Les évolutions des différents
prototypes du robot développé sont présentées. L’étude pratique évoquera les briques
logicielles communes aux méthodes d’asservissement. Les évolutions des prototypes, l’ar-
chitecture logicielle, l’asservissement visuel et chimique seront détaillés dans ce chapitre.

139



Partie , Chapitre 4 – Implémentation et intégration

4.1 Application de l’approche

Dans cette section, nous allons aborder l’architecture du robot, l’architecture logicielle
et la partie navigation. Nous présentons l’approche détaillée d’asservissement visuel et
chimique en soulignant les différentes parties, voir figure 4.1 (se retrouve aussi en annexe
avec uniquement le logigramme 7.2). Dans cette proposition, figure 4.1, nous présentons
deux méthodes distinctes pour réaliser l’asservissement visuel et chimique. Cette approche
globale est composée de différentes parties : la partie navigation, la partie IA, la partie
visuelle et la partie chimique. Nous utilisons une caméra stéréoscopique avec capteur de
profondeur et une centrale inertiel (IMU) embarquées. Une caméra sera utilisée pour la
détection des percepts visuels et le capteur de profondeur mesurera la distance entre le ro-
bot et le percept. L’IMU permettra d’avoir une information odométrique du déplacement
de la caméra dans le repère "carte" (monde). Le lidar réalise la cartographie de l’environ-
nement et effectue le calcul de l’odométrie. Les capteurs de gaz en oxyde de métal seront
situés sur 3 côtés de l’hexapode et seront utilisés pour obtenir la concentration du gaz.
Un anémomètre est aussi nécessaire pour indiquer la direction du flux d’air.

La partie contrôle du robot concerne la géométrie et la cinématique du robot. Cette
étape permet de réaliser la démarche du robot en prenant en compte la position des fins
d’effecteurs (pattes). La démarche calculée est généralement insuffisante pour fournir une
odométrie fiable et nous proposons une méthode pour fournir une odométrie robuste du
robot dans un espace contraint. Dans la partie navigation, nous aborderons la partie loca-
lisation, cartographie, planification de trajectoire et évitement d’obstacles. Cette brique
technologique sera associée à l’asservissement visuel et chimique pour assurer un asser-
vissement avec évitements d’obstacles.
Une première version du contrôle par percept visuel sera réalisée en utilisant un QRcode
comme point d’intérêt. Une deuxième version sera axée sur les défauts industriels (les
fissures, par exemple). La détection automatique sera réalisée sous forme de boîte en-
globante par un réseau de neurones convolutifs. Les quatre coins de la boîte englobante
serviront de données d’entrées pour le jacobien visuel. Cette dernière étape permettra de
générer la loi de commande en se basant sur la vitesse des pixels.
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Figure 4.1 – Logigramme de l’approche de résolution pour un procédé d’asservissement
visuel et chimique

4.1.1 Architecture du robot

L’architecture du robot choisie est celle d’un robot hexapode (6 pattes) afin de mener
les différentes opérations de reconnaissance dans des milieux contraints et dégradés. Le
robot théorique défini dans le chapitre 2 est composé de pattes inspirées des araignées
et d’orientation frontale. Les genoux (fémurs) sont orientés vers l’extérieur et chaque
patte sera composé de 3 degrés de liberté. La figure 4.2 illustre les choix d’architecture
mécanique du robot.

Nous suggérons l’hypothèse suivante : les efforts sur les coxis sont moins importants
que les fémurs et les tibias. Les dimensions du robot sont utilisées pour réaliser le modèle
cinématique.
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Figure 4.2 – Architecture du robot théorique : le robot hexapode.

Figure 4.3 – Composition d’une patte.

Robot Hexapode : ArIA

Afin de répondre à des besoins client dans le domaine de l’inspection industrielle, plu-
sieurs versions d’ArIA ont été développées. Nous allons présenter ces différentes versions.
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ArIA AX18 : 1ère version

Figure 4.4 – ArIA AX18 : 1ère version

La première version d’ArIA est issue d’un châssis constructeur (Figure 4.4) de la
marque Trossen Robotics, le modèle "PhantomX Hexapod". Trossen Robotics propose
un code source, le "NUKE" ("Nearly Universal Kinematics Engine"). Ce code permet
de générer le contrôle cinématique inverse pour le robot et les moteurs. À partir des
dimensions du robot (longueur du corps, coxis, fémur et tibia), il génère un code Arduino
résolvant la cinématique directe et inverse. Cependant, ce code comporte des limitations :
le contrôle du corps n’est pas réalisable et la fluidité du mouvement est perfectible. Le
code Phoenix est le code utilisé pour cette version. Sur ce prototype, la taille des coxis est
de 52 mm, les fémurs font 66 mm et les tibias font 133 mm. Les moteurs utilisés sont des
AX-18 avec une tension de 12 V pour un couple de décrochage de 1,80 Nm, une amplitude
d’angle de 300° et un poids unitaire de 55,90 g. La communication des commandes se fait
par protocole XBee.
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ArIA LUCAN : 2ème version

ArIA LUCAN (Figure 4.5 et 4.6) est la version améliorée en motorisation de ArIA
AX18. Dans cette version, le souhait de l’entreprise était d’avoir une version de l’hexapode
ayant des caractéristiques permettant aussi l’exploration extérieur.

Figure 4.5 – ArIA LUCAN, schéma de conception de la deuxième version.

Le corps et les segments des pattes ont été agrandis d’environ 15% (figure 4.5) et
le système comporte un équipement vidéo intégré permettant la rediffusion du signal
vidéo sur un écran externe par radio-fréquence. Le contrôle du robot est réalisé par une
communication par protocole XBee (portée : environ 60 m). Les servomoteurs utilisés
(MX28T) ont un couple moteur de 2.5 N.m pour un poids hors charge utile de 4.2 kg. La
charge utile est de 2 kg, permettant l’emport de capteurs et éclairages d’appoints.

Ce produit a été réalisé pour le client MC Clic dans le but de réaliser une levée de
doute en cas d’intrusion et dans le cadre d’opérations militaires. Pour les deux versions,
ArIA AX18 et ArIA LUCAN, un microcontrôleur (ARBOTIX-M) est installé et réalise
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Figure 4.6 – ArIA LUCAN.

l’interface avec les servomoteurs.
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ArIA INSPECTOR : 3ème version

Le prototype de thèse utilisé est ArIA INSPECTOR. ArIA INSPECTOR (Figure 4.7
et 4.8) est la première version de la gamme à utiliser le système ROS. Sur la figure 4.7,
à gauche est présenté le robot réel ArIA INSPECTOR et à droite, la version du modèle
dans la simulation GAZEBO. Les propriétés du robot réel, comme le poids des pièces et
la géométrie du robot, sont intégrées dans la simulation. Sur la figure 4.8, on peut voir
les différentes spécifications du robot.

L’architecture ROS à la particularité d’être développée pour ajouter de la modularité
aux architectures robotiques. Cette modularité est basée sur le partage des flux de données
à travers des nœuds (les "nodes"), des applications ou exécutables pouvant être codés sur
différents langages (C++ et Python dans notre cas). Le paradigme de ROS réside en 3
principes : les topics, les services et les actions. Les topics sont les canaux qui transmettent
les données sous forme de messages. Les topics sont utilisés dans un but de communication
continue et unidirectionnelle (canaux ou bus). Les interactions nécessitant des réponses
sont prises en charge par les services. Les services sont définis par une paire de messages :
un pour la question et un autre pour la réponse. La gestion des repères cartésiens se
fait via les "tf". Les topics ROS se chargent de communiquer les systèmes de coordonnées
locales et les transformées sous forme de messages à une fréquence souhaitée aux différents
nœuds. Chacun des nœuds peut publier ou souscrire aux "tf" actuelles pour avoir une vision
continue et globale du robot dans l’espace. ROS permet donc, de concentrer l’effort de
développement sur les applications et tâches robotiques.

Figure 4.7 – ArIA Inspector.

Le contrôle des servomoteurs est réalisé directement depuis l’ordinateur embarqué
(Jetson Nvidia) grâce à l’U2D2 (échange d’informations en protocole UART). Dans cette
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Figure 4.8 – Spécification de ArIA Inspector.

dernière version, un micro-contrôleur (Groveduino) sert à réaliser l’interface avec les cap-
teurs de gaz. D’autres capteurs peuvent être intégrés comme les capteurs de pression,
d’hydrométrie, etc. Les données peuvent ainsi être collectées et dirigées vers les différents
nœuds ROS grâce aux topics permettant le communication. Le modèle 3D est directement
implémenté à l’aide d’un fichier URDF [218], assemblant les différentes parties du robot
et les capteurs. Ce modèle est prévu pour l’expérimentation et l’amélioration des futures
versions.

L’architecture matérielle d’ArIA Inspector est décrite Figure 4.9. ArIA Inspector re-
prend les codes des architectures embarquées en utilisant un ordinateur embarqué avec
GPU (Jetson Nvidia) et plusieurs capteurs comme le laser (RPLidar). Le laser est utilisé
pour l’odométrie et le procédé de cartographie. Les capteurs visuels comme une caméra
stéréoscopique (RealSense D435i) donnent une information de nuages de points où l’on
peut extrapoler une mesure de profondeur (distance Z). De plus, cette caméra possède
aussi une centrale inertielle (IMU intégré). Une carte Arduino munie d’un Grove Shield
permet de réaliser des mesures sur des capteurs différents, ici des capteurs de gaz MQ3
(MOX). Une Pixhawk est aussi placée afin d’obtenir une mesure de l’assiette du robot. Les
hubs TTL sont directement connectés aux servomoteurs (côté gauche et côté droit), un
pont TTL les relie pour assurer le transfert en sortie sur l’U2D2 qui sert à communiquer
les informations des servomoteurs (commandes d’angles, erreurs, couple, etc.) en USB et

147



Partie , Chapitre 4 – Implémentation et intégration

est ensuite interprété sous ROS par le paquet ROS Dynamixel.

Figure 4.9 – Architecture de ArIA INSPECTOR.
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4.2 Architecture du contrôleur

Nous avons évoqué la problématique du contrôle d’un robot marcheur tel qu’un robot
hexapode. Son contrôle est basé sur plusieurs étapes : le contrôleur de pose, le contrôleur
de marche et le contrôleur du robot comme illustré sur la Figure 4.10.

Figure 4.10 – Approche détaillé du contrôleur de l’hexapode OpenSHC [211]

Nous avons opté pour le contrôleur OpenSHC pour le contrôle de l’hexapode et la
librairie ROS "move_base" comme infrastructure de navigation. OpenSHC [211] reçoit les
vitesses souhaitées (avant, latérales et angulaire) et les vitesses de pose du corps (6 DOF)
via une source externe. La source peut être un opérateur via une manette de jeu (manette
XBox360), tablette, ordinateur, ou depuis un procédé de navigation autonome. L’interface
prend un vecteur vitesse linéaire sur les axes x, y, z et un vecteur de vitesse angulaire
autour des axes x, y, z, en utilisant les messages ROS geometry msgs::Twist. Pour le
contrôleur de marche, le système utilise les vitesses linéaires x et y et vitesse angulaire
par rapport à l’axe z. La vitesse linéaire sur l’axe z et les vitesses angulaires autour de
l’axe x et y sont ignorées. Pour le contrôleur de pose, un vecteur de vitesse linéaire et
angulaire est utilisé pour poser le corps du robot. L’utilisateur peut sélectionner la source
externe à utiliser, permettant la navigation automatique ou le mode régulateur de vitesse,
ainsi que le contrôle manuel. La navigation automatique nécessite des commandes de la
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navigation autonome qui permet d’éviter les obstacles. Le régulateur de vitesse définit la
vitesse constante du robot dans le générateur de vitesse souhaité dans la démarche.

Le contrôleur de l’hexapode est implémentable sur ROS et Gazebo. Ce contrôleur nous
permet de prendre en compte la géométrie du robot, les moteurs, la taille des segments
pour calculer les fins d’effecteurs, l’espace de travail, l’espace de marche. Autrement dit,
les différentes zones de liberté de la fin d’effecteur par rapport aux paramètres intrin-
sèques du robot. Le contrôleur utilise les courbes de Bézier pour générer les trajectoires
des pattes. L’odométrie est calculée par le contrôleur, mais reste approximative et un cap-
teur extéroceptif ou proprioceptif (ou les deux) est nécessaire afin d’assurer un minimum
de robustesse dans le procédé de navigation.

Figure 4.11 – Disposition des pattes d’ArIA Inspector

Les différents segments des pattes sont notés à partir d’un couple de lettres, Figure
4.11. Pour faciliter la lecture, l’emplacement des pattes est défini par la première lettre
et le côté des pattes par la deuxième lettre. Les pattes avant sont notées par la lettre
A, celle du milieu par la lettre B et enfin les pattes arrière par C. Le côté gauche par la
lettre L ("Left") et le côté droit la lettre R ("Right"). Les paramètres du modèle (Matrices
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Denavit-Hartenberg) sont intégrés directement dans un fichier de configuration .yaml. À
partir du fichier de configuration, le modèle peut être généré avec son espace de travail et
son espace de marche (Figure 4.12). L’espace de travail est caractérisé par la morphologie
et la limite des joints du modèle concerné.

Figure 4.12 – Espace de travail (bleu foncé) et Espace de marche (bleu)de ArIA Ins-
pector.

Le contrôleur OpenSHC [211] se caractérise par 3 niveaux. La pose, la démarche et le
robot (Figure 4.10). La géométrie du robot est utilisée en données d’entrées pour la ciné-
matique inverse (Chapitre 3) et différents paramètres peuvent s’appliquer aux effecteurs
(raideurs, amortissements, etc.). La cinématique permet d’avoir la pose de l’hexapode et
ainsi d’avoir la position des fins d’effecteurs. À partir de là, les positions désirées et les
positions manuelles sont possibles. Grâce à ses positions de fin d’effecteurs, la démarche
peut être réalisée en cadençant les oscillations des pattes et on peut obtenir plusieurs
démarches. La trajectoire des fins d’effecteurs est réalisée par les courbes de Béziers. Afin
d’utiliser le contrôleur en simulation, il sera aussi nécessaire de réaliser les réglages de
réponse de signal pour les servomoteurs : les réglages PID.
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4.2.1 Méthode de Réglage PID : Simulation

Des réglages PID (Proportionnelle Intégrale Dérivée) du signal de commande des mo-
teurs dans la simulation sont nécessaires. Ces réglages permettent d’obtenir une réponse
et une amplitude de signal adaptée entre la commande et le signal de réponse des effec-
teurs. Les réglages PID sont réalisés en utilisant le paquet ROS PID. Les paramètres sont
générés dans un fichier de configuration Pid.cfg voir Annexe.

L’autoréglage des PID est réalisé avec la méthode Ziegler-Nichols [243]. Cette approche
propose de calculer les paramètres du régulateur P, PI ou PID à l’aide des recommanda-
tions suivantes pour le régulateur :

Etape 1 de régulation : Proportionnelle (Kp).

P : R(p) = Kp (4.1)

Avec Ti et Td = 0.
Etape 2 de régulation : Proportionnelle (Kp) Intégrale (Ti)

PI : R(p) = Kp(1 + 1
Tip

) (4.2)

Avec Kp = Ta

Tu

0.9
K

et Ti = 3.33Tu

Etape 3 de régulation : Proportionnelle (Kp) Intégrale (Ti) Dérivée (Td).

PID : R(p) = Kp(1 + Tdp + 1
Tip

) (4.3)

Avec Kp = Ta

Tu

1.2
K

, Ti = 2.0Tu et Td = 0.5Tu.

4.3 Architecture de navigation

Nous procédons à la cartographie à l’aide d’un laser Lidar pour réaliser l’environnement
de cartographie afin de traiter l’asservissement visuel. Pour l’application d’asservissement
chimique, la cartographie est déjà traitée et un fichier de carte où le CFD est utilisé
avant les opérations. La navigation (ROS) a différentes fonctionnalités : déplacer la base
avec la carte de coût et le planificateur de trajectoire, mais aussi un comportement de
récupération, voir Figure 4.13. Le planificateur de navigation utilise le nœud de base de
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déplacement. Il permet d’appliquer différents paramètres en fonction de la géométrie et du
types de robots. Nous avons choisi l’algorithme AMCL comme méthode de localisation en
raison de la bonne combinaison avec une méthode de mise en correspondance par balayage
laser (Laser Scan Matcher). L’odométrie à partir de l’empreinte de base n’est pas fiable,
car il peut s’agir d’un bruit de mouvement (jambe glissante, décalage mécanique, etc.). Des
capteurs extéroceptifs sont nécessaires pour améliorer la fiabilité de la navigation. AMCL
permet d’estimer la pose du robot à l’aide de la carte et de l’empreinte de base. La fonction
de pose de but sur Rviz permet de déplacer la base (sujets de vitesse du robot) vers le
robot sur Gazebo (cycle des jambes, démarche). La configuration de la locomotion peut
avoir un impact sur la fiabilité de la navigation en raison de la complexité du mouvement
et du bruit impliqués.

4.3.1 Implémentation de la navigation

La navigation est basée sur l’obtention de la carte de l’environnement par le capteur
lidar comme décrit Figure 4.13.

Figure 4.13 – Logigramme de navigation.

Afin de décrire plus précisément la partie navigation, nous illustrons, Figure 4.14, le
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diagramme de la navigation. Le procédé de navigation sera composé de la source odomé-
trique, en l’occurrence donnée par la méthode de correspondance de scans laser en utilisant
la différence de captation entre 2 scans du capteur lidar 2D. Par ailleurs, d’autres infor-
mations peuvent enrichir les données odométriques, comme les données des capteurs IMU
contenu dans la caméra stéréoscopique.

Dans le diagramme de navigation, nous utilisons différents outils que constitue la
brique logicielle "Move Base" :
- Le "local costmap" : concerne les paramètres d’envergure liés au robot.
- Le "global costmap" : concerne les paramètres englobant les contours de la carte (dans
l’espace naviguable), ajoute une inflation sur celle ci.
- Le "local planner" : réalise les fonctions de coût liées aux obstacles.
- Le "global planner" : réalise la planification de trajectoire, dans notre cas, nous utilise-
rons l’algorithme Djikstra [199].

L’avantage de ce système est de pouvoir paramétrer facilement les réglages de naviga-
tion influant sur le comportement du robot dans le ralliement d’un point de navigation.

Figure 4.14 – Méthode de navigation en utilisant le paradigme de ROS.

L’odométrie est la capacité d’un robot à estimer sa localisation et sa pose. La difficulté
d’estimer la pose d’un robot hexapode vient d’une succession de mouvements de jambes
qui permettent le mouvement de base. Différente du robot à roues, l’odométrie est cal-
culée via une vitesse souhaitée basée sur la vitesse du corps, mentionnée précédemment
dans la section sur le modèle cinématique. L’architecture de navigation est décrite Figure
4.14. Afin de réaliser un procédé de navigation fiable, nous mettons en place la méthode
de la correspondance de scans laser comme source odométrique et cartographique en 2
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dimensions. La vitesse linéaire et angulaire provenant du contrôleur est utilisée pour dé-
placer le robot de manière autonome. La carte des coûts prend en compte les données
des capteurs avec un repère global lié à la carte. Les coûts sont augmentés en fonction
d’une grille d’occupation et d’un rayon d’inflation correspondant aux paramètres de loco-
motion et géométriques du robot. Le rayon d’inflation est un paramètre de coût associé
à l’environnement et au robot, qui permet de définir une zone de sécurité pour éviter
la collision entre le robot et l’environnement. La grille d’occupation permet d’éviter les
zones létales en ajoutant une zone de sécurité. Le planificateur organise les trajectoires
du robot. L’algorithme Dijkstra est utilisé pour la planification des trajectoires.

Pour ce robot, nous choisissons 4 types d’odométrie : l’estimation de pose EKF qui
traite la fusion et le filtrage de toutes les données d’odométrie en sortie, l’odométrie (à
partir des résultats de vitesse souhaités), la correspondance de scans laser met à jour la
localisation du robot. Il utilise les différences entre deux trames de sortie laser. Concernant
le paquet logiciel de navigation, move_base est utilisé pour réaliser l’architecture de navi-
gation. Il est fourni nativement par ROS et permet de configurer les différents paramètres
de navigation comme les fonctions de coûts utilisées pour le déplacement du robot par
rapport à son environnement, l’emplacement du robot sur la carte ou encore la gestion
des trajectoires. Nous avons présenté ici l’intégration de l’architecture du robot et son
intégration logicielle. Les briques présentées constituent l’architecture de base permettant
de s’appuyer sur les méthodes d’asservissements utilisées dans cette étude.
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4.4 Asservissement visuel

L’asservissement visuel permet au robot de se diriger de manière automatique vers un
percept visuel via une boucle de commande. Le thème de l’asservissement visuel est un
sujet qui peut conduire à exploiter pleinement les capacités motrices et géométriques d’un
robot hexapode. L’objectif de cette intégration est de prouver que le robot est capable de
se déplacer en fonction de ce qu’il a dans son champ de vision. Pour cela, un paquet ROS
est utilisé qui permet au robot de suivre une cible en mouvement avec un marqueur aruco,
Figure 4.15. La caméra est utilisée pour détecter le QRcode. Le robot peut ainsi calculer
la transformation géométrique entre ce marqueur et lui-même et publier des destinations
de navigation basées sur celui-ci via le nœud de base de déplacement. Les transformées
sont alors extraites et un jacobien d’image sur un point est réalisé. Le robot se dirige dans
une direction sur un plan 2D. Un service de suivi de marqueur est appliqué pour diriger
automatiquement le robot même si la cible devient dynamique ou si elle est perdue de
vue. Le procédé de navigation et d’évitements d’obstacles est appliqués avec les méthodes
vues précédemment. L’approche visuelle est séparée en plusieurs parties. Au cours de la
première partie, nous allons décrire une approche par image de référence (QR code), afin
de démontrer le procédé en simulation. La seconde partie évoque l’approche par réseaux
de neurones convolutifs.

4.4.1 Application de l’asservissement visuel par le QR Code

Dans cette approche, (Figure 4.15), nous utilisons le flux visuel de la caméra comme
donnée d’entrée pour détecter le QR Code via l’algorithme "fiducial" pour récupérer un
repère cartésien dans le repère monde. Ce repère identifié, le robot va donc établir une
trajectoire en prenant le repère QR Code comme point de navigation.

Cette approche est entièrement intégrée dans l’architecture ROS. Sur la figure 4.15,
nous présentons l’architecture logicielle. Les services /spawn_urdf, /gazebo_gui et /map_server
sont les services associés respectivement au modèle 3D du robot, au service de simulation
et à la carte de l’environnement. Les services /aruco_detect et /fiducial_images sont
les services pour détecter le QR Code et produire le repère cartésien (du QR Code) qui
servira comme point de navigation. En simulation, nous avons attaché un QR Code a
un robot roulant (Turtlebot) qui servira de cible. Cette approche nous permet, à partir
d’une image de référence, d’asservir le déplacement du robot vers le percept visuel. Les
commandes du service /fiducial_images sont ainsi envoyées dans le service /move_base
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Figure 4.15 – Asservissement visuel en utilisant un QRcode.

qui produira le point de navigation et enverra les commandes au robot par le service
/cmd_vel sous la forme d’une vitesse linéaire et angulaire.

4.4.2 Application de l’asservissement visuel par la reconnais-
sance d’objets

L’architecture de la reconnaissance et l’asservissement visuel est décrite sur la Figure
4.16. Nous utilisons l’architecture YOLO v5 permettant l’application d’une boite englo-
bante sur l’objet détecté.

La librairie PyTorch est utilisé pour générer le réseau convolutif. Le détail de l’archi-
tecture YOLO v5 est présentée sur la figure 4.17, où les différentes couches de convolution
et de concaténation sont décrites. L’architecture de YOLO v5 (S) est composée de 3 par-
ties : l’ossature du modèle ("Model Backbone"), le cou du modèle ("Model Neck") et la
tête du modèle ("Model Head"). L’ossature du modèle est principalement utilisée pour
extraire les informations caractéristiques des images d’entrée grâce aux réseaux partiels
à plusieurs étapes ("CSP - Cross Stage Partial Networks"). Le cou du modèle est utilisé
pour créer une pyramide de caractéristiques, servant à mieux généraliser un même objet
possédant des tailles ou couleurs différentes. La tête du modèle est utilisée pour détecter
et identifier l’objet dans l’image.

La base de données est constituée de fissures et de différents défauts industriels (dé-
fauts de soudures, rayures sur le métal, etc.). Cette base de données a été augmentée une
première fois, avec des filtres différents de couleurs (rouge, bleu, vert). Puis la base est
augmentée une deuxième fois, avec des filtres de bruit d’images, de différences de contraste
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Figure 4.16 – Logigramme de l’asservissement visuel par reconnaissance d’objets

et de luminosité. La base de données produite contient 2700 images de fissures, et environ
500 images de chaque catégorie de défauts (crazing, inclusion, patches, pitted surface,
rolled in scale, scratches). Cette base de données est ensuite envoyée dans le réseau de
neurones pour l’entraînement.
Le jacobien visuel, présenté dans le chapitre 3, permettra de faire le lien entre l’emplace-
ment de l’objet dans l’image et la direction à définir pour le robot.

Nous avons ici présenté deux méthodes d’asservissement visuel. La méthode par QR
code est intégrée dans une architecture ROS. La problématique majeure d’un procédé
d’asservissement visuel est l’erreur qui peut se cumuler par différents facteurs : les erreurs
de localisation, mécanique, visuelle et de navigation. Dans les procédés d’essais, nous
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Figure 4.17 – Architecture des différentes couches de YOLO V5 (S) [242]

avons choisi de tester les performances de navigation, de localisation et d’odométrie, afin
de réduire au maximum l’erreur cumulée sur les différentes briques technologiques utilisées.
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4.5 Asservissement chimique

Dans cette section, nous allons aborder l’intégration de l’approche d’asservissement
chimique par les capteurs, l’environnement de simulation et l’algorithme de recherche de
gaz. La mise en œuvre de l’asservissement chimique a pour but de permettre au robot de
planifier sa navigation en fonction de la présence d’une veine de gaz dans son environne-
ment. Idéalement, le robot devrait se déplacer vers la source de gaz de manière autonome.
Les gaz ciblés par les capteurs sélectionnés étant nocifs, la mise en place de l’expérience
sur le vrai robot est prématurée. Pour pallier cette situation, le développement de l’asser-
vissement chimique s’est déroulé en simulation [176].

4.5.1 L’approche chimique

Dans cette approche, (Figure 4.18), nous utilisons les capteurs de gaz et l’anémomètre
comme donnée d’entrée pour générer des points de navigation via l’algorithme de recherche
de gaz. Les points de navigation sont séquencés de manière itérative et en fonction des
valeurs des capteurs.

Pour traiter l’asservissement chimique, l’algorithme de grille ("Grid") [208] est appli-
qué pour rechercher la localisation de la source de gaz de manière itérative pour atteindre
le point de destination. Cet algorithme inclut la montée au vent dans le panache et le
vent de travers lorsque le panache est perdu. Le capteur de gaz et l’anémomètre sont
obligatoires en entrée. La direction au vent est calculée en fonction des données de l’ané-
momètre. Ensuite, les objectifs sont envoyés sur l’axe x, l’axe y et l’orientation sur l’axe z
en fonction de la position de pose actuelle du robot sur l’axe x, l’axe y et l’orientation sur
l’axe z. L’objectif est envoyé au nœud Move Base pour exécuter le chemin. L’algorithme
est décrit par cinq états différents :
1) En attente de la carte : étape d’initialisation de la carte. Si la carte n’est pas disponible,
une étape d’attente est configurée pour attendre que le serveur de carte en fournisse une.
2) État d’exploration : si la carte est disponible, alors elle recherchera les traces du déga-
gement gazeux.
3) État d’inspection : si un gaz est détecté, il recherchera dans les environs la source de
gaz.
4) Panache (Grid) : si un panache de gaz peut exister, il essaiera de le diriger vers la
source de gaz en envoyant des objectifs.
5) Etat d’arrêt et de mesure : une fonction de récupération et de mesure. Il arrête le robot
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Figure 4.18 – Asservissement chimique en utilisant un algorithme de recherche de gaz.

et mesure le vent et le gaz pendant un laps de temps.
De récentes recherches [164] et [176] ont été menées sur le développement d’un simulateur
de dispersion de gaz avec une intégration possible sur ROS. Ce simulateur permet de
simuler des capteurs de configurations différentes.

4.5.2 L’environnement de simulation

Sur la figure 4.19 est présenté le fonctionnement de l’environnement de simulation de
fuite de gaz GADEN. La première partie est le pré traitement, le modèle de l’environne-
ment 3D (en format mesh, 3D) est utilisé pour calculer les flux dynamiques et générer une
base de données de flux d’air. Le simulateur va alors générer le panache de gaz en fonction
des données du flux d’air calculé pour l’environnement et les paramètres des sources de
gaz. La dispersion du gaz est alors recrée dans l’environnement de simulation en boucle.
Les capteurs sont aussi simulés dans l’environnement et permettent d’opérer des essais
sur l’acquisition avec différents facteurs de bruits capteurs possibles.

161



Partie , Chapitre 4 – Implémentation et intégration

Figure 4.19 – Architecture de traitement de l’environnement de simulation de gaz [176]

Pour les essais, nous avons utilisé des environnements fournis par le paquet GADEN,
mais il est tout à fait possible de générer le flux d’air d’un environnement à partir d’un
environnement personnalisé à partir de son modèle 3D et d’une interface de simulation
CFD.
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4.6 Conclusion de fin de chapitre

Dans ce chapitre, nous avons évoqué l’intégration des algorithmes d’asservissement
visuel et chimique. Afin d’appréhender les différents aspects de la robotique d’un point de
vue logiciel, nous utilisons ROS comme architecture logicielle et Gazebo comme moteur
de simulation. Le premier challenge est d’avoir des données odométriques suffisamment
fiables pour localiser le robot hexapode. Le deuxième sujet est de pouvoir déplacer le robot
dans des lieux contraints avec des ouvertures faibles. Le troisième challenge est de pouvoir
réaliser un asservissement visuel avec un robot marcheur, en sachant que sa locomotion
peut entraîner des perturbations (vibrations sur l’image) et altérer la détection du per-
cept. La quatrième problématique est de pouvoir réaliser un asservissement chimique dans
des environnements contraints avec une gestion du planificateur de trajectoire adapté à
ce type d’environnement. Les approches déployées vont être testées en simulation en les
comparant aux positionnements de la vérité terrain (positionnement absolu) du robot et
des différents percepts.
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Chapitre 5

EXPÉRIMENTATIONS ET RÉSULTATS

Comme nous l’avons évoqué dans les chapitres précédents, le but de cette thèse est
de mettre en place une méthodologie pour la détection automatique de défauts dans un
milieu contraint. Nous avons proposé, une approche d’asservissement visuel et chimique
afin de réaliser de l’inspection industrielle automatisée à l’aide d’un robot hexapode ArIA
Inspector. Dans ce chapitre, la première partie décrit les expérimentations en simulation
et résultats de l’odométrie, la navigation, ainsi que les procédés d’asservissement. Dans
la seconde partie, nous présentons les expérimentations et résultats d’analyse d’efforts
statiques et dynamiques sur le robot réel. Enfin, dans la troisième partie, nous présen-
tons les expérimentations menés sur des scénarios représentatifs, une simulation dans un
labyrinthe et un essai en situation réelle dans une coursive de bateau.

5.0.1 Introduction

La cohabitation entre les paramètres de navigation et le procédé d’asservissement
chimique ou visuel d’un robot hexapode est assez complexe, car le robot développé est
destiné à opérer dans un environnement contraint et dégradé. Les essais de la plateforme
développée ont pour but de déterminer les performances et le comportement du robot
dans une mission d’asservissement. Les méthodes d’asservissement seront réalisées par le
robot d’expérimentation (ArIA INSPECTOR) et dans un environnement de simulation
Gazebo.
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5.1 Expérimentations en simulation

Dans cette section, nous allons aborder le protocole expérimental pour les essais en
simulation : l’odométrie, la navigation et l’asservissement.

5.1.1 Protocole expérimentale pour la simulation

Nous présentons dans la première partie les résultats de l’odométrie, la navigation,
l’asservissement visuel et chimique concernant le robot simulé. Puis, dans la seconde
partie, nous abordons les résultats des efforts statiques, dynamiques et de franchissement
du robot hexapode en situation réelle. La synthèse des essais est présentée Figure 5.1. Les
essais odométriques vont déterminer la source odométrique la plus fiable parmi l’IMU, la
vitesse désirée et calculée par le contrôleur OpenSHC, la fusion de capteurs (EKF) et la
méthode de correspondance laser. Pour tester les capteurs, nous appliquons un mouvement
programmé : une trajectoire en carré de 2 mètres sur 2.
La navigation (Figure 5.1) est testée sur un point en milieu contraint avec des passages
de 1 et 1,5 mètre. Le but est de déterminer si les réglages et algorithmes de navigation
sont suffisants pour atteindre ce type d’environnement et en dégagé une potentielle erreur
de localisation ou de navigation durant le mouvement.
L’asservissement visuel (Figure 5.1) est testé sur une cible fixe en utilisant un robot
(Turtlebot3) qui tiendra la cible de manière statique. Le but est de vérifier l’erreur de
positionnement du robot hexapode par rapport à sa cible.
L’asservissement chimique (Figure 5.1) est décomposé en plusieurs parties : la partie de
prétraitement va décomposer le flux d’air pour qu’il soit traité en positionnant la source
du gaz. La visualisation du gaz permet alors de voir les particules de gaz et le panache.
L’asservissement chimique débute une fois que l’environnement permet la visualisation des
particules. Les essais d’asservissement chimique dans le milieu A (environnement avec un
obstacle) et le milieu B (labyrinthe) permettront de qualifier la vitesse d’asservissement
chimique, l’erreur de positionnement et d’orientation.

Les expérimentations ont pour but de vérifier la robustesse de l’odométrie, le procédé
de navigation, l’asservissement visuel et l’asservissement chimique par différents indica-
teurs de performance (l’erreur, la position, la durée d’asservissement, etc.). L’expérimen-
tation est réalisée sur Gazebo comme moteur de simulation et RViz comme outils de
visualisation 3D pour l’odométrie, la navigation, l’asservissement visuel et l’asservisse-
ment chimique. La synthèse (Figure 5.1) montre les différents essais réalisés.
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Figure 5.1 – Illustration des différents essais opérés sous ROS et Gazebo sur l’odométrie,
la navigation et la localisation, l’asservissement visuel et l’asservissement chimique.

5.1.2 Expérimentation et résultats de l’odométrie

Le protocole de l’expérimentation et les résultats de l’odométrie sont présentés.

Protocole d’expérimentation de l’odométrie

L’odométrie est testée en réalisant une loi de commande pour une trajectoire du robot :
un carré de 2 mètres sur 2 mètres (figure 5.2). Les publications des topics sont compo-
sées de la fusion de capteurs par la méthode d’un filtre de Kalman étendu ("EKF pose
estimation"), de l’odométrie (calculé par le contrôleur), la méthode de correspondance
laser ("Scan Matcher" [210]) et la vérité terrain (position absolue dans la simulation Ga-
zebo) sont utilisées sur le même cadre de référence, le corps principal de l’hexapode. Les
essais odométriques vont déterminer si la source odométrique la plus fiable parmi l’IMU,
la vitesse désirée et calculée par le contrôleur OpenSHC, la fusion de capteurs (EKF) et
la méthode de correspondance laser. Pour tester les capteurs, nous appliquons un mou-
vement programmé : une trajectoire en carré de 2 mètres sur 2. En utilisant ROS, il est
possible de créer des fichiers regroupant l’ensemble des topics publiés (l’odométrie, la
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Figure 5.2 – Le test d’odométrie avec le robot ArIA Inspector.

vitesse linéaire et angulaire du robot, son positionnement, etc.). Les données sont enregis-
trées dans des fichiers de type rosbag avec l’ensemble des topics publiés, puis segmenté
en classeur au format csv. L’enjeu est d’obtenir des informations de capteurs suffisam-
ment fiables pour avoir une loi de commande correcte. De plus, le positionnement du
robot dans son espace joue aussi un rôle majeur dans le cadre d’un asservissement avec
un système de navigation.

Résultats de l’odométrie

Les sources sont mises sous forme de graphique. Dans ce procédé, nous testons diffé-
rents algorithmes afin de déterminer le plus adapté pour un robot marchant

Pendant le test d’odométrie, les données EKF de l’estimation de la pose (à l’aide de
l’IMU) et l’odométrie du contrôleur (vitesse souhaitée) dérivent rapidement en raison de
l’erreur accumulée. La correspondance par balayage laser est la méthode la plus appropriée
pour obtenir une odométrie précise par rapport aux données de vérité terrain, voir figure
(5.3).

À partir de la figure (5.4), nous pouvons voir une odométrie bruitée de l’IMU par rap-
port à celle calculée à l’aide du contrôleur. Ce problème est souvent lié à un paramètre de
bruit simulé, reproduisant les conditions réelles. Nous avons finalement utilisé la méthode
de correspondance de balayage laser [210] pour traiter la localisation du robot hexapode.
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Figure 5.3 – Comparaison d’odométrie à partir d’une trajectoire.

Figure 5.4 – Données IMU comparées aux données de vitesse souhaitées.
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5.1.3 Expérimentation et résultat de la navigation

Expérimentation de la navigation

Un procédé de navigation recueille les informations des capteurs et de l’odométrie pour
émettre des commandes de vitesse à envoyer à une base mobile. L’enjeu du problème est
de diriger un robot marcheur (hexapode) vers un point de passage dans un environnement
contraint. La navigation est testée en envoyant le robot dans un espace de 4 mètres sur
4, Figure 5.5, avec une entrée principale de 1 mètre. L’empreinte du robot est basée sur
le rayon atteignant les fins d’effecteurs. Ce rayon est défini comme la distance euclidienne
entre les fins d’effecteurs et le centre du corps. Le champ de particules représente des
localisations possibles générées par la méthode AMCL ( [194]), en rouge, Figure 5.5.
L’essai permettra de déterminer l’erreur de localisation, qualifier la trajectoire.

Figure 5.5 – Le test de navigation avec le robot ArIA Inspector.

Résultats de la navigation

Les résultats montrent la précision de la localisation et de la navigation. AMCL montre
un déphasage de 0,2 mètre, dû à une variation de la vitesse du robot. Les résultats
montrent une erreur maximale de 15 cm sur l’axe des abscisses à la fin de l’expérimenta-
tion, voir figure (5.6). Concernant l’axe des ordonnées présenté sur la figure (5.6), nous
avons une erreur de 4cm entre la localisation AMCL et l’erreur de la vérité terrain.

Au sujet des résultats sur l’orientation Z, figure (5.6), on obtient une bonne corres-
pondance entre la vérité terrain et l’AMCL au cours du processus, mais à la fin on obtient
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Figure 5.6 – De gauche à droite : 1) le tableau de comparaison entre AMCL et la vérité
terrain du robot sur la position sur l’axe X, 2) sur l’axe Y, 3) L’erreur absolue de la
position sur l’axe X, 4) sur l’axe Z .

une erreur cumulée due à l’action de rotation lorsque le robot atteint le point de navi-
gation donnée, il s’agit d’une erreur cumulée sur l’axe d’orientation. Enfin, l’erreur due
à la localisation sur un but simple est de 14 cm en abscisse (figure 5.6) et de 5 cm en
ordonnée (figure 5.6). L’erreur est plus grande sur l’axe des x que l’axe y car l’oscillation
de la démarche, la vitesse de démarche et la précision de l’algorithme peuvent influer les
résultats. Ces résultats montrent les bonnes performances du système de localisation sur
un robot hexapode.

5.1.4 Expérimentations et résultats de l’asservissement visuel

Protocole d’expérimentation de l’asservissement visuel

Un robot statique (Turtlebot) aura un marqueur aruco attaché et sera la cible à at-
teindre. ArIA Inspector devra atteindre la cible et elle sera visible au début de la simula-
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Figure 5.7 – L’asservissement visuel réalisé avec un QRcode.

tion. Nous exposons ici les méthodes d’asservissement par 10 itérations pour démontrer les
performances de l’approche. Les résultats des essais d’asservissement visuel sont présentés
et discutés.

Résultats de l’asservissement visuel

L’asservissement visuel est testé sur 10 essais. À droite de l’image se trouve une fenêtre
Rviz avec ArIA au centre, le robot (Turtlebot) à droite et le repère présumé du marqueur
aruco au-dessus d’Aria, notre robot hexapode. La convention veut que le plan image soit
en x, y tandis que l’axe z représente la profondeur de champ. Cependant, dans l’univers
simulé, le plan x, y correspond au sol et l’axe z mesure la hauteur. Dans la figure 5.7,
la connexion en ligne jaune, représente la transformation homogène, qui relie le robot à
sa cible : le marqueur aruco. Le traitement du repère aruco permet de publier la pose
et l’orientation du marqueur. Un lien vers la vidéo est disponible : https://youtu.be/
aliWFX1vXtM. La vidéo décrit le procédé d’asservissement visuel en utilisant un marqueur
aruco. On peut observer une certaine difficulté à détecter le marqueur lorsque ArIA est
à 2 mètres de la cible. La détection du marqueur par la caméra simulé peut dépendre de
plusieurs facteurs : les réglages de la caméra dans Gazebo, les vibrations de la démarche
ou l’orientation de la caméra à cause du corps.

La problématique est de pouvoir maintenir le percept visuel sur un robot marcheur.
La démarche d’un robot marcheur cause des variations dans la position du corps et donc,
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des vibrations sur l’image. L’enjeu de cette problématique est de maintenir un contact
permanent avec la cible pour réaliser l’asservissement visuel. Le robot doit être capable
de générer des destinations successives à une certaine distance de sa cible. Lors de cer-
taines trajectoires difficiles comme des rotations brusques, la cible peut être perdue. Dans
ce cas, le robot doit se déplacer vers le dernier point de destination généré. Si, une fois
arrivé à destination, ce dernier n’a toujours pas la cible en vue, alors un comportement
d’exploration s’enclenche pour retrouver la cible. Pour le moment, ce comportement se
limite à une loi de commande simple : un tour complet sur lui-même pour trouver la cible
suivie d’une progression en marche vers celle-ci.

La problématique était de maintenir la détection du percept visuel sur un robot mar-
cheur. Un essai unitaire a été réalisé pour vérifier les réglages et identifier les axes d’amé-
lioration. Une série de 10 essais permet de mettre en lumière la répétabilité du procédé.
Sur le premier essai, les résultats montrent la trajectoire globale du robot sur les axes x
et y sur la figure (5.8), la trajectoire par rapport à la figure cible (5.9), et l’erreur relative
sur l’axe des x et l’axe des y sont présentées sur la figure (5.10). Concernant l’asservis-
sement visuel, le robot atteint la cible et s’arrête à 1,22 mètre de distance du marqueur
aruco. L’erreur sur l’axe x correspond au centrage et l’axe y correspond à la distance
entre le robot et la cible. Cette distance est expliquée aussi par les différents paramètres
de navigation (l’empreinte de navigation du robot) pour éviter les collisions. Les résultats
montrent que le processus peut être effectué sur une moyenne de 3 minutes.
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Figure 5.8 – Asservissement visuel : Trajectoire du robot sur les axes X et Y en mètres.

Figure 5.9 – Asservissement visuel : Trajectoire du robot par rapport à la cible sur l’axe
X et Y en cm.
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Figure 5.10 – Asservissement visuel : Erreur relative du robot sur les axes X et Y en
cm.

Essai sur 10 itérations.

Les résultats sur de la durée d’exécution (5.11) montrent une performance maximale
à 51 secondes pour atteindre la cible (Essai 6) avec une erreur absolue (figure (5.12)) de
-0,054 mètre sur l’axe x et -1,19 mètre sur l’axe y (Essai 6).

Figure 5.11 – Asservissement visuel : Répartition de la durée d’asservissement.

L’erreur absolue moyenne est de -0,0018 m sur l’axe x et -1.34 m sur l’axe y. Les
paramètres de navigation influent aussi l’asservissement visuel, laissant une distance de
sécurité entre le robot et un obstacle.

175



Partie , Chapitre 5 – Expérimentations et Résultats

Figure 5.12 – Asservissement visuel : Répartition de l’erreur absolue.

Même si le procédé s’est bien déroulé sur les 10 essais. On peut noter une précision
plus faible que les autres sur l’essai 1 : une erreur absolue de -2,22 mètres sur l’axe y. Ce
phénomène est observé lorsque le percept visuel, le marqueur aruco (QRcode), est détecté
par intermittence, entrainant une trajectoire saccadée. Les paramètres visuels jouent un
rôle important et dépendent des réglages, la calibration et paramètres intrinsèques de la
caméra (la distance focale, : les facteurs d’agrandissement de l’image, les coordonnées
de la projection du centre optique de la caméra sur le plan image). Elle peut aussi être
améliorée d’un point de vue algorithmique en conditionnant un comportement basé sur
l’erreur absolue (la distance entre le point de référence du robot asservi et le point de
référence du QRcode).
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5.1.5 Entraînement et résultats de YOLO V5

Base de données et entraînement de YOLO v5

La base de données d’entraînement est présentée sur la Figure (5.1) et comporte des
défauts industriels dans le milieu métallurgique (de la tache de graisse sur un tuyau jus-
qu’aux défauts de soudure). La répartition de la base de données est inégale sur certaines
catégories (Crease, Rolled pit), malgré un processus d’augmentation d’image (variation
du bruit, contraste et luminosité).

La base de donnée de soudure est séparé en 3 familles de défauts : les défauts du
bâtiment, les défauts de travail sur bobine de métal et les défauts liés à la soudure. Nous
avons répertorié un défaut dans cette catégorie :

— Crack : fissure encastrée le mur.
Les défauts de travail sur la bobine sont les suivants :
— Crease : Pli sur le métal,
— Crescent gap : défaut en demi-cercle lié à la découpe,
— Inclusion : défauts de surface de différentes formes (p. ex., forme d’écaille de pois-

son) qui peuvent être lâches et faciles à tomber ou à presser dans le métal,
— Oil spot : contamination causée par un lubrifiant mécanique qui affecte l’apparence

du produit,
— Punching hole : bandes d’acier avec des trous de perforation supplémentaires in-

désirables causés par une défaillance mécanique,
— Rolled pit : des renflements ou des fosses périodiques à la surface du métal, souvent

causés par des dommages ou à la tension du rouleau de métal,
— Silk spot : plaque ondulatoire à la surface souvent causée par la pression ou la

température inégale d’un rouleau,
— Waist folding : plis ressemblant à des rides causés par un faible taux de carbone,
— Water spot : les tâches qui se produisent lors du séchage du métal pendant la

production,
— Welding line : une ligne de soudure qui se produit lorsqu’une bande d’acier est

changée,
— Crazing : produit un réseau de fines fissures à la surface d’un matériau,
— Inclusion : défauts de surface de différentes formes (p. ex., forme d’écaille de pois-

son) qui peuvent être lâches et faciles à tomber ou à presser dans le métal,
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— Patches : métal meuble qui a été roulé dans la surface de l’acier,
— Pitted surface : type de corrosion qui se produit dans les matériaux qui ont des

films protecteurs,
— Scratches : Rayure sur le métal.

Les défauts de soudure sont les suivants :
— Burn through : température trop haute / métal brulé,
— Contamination : corrosion galvanique entre des particules de fer (poussière de fer)

déposées sur la surface,
— Good weld : soudure correctement réalisée,
— Lack of fusion : Lorsque le matériau de soudure ne fusionne pas correctement, ce

qui entraîne un joint faible,
— Lack of penetration : Une mauvaise pénétration de la soudure se produit quand le

métal soudé ne pénètre pas complètement dans le joint et entraîne un joint faible,
— Misalignment : Relève des imperfections géométriques obtenues dans le processus

de soudage.

Table 5.1 – Les différents défauts à détecter.
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La base de données a été augmentée par un filtre de bruit (sigma = 0.255), un filtre de
flou, un filtre sépia, un filtre vert, bleu et rouge, un filtre sombre (’Mexican hat’ composé
d’un filtre Gaussien et Laplacien) et enfin un filtre de netteté sur l’ensemble de la base de
données avant le procédé d’entraînement. Après plusieurs tests, l’architecture de YOLO
5(S) a été initialisée avec 22 classes, 8 couches de convolution et 4 de concaténation. Les
fenêtres ("anchors") sont au nombre de 3 et déterminées par une procédure d’algorithme
de regroupement, par "cluster" ("k-means"). L’architecture de YOLO 5(S) a été initialisée
avec les paramètres figurant dans l’annexe F.

Résultats de l’entrainement de YOLO V5

Dans cette partie, nous présentons les résultats de l’entraînement de YOLO v5. Pour
mesurer les résultats d’entraînement, nous avons appliqué plusieurs métriques : la matrice
de confusion, le score F1, le corrélogramme, la précision, le rappel (’recall’), le diagramme
de précision et l’erreur sur la boîte englobante. Nous présentons sur la figure 5.13, en A)
la base de données utilisée pour l’entraînement de l’algorithme (valeur 0 pour fissure), en
B) l’empreinte et la récurrence des défauts détectés, en C) la récurrence de la position de
la fenêtre de détection et en D) la taille des défauts.

La matrice de confusion est présentée sur le graphique 5.14. La matrice de confusion est
utilisée ici pour définir la performance de l’algorithme par une comparaison des données
réelles pour une variable cible et celle prédite par le modèle. On peut voir que les résultats
pour les fissures (label 0) obtiennent un score de précision de 83% et de 90% pour le défaut
d’inclusion. En revanche, la catégorie scratches n’a pas été testée durant l’entraînement.
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Figure 5.13 – La matrice de corrélation suite à l’entrainement. A) La base de données
utilisées, B) Empreinte des positions de l’objet, C) Corrélogramme de position et D)
Corrélogramme de taille.

Le score F1 (ou F-measure en anglais) est une moyenne de la précision et du rappel.
Le graphique 5.15 indique les scores F1 des différentes classes de la base de données. Les
résultats sont plutôt moyens pour l’ensemble des classes (F1 = 0.68). Les résultats des
autres classes avoisinent 80%.

Le corrélogramme permet de mettre en évidence une ou plusieurs corrélations entre
les séries de données. Il permet, en d’autres termes, d’analyser une relation entre chaque
paire de variables numériques d’une matrice (ici la hauteur et la largeur d’une image et
l’occurrence des points d’intérêts sur l’image). Sur le graphique 5.16 (B) et (C), nous
pouvons voir qu’il y a une forte concentration des points d’intérêts vers le milieu de
l’image, ce qui veut dire que la majorité des défauts de la base sont centrés dans l’image.
Sur le graphique (D), on distingue une majorité de mesure sur le côté gauche formant
un carré de 0.4 width sur 0.4 height. On peut en déduire que les défauts de la base font
0.4 × 0.4 en taille.
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Figure 5.14 – Matrice de confusion de la base de données de défauts industriels.

La précision indique le rapport entre les prévisions positives correctes et le nombre
total de prévisions positives. Ce paramètre répond donc à la question suivante : sur tous
les enregistrements positifs prédits, combien sont réellement positifs ? Les résultats de la
précision sont présentés figure 5.17. Les différentes classes ont un bon score de précision
qui avoisine les 90% pour la majorité des classes.

Le rappel (ou recall en anglais) est un paramètre qui permet de mesurer le nombre
de prévisions positives correctes sur le nombre total de données positives. Il permet de
répondre à la question suivante : sur tous les enregistrements positifs, combien ont été
correctement prédits ? Les résultats du rappel sont présentés figure 5.18. Les différentes
classes des scores avoisinent globalement les 80 % de défauts positifs prédits avec exacti-
tude.

Le diagramme Précision Rappel (ou precision recall en anglais) conjugue les deux
indicateurs précision (prédictions correctement réalisées) et rappel, afin d’obtenir un indi-
cateur de performance concret pour le modèle par leur complémentarité. Le graphique des
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Figure 5.15 – Résultats de la courbe F1 suite à l’entraînement.

résultats Précision-Rappel 5.19 montre que les résultats des différentes classes avoisinent
les 80% pour les fissures (objet 0), "crazing", l’inclusion, les patches et les "rolled in scale".
En revanche, les "pitted-surfaces" ont le score le plus faible : 59 %.

Les performances peuvent être évaluées sur les fractionnements de données d’entraîne-
ment, de validation ou de test. L’évaluation permet, dans notre cas, de comparer les résul-
tats d’entraînement et la validation, vérifiant l’algorithme sur une sélection d’images non
diffusées pendant l’entraînement. Les résultats sont montrés ci-dessous sur le graphique
5.20. Nous regroupons ici différentes métriques utilisées afin d’avoir une vue d’ensemble
des performances de l’entraînement. Les métriques employées ici sont la perte (ou erreur)
de la boîte englobante ("box loss"), l’erreur de l’objet ("obj loss"), l’erreur de classification
("cls loss"), la précision ("precision"), le rappel ("recall") et la précision moyenne ("mAP
0.5") avec union des intersections (IoU).

L’erreur sur la boîte englobante ("box loss") correspond à la perte de régression du
cadre de sélection. Elle est calculée par l’erreur quadratique moyenne. L’erreur d’objet
("obj loss") est la confiance de la présence d’objet est la perte d’objectivité. Elle est
calculée par l’entropie croisée binaire. L’erreur de classification ("cls loss") est calculé par
l’entropie croisée. La précision moyenne ("mAP0.5") est la précision moyenne (mAP) au
seuil IoU (Intersection over Union) de 0,5. mAP0, 5 : 0, 95 est le mAP moyen sur différents
seuils IoU, allant de 0,5 à 0,95.

Globalement, les résultats de l’entraînement correspondent avec les résultats de la
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Figure 5.16 – Résultat du corrélogramme des différentes catégories de l’entraînement
avec l’occurence des classes en fonction de la largeur et la hauteur.

validation. Au vu des résultats, il ne semble pas avoir de problème de sur-apprentissage.
À la suite de l’entraînement, une inférence est générée au format PyTorch (.pt).

Les résultats de la détection visuelle lors de l’étape de validation sont présentés fi-
gure 5.21 et 5.22. Sur la figure 5.21 et 5.22, on peut voir que les différents défauts sont
correctement identifiés et conforme aux attentes des procédés.

De manière générale, la précision dépasse les 80% et nous avons une corrélation cor-
recte entre les données d’entraînement et de validation. Au regard des résultats, l’inférence
sera implémentée dans le GPU embarqué sous un format ROS pour permettre la commu-
nication des données à l’ensemble des services ROS.
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Figure 5.17 – Résultat de la précision des différentes catégories de l’entraînement cor-
rectement prédites.

Figure 5.18 – Courbe de rappel ("recall") des différentes classes de l’entraînement en
fonction de l’indice de confiance.
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Figure 5.19 – Résultats de la courbe Précision Rappel sur la base de données de défauts
industriels.

Figure 5.20 – Résultats de la métrique sur l’entraînement de YOLO v5 en considérent
toutes les classes.

5.1.6 Expérimentation et résultat de l’asservissement chimique

Expérimentation de l’asservissement chimique

Nous allons tester l’intégration des capteurs de gaz dans ROS ainsi que la possibilité
de créer un environnement et d’y charger des données de dynamique des fluides et simuler
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Figure 5.21 – Résultats visuels de l’étape de validation concernant l’entraînement de
YOLO v5 sur la base de données de défauts industriels, ici les défauts sont variés et cible
le métal.

un écoulement de gaz. Ce paquet est basé sur l’utilisation de Stage plutôt que de Gazebo
pour la simulation environnementale, voir figure 5.23. Pour la première expérience, un
environnement de 10×6 mètres avec un seul obstacle (Expérimentation A), voir figure 5.23.
L’intéret de cette expérimentation est de démontrer la faisabilité de 1) la modélisation
d’un flux gazeux et 2) l’asservissement chimique d’un robot hexapode dans un milieu
contraint d’un obstacle.

La deuxième expérimentation se déroule dans un labyrinthe (Expérimentation B).
Notre objectif est de démontrer la capacité de traverser un labyrinthe et d’atteindre la
source même si le cycle de simulation atteint la fin de la boucle de données de simulation
de particules. Pendant cette période critique, la simulation ne diffuse plus le panache
chimique, l’objectif est de valider le système de récupération qui vise à retrouver la trace
du percept chimique (le panache) et de reprendre sa recherche, voir figure (5.24). Cet
environnement est un cas d’environnement contraint par la présence d’un couloir de 1
mètre de largeur.
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Figure 5.22 – Résultats visuels de l’étape de validation concernant l’entraînement de
YOLO v5 sur la base de données de défauts industriels, ici les défauts de soudure.

Figure 5.23 – Visualisation RViz de l’environnement "obstacle central" avec la simulation
da propagation du gaz.

Résultat des algorithmes de l’asservissement chimique

L’asservissement chimique est testé en utilisant plusieurs méthodes de recherche de
source de gaz ("Grid"), "Surge Cast", "Spiral", "Surge Spiral", "Particule filter". Le test
est réalisé en utilisant ROS et RViz, figure 5.25. Sur la Figure 5.25, les particules vertes
représentent la dispersion du gaz provenant du cube vert en haut de la pièce. Le rectangle

187



Partie , Chapitre 5 – Expérimentations et Résultats

Figure 5.24 – Visualisation RViz de l’environnement "maze" avec la simulation da pro-
pagation du gaz. Sur l’image de gauche, le début de l’expérimentation avec le robot au
point de départ et la source de gaz matérialisé par une boite verte. Sur l’image de droite,
le robot a atteint la source de propagation du gaz (boîte verte).

rouge représente une ouverture vers un flux d’air. Les carrés bleus illustrent la captation
laser, permettant au robot de se localiser par rapport à celui-ci. La carte est préalablement
enregistrée. L’asservissement chimique est testé sur 10 essais dans un environnement com-
portant un obstacle central. La problématique est que l’obstacle provoque un phénomène
de siphon sur la trajectoire du flux gazeux. On suppose que cette difficulté peut entrainer
des erreurs et des singularités dans la trajectoire et ainsi provoquer une perte de suivi du
flux gazeux.

L’asservissement chimique est réalisé en visualisation (RViz) et les essais sont séparés
en 3 parties. Le premier essai est un test de durée d’asservissement chimique sur les
algorithmes de recherches de source de gaz ("Grid", "Surge-Cast", "Spiral", "Surge-Spiral",
"Particule filter"). Un essai unitaire est réalisé pour vérifier les réglages. Une série de 10
essais permet quantifier la répétabilité du procédé. Le but est de déterminer l’algorithme
qui converge le plus rapidement.

Résultat des algorithmes chimiques

Dans l’environnement avec un obstacle, nous testons différents algorithmes afin de
déterminer le plus adapter pour un robot marcheur. Sur la figure (5.26), nous pouvons
voir que la méthode qui convient le mieux est l’algorithme "Grid" avec un asservissement
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Figure 5.25 – Le test d’asservissement chimique sous RViz en utilisant l’environnement
Gaden [176].

à 3 minutes et 37 secondes.
— Lien vidéo de la méthode "Grid" : https://youtu.be/BIdVt_h1nuM.

— Lien vidéo de la méthode "Surge-Cast" : https://youtu.be/e9pKm3Gx-8Y.

— Lien vidéo de la méthode "Particle-Filter" : https://youtu.be/bGU2j8QVu2s.

— Lien vidéo de la méthode "Spiral" : https://youtu.be/xsEtnw5Opwo.

La méthode "Grid" démarque des autres sur le fonctionnement de sa loi de commande.
Cet algorithme découpe la carte en grille (d’où son nom) et utilise la méthode des proches
voisins pour attribuer un poids, une probabilité de présence d’un panache gazeux, initia-
lement considéré comme vide. La méthode prend en compte la direction du flux d’air et la
concentration ppm des capteurs de gaz. Durant l’essai, il y a eu peu de points d’arrêt en
dehors du panache. La trajectoire reste stable même si une perte de percept est déclenché
par la fin de la boucle de propagation du gaz (en 3min28). Les résultats sur le temps
figure 5.27 montrent une durée maximale de 5 minutes et 51 secondes pour atteindre la
cible (Essai 6) avec une erreur absolue de -0,09 mètre sur l’axe x et 0,61 mètre sur l’axe y
(Essai 6). En revanche, les erreurs absolues sur les essais 7 et 9 sont anormalement élevés :
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Figure 5.26 – Essai des différentes méthodes de recherche de source de gaz avec des
capteurs de type métal oxydes simulés.

avec 2,81 mètres (essai 7) et 1,62 mètre (essai 9) pour l’axe des x et 0,7 mètre (essai 7) et
0,16 mètre (essai 9).

Figure 5.27 – Asservissement chimique : Répartition de la durée d’asservissement.

Globalement, l’asservissement chimique a pu être opéré de manière stable. L’essai 7
et l’essai 9, ont mis en évidence deux phénomènes à corriger. Durant l’essai 9, lorsque
le robot arrive au niveau de l’obstacle, la patte avant gauche a tendance à se coincer
au niveau de l’obstacle. Cela est dû à un réglage de l’empreinte du robot sur ROS. Une
solution serait d’utiliser l’espace de démarche (généré par le contrôleur) ou autrement dit
l’espace de travail des positions des fins d’effecteurs comme coordonnées d’empreintes du
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Figure 5.28 – Asservissement chimique : Répartition de l’erreur absolue.

robot afin d’appréhender ce problème. Lors de l’essai 7, dans le même cas de figure que
l’essai 9, le robot part dans une direction opposé à la direction du flux d’air et à l’opposé
de l’obstacle. Sur le Test 7 et 9, le robot a débuté l’essai 2 mètres à gauche du départ
initiale. Le flux était alors en dans le sens inverse et dirige donc le robot dans la direction
opposé à la source. Il en résulte que le robot éprouve des difficultés à rejoindre le panache
de gaz, dû à une distance l’éloignant du panache trop important.

Figure 5.29 – Asservissement chimique : obstacle central.

Durant le procédé d’asservissement chimique (Figure 5.29), la flèche verte représente le
vecteur de direction du flux d’air et la flèche rouge est le vecteur de commande, générant
les points de navigation à partir du système de l’algorithme d’asservissement.
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Conclusion

Les essais en simulation ont démontré qu’un asservissement chimique avec une na-
vigation autonome pour un robot hexapode est réalisable en simulation. Les erreurs de
trajectoire de la part du robot sont principalement dues à un point de navigation excentré
de la trajectoire du panache. Ce phénomène peut entraîner des trajectoires aller-retours
en dehors du flux gazeux. Ce phénomène se produit principalement lorsque le robot réa-
lise une trajectoire proche d’un obstacle. Cette problématique peut apparaître comme un
conflit entre les paramètres de coût pour la planification de trajectoire et l’asservisse-
ment chimique. La solution la plus simple est d’affiner le réglage des paramètres de coût.
Une solution serait de trouver la trajectoire idéale réalisant le compromis entre évitement
d’obstacle et suivi du percept chimique, en générant des primitives de mouvement sûr dans
l’environnement. Et ainsi, générer toutes les trajectoires possibles. Ou bien, renforcer un
comportement de recherche de gaz basé sur un algorithme apprentissage par renforcement.

5.2 Expérimentations sur le robot réel

Dans cette partie, nous allons étudier le comportement mécanique et la capacité de
franchissement de ArIA Inspector en l’éprouvant sur des tests statiques, dynamique et
des tests de franchissement d’obstacle en espace confiné confronté à un autre robot d’une
architecture à chenille. Les hexapodes, et comme la plupart des robots marchants, ont des
contraintes mécaniques plus fortes que pour des architectures de robot terrestres (rou-
lant, chenille, etc.). Les 18 servomoteurs d’ArIA Inspector sont amenés à être fortement
sollicités, que ce soit lors d’essais statiques, un maintien simple du robot, ou lors d’essais
dynamiques, en déplacement holonome par exemple. Un effort trop important sur les ser-
vomoteurs entraîne leurs arrêts.
Les expérimentations réelles ont pour but de qualifier la robustesse de l’architecture des
servomoteurs en termes de couple. L’enjeu de cette problématique est le maintien mé-
canique de l’hexapode pour des inspections avec de fortes sollicitations (durée, obstacle,
etc.) évoqué lors de l’analyse des cas Chapitre 1 - Étude des éléments contextuels.
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5.2.1 Expérimentation et résultats des essais statiques

Expérimentation des essais statiques

Notre hypothèse de travail est que la disposition du corps, la hauteur en particulier,
peut davantage solliciter ou alléger les efforts mécaniques sur les servomoteurs. L’essai
statique est réalisé avec 3 modes de gardes au sol. Le temps d’acquisition est de 20
secondes par essai. L’objectif est d’identifier une posture pour la marche sur terrain plat
et une posture pour le franchissement d’obstacle. Nous allons évoquer et discuter les
résultats des essais statiques, dynamiques et en situation réelle pour déterminer 1) si
les efforts sont correctement répartis, 2) si les servomoteurs ne sont pas en surcharge
et 3) si la conception du robot permet d’explorer un cas d’utilisation en milieu naval
(n°1). Dans cette dernière hypothèse de travail, une attention particulière sera portée au
franchissement d’obstacles. Dans ces essais, nous comparons la performance des MX28T
avec d’autres modèles de servomoteurs, afin d’identifier, en plus des sollicitations d’efforts,
des servomoteurs permettant de compenser les pics de couple. Les différentes positions
sont montrées Figure 5.30. La position A est une garde au sol de 20 cm, la position B est
une garde au sol de 15 cm et la position C, une garde au sol de 25 cm.

Figure 5.30 – Les 3 configurations différentes de garde au sol : Position A (20 cm),
Position B (15 cm), Position C (25 cm).

Les objectifs sont d’évaluer l’impact de la garde au sol sur les efforts des servomo-
teurs et donc, repérer les articulations davantage sollicitées. L’idée est aussi de mettre en
évidence les défauts de conception, d’équilibrage et pouvoir ressortir des informations pré-
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cieuses pour améliorer l’architecture des pattes en effort mécanique et vélocité. De plus,
les différentes positions représentent différents cas, la position C, par exemple, est utilisée
pour franchir des obstacles, quant à la position A est la position nominale de marche.

Résultats en état statique

Le premier essai en position A (Figure 5.31) est réalisé avec un robot, une garde au
sol de 20 cm. C’est la position standard déployée lors des différents essais. Les résultats
montrent une sollicitation des servomoteurs d’environ 55% de leurs capacités. La moitié
des servomoteurs sont concernés avec une dominance sur le côté droit.
Le deuxième essai en position B (Figure 5.32) met le robot en position B est une garde
au sol de 15 cm. Cette posture permet théoriquement de réduire les efforts en abaissant
le centre de gravité. En revanche, cette posture limite le franchissement d’obstacle. Dans
cet essai, nous observons que seulement 4 servomoteurs sur 18 sont au-dessus des 50% de
sollicitation et un seul dépasse le seuil maximum d’effort admissible.
Le troisième essai en position C (Figure 5.33) met le robot position C est une garde au sol
de 25 cm. Cette posture permet théoriquement de franchir plus facilement les obstacles.
En revanche, cette posture augmente les efforts sur les joints en augmentant la hauteur
du centre de gravité. Les résultats montrent un effort plus important sur les servomoteurs
des coxas.

Afin de faciliter la lisibilité, une liste de correspondance est illustrée entre le numéro
du servomoteur et le nom de l’articulation. A, B et C correspondent respectivement aux
la partie avant, milieu et arrière. L et R correspondent à la partie gauche ("Left") et droite
("Right") :

— AL COXA : 1
— AL FEMUR : 3
— AL TIBIA : 5
— BL COXA : 13
— BL FEMUR : 15
— BL TIBIA : 17
— CL COXA : 7
— CL FEMUR : 9
— CL TIBIA : 11
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— AR COXA : 2
— AR FEMUR : 4
— AR TIBIA : 6
— BR COXA : 14
— BR FEMUR : 16
— BR TIBIA : 18
— CR COXA : 8
— CR FEMUR : 10
— CR TIBIA : 12

Figure 5.31 – Pourcentage de sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents
segments en position statique (A)

Figure 5.32 – Pourcentage de sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents
segments en position statique (B)

Les efforts sont plus importants lorsque le robot est placé en position C, avec une garde
au sol de 25 cm et moins important lorsque le robot est position B, avec une garde au sol de
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Figure 5.33 – Pourcentage de sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents
segments en position statique (C)

15 cm. L’expérimentation a montré un déséquilibre du centre de gravité sur les 3 positions.
La charge est principalement répartie vers l’avant. De plus, les servomoteurs subissent
des efforts statiques de 50 % de la charge maximale admissible pour les servomoteurs.
L’expérimentation a démontré que le centre de gravité sur la configuration actuelle est
à repositionner. En effet, la charge vers l’avant est due aux équipements positionnés à
cet endroit (caméra stéréoscopique et caméra VPU). De plus, les servomoteurs peuvent
potentiellement être sous dimensionnés et atteindre leurs limites dans un environnement
dynamique.

5.2.2 Résultats en état dynamique

Comme nous l’avons vu précédemment, des efforts trop importants sur les servomo-
teurs entrainent un arrêt de leur fonctionnement. Cette problématique entraîne des dif-
ficultés supplémentaires pour la locomotion. Dans cette partie, nous allons décrire les
résultats des différents mouvements et leur impact sur les servomoteurs.

Essais dynamiques

Les essais dynamiques visent à analyser d’éventuelles surcharges de couple sur les ser-
vomoteurs en fonction des démarches. Ce test nous permet aussi de vérifier les défauts de
parallélisme, de réglage de centre de masse et les efforts de bras de levier sur les pattes.
Les essais sont réalisés sur un sol plat de type carrelage (coefficient de friction entre 0,50
et 1 µ k) en commande manuelle. Le test est réalisé avec une consigne de vitesse à 100
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% vers les différentes possibilités de déplacement pendant 5 secondes dans une démarche
tripode, qui est la plus critique, car 3 pattes assurent la stabilité comparée à une démarche
de faucheur (succession de 2 pattes). Les mouvements testés sont la marche avant, arrière,
la rotation gauche et droite, et les mouvements latéraux (gauche et droite).
Les objectifs sont d’évaluer les efforts sur des mouvements simples, repérer / évaluer les
déplacements critiques et analyser les efforts des servomoteurs.
Nous souhaitons dans cet essai repérer les articulations sollicitées, les défauts d’équilibrage
du centre de gravité. Les efforts ne doivent pas dépasser 100 % des couples maximums
admissibles par les servomoteurs dynamixels MX28T (équipés sur ArIA Inspector), figure
5.34. Le couple de décrochage est de 2.3N.m (à 11.1V de tension et 1.3A de courant),
2.5N.m (à 12V, 1.4A), 3.1N.m (à 14.8V, 1.7A). Les essais sont réalisés avec une alimen-
tation stabilisée de 12 V.

Figure 5.34 – Les servomoteurs Dynamixels MX28AT (Robotis) utilisés sur ArIA Ins-
pector.

Résultats de marche avant et arrière Les résultats des essais de charge sur les
servomoteurs sont illustré (Figure 5.35) pour la marche avant et (Figure 5.36) pour la
marche arrière.

Les résultats sur la marche avant (Figure 5.35) montrent une plus grande charge sur
les tibias, et plus important sur le côté droit (Milieu BR et arrière CR). Les fémurs du côté
droit sont aussi touchés pour cet effet. Les coxas sont moins touchés par ce phénomène.

Les résultats sur la marche arrière (Figure 5.36) montrent une plus grande charge sur
les tibias particulièrement du côté droit (avant AR et milieu BR). Les coxas sont aussi
moins sollicités par les efforts.

197



Partie , Chapitre 5 – Expérimentations et Résultats

Figure 5.35 – Sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents segments en
marche avant en daN.m.

Figure 5.36 – Pourcentage de sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents
segments en marche arrière en daN.m.

Résultats en rotation horaire et antihoraire. Les résultats de la rotation gauche
et droite sont présenté respectivement Figure 5.37 et Figure 5.38.

Les résultats de la rotation gauche (Figure 5.37) montre une plus grande charge sur
les tibias, et plus important sur le côté gauche (Milieu BL et arrière CL). Les fémurs et
les coxis du côté droit sont aussi touchés pour cet effet.

Les résultats de la rotation droite (Figure 5.38) montrent une plus grande charge sur
les tibias, et plus important sur le côté droit (Milieu BR et arrière CR). Les fémurs du côté
droit sont aussi touchés pour cet effet. Les coxas sont moins touchés par ce phénomène.
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Figure 5.37 – Sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents segments en rota-
tion gauche en daN.m.

Figure 5.38 – Sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents segments en rota-
tion droite en daN.m.

Résultats en translation gauche et droite. Les résultats de la rotation gauche et
droite sont présentés respectivement Figure 5.39 et Figure 5.40.

Les résultats de la translation à gauche (Figure 5.39) montrent une plus grande charge
sur les tibias, et plus important sur le côté gauche (Milieu BL et arrière CL). Les fémurs
et coxis du côté droit sont aussi touchés pour cet effet.

Les résultats de la translation à droite (Figure 5.37) montrent une plus grande charge
sur les tibias, et plus important sur le côté droit (Milieu BR et arrière CR). Les fémurs
et coxis du côté droit sont aussi touchés pour cet effet.
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Figure 5.39 – Sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents segments en trans-
lation gauche en daN.m.

Figure 5.40 – Pourcentage de sollicitation d’effort sur les servomoteurs des différents
segments en translation droite.

5.2.3 Expérimentation et résultats du franchissement d’obstacles

Expérimentation du franchissement d’obstacles

Les essais de franchissement d’obstacles en simulation conservent les mêmes dispo-
sitions. Un surbau artificiel de 16 cm a été créer pour les essais de franchissement. Le
franchissement d’obstacle se déroule en environnement Gazebo avec une modélisation
d’une porte avec un surbau à partir des données du plan. Ce type d’obstacle est très
récurrent dans le cas d’utilisation n°2, dans un environnement naval. L’opération est réa-
lisée en commande manuelle. Cette simulation a pour but de préparer les réglages pour
un essai client et de démontrer la faisabilité de traverser un couloir de frégate avec ces
mêmes obstacles.
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Test de franchissement

Les tests de franchissement d’obstacle sont essentiels pour déterminer la capacité maxi-
mal de franchissement. Les essais ont été réalisé en simulation sous Gazebo (Figure 5.41)
et en essais réel (Figure 5.42). Les essais ont été réalisé avec succès dans le cas réel (Figure
5.41) en utilisant la version prototypée de ArIA Inspector. Un surbau artificiel a été crée
pour atteindre 16 cm en taille d’obstacle.

Figure 5.41 – Franchissement d’un surbaut de 16 cm au sol en simulation sous Gazebo.

Figure 5.42 – Franchissement d’un surbaut de 16 cm au sol en situation réelle.

Les essais ont été réalisé (Figure 5.42) en utilisant la version prototypée de ArIA
Inspector. La vidéo des essais est disponible sur le lien suivant https://www.youtube.
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com/watch?v=LV7k4Cr7Ah0.

5.2.4 Conclusion

Les efforts mécaniques engendrés lors de la démarche sont plus importants que les
efforts statiques. Les essais démontrent que les servomoteurs sont sous-dimensionnés et
qu’une capacité supérieure serait nécessaire. Durant les essais des translations gauches et
droites, les servomoteurs impactés par cette sollicitation ont été mis en défaut. Ces essais
concernent la démarche tripode, considéree comme la plus critique. Le design de ArIA
Inspector a été conçu pour le franchissement d’obstacle et implique une longueur de tibia
et fémur optimisant la portée des pattes. Cette longueur entraîne un effet de bras de levier,
augmentant le couple exercé aux extrémités des liaisons mécaniques. Un équilibrage sur
les fémurs et tibias permettrait de réduire ces efforts. Une augmentation des possibilités
de charges des servomoteurs est à prévoir pour une prochaine version.
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5.3 Présentation de scénarios représentatifs

Dans cette section, nous abordons un scénario de simulation chimique dans un en-
vironnement complexe (labyrinthe) en représentant le cas d’utilisation 2 (environnement
de carrière souterraine pour la complexité des couloirs) et un essai représentant le cas
d’utilisation 1 (environnement industriel et naval).

5.3.1 Simulation chimique : Labyrinthe

Dans cette partie, nous présentons les essais d’asservissement chimique dans un laby-
rinthe. L’essai prend environ 29 minutes dans un environnement labyrinthe à compléter,
ce qui plus lent par rapport à une plateforme mobile (environ 5 minutes).
Le lien vers la vidéo : Méthode "Grid" https://youtu.be/cmi3geRgZbg et méthode
"Surge-Cast" https://www.youtube.com/watch?v=iKUHu13nT_o.

Les résultats montrent la trajectoire (Figure 5.43) en cm, la position de comparaison
entre la cible et le robot et l’erreur relative sur les axes X et Y du robot à l’intérieur du
labyrinthe.
Ces résultats montrent que l’erreur relative est de 180 cm sur l’axe Y et de 60 cm sur
l’axe X.

L’asservissement chimique dans un labyrinthe a été réalisé en utilisant un robot hexa-
pode. Durant l’asservissement chimique, nous trouvons des problématiques de temps. Le
robot hexapode à une locomotion moins rapide qu’un robot à roues. Nous retrouvons
les erreurs de trajectoire vues précédemment. Ces oscillations de navigation répétées sur-
viennent principalement quand le robot est en sortie des virages du labyrinthe.

La difficulté de cet environnement résidait dans sa complexité géométrique. Les trajec-
toires associées sont plus complexes à appréhender que dans l’environnement précédant.
Les erreurs de trajectoires sont en partie dues au réglage des cartes de coût. Le réglage
reste délicat pour un robot hexapode dans un milieu contraint. Une carte de coût trop
large, par exemple, ne permettra pas au robot d’accéder à des zones contraintes, mais
évitera largement les obstacles. Au contraire, une carte de coût trop étroite, permettra au
robot de franchir les milieux restreints, mais les pattes pourront potentiellement rencon-
trer des obstacles et s’abîmer en situation réelle.
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Figure 5.43 – Asservissement chimique : environnement du labyrinthe.

5.3.2 Essai réalisé à l’entreprise Naval Group

Une démonstration a été réalisée pour le franchissement d’obstacle de surbaut dans
une coursive de navire. L’objectif est de comparer l’évolution de ArIA Inspector, une
solution marchante et une solution à chenille, FurIA.
Les modèles testés lors de cette démonstration sont les modèles ArIA Inspector, présenté
5.45 et FurIA Track XXL, représenté par la première version (FurIA Track) 5.44. Dans
cette démonstration, deux architectures de robots (marchante et roulante) sont testés
dans un environnement naval.
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Figure 5.44 – Furia Track, le robot à chenille développé par Pilgrim Technology

Figure 5.45 – ArIA INSPECTOR, le robot hexapode développé par Pilgrim Technology

Les caractéristiques du robot ArIA INSPECTOR et FurIA Track XXL sont présentées
dans le tableau 5.3.2.
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Caractéristiques
Données ArIA

Poids 4, 4 kg
Dimensions 40cm, 40cm, 46cm (diagonale)
Garde au sol 35cm

Pente 35 degrés.
Franchissement 20 cm (maximum).

Vitesse 0, 10m/s
Emport 0,5 kg
Mode de
pilotage

Manette XBox360.

Communication WiFi longue portée 2.4 GHz.
Cas d’usage Inspection, Surveillance, Reconnaissance,

Militaire.

Caractéristiques
Données FurIA Track XXL

Poids 35 kg
Dimmensions Longueur 85 cm largeur 51 cm hauteur 34 cm

Franchissement 18 cm
Pente 40 degrés

Vitesse 3,6 km/h
Roulis 35 degrés

Emport 20 kg
Mode de
pilotage

Radio-commande

Communication Radiocommunication 2,4 GHz.
Cas d’usage Inspection, Surveillance, Militaire.
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Les deux robots ArIA 5.3.2 et FurIA 5.3.2 ont été télé opérés chacun leur tour dans
l’environnement de démonstration client. Le parcours comportait plusieurs surbauts de
20 cm, 16 cm et 10 cm. ArIA Inspector a réussi les franchissements d’obstacle de 16 et 10
cm. En revanche, les surbauts de 20 cm n’ont pas été testés. L’expérimentation montre
un robot marcheur à plus de facilité à franchir les obstacles pour un poids de robot ne
dépassant pas les 5 kg. En revanche, la vitesse de sa locomotion présente un frein, actuel-
lement, pour les interventions dites "rapide".

Les tests concernant ArIA Inspector ont été focalisés sur le franchissement d’obstacles.
Le passage d’un surbaut de 16 cm a été réalisé en 13 secondes et le franchissement d’un
double surbaut de 16 cm a duré 1 minute. L’appréhension des angles à 90 degrés des
couloirs a aussi été validé durant l’expérimentation. Le temps pour réaliser un tour com-
plet (2π radians) est de 12 secondes. La vitesse du robot est un axe d’amélioration, car
les coursives représentent une distance supérieure à 150 mètres. La vitesse du robot Fu-
rIA est un point fort sur cette architecture de robot. Les longues coursives peuvent être,
donc, être inspectées plus rapidement. Le franchissement d’un surbaut de 16 cm peut être
effectué en 3 secondes, malgré la stratégie du passage en force dû à la locomotion. L’hexa-
pode possède 2 modes de pilotage (réglage manuel) permettant le passage de surbaut et
déplacement dans une coursive (milieu contraint). Le passage en milieu contraint a en
conséquence été validé pendant l’expérimentation. Le déplacement est lent, car encore en
phase prototype. Mais l’objectif pour ARIA est de développer l’aspect logiciel en ajou-
tant d’autres fonctionnalités (la détection et franchissement automatique d’obstacle) et
améliorer sa vélocité. Le robot a la possibilité de diriger les pattes en mode 3 par 3 ou 2
par 2.
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5.4 Conclusion de fin de chapitre

Dans cette étude, nous présentons deux méthodes distinctes pour réaliser un asser-
vissement visuel (méthode par QRcode) ou chimique (méthode par recherche de grille).
Au cours des différentes expérimentations, nous avons réalisé l’importance d’adapter les
paramètres du contrôleur et qui peuvent influencer l’efficacité et la fiabilité de la méthode
d’asservissement. L’approche par réseaux de neurones est orientée sur une méthode su-
pervisée, nécessitant une grande quantité d’images à labelliser pour permettre l’entraîne-
ment. La base de données présentée peut-être davantage plus dense en créant un processus
d’acquisition et de traitement des images de défauts lors d’inspections industrielles. La
valeur ajoutée de l’approche est de pouvoir transférer les connaissances des défauts dans
une méthode de détection automatisée. Cependant, la labellisation est, aujourd’hui, une
opération manuelle nécessitant une personne avec des connaissances sur les défauts in-
dustriels. Une approche automatisée de labellisation permettrait d’obtenir un processus
de production d’inférence qui serait pertinente par rapport aux défauts rencontrés.
Dans notre approche d’asservissement chimique, nous proposons l’utilisation de capteurs
oxyde de métal. Cette approche diffère de l’asservissement visuel utilisé et nous avons
donc deux algorithmes différents. L’utilisation d’une caméra chimique permettrait d’uti-
liser une méthode jacobienne, utilisé lors de l’asservissement visuel, pour traiter les POI
chimiques. De ce fait, une seule méthode pourrait traiter les percepts visuels et chimiques.
Les tests conduits ont cependant permis de démontrer la faisabilité des différents procé-
dés. Les tests d’odométrie et de navigation ont été davantage des tests de réglages. Un
échantillonnage plus grand permettrait de définir précisément l’efficacité des procédés.
L’IMU, testé lors de l’odométrie, produisait beaucoup de bruit en simulation, malgré les
filtres et réglages. Néanmoins, une IMU conjuguée à une méthode de correspondance de
scans laser (en fusion de capteur), peut permettre d’avoir de meilleurs résultats en simu-
lation ou en réel. Les performances de l’entraînement de YOLO v5 sur la base de données
proposée sont validés par les différentes métriques et répondent aux besoins de Pilgrim
Technology.
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5.4. Conclusion de fin de chapitre

De plus, une approche par apprentissage par renforcement contribuerait à éviter les
directions s’éloignant de la cible ou de la source du gaz et améliorerait le comportement
global d’asservissement (temps, trajectoire, etc.). L’architecture de ce robot permet aussi
de franchir des obstacles et des essais réels ont été réalisés chez un client industriel, Naval
Group. Par ces essais, nous souhaitons donc qualifier le robot pour les différents environ-
nements liés aux cas d’étude et aux applicatifs d’inspections industrielles.
Le déploiement et les différents essais réalisés ont nécessité des multiples manipulations
pendant les différentes phases de développement. Par exemple, la réalisation d’un stand
a été nécessaire pour paramétrer la configuration des pattes et un harnais de démarche
pour les premiers pas du prototype et les essais de franchissement d’obstacles de 16 cm. Il
serait nécessaire de pousser les essais vers des cas extrêmes d’environnements contraints
et dégradés en termes de géométrie, d’obstacles et de configuration. Il est donc encore tôt
pour déterminer les limites d’exploration concernant le prototype développé. Néanmoins,
le robot a démontré lors du cas client, que les capacités du robot actuel permettaient de
réaliser l’exploration totale du trajet proposé par le client. Le franchissement d’obstacles
a été démontré en simulation et en réel lors d’un essai à l’intérieur d’une frégate.
Nous pouvons recommander, autre que la diversité des environnements lors des essais,
d’accroître le nombre d’itérations lors des essais afin de constituer des statistiques davan-
tage robustes et représentatives d’un usage récurrent du prototype. Des essais supplémen-
taires pourraient indiquer l’énergie consommée, les couples lors d’un test de franchissement
ou d’asservissement. Des tests pourraient être faits pour évaluer le comportement du ro-
bot lors d’un asservissement avec obstacles. Des essais supplémentaires seraient à prévoir
pour déterminer le couple engagé sur les différents segments du robot et affiner la stratégie
de franchissement d’obstacle.
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Chapitre 6

CONCLUSIONS : CONTRIBUTIONS ET

PERSPECTIVES

Dans ce chapitre, nous proposons d’aborder les contributions de cette étude et de
proposer les perspectives et les ouvertures pour les futurs travaux de recherche et de
développement.

6.1 Contributions

Dans cette étude, les contributions sont multiples. 1) Le postulat est de proposer une
solution de cotation et d’analyse d’environnement servant de données quantifiables pour
concevoir le robot. 2) Nous proposons une architecture de robot hexapode permettant
de surmonter les surbauts de hauteur prédéfinie. 3) Nous proposons une architecture de
navigation permettant la navigation en espaces contraints. 4) Cette même navigation sert
à l’intégration des points de navigation traités par les méthodes d’asservissement, visuel
et chimique. 5) Les tests nous ont montrés que l’asservissement visuel et chimique était
réalisable en milieu contraint. 6) Le robot hexapode a démontré, lors de l’essai client, qu’il
possède une meilleure capacité de franchissement d’obstacle en étant moins bruyant et
moins lourd que le robot à chenille.
Certains points sont à nuancer, le robot hexapode se déplace plus lentement en com-
paratif à d’autres types de robots. Néanmoins, le but final de cette preuve de concept
est le domaine générique de l’inspection. Dans ce domaine, le but n’est pas d’aller vite,
mais de récupérer (et traiter) un maximum d’informations par le biais des capteurs. Les
prises de vues, possibilités de positionnement, l’agilité et la fluidité particulière de cette
architecture d’hexapode peuvent contribuer à l’efficacité des algorithmes (stabilité) mais
peuvent aussi ajouter du bruit (bruit mécanique, oscillation mécanique, variation de hau-
teur lors de la marche). Les recherches ont aussi mené vers une solution d’asservissement
visuel et chimique en utilisant des méthodes existantes. La méthode d’asservissement
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visuel par QRcode et la méthode d’asservissement chimique par la méthode "Grid" ont
été démontrées précédemment. Les travaux de recherche menés sur la détection automa-
tique de points d’intérets industriels ont permis de réaliser une gamme de trois produits
marchants (ArIA AX18, ArIA LUCAN, ArIA Inspector). Nous avons aussi employé une
odométrie adaptée à l’architecture d’un robot hexapode à l’aide d’un Lidar 2D. Les essais
ont démontré sa fiabilité, même si l’erreur d’orientation Z peut être encore améliorée. Une
base de données de défauts industrielles a été constituée. Cette base de données labelli-
sées nous a permis d’entraîner un réseau de neurones convolutif (Yolo5) afin de détecter
automatiquement les défauts. Les poids synaptiques sont implémentables sur un système
embarqué (Jetson Nvidia) ou sur une architecture Android pour une utilisation pédestre
pour les inspecteurs.

6.2 Discussions

L’orientation de l’étude a été guidée conjointement par les besoins de l’entreprise en
matière de prestation d’inspection et l’étude contextuelle de l’environnement des différents
cas d’application. Si l’accent a été porté sur la résolution des différents cas, l’architecture
robotique aura très certainement de meilleures facilités sur certaines configurations d’envi-
ronnements (terrain difficile, sol glissant, franchissement d’obstacle, pentes) et à contrario,
aura des difficultés particulières sur d’autres situations (descendre et monter des escaliers).
Cependant, les possibilités de versatilités concernant les robots marchants sont démon-
trées naturellement par les espèces vivantes ayant ce type de configuration (les humains,
chats, chiens, fourmis, araignées, par exemple). Dans cette partie, nous allons aborder
les éléments concernant les axes d’améliorations de l’étude et le prototype développé. Ce
travail de recherche propose une solution pour localiser et faire naviguer le robot dans un
espace contraint, et ainsi le diriger automatiquement vers les percepts visuels et chimique.
Cette solution a été démontrée en simulation. La théorie du Jacobien visuel pour les dé-
fauts industriels pourra être implémentée par la suite et l’ensemble des méthodes seront
testées sur le robot réel. Les paquets ROS permettent de l’implémenter sur le robot phy-
sique, ArIA Inspector. La capacité d’autres capteurs, extéroceptifs et intéroceptifs, offrira
de meilleures performances sur l’asservissement visuel ou autre. GADEN [176] a été, au
cours du projet, a été, au cours du projet, a été restructuré sur le plan logiciel afin de
faciliter son utilisation avec ROS (architecture des paquets et fichiers de lancement) en
intégrant une configuration de l’environnement Gazebo. La perspective de ce travail est
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d’ajouter de nouveaux algorithmes d’apprentissage pour la vision et poursuivre le dévelop-
pement de l’asservissement visuel sur des objets détectés par apprentissage automatique.
Les réglages de la navigation devront être davantage optimisés pour avoir de meilleurs
résultats sur les couloirs et virages contraints.

Le dimensionnement des pattes a été une décision complexe à réaliser. L’objectif initial
était de développer un ratio de dimensionnement optimisant au mieux les capacités de
locomotion, mais aussi de franchissement. Lors de l’étude, nous avons concentré l’effort
sur un ratio permettant d’être moins énergivore sur les opérations de locomotion et fran-
chissement d’obstacles. ArIA INSPECTOR a pu réaliser les essais de franchissement et
de locomotion, mais plusieurs problématiques sont survenues lors des essais. Nous avons
vu précédemment les problématiques liées à la conception des pattes. Dans cette partie,
nous abordons les problèmes des conceptions du corps du robot. L’équilibre du centre
de masse lors de l’intégration des différents équipements n’a pas été suffisamment opti-
misé et le centre de masse est décalé par rapport au prototype, avec davantage de poids
vers l’avant, entraînant un déséquilibre mécanique et un effort parasite sur les différentes
pattes. À l’origine, le système embarqué utilisé était une Jetson Nano de Nvidia. Si pour
le fonctionnement du contrôleur, la charge calculatoire était suffisante, l’intégration des
briques d’asservissement et reconnaissance visuel (YOLO v5), nécessitait un changement
d’ordinateur embarqué. Le choix s’est dirigé vers une Jetson Xavier NX, permettant une
plus grande capacité de calcul et une meilleure intégration pour les inférences. La première
problématique est la possibilité pour le robot de basculer en arrière et de se renverser.
Ce phénomène se produit lorsque une des pattes s’appuie sur la paroi de l’obstacle et
que le robot est dans une posture de "contre-plongé" (avec un angle d’environ 45°). La
seconde problématique est l’effet de bras de levier des pattes entraînant un effort supé-
rieur à 2, 5Nm, capacité maximale des servomoteurs MX28T. La troisième problématique
est liée aux pièces imprimés 3D (PLA) pour les différents segments des pattes. Lors de
la démarche, les efforts engendrés détérioraient les pièces liant le fémur et le tibia, en-
traînant la rupture de ces pièces. De plus, des effets de torsion sur la liaison fémur-tibia
ont été observés. Ces pièces ont été remplacées par des pièces usinées en aluminium pour
corriger cette problématique. À l’origine, il a été prévu une tête où les capteurs peuvent
être orientés vers la source du percept ou explorer plus facilement l’environnement. Cet
aspect-là a été mis de côté par l’entreprise pour concentré l’étude sur le robot et l’aspect
capteur. Cependant, l’état actuel du robot ne permet pas d’inspecter 100% du volume,
étant donné que l’inspection du plafond ou des surfaces hautes ne serait possible qu’en
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orientant le corps du robot de sorte à orienter le flux de la caméra vers l’endroit souhaité.
Cette opération nécessite donc de mobiliser 18 servomoteurs et sur un volume important,
elle constitue un mouvement énergivore par rapport à la mobilisation de 2 servomoteurs
pour la tête et une forte limitation opérationnelle dans le domaine de l’inspection indus-
trielle.
La problématique de stabilité d’un robot hexapode peut entraîner une usure prématurée
des servomoteurs, un basculement ou une chute du robot, particulièrement sur le fran-
chissement d’obstacle. La stabilité des robots à pattes est divisée en deux catégories :
la stabilité statique et la stabilité dynamique. Pour être considéré comme statiquement
stable, le robot doit être stable pendant tout son cycle de marche, sans avoir besoin
d’aucune force pour équilibrer le robot. Alors que le robot est statiquement stable, la
projection verticale de son centre de masse (COM) est située à l’intérieur du polygone de
support qui est formé entre les jambes qui sont en phase d’appui. Dans le cas où le centre
de masse serait positionné en bordure ou à l’extérieur du polygone de support, le robot
tombe à moins qu’il ne soit dynamiquement stable, c’est-à-dire que le robot soit équili-
bré en marchant en raison de l’inertie provoquée par le mouvement et est statiquement
instable lorsqu’il s’arrête de bouger.
Les études de stabilité passent par les équations du mouvement (3.19). Les contraintes
par rapport au sol doivent être suffisantes afin de produire uniquement des accélérations
selon les directions et les orientations conformes au trajet désiré. Dans le cas contraire, la
marche devient instable et il en résulte une possibilité de chute du marcheur.

La navigation du robot a été un sujet important et nécessaire pour la réalisation des
tâches d’asservissement. À l’heure actuelle, le robot se déplace de manière non-holonome.
La problématique réside dans la configuration de la planification de trajectoire et du
coût local de navigation (intrinsèque au robot). Plusieurs essais de configuration de pla-
nification de trajectoire ont été effectués pour permettre un mouvement holonome. Des
recherches plus approfondies sur des architectures de robots marchants utilisant ROS sont
nécessaires pour débloquer ce point. Le mouvement holonome représenterait un avantage
en matière de locomotion et de comportement de recherche dû à davantage de libertés
(déplacement sur l’axe x, sur l’axe y et les deux conjugués). Les procédés de navigation
s’effectuent correctement, même si plusieurs essais sont nécessaires afin d’avoir un retour
statistique de l’erreur et de réaliser des tests de fusion de capteurs. Un capteur laser (Li-
dar 2D) et un capteur de profondeur (Caméra stéréoscopique) permettrait d’avoir une
meilleure précision odométrique et une cartographie plus complète (3D).

214



6.3 Perspectives de l’étude

Dans la simulation, les coordonnées des effecteurs sont traitées via la cinématique di-
recte et inverse. Des réglages plus précis de la navigation, de la caméra, des capteurs,
réduirait les erreurs potentielles et améliorera le comportement global du robot. L’in-
tégration des fins d’effecteurs dans le procédé de navigation ("footprint", stance/stride
phase) permettra de s’approcher au mieux du percept. Des modifications sur le contrô-
leur pour avoir des démarches qui peuvent évoluer durant l’asservissement lors d’obstacles
par exemple. Le comportement de récupération pour la navigation et asservissement chi-
mique doit être revue pour améliorer les résultats en cas d’absence de mesures soudaine du
flux chimique (débit d’air et concentration). Les approches réalisées se focalise sur un effet
de mesure et réaction. Le facteur vitesse étant plus faible qu’un robot à roue. L’apprentis-
sage par renforcement pourrait limiter la perte du percept et valoriser un comportement
de suivi du panache gazeux. Nous n’avons pas implémenté de capteurs de force, figure
6.1 pour la version d’ArIA Inspector sur les fins d’effecteurs. L’ajout d’une information
de force sous les pieds de l’hexapode permettra d’avoir une autre source d’odométrie,
améliorant la navigation et le système d’asservissement. En outre, les données de retour
de force pourraient également ajouter une nouvelle stratégie de franchissement d’obstacle
et seront essentielles pour monitorer davantage les efforts. Concernant les résultats d’as-
servissement, le robot atteint la cible, mais passe davantage de temps que pour un robot
à roue.

Pour l’asservissement chimique, nous traitons facilement la source de gaz cible di-
recte sans aucun obstacle. À l’intérieur d’un labyrinthe (29 minutes), l’efficacité diminue
rapidement en raison de la navigation adoptée et doit être améliorée, notamment les pa-
ramètres des cartes de coût. Davantage d’essais sont nécessaires afin de perfectionner au
mieux les réglages. Des essais complémentaires en réel, seront nécessaires afin de valider le
procédé sur un cas réel d’étude. Concernant l’asservissement chimique sur le vrai robot,
nous prévoyons d’utiliser de la fumée de glycol pour éviter les gaz dangereux et avoir
une vue visuelle du panache. Pour l’instant, la navigation est réglée sur une configuration
non-holonome, et nécessitera quelques capteurs (capteurs de force en fin d’effecteurs) et
paramètres pour procéder à la navigation en mode holonome. L’empreinte de base n’est
pas parfaitement configurée et devra s’ajuster au mieux entre le modèle théorique, le
modèle URDF et le robot réel.
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Figure 6.1 – Nouveau design de patte prenant en compte l’effort mécanique et l’inté-
gration des servos MX106 et MX64
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Chapitre 7

ANNEXES

7.1 ANNEXE A : Capteurs de gaz

Figure 7.1 – Schéma électronique d’un capteur de dioxygène.
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7.2 ANNEXE B : Logigramme de l’approche

Figure 7.2 – Logigramme de l’approche de résolution pour un procédé d’asservissement
visuel et chimique
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7.3 ANNEXE C : Fichier de configuration (json) de
la cinématique d’ArIA Inspector

# Model parameters
syropod_type: aria_inspector
leg_id:
[AR, BR, CR, CL, BL, AL] # leg_id_name (clockwise from front right leg)
joint_id:
[coxa, femur, tibia] # joint_id_name
link_id:
[base, coxa, femur, tibia] # link_id_name (always start with base)
leg_DOF:
{AR: 3, BR: 3, CR: 3, CL: 3, BL: 3, AL: 3}
# leg_id_name: degrees_of_freedom (num joints)

# Joint parameters:
AR_coxa_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -1.22, max: 1.22, packed: 0, unpacked: 0.0, max_vel: 5.0}
AR_femur_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -3.14, max: 1.57, packed: -1.57, unpacked: -0.79, max_vel: 5.0}
AR_tibia_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -2.5, max: 0, packed: 0, unpacked: -1.70, max_vel: 5.0}

BR_coxa_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -1.22, max: 1.22, packed: 0, unpacked: 0.0, max_vel: 5.0}
BR_femur_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -3.14, max: 1.57, packed: -1.57, unpacked: -0.79, max_vel: 5.0}
BR_tibia_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -2.5, max: 0, packed: 0, unpacked: -1.70, max_vel: 5.0}

CR_coxa_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -1.22, max: 1.22, packed: 0, unpacked: 0.0, max_vel: 5.0}
CR_femur_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -3.14, max: 1.57, packed: -1.57, unpacked: -0.79, max_vel: 5.0}
CR_tibia_joint_parameters:
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{offset: 0.0, min: -2.5, max: 0, packed: 0, unpacked: -1.70, max_vel: 5.0}

CL_coxa_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -1.22, max: 1.22, packed: 0, unpacked: 0.0, max_vel: 5.0}
CL_femur_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -3.14, max: 1.57, packed: -1.57, unpacked: -0.79, max_vel: 5.0}
CL_tibia_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -2.5, max: 0, packed: 0, unpacked: -1.70, max_vel: 5.0}

BL_coxa_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -1.22, max: 1.22, packed: 0, unpacked: 0.0, max_vel: 5.0}
BL_femur_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -3.14, max: 1.57, packed: -1.57, unpacked: -0.79, max_vel: 5.0}
BL_tibia_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -2.5, max: 0, packed: 0, unpacked: -1.70, max_vel: 5.0}

AL_coxa_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -1.22, max: 1.22, packed: 0, unpacked: 0.0, max_vel: 5.0}
AL_femur_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -3.14, max: 1.57, packed: -1.57, unpacked: -0.79, max_vel: 5.0}
AL_tibia_joint_parameters:
{offset: 0.0, min: -2.5, max: 0, packed: 0, unpacked: -1.70, max_vel: 5.0}

# Link DH parameters:
# Ensure theta values are within joint limits

AR_base_link_parameters: {d: 0.036, theta: -0.54, r: 0.165505, alpha: 0.0}
AR_coxa_link_parameters: {d: 0.0156, theta: -0.245, r: 0.04468, alpha: 1.57}
AR_femur_link_parameters: {d: 0.0, theta: 1.57, r: 0.110, alpha: 0.0}
AR_tibia_link_parameters: {d: 0.0, theta: -0.51, r: 0.26603, alpha: 0.0}

BR_base_link_parameters: {d: 0.036, theta: -1.57, r: 0.146545, alpha: 0.0}
BR_coxa_link_parameters: {d: 0.0156, theta: 0.0, r: 0.04468, alpha: 1.57}
BR_femur_link_parameters: {d: 0.0, theta: 1.57, r: 0.110, alpha: 0.0}
BR_tibia_link_parameters: {d: 0.0, theta: -0.51, r: 0.26603, alpha: 0.0}
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CR_base_link_parameters: {d: 0.036, theta: -2.6, r: 0.165505, alpha: 0.0}
CR_coxa_link_parameters: {d: 0.0156, theta: 0.245, r: 0.04468, alpha: 1.57}
CR_femur_link_parameters: {d: 0.0, theta: 1.57, r: 0.110, alpha: 0.0}
CR_tibia_link_parameters: {d: 0.0, theta: -0.51, r: 0.26603, alpha: 0.0}

AL_base_link_parameters: {d: 0.036, theta: 0.54, r: 0.165505, alpha: 0.0}
AL_coxa_link_parameters: {d: 0.0156, theta: 0.245, r: 0.04468, alpha: 1.57}
AL_femur_link_parameters: {d: 0.0, theta: 1.57, r: 0.110, alpha: 0.0}
AL_tibia_link_parameters: {d: 0.0, theta: -0.51, r: 0.26603, alpha: 0.0}

BL_base_link_parameters: {d: 0.036, theta: 1.57, r: 0.146545, alpha: 0.0}
BL_coxa_link_parameters: {d: 0.0156, theta: 0.0, r: 0.04468, alpha: 1.57}
BL_femur_link_parameters: {d: 0.0, theta: 1.57, r: 0.110, alpha: 0.0}
BL_tibia_link_parameters: {d: 0.0, theta: -0.51, r: 0.26603, alpha: 0.0}

CL_base_link_parameters: {d: 0.036, theta: 2.6, r: 0.165505, alpha: 0.0}
CL_coxa_link_parameters: {d: 0.0156, theta: -0.245, r: 0.04468, alpha: 1.57}
CL_femur_link_parameters: {d: 0.0, theta: 1.57, r: 0.110, alpha: 0.0}
CL_tibia_link_parameters: {d: 0.0, theta: -0.51, r: 0.26603, alpha: 0.0}
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7.4 ANNEXE D : Réglage PID : Génération des pa-
ramètres (Pid.cfg)

#!/usr/bin/env python
PACKAGE = "pid"

from dynamic_reconfigure.parameter_generator_catkin import *

gen = ParameterGenerator()
K_scale_enum = gen.enum([ gen.const("scale_tenth", double_t, 0.1, "Scale by 0.1"),
gen.const("scale_unity", double_t, 1.0, "No scaling"),
gen.const("scale_ten", double_t, 10.0, "Scale by 10"),
gen.const("scale_hundred", double_t, 100.0, "Scale by 100")],
"Scale factor for K setting")

gen.add("Kp_scale", double_t, 0, "Kp scale", 10, 0.1, 100, edit_method = K_scale_enum)
gen.add("Kp", double_t, 0, "Kp", 0.1, -1, 1)
gen.add("Ki_scale", double_t, 0, "Ki scale", 10, 0.1, 100, edit_method = K_scale_enum)
gen.add("Ki", double_t, 0, "Ki", 0.1, -1, 1)
gen.add("Kd_scale", double_t, 0, "Kd scale", 10, 0.1, 100, edit_method = K_scale_enum)
gen.add("Kd", double_t, 0, "Kd", 0.1, -1, 1)

exit(gen.generate(PACKAGE, "pid", "Pid"))
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7.5 ANNEXE E : Fonction réglage automatique des
PID.

namespace autotune
{
double Ku = 0.;
double Tu = 0.;
double setpoint = 0.;
double state = 0.;
std::string ns = "/syropod/CL_tibia_joint/pid/";
int oscillation_count = 0;
int num_loops = 500; // Will look for oscillations for num_loops*loopRate
int initial_error = 0;
double p_ZN = 0.;
double i_ZN = 0.;
double d_ZN = 0.;
bool found_Ku = false;
std::vector<double> oscillation_times(10);
// Used to calculate Tu, the oscillation period
}
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7.6 ANNEXE F : Architecture de YOLO V5

\label{Archi_yolo}
# parameters
nc: 22 # number of classes
depth_multiple: 1.0 # model depth multiple (to define)
width_multiple: 1.0 # layer channel multiple (to define)

# anchors ( To calculate using a python script)
anchors:
- [10,13, 16,30, 33,23] # P3/8 <= MODIFY VALUE
- [30,61, 62,45, 59,119] # P4/16 <= MODIFY VALUE
- [116,90, 156,198, 373,326] # P5/32 <= MODIFY VALUE

# YOLOv5 backbone
backbone:
# [from, number, module, args]
[[-1, 1, Focus, [64, 3]], # 0-P1/2
[-1, 1, Conv, [128, 3, 2]], # 1-P2/4
[-1, 3, C3, [128]],
[-1, 1, Conv, [256, 3, 2]], # 3-P3/8
[-1, 9, C3, [256]],
[-1, 1, Conv, [512, 3, 2]], # 5-P4/16
[-1, 9, C3, [512]],
[-1, 1, Conv, [1024, 3, 2]], # 7-P5/32
[-1, 1, SPP, [1024, [5, 9, 13]]],
[-1, 3, C3, [1024, False]], # 9
]

# YOLOv5 head
head:
[[-1, 1, Conv, [512, 1, 1]],
[-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, ’nearest’]],
[[-1, 6], 1, Concat, [1]], # cat backbone P4
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[-1, 3, C3, [512, False]], # 13

[-1, 1, Conv, [256, 1, 1]],
[-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, ’nearest’]],
[[-1, 4], 1, Concat, [1]], # cat backbone P3
[-1, 3, C3, [256, False]], # 17 (P3/8-small)

[-1, 1, Conv, [256, 3, 2]],
[[-1, 14], 1, Concat, [1]], # cat head P4
[-1, 3, C3, [512, False]], # 20 (P4/16-medium)

[-1, 1, Conv, [512, 3, 2]],
[[-1, 10], 1, Concat, [1]], # cat head P5
[-1, 3, C3, [1024, False]], # 23 (P5/32-large)

[[17, 20, 23], 1, Detect, [nc, anchors]], # Detect(P3, P4, P5)
]
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Chapitre 9

RÉSUMÉ ÉTENDU

Le sujet de thèse porte sur la reconnaissance automatique de points d’intérêts pour
un robot d’inspection dans un environnement contraint et dégradé. L’objectif de la thèse
est d’effectuer des missions en autonomie en se basant sur les points d’intérêts visuels
et chimiques détectés, une problématique bimodale. La combinaison des percepts visuels
et chimiques permet d’optimiser la précision de localisation et assure une redondance
d’informations. Le domaine d’étude concerne 3 cas d’application, le cas 1 : les zones de
stockage d’hydrocarbure et les constructions navales, le cas 2 : les carrières souterraines et
le cas 3 : les zones post-catastrophe. Dans cette étude des cas d’application, une méthode
d’analyse contextuelle des cas est proposée et présentée afin d’analyser les contraintes
des différents environnements complexes pour la solution robotique. La thèse regroupe
donc différentes problématiques : l’étude des contraintes de l’environnement, le choix de
la solution robotique, la navigation autonome et l’asservissement visuels et chimiques.

Suite à cette analyse contextuelle, un état de l’art est orienté sur la plateforme robo-
tique terrestre pour déterminer la solution robotique la plus adaptée pour opérer dans
les 3 cas d’application. Pour le sujet de thèse, les robots hexapodes ont été choisis pour
leurs capacités à franchir les obstacles, leurs stabilités, et leurs capacités d’emport pour
les capteurs, notamment. Une méthode est proposée pour atteindre la source du percept
dans un environnement non structuré en s’appuyant sur les points d’intérêts visuels et
chimiques. Dans cette étude, une approche d’asservissement visuel et chimique d’un robot
hexapode est proposé.

Les systèmes d’asservissement basés sur l’image sont un schéma populaire dans la vi-
sion par ordinateur dans le domaine de la robotique mobile. La détection des objets est
réalisée à l’aide d’un algorithme de réseau de neurones convolutifs de régions (YOLO v5)
pour produire une inférence détectant les fissures, la corrosion, ainsi que plusieurs défauts
industriels subtils liés aux métaux, difficilement perceptibles à l’œil nu. La base de données
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est augmentée en reproduisant le bruit photométrique et géométrique pouvant être ren-
contré dans nos cas d’application (flou, contraste, etc.). Une matrice jacobienne visuelle
est utilisée pour calculer l’orientation et la direction à prendre pour la partie commande
de l’hexapode. L’idée de base derrière la matrice jacobienne visuelle est de modéliser la re-
lation différentielle entre le système de caméra et le système de commande robotique pour
détecter et suivre avec précision les points d’intérêt dans des environnements confinés. La
navigation du robot est réalisée dans le repère monde. Les expérimentations menées sur un
percept visuel simple, un QR code, a été réalisée et les résultats sont présentés et discutés.

La détection de la concentration du gaz est opérée à l’aide de 3 capteurs de gaz à oxydes
métalliques (MOX) et d’un anémomètre pour la mesure du flux d’air. Un algorithme basé
sur la concentration du gaz et la vitesse du vent est proposé, l’algorithme dit "grille", qui
utilise la géométrie de la carte de l’environnement pour fournir une approche probabiliste
par des estimations locales. L’efficacité du schéma proposé est d’abord démontrée par
simulation. Enfin, un prototype d’hexapode est conçu, construit et développer en utili-
sant l’architecture logicielle ROS. L’hexapode présenté a réalisé une mission au sein d’un
environnement industriel et à l’intérieur d’une construction navale, comprenant une série
d’obstacles, des surbaux de 16 cm de hauteur. Les résultats de cette approche robotique
sont présentés et commentés pour le cas 1, les environnements industriels et navals. La
validation expérimentale de l’approche est présentée et discutée.
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Titre : Reconnaissance automatique de points d’intérets pour un robot d’inspection dans un
environnement contraint et dégradé

Mot clés : Hexapode, inspection industrielle, asservissement visuel, asservissement chimique

Résumé : Le sujet de thèse porte sur la
reconnaissance automatique de points d’inté-
rêts (PI) pour un robot d’inspection dans un
environnement contraint et dégradé. L’objec-
tif de ces travaux de thèse est de dévelop-
per une plateforme robotique capable d’effec-
tuer des missions en autonomie en se ba-
sant sur des PI visuels et chimiques détectés,
une problématique dite bimodale. La combi-
naison des percepts visuels et chimiques per-
met d’optimiser la précision de localisation et
assure une redondance d’information. Le do-
maine d’étude concerne 3 cas d’application :
le cas 1, l’inspection est réalisée dans un es-
pace confiné (milieu industriel). Le cas 2, l’ins-
pection est réalisée dans un environnement
avec un risque avéré de perte de signal et
à dominante rocheuse (mine, carrière souter-
raine). Le cas 3, l’inspection est réalisée dans
un environnement ayant subi des déforma-
tions importantes et donc une géométrie des
lieux d’inspection modifiée et chaotique (ca-
tastrophes naturelles de type séisme ou ébou-
lement dans un environnement urbain). Dans
cette étude, une méthode d’analyse contex-
tuelle des cas est proposée et présentée afin
d’analyser les contraintes des différents envi-
ronnements complexes pour la solution robo-
tique. La thèse regroupe donc différentes pro-

blématiques : l’étude des contraintes de l’en-
vironnement, le choix de la solution robotique,
la navigation autonome et l’asservissement vi-
suel et chimique. Suite à cette analyse contex-
tuelle, un état de l’art est orienté sur la plate-
forme robotique terrestre pour déterminer la
solution robotique la plus adaptée pour opé-
rer dans les 3 cas d’application. Les robots
hexapodes ont été choisis pour leurs capa-
cités à franchir les obstacles, leurs stabilités,
et leurs capacités d’emport pour les capteurs,
notamment. Une méthode est proposée pour
atteindre la source du percept dans un en-
vironnement non structuré en s’appuyant sur
les PI visuels et chimiques. Pour l’évaluation
de la méthodologie proposée, les PI visuels
considérées sont de type QR code et la dé-
tection de la concentration d’un gaz concer-
nant l’asservissement chimique. L’efficacité du
schéma proposé est d’abord démontrée par
des simulations. Enfin, un prototype d’hexa-
pode est conçu, construit et développé en
utilisant l’architecture logicielle ROS. L’hexa-
pode développé a réalisé une mission au sein
d’un environnement industriel et à l’intérieur
d’une construction navale comprenant une sé-
rie d’obstacles (cas 1 de l’étude). Les résultats
de cette approche robotique sont enfin pré-
sentés, commentés et discutés.



Title: Automatic recognition of points of interest for an inspection robot in a constrained and
degraded environment

Keywords: Hexapod, industrial inspection, visual servoing, chemical servoing

Abstract: The thesis subject concerns the
automatic recognition of points of interest (PI)
for an inspection robot in a constrained and
degraded environment. The objective of this
thesis work is to develop a robotic platform
capable of carrying out autonomous missions
based on detected visual and chemical PIs, a
so-called bimodal problem. The combination
of visual and chemical percepts optimizes lo-
calization accuracy and ensures information
redundancy. The field of study concerns 3 ap-
plication cases: case 1, the inspection is car-
ried out in a confined space (industrial envi-
ronment). Case 2, the inspection is carried out
in an environment with a proven risk of loss of
signal and predominantly rocky (mine, under-
ground quarry). Case 3, the inspection is car-
ried out in an environment that has undergone
significant deformations and therefore a mod-
ified and chaotic geometry of the inspection
sites (natural disasters such as earthquakes
or landslides in an urban environment). In this
study, a contextual case analysis method is
proposed and presented in order to analyze
the constraints of the different complex envi-
ronments for the robotic solution. The thesis
therefore brings together different issues: the

study of environmental constraints, the choice
of the robotic solution, autonomous naviga-
tion and visual and chemical servoing. Follow-
ing this contextual analysis, a state of the art
is oriented on the terrestrial robotic platform
to determine the most suitable robotic solu-
tion to operate in the 3 application cases. The
hexapod robots were chosen for their ability
to overcome obstacles, their stability, and their
carrying capacity for sensors, in particular. A
method is proposed to reach the source of the
percept in an unstructured environment by re-
lying on visual and chemical PIs. For the eval-
uation of the proposed methodology, the vi-
sual PIs considered are of the QR code type
and the detection of the concentration of a gas
concerning chemical servoing. The effective-
ness of the proposed scheme is first demon-
strated by simulations. Finally, a hexapod pro-
totype is designed, built and developed using
the ROS software architecture. The developed
hexapod carried out a mission within an indus-
trial environment and inside a shipbuilding in-
cluding a series of obstacles (case 1 of the
study). The results of this robotic approach are
finally presented, commented and discussed.
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