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Résumé

Pour rester compétitifs, les industriels doivent réduire de plus en plus les coûts et les temps de déve-

loppement de leurs nouveaux produits. Ceux-ci sont aujourd’hui de plus en plus intégrés, plus petits,

plus légers et moins gourmands en énergie. Ils sont plus difficiles à concevoir et doivent être assem-

blés, maintenus et désassemblés sous de très fortes contraintes géométriques. Traditionnellement, en

phase de conception, on établit le modèle Conception Assistée par Ordinateur (CAO) du produit, puis

on fabrique les différentes parties physiques de celui-ci pour s’apercevoir trop souvent ensuite, que

tout ou partie des tâches associées au cycle de vie du produit sont difficiles ou impossibles à réaliser.

Une détection tardive de ces problèmes nécessite alors de remettre en cause la conception du produit.

Les travaux de cette thèse s’intéressent à valider, dès la phase de conception et par simulation nu-

mérique avant la fabrication des prototypes physiques, l’ensemble des tâches associées au Product

Lifecycle Management (PLM), ce qui permettrait de réduire les temps et coûts de développement et

de viser des procédés de fabrication plus respectueux de l’environnement en réduisant le nombre de

prototypes physiques fabriqués.

Une étape clef dans la validation par simulation des tâches du PLM consiste à trouver une trajectoire

réalisable et sans collision afin de prouver leur faisabilité. La communauté robotique a, depuis les

années 80, mis en œuvre des méthodes de planification automatiques de trajectoires pour résoudre

cette problématique. Toutefois, ces méthodes ont des limites, principalement liées à la complexité des

modèles de l’environnement, traditionnellement purement géométriques. Dans des environnements

très complexes, les planificateurs de trajectoires peuvent proposer des trajectoires peu pertinentes,

dans des temps pouvant être très longs, voire échouer. Pour répondre à ces limites, des travaux ont

considéré des approches collaboratives homme - planificateur mais qui ne permettent que rarement

une interaction continue.

Par ailleurs, les techniques de Réalité Virtuelle (RV) permettent la simulation avec un opérateur hu-

main dans la boucle, en immersion dans l’environnement virtuel et en interaction avec celui-ci.

Une approche originale liant planification automatique de trajectoires et RV a ainsi été développée au

Laboratoire Génie de Production (LGP) permettant de profiter de la puissance de calcul des ordina-

teurs et des capacités cognitives d’un opérateur humain. Toutefois, dans cette approche, l’assistance

proposée à l’opérateur n’est pas orientée vers le métier et la tâche à réaliser. Pour pouvoir raisonner au

niveau de la tâche à réaliser il faut considérer conjointement planification de tâches et planification

de trajectoires et s’intéresser à la capacité de modéliser des informations relatives à cette tâche et de

raisonner sur celles-ci ; les ontologies sont un outil prometteur.



L’objectif de cette thèse concerne l’élaboration d’une méthodologie pour le couplage sémantique des

planificateurs de trajectoires et de tâches pour l’assistance à la manipulation en RV ou la robotique.

Dans ce cadre, nous proposons deux contributions principales :

La première contribution de ce travail propose deux ontologies originales. La première, ENVOn-2,

concerne la modélisation de l’environnement dans lequel se déroule une tâche. La seconde, TAMPO,

est une ontologie développée pour le planification conjointe de tâches et de trajectoires.

La seconde contribution porte sur l’élaboration d’une méthodologie pour le couplage sémantique des

planificateurs de tâches et de trajectoires. Cette méthodologie, par l’utilisation conjointe des deux on-

tologies, permet d’améliorer la planification de trajectoires d’une action primitive tout en proposant

un plan (ou des plans) de tâche (s) pertinent(s) pour la manipulation effectuée.

Ces développements ont ensuite été validés à l’aide de scénarios variés et de complexités croissantes.

Les résultats obtenus montrent la pertinence de l’approche.

Mots clefs : Couplage sémantique de planification de tâches et de trajectoires, Connaissance liée à la

planification conjointe de tâches et de trajectoires, Ontologies, Contraintes spatiales et géométriques,

Raisonnement, Assistance à la validation de scénarios



Abstract

To remain competitive, manufacturers need to reduce the costs and development times of their new

products. Current products are increasingly integrated, smaller, lighter and more energy-efficient.

They are more difficult to design and have to be assembled, maintained and disassembled under very

high geometric constraints. Traditionally, during the design phase, the CAD model of the product is

established, then the physical parts of the product are manufactured, to discover all too often that

some or all of the tasks associated with the product’s life cycle are difficult or impossible to carry out.

If these problems are detected too late, the product design has to be reconsidered.

The aim of this thesis is to validate, at the design stage, all the tasks associated to the PLM using digital

simulation before the physical prototypes are manufactured. This would make it possible to reduce

development times and costs and to aim for more environmentally-friendly manufacturing processes

by reducing the number of physical prototypes manufactured.

A key step in the simulation-based validation of PLM tasks is to find a feasible collision-free trajectory

in order to prove their feasibility. Since the 1980s, the robotics community has been using automatic

path planning methods to solve this problem. However, these methods have limitations, mainly lin-

ked to the complexity of the environment models, which are traditionally purely geometric. In very

complex environments, path planners can propose trajectories that are not very relevant, in times

that can be very long, or even fail. To overcome these limitations, some works has considered colla-

borative human-planner approaches, but these rarely enable continuous interaction.

On the other hand, VR techniques allow simulation with a human operator in the loop, immersed in

the virtual environment and interacting with it.

An original approach linking automatic path planning and VR has been developed at LGP, taking ad-

vantage of the computing power of computers and the cognitive abilities of a human operator. Ho-

wever, in this approach, the assistance offered to the operator is not oriented towards the task to be

carried out. In order to be able to reason at the level of the task to be carried out, task planning and

path planning must be considered together, and attention must be paid to the ability to model infor-

mation relating to the task and to reason about these information; ontologies are a promising tool.

The aim of this thesis is to develop a common framework for the semantic coupling of path and task

planners for manipulation assistance in VR or robotics. Within this framework, we propose two main



contributions :

The first contribution of this work proposes two original ontologies. The first, ENVOn-2, concerns the

modelling of the environment in which a manipulation task takes place. The second, TAMPO, is an

ontology developed for jointly use path and task planning.

The second contribution concerns the development of a methodology for the semantic coupling of

task and trajectory planners. This methodology, through the joint use of the two ontologies, makes it

possible to improve the path planning of a primitive action while proposing a task plan (or plans) that

is (are) relevant to the manipulation being carried out.

These developments were then validated using a variety of scenarios of increasing complexity. The

results obtained demonstrate the relevance of the approach.

Keywords : Semantic coupling of task and motion planning, Knowledge related to joint task and mo-

tion planning, Ontologies, Spatial and geometric constraints, Reasoning, Assistance in validating sce-

narios



Chapitre 1

Introduction

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans la lignée des travaux développés depuis plus de 15 ans

au LGP. Ceux-ci répondent à des problématiques liées à l’Industrie 4.0. La compétitivité économique

étant de plus en plus forte, les industriels doivent réduire les coûts de production tant au niveau tem-

porel que financier, tout en améliorant la qualité de leurs produits. Dans le même temps, les produits

fabriqués sont de plus en plus intégrés, plus difficiles à concevoir, à réaliser et à valider, et doivent être

assemblés, maintenus et désassemblés sous de très fortes contraintes géométriques.

Les méthodes de développement d’un produit suivent l’approche historique suivante, en phase de

conception, le modèle CAO du produit est établi, puis les différentes parties physiques de celui-ci sont

fabriquées pour s’apercevoir trop souvent ensuite, que tout ou partie des tâches associées au cycle de

vie du produit sont difficiles ou impossibles à réaliser. Une détection tardive de ces problèmes néces-

site alors de remettre en cause la conception du produit.

Ainsi, les industriels ont exprimé le besoin de valider l’ensemble des tâches du cycle de vie du produit

(assemblage, maintenance, désassemblage) dès la phase de conception par des simulations sur des

maquettes numériques ce qui permettrait de réduire les temps et coûts de développement et de viser

des procédés de fabrication plus respectueux de l’environnement en réduisant le nombre de proto-

types physiques fabriqués.

Pour valider, à partir d’un modèle numérique, les tâches du cycle de vie du produit, une étape clef est

de trouver une trajectoire pour montrer la faisabilité des scénarios simulés. Cette question a donné

lieu, à partir des années 80, au développement par la communauté robotique de méthodes de planifi-

cation automatique de trajectoires. Toutefois, les techniques explorées connaissent certaines limites,

principalement liées à la complexité de l’environnement mis en œuvre (ni les modèles de l’environ-
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nement ni les méthodes d’exploration de ces modèles ne s’appuient sur des informations relatives à

la tâche à réaliser). Ainsi, dans de tels environnements, les planificateurs de trajectoires peuvent pro-

poser des solutions peu pertinentes au regard de la tâche à réaliser, possiblement dans des temps très

longs, voire échouer.

En parallèle, la RV a émergé ces dernières années et permet d’envisager la simulation interactive et

immersive. Dans ces simulations, un opérateur humain est dans la boucle et a la possibilité d’agir en

temps réel sur la scène virtuelle, pour déplacer des objets, modifier le point de vue ou naviguer dans

celle-ci.

Le LGP a alors développé une démarche originale qui associe des techniques de planification auto-

matique de trajectoires et la RV permettant la planification interactive et immersive de trajectoires

avec guidage visuo-haptique de l’opérateur humain dans la boucle. La démarche développée a per-

mis d’aborder les questions de la planification de trajectoires collaborative et du partage d’autorité

entre l’humain et les algorithmes de planification de trajectoires mis en jeu. Les résultats obtenus ont

permis de démontrer la pertinence de l’approche, la collaboration planificateur - humain développée

permettant de valider les simulations plus rapidement que si l’opérateur humain ou les algorithmes

de planification de trajectoires sont chargés seuls de cette validation.

Pour améliorer cette démarche, le LGP a ensuite proposé une architecture originale multi-niveaux

pour la modélisation d’environnement 3D et la planification de trajectoires en considérant des don-

nées de plus haut niveau d’abstraction (topologiques et sémantiques) que les données purement géo-

métriques traditionnellement utilisées. Cette approche a permis d’améliorer la pertinence des trajec-

toires proposées tout en réduisant significativement les temps de calcul. Cependant, le niveau séman-

tique utilisé reste embryonnaire. De plus, la planification de trajectoires, seule, n’est pas suffisante

pour valider une tâche du cycle de vie du produit.

Pour pouvoir raisonner au niveau de la tâche à réaliser il faut :

— Considérer conjointement planification de tâches et planification de trajectoires. Les techniques

de planification de tâches sont issues de la communauté scientifique de l’Intelligence Artificelle

(IA) alors que les techniques de planification de trajectoires proviennent de celle de la Robo-

tique, ce qui explique que ces communautés n’ont commencé à étudier la question difficile de

leur mise en œuvre conjointe que récemment. L’étude de la problématique du Task And Motion

Planning (TAMP) est aujourd’hui au cœur des préoccupations d’une communauté bien identi-

fiée de chercheurs en Robotique et en IA.

— Se doter de capacités de représentation de la connaissance et de raisonnement relatifs à la tâche
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à réaliser. Les ontologies ([Gruber, 1993]) issues des sciences cognitives et de l’IA sont un outil

prometteur ; l’étude de l’utilisation des ontologies en Robotique suscite un intérêt croissant de

la part de communauté scientifique, très souvent d’ailleurs pour coupler sémantiquement pla-

nification de tâches et de trajectoires.

Ces deux verrous sont au cœur de nos travaux de thèse qui s’intéressent au couplage sémantique basé

ontologies des planifications de tâches et de trajectoires.

Dans ce contexte, nos contributions sont :

— La proposition de deux ontologies originales.

— La première, ENVOn-2, est une ontologie pour la représentation des environnements 3D

dans lesquels s’effectuent les tâches à valider.

— La deuxième, TAMPO, permet de modéliser les différents concepts relatifs au TAMP.

— L’élaboration d’une méthodologie pour le couplage sémantique des planifications de tâches

et de trajectoires. Cette méthodologie utilisant conjointement les deux ontologies (ENVOn-2 et

TAMPO) permet d’améliorer la planification de trajectoires d’une action primitive. La démarche

proposée s’appuie sur a) une nouvelle stratégie de planification de trajectoires qui utilise une

combinaison de plusieurs algorithmes pour une requête globale basée sur nos ontologies, et

b) une utilisation conjointe de ces ontologies permettant d’évaluer différents plans de tâches

et de proposer le plus pertinent au regard de la tâche à réaliser, et enfin c) des capacités de

représentation et de raisonnement relatives à des contraintes spatiales exprimées au niveau de

la tâche à valider et géométriques exprimées au niveau de la planification de trajectoires.

Ces contributions ont donné lieu à 2 conférences internationales :

— F. LEOTY, P. FILLATREAU and B. ARCHIMEDE, "Path planning control using high abstraction le-

vel environment model and industrial task-oriented knowledge", IEEE International Workshop

of Electronics, Control, Measurement, Signals and their application to Mechatronics, ECMSM

2021, pp.1-6, doi : 10.1109/ECMSM51310.2021.9468850.

— F. LEOTY and J. THAI and B. ARCHIMEDE and P. FILLATREAU and M. GRUNINGER, "Using Me-

reotopology for Automated Spatial Inference in Task and Motion Planning", The 4th RobOntics

Workshop, 32nd IEEE International Conference on Robot and Human Interactive Communica-

tion, RO-MAN 2023, Busan, South Korea, August 28th-31st 2023.

Ce mémoire de thèse est organisé comme suit : le chapitre 2 présente le contexte industriel et

scientifique de cette thèse. Dans la partie 2.1, nous présentons le contexte industriel dans lequel

s’intègrent nos travaux. Plus précisément, nous nous intéressons au PLM, puis à l’utilisation des

maquettes numériques dans l’industrie et enfin, à ce qu’apporte la RV vis-à-vis du PLM. La par-

tie 2.2 présente quant à elle le contexte scientifique dans lequel nos travaux prennent place.
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FIGURE 1.1 – Représentation de notre méthodologie de recherche

La partie 2.3 présente l’état de l’art des domaines qui nous intéressent. Dans un premier temps,

nous présentons la planification de trajectoires (2.3.1). Dans une deuxième partie, nous traitons

de la planification de tâches (2.3.2). Dans la troisième partie (2.3.3), nous discutons de la mise

en relation de ces deux planificateurs dans ce qui est appelé le TAMP. Enfin, la quatrième par-

tie présente un modèle de connaissance – les ontologies -, utilisé pour modéliser l’information

nécessaire à la planification de trajectoires et/ou de tâches (2.3.4).

Les chapitres 3 et 4 présentent les contributions de ce travail. Plus précisément, le chapitre 3

présente les deux ontologies originales proposées dans cette thèse. Dans la partie 3.2, nous pré-

sentons ENVOn-2, une ontologie permettant de représenter un modèle de l’environnement.

Elle suit les travaux commençaient au LGP par [Zhao, 2019].

Dans la partie 3.3, nous présentons notre deuxième ontologie, TAMPO, qui est une ontologie de

domaine pour le TAMP. Elle permet la modélisation des informations liées à la planification de

tâches et de trajectoires.

Le chapitre 4 présente une méthodologie pour le couplage sémantique des planificateurs de

tâches et de trajectoires. La partie 4.2 présente la démarche globale. La partie 4.3 décrit com-

ment a été amélioré le contrôle sémantique sur la planification de trajectoires, quant à la partie

4.4, elle décrit comment le plan de tâche est obtenu.
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Le chapitre 5 présente l’ensemble des résultats expérimentaux obtenus pour valider notre ap-

proche. Nous commençons par présenter les outils et logiciels utilisés dans la partie 5.2. Nous

présentons ensuite les différentes applications utilisées dans la partie 5.3. La partie 5.4 présente

les résultats de la planification de trajectoire obtenus après avoir amélioré le contrôle séman-

tique sur celle-ci. Enfin, la partie 5.5 présente les résultats de notre approche complète.

Pour finir, le chapitre 6 présente la conclusion, résumant nos contributions ainsi que les résul-

tats obtenus, et propose de potentielles futures directions pour nos travaux.
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Chapitre 2

Contexte et état de l’art

Nos travaux de thèse s’intéressent au couplage sémantique basé ontologies des planificateurs

de tâches et de trajectoires.

Dans ce chapitre, nous rappelons le contexte industriel de nos travaux dans le paragraphe 2.1,

puis le contexte scientifique dans le paragraphe 2.2. Le paragraphe 2.3 présente les états de l’art

des travaux relatifs aux différents domaines liés à nos travaux : la planification de trajectoires

(paragraphe 2.3.1), la planification de tâches (paragraphe 2.3.2), la planification conjointe de

tâches et de trajectoires (paragraphe 2.3.3), les ontologies relatives aux connaissances de l’in-

formation liée aux tâches à valider (paragraphe 2.3.4), et une synthèse de l’état de l’art et le

positionnement de nos travaux par rapport à celui-ci (paragraphe 2.3.5).

2.1 Contexte Industriel

Le contexte actuel, avec ses problématiques économiques, environnementales et sociétales,

oblige les entreprises à revoir leur système de production. Pour rester compétitives, les entre-

prises doivent maîtriser parfaitement l’ensemble des tâches du cycle de vie de leur produits et

la traçabilité tout au long de celui-ci.

2.1.1 Industrie et PLM

Le PLM est défini comme une activité permettant la gestion des produits créés par une entre-

prise tout au long de leur cycle de vie (« du berceau à la tombe ») (Stark, 2015).

Le développement d’un produit commence par l’expression d’un besoin du client et se conclut

par la réception du produit par celui-ci. Le cycle en V est un des outils couramment utilisés (fi-

gure 2.1). Dans un premier temps, les étapes de spécification et de conception sont effectuées
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dans la « phase descendante ». Puis l’implémentation est réalisée. Enfin, dans la « phase mon-

tante », des tests sont effectués pour valider la conception, puis les spécifications du produit

(étape de réception par le client). L’utilisation d’une telle démarche permet de détecter d’éven-

tuelles anomalies le plus tôt possible.

Au vu de la complexité toujours plus importante des produits développés, le nombre de valida-

tions à faire augmente fortement. Ainsi, un grand nombre de prototypes sont nécessaires pour

valider entièrement un nouveau produit. Or, ceux-ci sont coûteux d’un point de vue financier

et temporel. Une alternative aux prototypes physiques est alors envisagée : le prototype virtuel.

FIGURE 2.1 – Modèle de cycle en V pour le développement d’un produit

2.1.2 Prototypes virtuels

Les modèles numériques des produits développés sont aujourd’hui de plus en plus utilisés

pour la validation par simulation des fonctionnalités ou pour l’évaluation des performances

([Xiao and Zhang, 2017]). Ils peuvent permettre de diagnostiquer, entre autres, des anomalies

dès la phase de conception, avant toute fabrication de prototypes physiques, permettant de ré-

duire les temps et coûts de développement. Cependant, tous les tests ne peuvent être effectués

sur les prototypes virtuels et ceux-ci peuvent comporter des imprécisions. Par ailleurs, les tests

finaux doivent être effectués sur des prototypes physiques. Les prototypes virtuels ne les rem-

placent donc pas ; en revanche, ils permettent de réduire leur utilisation durant l’ensemble du

processus de fabrication.

Le cycle en V est alors transformé par l’ajout d’une phase de validation sur prototypes virtuels
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qui, une fois approuvée, est suivie par les validations et la réception des prototypes physiques

(figure 2.2).

FIGURE 2.2 – Modèle de cycle en V pour le développement d’un produit

Avec la généralisation de l’utilisation des maquettes numériques, de nombreux logiciels ont

vu le jour permettant de simuler les comportements multiphysiques d’un produit, son assem-

blage ou le fonctionnement général d’une ligne de production par exemple. Pour ne citer que

quelques exemples :

— Certains outils se concentrent sur les aspects cinématiques (analyse cinématique et ani-

mation du système). Nous pouvons citer DMU Kinematics pour CATIA® 1 ou Motion Mo-

dule pour SolidWorks® 2.

— AUTODESK® SIMULATION 3 permet la simulation d’un nombre étendu de comporte-

ments physiques (simulation thermiques, mécaniques des fluides, simulation et analyse

de structures, simulations mécaniques ...).

— Certains outils comme Delmia® 4 ou FlexSim® 5 permettent d’aller jusqu’à des simula-

tions de comportement d’usines.

2.1.3 Utiliser la RV dans le processus du PLM

En parallèle, la RV s’est développée et elle permet d’immerger un opérateur humain dans un

environnement virtuel, en interaction avec celui-ci.

1. https ://www.3ds.com/fr/produits-et-services/catia/
2. https ://www.3ds.com/fr/products/solidworks
3. https ://www.autodesk.fr/solutions/simulation/overview
4. https ://www.3ds.com/fr/produits-et-services/delmia/
5. https ://www.flexsim.com/fr/
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2.1.3.1 Définition de la RV

Dans « Le traité de la réalité virtuelle », la RV est définie comme « un domaine scientifique et

technique exploitant l’informatique et des interfaces comportementales en vue de simuler dans

un monde virtuel le comportement d’entités 3D, qui sont en interaction en temps réel entre

elles et avec un ou des utilisateurs en immersion pseudo-naturelle par l’intermédiaire de ca-

naux sensori-moteurs » ([Fuchs and Moreau, 2003]).

La RV est un outil de simulation intégrant un opérateur humain « dans la boucle » et permettant

de tirer profit de ses capacités cognitives. Ce dernier peut percevoir le monde virtuel au travers

d’interfaces dites sensorielles. Puis, à l’aide de ses capacités cognitives, peut prendre des dé-

cisions pour effectuer des actions, par le biais d’interfaces dites motrices (figure 2.3). Un autre

type d’interface, permettant à la fois de ressentir et d’agir, est appelée interface sensori-motrice.

FIGURE 2.3 – Interfaçage entre le monde réel et le monde virtuel [Ladeveze, 2010]

2.1.3.2 RV et PLM

La RV est une technique utilisable pour la simulation de l’ensemble des tâches du cycle de vie du

produit. Celle-ci permet d’utiliser des modèles numériques offrant les avantages discutés dans

le paragraphe 2.1.2 tout en permettant à un opérateur humain d’interagir avec ces modèles

en immersion. Ceci permet d’envisager le test de tâches, de modifier le design rapidement et
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facilement des différents modèles utilisés. Différents travaux ont permis de développer des ap-

plications de RV destinées à l’industrie. Ces travaux concernent notamment :

— La conception mécanique : l’objectif est de permettre à un utilisateur de modifier la géo-

métrie d’objets virtuels. Virtual Reality Aided Design (VRAD) ([Bourdot et al., 2010]) est un

démonstrateur pour la CAO en RV permettant de manipuler des éléments de CAO tout en

les enrichissant. Cet outil est destiné à être utilisé par des opérateurs habitués à la CAO.

Une autre approche, destiné à des opérateurs non-experts ([Meyrueis, 2011], utilise un

contrôleur (une Wiimote) pour déformer localement des objets.

— Les processus de production : La réalité mixte, qui est l’utilisation mixte de la RV et de la

Réalité Augmentée (RA), permet de tester l’intégration de nouveaux systèmes dans une

ligne de production. ([Lee et al., 2011]) proposent des éléments virtuels qui sont position-

nées dans des prises de vues du système réel à l’aide de reconnaissance et à la localisation

de marqueurs 2D.

— L’analyse ergonomique : l’ergonomie d’un système de production peut être évalué à l’aide

de la RV. [Bennes et al., 2012] propose de visualiser et de tester un poste de travail ainsi que

les différentes opérations qui y seront menées. Ces tests permettent de valider l’ergonomie

avant l’implémentation réelle du poste de travail.

De plus, la RV permet également de valider l’ergonomie du produit. Une application d’es-

sai d’un fauteuil roulant motorisé équipé d’un bras robotisé pour tester différentes alter-

natives pour le contrôle du fauteuil et du bras, et ainsi à définir celles à implanter sur le

produit réel a été proposée par [Di Gironimo et al., 2013].

— Le BIM : la RV permet de réduire le nombre des modifications de conception dans le Buil-

ding Information Modeling (BIM). La solution proposée par la RV pour les modifications

de conception améliore la collaboration et la communication entre les parties prenantes

d’un projet de construction ([Panya et al., 2023]).

— L’assemblage, la manipulation : la RV permet l’entraînement aux tâches de montage et de

démontage pour la maintenance de systèmes industriels ([Li and Okamura, 2003]). Ceci

peut être effectué à l’aide d’interfaces de visualisation et de manipulation.

De plus, la simulation peut être enrichie par l’utilisation d’outils assistant l’utilisateur. Il

existe des outils pouvant définir des contraintes d’assemblage ([Iacob et al., 2012]). Ces

outils permettent de déterminer les contraintes d’assemblage et les degrés de liberté des

différents composants.

Une assistance plus poussée peut proposer une trajectoire d’assemblage à l’aide d’algo-

rithmes de planification de trajectoires ([Ladeveze, 2010]). La trajectoire proposée est uti-

lisée pour guider un opérateur humain à l’aide d’une interface haptique. La trajectoire

proposée a ensuite été améliorée en utilisant des données de plus haut niveau d’abs-

traction que des données purement géométriques (informations topologiques et séman-
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tiques) [Cailhol et al., 2019]), puis [Zhao, 2019] a utilisé des informations relatives à la tâche

.

2.1.4 Synthèse

Nous avons vu dans cette partie que les industriels optaient de plus en plus pour l’utilisation

de prototypes virtuels à la place de prototypes physiques dans l’optique de réduire de façon

conséquente les temps et coûts de développement de leurs nouveaux produits. En effet, les

prototypes virtuels permettent d’effectuer des nombreux tests pour vérifier les fonctionnalités

et les performances des produits dès la phase de conception.

Par ailleurs, le recours à de nouvelles technologies comme la RV leur permet d’ajouter un opé-

rateur en immersion dans un monde virtuel. Celui-ci peut interagir directement avec les pro-

totypes virtuels dans l’optique de simuler différentes tâches, notamment des tâches d’assem-

blages, de maintenances ou de désassemblages, nécessaires dans le processus du PLM.

2.2 Contexte scientifique

La question de la validation de tâches devant être exécutées sous très fortes contraintes géo-

métriques a donné lieu au développement de méthodes de planification automatique de tra-

jectoires par la communauté robotique, à partir des années 1980. Néanmoins, ces techniques

connaissent certaines limites, principalement liées à la complexité de l’environnement mis en

œuvre (ni les modèles de l’environnement ni les méthodes d’exploration de ces modèles ne

s’appuient sur des informations relatives à la tâche à réaliser). Ainsi, dans de tels environne-

ments, les planificateurs de trajectoires peuvent proposer des solutions peu pertinentes vis-à-

vis de la tâche à réaliser, possiblement dans des temps très longs, voire échouer.

En parallèle, l’émergence de la RV ces dernières années a permis d’envisager la simulation in-

teractive et immersive. Dans ces simulations, un opérateur humain est dans la boucle et a la

possibilité d’agir en temps réel sur la scène virtuelle, pour déplacer des objets, modifier le point

de vue ou naviguer dans la scène.

Une démarche originale a alors été développée au LGP, qui associe des techniques de planifi-

cation automatique de trajectoires et la RV permettant la planification interactive et immersive

de trajectoires avec guidage visuo-haptique de l’opérateur humain dans la boucle. La démarche

développée a permis d’aborder les questions de la planification de trajectoires collaborative et

du partage d’autorité entre l’humain et les algorithmes de planification de trajectoires mis en
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jeu. Les résultats obtenus ont permis de démontrer la pertinence de l’approche, la collabora-

tion planificateur-humain développée permettant de valider les simulations plus rapidement

que si l’opérateur humain ou les algorithmes de planification de trajectoires sont chargés seuls

de cette validation.

Pour améliorer cette démarche, le LGP a ensuite proposé une architecture multi-niveaux origi-

nale pour la modélisation d’environnement 3D et la planification de trajectoires en considérant

des données de plus haut niveau d’abstraction (topologiques et sémantiques) que les données

purement géométriques traditionnellement utilisées. Cette approche a permis d’améliorer la

pertinence des trajectoires proposées tout en réduisant significativement les temps de calcul

associés. Cependant, le niveau sémantique utilisé reste embryonnaire. De plus, la planification

de trajectoires, seule, n’est pas suffisante pour valider une tâche du cycle de vie du produit.

Pour pouvoir raisonner au niveau de la tâche à réaliser il faut :

— Considérer conjointement planification de tâches et planification de trajectoires. Les tech-

niques de planification de tâches sont issues de la communauté scientifique de l’Intelli-

gence Artificielle alors que les techniques de planification de trajectoires proviennent de

celle de la Robotique, ce qui explique que ces communautés n’ont commencé à étudier la

question difficile de leur mise en œuvre conjointe que récemment. L’étude de la problé-

matique du TAMP est aujourd’hui au cœur des préoccupations d’une communauté bien

identifiée de chercheurs en Robotique et en IA.

— Se doter de capacités de représentation de la connaissance et de raisonnement relatifs à la

tâche à réaliser. Les ontologies issues des sciences cognitives et de l’IA sont un outil pro-

metteur ; l’étude de l’utilisation des ontologies en Robotique suscite un intérêt croissant de

la part de communauté scientifique, très souvent d’ailleurs pour coupler sémantiquement

planification de tâches et de trajectoires.

Ces deux verrous sont au cœur de nos travaux de thèse qui s’intéressent au couplage sémantique

basé ontologies des planificateurs de tâches et de trajectoires.

2.3 État de l’art

Ce paragraphe présente les états de l’art des travaux relatifs aux différents domaines liés à nos

travaux : la planification de trajectoires (paragraphe 2.3.1), la planification de tâches (para-

graphe 2.3.2), la planification conjointe de tâches et de trajectoires (paragraphe 2.3.3), les onto-

logies relatives aux connaissances de l’information liée aux tâches à valider (paragraphe 2.3.4),

et une synthèse de l’état de l’art et le positionnement de nos travaux par rapport à celui-ci (pa-

ragraphe 2.3.5).
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2.3.1 Planification de trajectoires

Pour valider des tâches sous de très fortes contraintes géométriques, une étape clef est de mon-

trer la faisabilité du mouvement. Des techniques de planification de trajectoires ont ainsi été

développées pour répondre à cette problématique.

La planification de trajectoires a pour objectif de trouver une trajectoire sans collision dans

un espace donné, entre une configuration initiale (S) et une configuration finale (G). L’espace

considéré ainsi que les configurations initiales et finales considèrent une requête de planifica-

tion de trajectoires.

En robotique, une planification de trajectoires a lieu dans un espace des configurations C, défini

comme C = Cl i br e ∪Cobst acl e . Dans ce travail, nous allons uniquement parler de planification

de trajectoires dans l’espace libre.

Dans le paragraphe 2.3.1.1 sont présentées les méthodes de planification de trajectoires tra-

ditionnelles, n’utilisant que des informations géométriques. Les stratégies utilisant des infor-

mations de plus haut niveau d’abstraction que des informations purement géométriques sont,

elles, présentées dans le paragraphe 2.3.1.2.

2.3.1.1 Planification de trajectoires basée sur des modèles purement géométriques

Historiquement, les techniques de planification de trajectoires ont été développées à partir des

années 1980 ([Choset et al., 2005], [Lozano-Perez, 1983], [Latombe, 1991]), par la communauté

robotique. [Cailhol et al., 2015] a classé ces techniques selon leur façon d’appréhender l’envi-

ronnement (approche globale ou locale) et de la méthode mise en œuvre pour obtenir la trajec-

toire (méthode déterministe ou probabiliste). Cette classification est présentée par le tableau

2.1.

Approche globale Approche locale

Méthodes détermi-
nistes

- Décomposition en
cellule
- Feuille de route

- Champ de potentiel

Méthodes probabi-
listes

- Feuille de route pro-
babiliste

- Rapidly-exploring
Random Tree (RRT) /
RRT*

TABLE 2.1 – Stratégies de planification de trajectoires

— Les techniques avec approche globale se basent sur un modèle de l’environnement qui

peut être créé par la décomposition de l’espace libre en cellules géométriques ou par la

saisie de la connectivité de l’espace libre dans d’un graphe (feuille de route ou Roadmap).

Le modèle de l’environnement, synthétisé dans un graphe, est ensuite exploré afin de
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trouver un chemin. Ces approches sont favorisées lorsque plusieurs requêtes de planifi-

cation peuvent être appliquées dans un même modèle d’environnement préalablement

construit ;

— Les techniques avec approche locale se basent, elles, sur une progression autour du point

courant. Celles-ci sont principalement utilisées quand la modélisation de l’environne-

ment n’est pas souhaitée, car trop coûteuse (requête de planification unique, environne-

ments dynamiques...) ;

— Les méthodes déterministes sont basées sur des calculs déterministes et fournissent tou-

jours le même résultat pour une même requête ;

— Les méthodes probabilistes sont basées sur une description aléatoire de l’espace des confi-

gurations. Ces méthodes garantissent de trouver un résultat s’il existe (on parle de complé-

tude probabiliste), mais ne garantissent pas de trouver cette solution dans un temps fini.

Cependant, pour la même requête, elles pourront donner des trajectoires différentes.

1. Les techniques de planification de trajectoires déterministes avec approche globale re-

groupent :

(a) La décomposition en cellules de l’espace libre : cette technique décompose l’environ-

nement en cellules géométriques élémentaires. Une cellule peut être libre ou occupée

selon la présence d’obstacles. Il est ainsi possible d’utiliser la connexion des cellules

libres pour trouver un chemin. Les décompositions proposées varient selon que les

cellules sont de tailles identiques ou non, et selon la forme géométrique des cellules

élémentaires (par exemple cellules triangulaires [Brooks and Lozano-Perez, 1985]).

Une autre approche couramment utilisée est la décomposition de l’espace libre dans

un arbre déséquilibré (quadtree en 2D [Samet, 1984], octree en 3D [Meagher, 1982]).

(b) L’utilisation de feuilles de route : cette technique identifie des points d’intérêt de l’en-

vironnement dans le but de les relier dans un graphe pour synthétiser la connectivité

de l’espace libre. Cela peut être fait à l’aide d’un diagramme de Voronoï qui construit

un graphe avec le maximum de distance par rapport aux obstacles ([Voronoi, 1908])

ou d’un graphe de visibilité qui relie les sommets des obstacles pouvant être connec-

tés deux à deux sans rencontrer d’obstacles ([Alt and Welzl, 1988]). On obtient alors un

graphe composé d’arcs et de nœuds. Ce dernier est ensuite exploré par un algorithme

de parcours de graphe (comme Dijkstra ([Dijkstra, 1959]) ou A* ([Hart et al., 1968]))

afin de définir le chemin.

L’un des principaux avantages des techniques déterministes avec approche globale est

qu’il s’agit de techniques complètes si les modèles utilisés sont exacts. Sinon, - ce qui est
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généralement le cas -, ces techniques sont dites complètes en résolution. Un second avan-

tage est que le modèle peut être calculé hors ligne dans le cas d’environnement statique,

et peut donc être réutilisé pour plusieurs requêtes de planification.

2. Les techniques probabilistes avec approche globale :

Comme pour les techniques déterministes avec approche globale, ces techniques se basent

sur une feuille de route pour trouver un chemin. Cependant, la construction de la feuille

de route diffère et se fait par tirage aléatoire dans l’environnement libre. Il s’agit de Pro-

babilistic Roadmap (PRM), qui a été développée dans les années 90 ([Overmars, 1992],

[Kavraki et al., 1996], [Amato and Dale, 1999], [Wilmarth et al., 1999]). Les techniques ba-

sées sur les PRM ont conduit à des travaux visant à optimiser le tirage aléatoire des confi-

gurations afin de synthétiser plus rapidement la feuille de route. Pour arriver à ces fins,

[Amato and Wu, 1996] proposent des méthodes construisant la feuille de route en partant

de configurations qui sont en contact avec des obstacles. Une autre technique consiste à «

étendre » l’espace libre en tolérant la pénétration au travers d’obstacles ([Hsu et al., 1998]).

La tolérance est ensuite réduite (jusqu’à être nulle) et la feuille de route est partiellement

reconstruite jusqu’à ce qu’elle soit satisfaisante. Qu’importe la technique utilisée, après

l’obtention de la PRM, un algorithme de parcours de graphe est utilisé pour trouver une

trajectoire. Ces techniques sont complètes (complétude probabiliste).

3. Les techniques déterministes avec approche locale :

Ces techniques s’appuient sur les champs de potentiels. Il s’agit de superposer un champ

attractif à l’objectif et un champ répulsif aux obstacles ([Khatib, 1985]). Le robot suit le gra-

dient maximal des potentiels jusqu’à atteindre l’objectif. Cependant, si les temps de calcul

peuvent être plus courts qu’avec les autres approches présentées ici, plusieurs problèmes

peuvent survenir avec ces techniques. En effet, quatre principaux problèmes ont été iden-

tifiés : a) « être piégé » dans des minima locaux, b) ne pas percevoir un passage entre deux

obstacles proches, c) « osciller » en présence d’obstacles et d) « osciller » dans des passages

contraints ([Koren and Borenstein, 1991]).

Des solutions existent pour surmonter ces problèmes. Certaines cherchent à supprimer les

minima locaux, par exemple en utilisant des fonctions de navigations ([Koditschek, 1987])

ou les équations de Laplace, afin de générer des champs de potentiel ne faisant appa-

raître qu’un minimum sur la configuration finale. Cela permet d’être certain de trouver

une solution, si une existe, mais au prix de lourds calculs et donc de temps de calcul élevé.

D’autres méthodes, moins coûteuses, consistent à éviter les minimaux locaux en ajoutant

des points de passages intermédiaires ([Zou and Zhu, 2003]).

4. Les techniques probabilistes avec approche locale :

Ces techniques explorent aléatoirement l’environnement à partir d’une configuration don-
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née, a priori la configuration de départ. Il s’agit d’un arbre évolutif tels les algorithmes

RRT ([Lavalle, 1998]) ou Bi-RRT ([Kuffner and LaValle, 2000]). Le RRT déploie un arbre à

partir de la configuration de départ, puis tire aléatoirement des configurations dans l’en-

semble de l’espace libre. Si cela est possible, la configuration est reliée à l’arbre déployé.

Ce processus est répété jusqu’à ce que la configuration finale soit atteinte. Le Bi-RRT dé-

ploie lui deux arbres, un à partir de la configuration initiale et l’autre à partir de la confi-

guration finale. L’algorithme s’arrête quand les deux arbres peuvent se rejoindre. Le Bi-

RRT est plus rapide que le RRT, mais les deux algorithmes présentent un même inconvé-

nient : ils ne sont pas optimaux, l’exploration s’arrêtant à la première solution trouvée. Le

RRT* ([Karaman and Frazzoli, 2010]) a été développé pour pallier ce manque d’optimalité.

Un premier chemin est trouvé comme le ferait le RRT mais les itérations se poursuivent

afin de trouver le chemin optimal (en termes de distance euclidienne). La contrepartie de

cette recherche est le temps de calcul plus élevé que le RRT. Pour limiter ce problème,

[Qureshi and Ayaz, 2016] ont associés le RRT* aux champs de potentiels afin d’améliorer le

temps de calcul dans ce qui est appelé le P-RRT*. La figure 2.4 montre les résultats obtenus

par les algorithmes P-RRT* et RRT* en environnement contraint. La figure 2.4 (a) montre le

chemin initial trouvé par le P-RRT* quand l’image 2.4 (b) montre le chemin optimal pour

le même algorithme. L’image 2.4 (c) montre quant à elle le chemin initial pour l’algorithme

RRT* qui est ensuite affiné sur l’image 2.4 (d). Cela démontre que le P-RRT* est le plus per-

formant.

Dans le même temps, [Xinyu et al., 2019] ont développé l’algorithme P-RRT*-connect qui

crée deux arbres (à partir de la position de départ et d’arrivée) et les connecte pour trouver

un chemin. Ceci aide à diminuer le temps de calcul et facilite donc la recherche en temps

réel.

Ces techniques garantissent de trouver un chemin si un existe, mais ne garantissent pas

de le trouver dans un temps fini. On parle de complétude probabiliste.

FIGURE 2.4 – Performances des algorithmes P-RRT* et RRT* ([Qureshi and Ayaz, 2016])

En conclusion de cette section 2.3.1.1, nous pouvons dire que de nombreuses techniques de

planification de trajectoires existent, mais toutes présentent des limites importantes. En effet,
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seules des données purement géométriques sont considérées. Dans un environnement com-

plexe et très contraint, les modèles sont complexes, et les techniques de planification de tra-

jectoires peuvent nécessiter des temps de calcul très élevés, échouer, ou proposer des solutions

peu pertinentes au regard de la tâche à exécuter. L’utilisation d’information de plus haut niveau

d’abstraction que les données purement géométriques peut alors être envisagée afin d’amélio-

rer les performances de la planification de trajectoires.

2.3.1.2 Planification de trajectoires utilisant des informations de haut niveaux d’abstrac-

tion

En observant le comportement des humains, des chercheurs se sont aperçus que les tâches

qu’ils accomplissent étaient souvent réalisables rapidement ([Ahmadi-Pajouh et al., 2007]). Ceci

peut s’expliquer par le fait qu’ils sont dotés de capacités cognitives élevées ([Cailhol et al., 2019]).

Lorsqu’un humain réalise une tâche dans un environnement donné, il ne le considère pas seule-

ment comme un ensemble d’objets géométriques, mais s’appuie également sur ses connais-

sances et sur un haut niveau d’abstraction pour l’interpréter au mieux. De nombreux travaux

ont montré les bénéfices d’utiliser des informations de plus haut degré d’abstraction que les

données purement géométriques traditionnellement utilisées (informations topologiques et sé-

mantiques) pour la navigation d’un robot mobile ([Devy et al., 1995]), la modélisation de l’en-

vironnement ([Bastianelli et al., 2013], [Belsky et al., 2016]), ou la préhension (grasping en an-

glais) ([Vahrenkamp et al., 2016], [Tosello et al., 2015]). Les parties 2.3.1.2.1 et 2.3.1.2.2 vont pré-

senter les principales approches décrites dans la littérature.

2.3.1.2.1 Carte sémantique 3D des objets

[Rusu, 2010] a présenté une carte sémantique 3D des objets pour annoter l’ensemble des objets

présents dans un environnement ainsi que leur surface avec des étiquettes. Cette carte sert de

ressources sémantiques pour déterminer la position finale d’une manipulation.

[Günther et al., 2017] ont également créé une carte sémantique d’un environnement intérieur à

l’aide de points capturés par une caméra sur un robot mobile. Il associe les nuages de points à

des modèles de CAO afin de reconstituer l’environnement le plus précisément possible.

2.3.1.2.2 Modélisation multi-niveaux de l’environnement

Récemment, des chercheurs du LGP ont proposé une modélisation multi-niveaux de l’environ-

nement et une nouvelle architecture pour la planification de trajectoires ([Cailhol et al., 2019])

pour considérer des informations de niveau d’abstraction plus élevé. Cela remplace l’utilisation

des données purement géométriques, traditionnellement utilisées pour la planification de tra-

jectoires. Ce modèle sert de support pour une planification de trajectoires en deux étapes.
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Modèle multi-niveaux de l’environnement

L’environnement de simulation est considéré comme une partie fermée de l’espace cartésien,

qui peut être encombré d’obstacles (statiques ou mobiles), considérés comme des corps rigides.

Le modèle de l’environnement proposé se compose d’un modèle d’espace libre et d’un modèle

de corps rigides comme présenté sur la figure 2.5. Cet environnement est composé de quatre

objets rigides, un mobile (en gris) et trois statiques (en noir).

FIGURE 2.5 – Modèle de l’environnement multi-niveaux ([Cailhol et al., 2015])

A/ Modèle de l’espace libre

— Niveau géométrique : Une décomposition cellulaire basée sur un arbre déséquilibré (quad-

trees en 2D, octrees en 3D) décrit la géométrie de l’espace libre. (figure 2.5 -c). Cette dé-

composition distingue trois types de cellules : celles qui n’intersectent aucun cors rigide,

celles qui n’intersectent que des corps rigides mobiles et celles qui intersectent au moins
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un corps rigide statique ;

— Niveau topologique : un graphe topologique est utilisé pour décrire la connectivité entre

des lieux et des frontières (figure 2.5 -b). Ici, un arc représente un lieu à traverser et un

nœud représente une frontière à atteindre ;

— Niveau sémantique : la sémantique d’un modèle d’espace libre est faite d’attributs attachés

aux lieux et aux frontières. Il s’agit par exemple du niveau de complexité pour traverser un

lieu, ou de la présence d’un obstacle mobile (figure 2.5 -a).

B/ Modèle des corps rigides

— Niveau géométrique : la géométrie d’un modèle de corps rigide est représentée par un

modèle polygonal (sommets, bords et faces dû à la triangulation de Delaunay) ;

— Niveau sémantique : ce niveau permet de définir des attributs pour décrire des connais-

sances orientées vers les tâches/métiers de haut degré d’abstraction. Par exemple, les at-

tributs sémantiques associés à un corps rigide donné peuvent décrire sa forme, sa fonction

ou le fait qu’il soit statique ou potentiellement mobile (figure 2.5-a).

Stratégie de planification en deux étapes

La planification de trajectoires est composée de deux étapes, et s’appuie sur le modèle multi-

niveaux ([Cailhol et al., 2019]), comme présenté sur la figure 3.2 :

— Un premier processus de planification grossière : dans un premier temps, des poids sont

assignés à chaque arc du graphe topologique permettant par la suite de déterminer le plus

court chemin. Par défaut, le poids est une image de la longueur de l’arc, mais peut être

modifié selon la sémantique qui est assignée au lieu correspondant (par exemple, plus

un lieu est complexe à traverser, plus le poids sera élevé). Puis, à l’aide d’un algorithme

de recherche de chemin (A*, Dijkstra etc ...), le chemin le moins coûteux est obtenu. Ce

chemin se décompose en étapes topologiques successives, chacune étant composée d’un

lieu à traverser et d’une frontière à atteindre ;

— Un second processus de planification fine : un jalon, ayant une position et une orienta-

tion n’entrant pas en collision avec l’environnement, est aléatoirement tiré au niveau de

chaque frontière (afin d’avoir une configuration intermédiaire, pouvant jouer le rôle de

configuration initiale ou finale d’une étape topologique). Puis, le processus de planifica-

tion fine appelle, pour chaque étape topologique, l’algorithme Bi-RRT pour trouver une

trajectoire.

Stratégie de planification de trajectoires proposées Trois stratégies de planification de tra-

jectoires ont été proposées :
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FIGURE 2.6 – Modèle de l’environnement multi-niveaux et planification de trajectoires en deux étapes
([Cailhol et al., 2015])

— Stratégie G : Cette stratégie ne considère que les données purement géométriques de l’en-

vironnement. Celle-ci est implémentée par un algorithme Bi-RRT. Le fonctionnement de

cet algorithme est représenté sur la figure 2.7 dans un exemple 2D. Toutefois, le fonction-

nement est identique dans un exemple 3D.

Cet algorithme construit deux arbres, à partir des configurations initiales et finales (qi ni t et

qg oal ). À chaque itération, une configuration aléatoire est tirée dans l’espace libre (q1,q2,

q3 et q4). Puis chaque arbre est étendu dans la direction de la configuration tirée. Ce pro-

cessus est ensuite répété jusqu’à ce que les deux arbres puissent se rejoindre. La trajectoire

obtenue est finalement une suite d’arcs et de nœuds reliant qi ni t et qg oal .

— Stratégie GT : Cette stratégie permet d’explorer un environnement modélisé par des in-

formations géométriques et topologiques. Celle-ci est basée sur la planification en deux

étapes (planification grossière puis fine). Lors de la construction du graphe topologique,

des coûts sont associés aux arcs. Ceux-ci sont dépendants de la distance entre les deux

frontières connectées par un arc. Un algorithme de recherche de chemin à travers un arc

(type Dijkstra ou A*) est appelé pour trouver un chemin topologique. Ensuite, un jalon

géométrique est tiré aléatoirement dans chacune des frontières du chemin topologique.

Celui-ci sert ensuite de configuration intermédiaire à atteindre. Enfin, pour chaque étape

du chemin topologique (qui correspond à un lieu à atteindre et une frontière à traverser)
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FIGURE 2.7 – Stratégie G

l’algorithme Bi-RRT est appelé afin de trouver une trajectoire réalisable.

FIGURE 2.8 – Startégie GT

— Stratégie GTS : Cette stratégie reprend le fonctionnement de la stratégie GT. Toutefois, le

coût associés aux arcs n’est plus dépendant de la distances entre deux frontières mais est

fonction de la sémantique. Plus précisément, le coût est dépendant de la complexité du

lieu à traverser pour favoriser les endroits les plus faciles à traverser.

Finalement, ce travail a été validé sur l’application présentée sur la figure 2.5. Les résultats ont

démontré qu’en utilisant des informations de plus haut niveau d’abstraction, la qualité du che-

min trouvé était meilleure :

— D’un point de vue qualitatif, le chemin calculé est plus pertinent ;
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— D’un point de vue quantitatif, le nombre d’échantillons tirés afin de trouver une trajec-

toire a été fortement réduit. Ainsi, les temps de calcul associés ont aussi été abaissés, d’un

facteur dix environ.

Cependant, les informations sémantiques utilisées restent embryonnaires. De plus, la planifica-

tion de trajectoires, seule, n’est pas suffisante pour valider une tâche du cycle de vie du produit.

2.3.1.3 Synthèse

Un point clef de la simulation de tâche sous de fortes contraintes géométriques est le fait de

trouver une trajectoire sans collision afin de prouver la faisabilité du mouvement. Il existe pour

ce faire de nombreuses méthodes de planification automatique de trajectoires. Traditionnelle-

ment, elles utilisent uniquement des données géométriques et souffrent, de ce fait, de limita-

tions importantes. Il est alors intéressant d’utiliser des informations de plus haut niveau d’abs-

traction.

De plus, la planification automatique de trajectoires ne suffit pas, à elle seule, à la validation

d’une tâche car ni les modèles de l’environnement ni les méthodes d’exploration de ces mo-

dèles ne s’appuient sur des informations relatives à la tâche à réaliser. Il faut donc considérer,

en parallèle, la planification de tâches.

2.3.2 Planification de tâches

Afin de pouvoir proposer une assistance orientée métier, il faut pouvoir raisonner au niveau

de la tâche à réaliser. Pour cela, il faut considérer, en plus de la planification de trajectoires, la

planification de tâches. La planification de tâches consiste à choisir et à organiser les actions

permettant d’atteindre un objectif donné ([Ghallab et al., 2016]). Elle se résout par l’utilisation

d’un planificateur qui va trouver une séquence de tâches permettant d’atteindre un but. Cette

solution est appelée un plan de tâches. Celui-ci est considéré comme valide si tous les buts dé-

sirés sont satisfaits et il est dit optimal (vis-à-vis d’un critère à optimiser) si la séquence trouvée

est celle qui satisfait au mieux le but à atteindre.

Avant de présenter les approches développées pour la planification de tâches, il est important

de définir quelques concepts importants :

— Relation : Liste de prédicats décrivant comment deux (ou plus) choses sont liées entre

elles ;

— Agent : Il s’agit d’un déterminant actif animé ou inanimé d’un processus;

— Environnement : Espace dans lequel se déroule une tâche ;
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— État de l’environnement : liste de propositions décrivant la position spatiale et/ou tempo-

relle des objets de l’environnement (où sont positionnés les objets, comment ils sont liés

les uns aux autres ...) ;

— État initial : définit le premier état de l’environnement;

— État final : définit l’état de l’environnement à atteindre ;

— Primitive : tâche pouvant être réalisée directement ([Erol et al., 1994]), par un changement

d’état. Celui-ci dépend d’une ou plusieurs conditions (à remplir pour déclencher le chan-

gement d’état) et d’un ou plusieurs effets (décrivant l’état de transition après l’exécution

de la primitive d’action) ([Srivastava et al., 2014]).

Nous allons maintenant présenter les approches développées dans la planification de tâches.

Dans le paragraphe 2.3.2.1, la planification classique est présentée. Il s’agit d’une forme res-

treinte de la planification, dont la compréhension est primordiale pour la suite. Cette partie

introduit également certains planificateurs / langages essentiels pour la suite. Le paragraphe

2.3.2.2 présente la planification temporelle (ainsi que certains planificateurs temporels), qui

introduit la notion de temps explicite et d’ordonnancement. Le paragraphe 2.3.2.3 discute de

la planification sous incertitude. Celle-ci permet de prendre en compte un environnement ou

des évènements incertains. Ce paragraphe présente également certains planificateurs de tâches

sous incertitudes.

2.3.2.1 Planification classique

L’idée de la planification de tâches est de générer de manière automatique un résultat sous la

forme d’un plan de tâche. La planification classique impose trois hypothèses restrictives qui

sont, d’après [Ghallab et al., 2016] :

— Être dans un environnement statique, fini : les ensembles d’états et d’actions doivent être

finis. De plus, les changements ne se produisent qu’en réponse à des actions : si l’acteur

n’agit pas, l’état actuel de l’environnement reste inchangé;

— Pas de temps explicite : il n’y a pas de modèle explicite du temps (par exemple, quand

commencer à effectuer une action, combien de temps une action doit durer, ou comment

effectuer d’autres actions simultanément). Il n’y a qu’une séquence discrète d’états et d’ac-

tions ;

— Ne pas avoir d’incertitude, déterminisme du modèle : les actions produisent un résultat

qui est connu. Cela exclut ainsi les résultats non déterministes comme ceux d’un lancer de

dé.

Plusieurs planificateurs classiques ont été conçus :
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— Stanford Research Institute Problem Solver (STRIPS) ([Fikes and Nilsson, 1971]) : conçu

par Richard Fikes et Nils John Nilsson en 1971, il s’agit de l’un des premiers planificateurs.

Ce nom désigne à la fois l’algorithme développé et le langage de représentation des don-

nées qui est utilisé par ce dernier. Il définit des actions sous la forme d’opérateurs auxquels

sont attachés des préconditions et des effets. Cet ensemble (préconditions - effet) forme

une proposition pouvant être vraie ou fausse ;

— GraphPlan ([Blum and Furst, 1997]) : développé par Avrim Blum et Merrick Furst en 1995,

cet algorithme prend en entrée un problème exprimé en langage STRIPS et génère des

plans complets STRIPS tout en autorisant une certaine parallélisation des actions. Cette

méthode a permis d’augmenter les performances des planifications STRIPS permettant

dorénavant d’envisager des applications réelles à moyen terme;

— D’autres planificateurs ont été conçus en se basant principalement sur STRIPS ou Gra-

phPlan. Nous pouvons citer par exemple ProPlan ([Fourman, 2000]) ou Least Committed

GraphPlan (LCGP) ([Cayrol et al., 2001]) ;

— HTN ([Erol et al., 1994]) : la planification hiérarchique essaie de décomposer une tâche

complexe en des tâches de plus bas niveau, jusqu’à obtenir uniquement des tâches pri-

mitives. L’algorithme cherche donc à décomposer une tâche en tâches primitives.

— FF [Hoffmann, 2001] : Développé par Jörg Hoffmann en 2001, cet algorithme utilise une

approche de recherche dans l’espace des états pour trouver un plan pour un ensemble de

conditions initiales et un objectif donné. Il utilise une heuristique basée sur l’analyse de

causalité pour guider la recherche vers une solution optimale.

2.3.2.1.1 Méthode de recherche

La planification de tâches consiste à trouver un plan de tâches passant de l’état initial à l’état

final (et donc remplir toutes les préconditions de tous les opérateurs). Il est dit cohérent s’il n’y

a aucune contradiction dans l’ordonnancement des opérateurs.

Les résultats obtenus permettent de fournir un plan de tâches qui pourra par la suite être uti-

lisé. Toutefois, il est important de réduire les temps de calcul des algorithmes afin d’obtenir des

résultats efficacement. Il existe deux principales stratégies de recherche : la recherche dans l’es-

pace des états ([Farreny, 1997]) et la recherche dans l’espace des plans ([Weld, 1994]).

Recherche dans l’espace des états Un état est une position spatiale et/ou temporelle de l’en-

vironnement. Un problème de planification peut être représenté par un graphe dans lequel les

nœuds représentent les états possibles et les arcs représentent les actions à effectuer pour pas-

ser d’un état à un autre. Ensuite, un algorithme détermine un chemin pour passer de l’état ini-

tial à l’état final. La recherche se termine quand l’état courant contient l’ensemble des buts à
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atteindre du problème. Toutefois, les planificateurs classiques n’offrent pas de garantie sur l’op-

timalité du nombre d’actions dans les plans.

Recherche dans l’espace des plans Dans la planification par recherche dans l’espace des plans,

les nœuds représentent des plans partiels et les arcs représentent les opérations d’extensions.

Le planificateur étend un plan initial pour obtenir une solution. La planification se termine

lorsque les préconditions de toutes les actions du plan courant sont produites par d’autres ac-

tions du plan et que ce dernier ne comporte plus aucune action qui puisse interférer avec une

autre. Cette approche permet d’obtenir des plans possédant un haut degré de flexibilité, ce qui

permet de s’adapter efficacement à des changements imprévus.

2.3.2.1.2 Limites de la planification classique

La planification classique a permis l’émergence de méthodes efficaces pour résoudre des pro-

blèmes qui répondent à des hypothèses strictes (environnement statique, pas de temps expli-

cite, pas d’incertitude). Il faut donc avoir une connaissance parfaite sur l’environnement et que

celui-ci ne soit soumis à aucun changement. Il s’agit donc de planifier dans un monde très sim-

plifié vis-à-vis du monde réel. Les planificateurs classiques ne sont pas capables :

— De traiter des actions avec des durées ;

— De permettre aux actions de s’exécuter simultanément ;

— De considérer des incertitudes sur l’environnement ou sur les tâches.

De plus, ces planificateurs limitent l’évaluation des plans à une fonction binaire : le plan de

tâches retourne un résultat ou non. Or, dans certaines situations une évaluation plus large (par

exemple le coût, le temps d’exécution, la probabilité de réussite ...) pourrait être intéressante.

2.3.2.2 Planification temporelle

La planification classique représente souvent les actions comme étant discrètes. Cela signifie

que leurs préconditions sont vraies jusqu’au début de l’exécution et leurs effets deviennent

vrais quand l’exécution se termine. La transition est considérée instantanée. Or, cela est une

hypothèse restrictive lorsque des contraintes d’ordonnancement entrent en jeu. L’ordonnan-

cement est le fait d’organiser, en fonction du temps, le séquencement des différentes tâches.

Il peut également intervenir après le processus de planification en considérant un plan et en

proposant une stratégie d’exécution en temps réel en attribuant des dates d’échéances. Il faut

ici prendre en compte les potentielles contraintes temporelles comme les délais ou la disponi-

bilité des ressources. Des planificateurs spécifiques ont alors été développés : les planificateurs

25



temporels.

DEVISER DEVISER ([Vere, 1983]) est un des premiers planificateurs pouvant générer des plans

afin d’atteindre des objectifs qui sont contraints par le temps. Il considère des actes, des évène-

ments et des inférences en leur assignant des spécifications temporelles. Les actes, évènements

et inférences sont modélisés en accord avec STRIPS. Bien que les transitions soient instanta-

nées, il est possible d’y associer des contraintes temporelles de durées (pouvant être définies à

l’avance ou être calculées dynamiquement) ou des fenêtres d’activation (intervalles de temps

pendant lequel on peut exécuter l’action).

DEVISER peut également prendre en compte des évènements qui se produisent à une date dé-

terminée. Les contraintes qu’ils engendrent sont ensuite prises en compte dans le processus de

génération de plan pour satisfaire les objectifs à atteindre.

CPT CPT ([Vidal and Geffner, 2006]) est un planificateur temporel optimal et indépendant du

domaine. Il est fondé sur la programmation par contraintes qui intègre des heuristiques avec

une nouvelle représentation et des règles de propagation qui parviennent à élaguer l’espace

de recherche. Ce planificateur est capable de raisonner sur les relations de précédences et les

liens causaux grâce à des actions qui n’appartiennent pas encore à un plan partiel. L’objectif de

CPT est de trouver des plans ayant une durée d’exécution minimale. Il a été récompensé par un

deuxième prix dans la catégorie de planification optimale lors de la compétition internationale

de planification en 2004 ([Loukil et al., 2006].

Sapa Le planificateur Sapa ([Do and Kambhampati, 2011]) peut gérer la durée des actions et

les échéances. Il s’appuie sur des méthodes basées sur le graphe de planification pour dériver

des heuristiques qui sont sensibles à la fois au coût et au délai de réalisation, sur des techniques

pour affiner les estimations heuristiques et sur des techniques de post-traitement pour amélio-

rer la flexibilité de la solution. Lors de la troisième compétition internationale de planification

en 2002 6, il s’est classé parmi les meilleurs planificateurs considérant les contraintes tempo-

relles.

Limites

Les planificateurs temporels produisent un plan qui respecte les contraintes temporelles et qui

peut être exécuté en accord des délais prévus. Toutefois, ces planificateurs ne sont utilisables

qu’en environnement statique et ne prennent pas en compte la possible incertitude des actions

ni celles sur les durées.

6. https ://ipc02.icaps-conference.org/
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2.3.2.3 Planification sous incertitudes

Des évènements imprévus peuvent avoir lieu lors de l’exécution du plan. L’incertitude est un

concept qui doit être considéré lors de problèmes de planification réels. Il faut alors utiliser des

techniques de planification sous incertitude. Les paragraphes suivants présentent les différents

types de planification sous incertitudes.

2.3.2.3.1 Planification conditionnelle

Ce type de planification génère un plan qui peut changer en fonction des observations faites par

l’agent durant l’exécution du plan. Les incertitudes peuvent venir de l’état de l’environnement,

des effets des actions ou de la durée de celles-ci. La méthode est la suivante : un plan contenant

toutes les possibilités est généré sous la forme d’un arbre. Chaque branche représente les obser-

vations faites lors de l’exécution. Toutefois, cet arbre peut croître très rapidement si le scénario

est complexe. Ainsi, la planification conditionnelle est difficilement utilisable.

2.3.2.3.2 Planification probabiliste

La planification probabiliste génère un plan dont la probabilité de succès est très forte ou est su-

périeure à un seuil. Cela permet d’utiliser un planificateur dans un monde qui n’est pas parfai-

tement connu ou avec des actions dont les effets ne sont pas garantis. Les paragraphes suivants

présentent des planificateurs couramment utilisés par la communauté.

BURIDAN BURIDAN ([Kushmerick et al., 1995]) est un planificateur probabiliste basé sur la

représentation STRIPS. Les agents sont représentés par des arbres dans lesquels les feuilles cor-

respondent aux conséquences possibles de l’action qui est à la racine de l’arbre. Les nœuds

représentent l’état du monde permettant d’obtenir l’effet défini dans une feuille située au bout

de sa branche et une probabilité est associée à chaque transition vers une feuille.

Les différents états sont représentés par des distributions de probabilités sur les valeurs des

variables qui les définissent. Le planificateur doit ensuite générer une séquence d’actions qui

permet de passer d’un état initial vers un état dans lequel le but à atteindre à de fortes chances

de succès. On vérifie d’abord si la probabilité que l’objectif soit atteint est supérieure au seuil

au-delà duquel un plan est acceptable. Si oui, la planification est terminée, sinon, le plan est

affiné en ajoutant des agents ou en résolvant des conflits dans le but d’augmenter la probabilité

de succès du plan.

PGraphPlan et TGraphPlan Le GraphPlan étant un algorithme très utilisé dans la planifica-

tion, plusieurs extensions ont été faites pour pouvoir gérer les incertitudes.

27



PGraphPlan ([Blum and Langford, 2000]) construit le graphe de la même manière que le Graph-

Plan sauf que chaque action contient un ensemble de possibilités et une probabilité est associée

à chacune d’elles. Ce planificateur produit un plan optimal, mais l’ajout des effets probabilistes

a diminué ses performances temporelles.

Le TGraphPlan ([Blum and Langford, 2000]), lui, garde les mêmes performances que le Graph-

Plan mais ne fournit pas le plan optimal. À chaque étape, il choisit l’action ayant la plus grande

probabilité de réussite et la probabilité totale d’un plan se calcule en multipliant cette probabi-

lité à celle du plan partiel déjà construit.

2.3.2.3.3 Limites de la planification sous incertitude

Bien que ces planificateurs permettent de travailler dans des environnements incertains, ils ren-

contrent certaines limites. Parmi elles, la modélisation des incertitudes peut être difficile, ce qui

peut rendre les plans inefficaces. Par ailleurs, la planification en temps réel peut être rendue dif-

ficile, car les plans élaborés sous incertitudes sont souvent conçus pour être robustes face aux

incertitudes et donc, ne peuvent pas réagir efficacement aux changements.

2.3.2.4 Synthèse sur la planification de tâches

Il existe plusieurs stratégies pour la planification de tâches. Cependant, seule, elle ne peut vé-

rifier géométriquement la faisabilité des primitives de mouvement d’un plan de tâches. Cette

planification assure seulement que l’ordre des tâches est correct, sans prendre en compte la

faisabilité du mouvement. Il est alors nécessaire d’associer conjointement planification de tra-

jectoires et planification de tâches.

2.3.3 Planification conjointe de tâches et de trajectoires : TAMP

Dans cette partie, nous nous intéressons uniquement aux études combinant planification de

tâches et de trajectoires, sans considération pour les types de planificateurs utilisés. Ainsi, nous

allons présenter dans un premier temps comment peut être construite une approche TAMP

régulière (paragraphe 2.3.3.1). Par la suite, nous allons décrire la planification TAMP en ligne,

permettant de résoudre des problèmes plus complexes (paragraphe 2.3.3.2). Nous allons égale-

ment discuter de la planification TAMP et de l’apprentissage, afin d’améliorer les performances

de la planification (paragraphe 2.3.3.3). Enfin, nous allons décrire les deux principales stratégies

utilisées dans la littérature de planification pour le TAMP (paragraphe 2.3.3.4).

2.3.3.1 Planification TAMP régulières

Le TAMP est définit comme une méthode de planification traitant les contraintes de la planifica-

tion de trajectoires de bas niveau comme des facteurs de planification de tâches de haut niveau
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[Guo et al., 2023]. Il faut donc étudier comment s’intègre la planification de tâches à la planifi-

cation de trajectoires (2.3.3.1.1) et comment le rendre efficace en termes de calcul 2.3.3.1.2.

2.3.3.1.1 Méthodes de planification TAMP

Nous pouvons classer les méthodes de TAMP selon la façon dont elles sont construites. Ces

méthodes peuvent être construites selon une architecture hiérarchique ou construite selon des

relations de contraintes dans le TAMP.

Planification TAMP basée sur la hiérarchie Ces approches décomposent les tâches de haut

niveau en de nombreuses sous-tâches pouvant facilement être résolues. Une structure hiérar-

chique peut alléger l’effort de calcul nécessaire pour combiner le séquençage des tâches et la

vérification de la faisabilité en résolvant des problèmes TAMP de taille plus petite.

[Kaelbling, 2011] propose une planification hiérarchique pour le TAMP. Il intègre des informa-

tions géométriques à la planification de tâches pour construire des choix appropriés pour les

paramètres de l’opérateur en utilisant des « suggesters » géométriques. Cette méthode décom-

pose continuellement les tâches de haut niveau en actions primitives concrètes par des procé-

dures emboîtées.

Une autre stratégie qui décompose hiérarchiquement les tâches abstraites de haut niveau est

proposée par [Agostini et al., 2020]. Cette méthode utilise une représentation des contraintes

géométriques centrées sur l’objet pour générer des solutions cohérentes, ce qui permet au pla-

nificateur de trajectoires de ne pas faire des calculs inutiles. Les tâches sont décomposées en

nœuds d’arbre et correspondent à des actions du robot. Le processus allant du planificateur de

tâches à certaines actions est articulé au travers d’une nouvelle structure appelée contexte d’ac-

tion. Celle-ci consiste en des informations sur l’action suivante et sur l’action qui a été exécutée

avant.

Planification TAMP basée sur des contraintes Ces approches considèrent la combinaison du

séquençage des tâches et des contraintes géométriques de bas niveau comme des Problèmes de

Satisfaction de Contraintes (CSP). Ces derniers sont ensuite traités par des solveurs spéciaux.

[Lagriffoul and Andres, 2016] proposent la planification et l’évaluation des contraintes géomé-

triques qui sont imbriquées dans le cadre du TAMP pour générer des séquences d’actions sym-

boliques.

Un planificateur appelé Iteratively Deepened Task and Motion Planning (IDTMP) utilise un sol-

veur de Satisfiabilité Modulo des Théories (SMT) pour vérifier la faisabilité du mouvement lors

de la planification de tâches ([Dantam et al., 2016]). Cette méthode trouve un plan de tâches

en incorporant les informations sur les contraintes géométriques venant de la vérification de

la faisabilité des mouvements qui ont échoué, de manière incrémentale. Une version étendue
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([Dantam et al., 2018]) améliore la communication entre les planificateurs de tâches et de tra-

jectoires. Les contraintes peuvent être construites sous la forme d’un graphe de contraintes en

unifiant la planification des tâches et la planification des trajectoires selon des règles de réarran-

gement ([Mirabel and Lamiraux, 2016]). Un algorithme, "Manipulation RRT" est proposé, basé

sur le graphe de contraintes pour les problèmes Navigation Among Movable Obstacles (NAMO)

et Manipulation Among Movable Obstacles (MAMO).

2.3.3.1.2 Optimisation de la planification TAMP

L’approche TAMP considère une planification de tâches de haut niveau qui est moins coûteuse

que la planification de trajectoires de bas niveau. Cela est dû à l’espace de recherche discret qui

est en jeu dans la planification de tâches. Il est important de chercher à améliorer l’efficacité des

calculs qui entrent en jeu dans la planification.

[Zhang and Shah, 2016] proposent une approche TAMP basée sur l’optimisation hiérarchique.

Les applications sont formulées comme des problèmes d’optimisation à plusieurs niveaux (au

niveau de la planification des tâches, des actions et des trajectoires). L’approche détermine une

séquence optimale de mesures de performances au niveau de la planification de tâches en uti-

lisant un solveur Travelling Salesman Problem (TSP). Cela modélise le coût de migration d’une

tâche à une autre. Concrètement, si un objet en bloque un autre, le coût de transition sera in-

fini.

[Akbari et al., 2019] propose une méthode TAMP retardant la vérification de la faisabilité géo-

métrique jusqu’à ce que l’action correspondante soit sélectionnée par l’heuristique. Cela réduit

le coût de calcul du planificateur de trajectoires tout en réduisant les retours en arrière puisque

le planificateur de tâches considère la plupart des contraintes géométriques (dont les configu-

rations de prises et de poses), les solutions de cinématique inverse et le contrôle de collision.

D’autres méthodes utilisent une approche basée ontologie pour réduire les coûts de calcul de la

planification de trajectoires. ([Zhao et al., 2018]) propose une stratégie pour le couplage séman-

tique de la planification de trajectoires et d’une action primitive (d’un plan de tâches) pour la

simulation de tâches. Cette approche est basée sur deux ontologies (ENVOn et Action Specifica-

tion Knowledge (ASK)), qui sont présentées dans le paragraphe 2.3.4.3.2). L’approche proposée

permet de définir automatiquement des requêtes de planification de trajectoires pour une ac-

tion primitve ainsi que des contraintes géométriques liées à la tâche sur ces requêtes. De plus,

deux stratégies de planification de trajectoires sont proposées :

— Stratégie GO : Basée sur la stratégie G présentée dans le paragraphe 2.3.1.2.2, les configura-

tions aléatoires sont contraintes selon les Contraintes Géométriques (CG) inférées à l’aide

de l’ontologie ASK;

— Stratégie GTO : Basée sur la stratégie GTS présentée dans le paragraphe 2.3.1.2.2, lors de

la planification fine, les tirages des configurations aléatoires s’effectuent sous des CG qui
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sont inférées, à l’aide de l’ontologie ASK, à partir de Contraintes Spatiales (CS) définies

préalablement par un opérateur humain. Les CG sont utilisées pour contrôler le tirage des

configurations de l’algorithme Bi-RRT (figure 2.9). Ce contrôle s’effectue dans des sphères

(pour un environnement 3D) centrées sur la position finale et sur les différentes frontières

du chemin topologique retenu.

Toutefois cette approche a des limites : une seule tâche primitive est considérée et non pas un

plan de tâche complet, l’expression des CS et des CG n’est pas générique, et l’assignement des

CS n’est pas automatique.

FIGURE 2.9 – Stratégie GTO

2.3.3.1.3 Synthèse

La planification TAMP est de plus en plus étudiée. Il s’agit de faire collaborer efficacement pla-

nification de tâches et de trajectoires. Bien qu’elle soit majoritairement utilisée pour des robots

manipulateurs, de nouvelles applications sont demandeuses d’une telle approche comme la ro-

botique mobile, l’exploration et la construction architecturale, ou encore la RV. Ces nouvelles

applications arrivent avec de nouveaux besoins, comme la planification en Temps Réel (TR)

ou la planification en environnement incertain ou dynamique. De nouvelles approches doivent

alors être utilisées.

2.3.3.2 Planification TAMP en ligne

Les méthodes ordinaires de planification TAMP sont souvent associées à une ou plusieurs hypo-

thèses telles que l’observabilité totale du monde, la planification en environnements statiques,

une base de connaissances complète et des actions dont tous les effets sont connus. Toutefois,

il est difficile d’exécuter une tâche à long terme dans un environnement réel. Ainsi, de nouvelles
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méthodes prenant en compte les incertitudes ont été développées. Les approches de planifica-

tion du comportement robustes et réactives liées à l’exécution d’actions sont présentées dans

le paragraphe 2.3.3.2.1 et les approches TAMP basées sur le contrôle sont discutées dans le pa-

ragraphe 2.3.3.2.2.

2.3.3.2.1 Planification des comportements

Après avoir trouvé une séquence d’actions, l’étape d’après consiste à exécuter ces actions. La

manière la plus simple d’implémenter des actions est d’envoyer directement des commandes

aux planificateurs de mouvement. Toutefois, ces implémentations peuvent échouer dès lors

qu’une perturbation intervient dans l’environnement. Ainsi, un exécuteur d’action spécial et

un mécanisme de re-planification des actions sont nécessaires.

HTN

Les Hierarchical Task Network (HTN) servent à la résolution de tâches complexes. Ils peuvent

servir comme planificateur de tâches mais peuvent aussi gérer l’exécution de chaque opérateur.

[Weser et al., 2010] utilisent les HTN pour gérer des scénarios complexes en robotique sans hy-

pothèse d’un monde fermé. Il intègre les HTN à un module de commande pour contrôler les

actions primitives. Cette méthode génère un squelette de plan même si la représentation de

l’environnement est incomplète tout en conservant les propriétés du planificateur HTN.

Arbres de comportement

Les arbres de comportement font également partie de la planification des comportements. Ils

peuvent soient être fait manuellement par un opérateur humain, soient générés automatique-

ment par des planificateurs symboliques afin de résoudre des tâches complexes.

[Rovida et al., 2017] combinent les comportements d’exécution avec le domaine de planifica-

tion pour générer un arbre de comportements étendus (eBT).

2.3.3.2.2 Planification TAMP basée sur le contrôle

Les approches TAMP basées sur le contrôle séparent généralement le système de planification

en deux couches, une couche TAMP et une couche d’action appelée Planning-Acting Loop Sys-

tem (P-ALS). La couche de planification génère une séquence d’actions réalisables avec des

conseils détaillés pour la couche d’action, puis celle-ci exécute ces actions. Des interactions

efficaces et en temps réel entre les couches de planification et d’action ont une influence ma-

jeure sur les valeurs d’utilisation pratique du cadre TAMP. La figure 2.10 présente une structure

classique de l’approche TAMP basée sur le contrôle combinant la couche de planification et la

couche d’action. L’estimation de l’état est effectuée après l’exécution de chaque action. Si un
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échec ou un changement de l’état inattendu est détecté, le processus réagit rapidement et gé-

nère un plan modifié sur la base du précédent.

FIGURE 2.10 – Un cadre TAMP classique basé sur le contrôle ([Castaman et al., 2021])

[Dantam et al., 2018] ont développé un cadre open-source pour le TAMP nommé TMKit. Il s’agit

d’un système pour la planification probabiliste complète et d’action instantanée. TMKit peut

intégrer différentes méthodes de planification. La séquence d’action finale pour réaliser une

tâche suit le processus d’exécution en interpolant des valeurs au planificateur de trajectoires et

en exécutant les actions correspondantes. Un retour est utilisé pour contrôler l’erreur de posi-

tionnement pendant l’exécution.

Un algorithme Receding Horizon Task and Motion Planning (RH-TAMP), qui est un algorithme

de planification en ligne à horizon glissant a été proposé par [Castaman et al., 2021]. Il est ca-

pable de gérer les perturbations qui surviennent dans un environnement. Cet algorithme ne

se limite pas aux algorithmes à plan unique mais définit un horizon d’actions comme une

séquence partielle du plan complet. Chaque action de l’horizon d’action est raffinée itérati-

vement par le raisonneur géométrique. Lorsque la première action peut être exécutée, l’algo-

rithme avance la fenêtre de l’horizon d’actions.

2.3.3.2.3 Synthèse

Les approches présentées dans cette partie permettent d’améliorer le TAMP, notamment dans

des environnements dynamiques ou ayant des connaissances incomplètes sur celui-ci. Toute-

fois, ces approches pourraient également être améliorées en utilisant des approches d’appren-

tissages purs, comme l’apprentissage par renforcement.
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2.3.3.3 Planification TAMP et apprentissage

Le TAMP a pour but de trouver une séquence d’actions pour planifier une tâche. Il est impor-

tant de regarder s’il est possible de tirer parti d’algorithme d’apprentissage afin d’améliorer les

performances du TAMP. L’apprentissage pour la planification symbolique est présentée dans

le paragraphe 2.3.3.3.1 tandis que les approches contraintes par la tâche sont discutées dans le

paragraphe 2.3.3.3.2

2.3.3.3.1 Apprentissage pour la planification symbolique

La plupart des méthodes régulières du TAMP que nous avons présentées auparavant n’ont pas

la capacité d’apprendre à partir de procédures de planification similaires ou d’expériences pas-

sées, alors que cette capacité peut réduire considérablement l’effort de calcul. Cependant, les

méthodes d’apprentissage pur sont souvent inefficaces en termes de données dans les pro-

blèmes à long terme tels que AlphaGo Zero ([Silver et al., 2017]) avec une fonction de valeur

et une politique apprise à partir d’expériences passées. Une approche prometteuse pour équi-

librer les méthodes régulières du TAMP et les méthodes d’apprentissage pur consiste à trouver

des représentations appropriées pour les trajectoires et les plans afin de guider la planification.

[Kim et al., 2018] proposent un algorithme d’apprentissage qui utilise un score pour évaluer la

qualité d’un ensemble de contraintes correspondant à une instance de problème. La méthode

apprend à prédire les contraintes en définissant un sous-ensemble de paramètres de décision

sur l’espace de recherche. La méthode transfère les connaissances des expériences passées à

l’instance actuelle pour en tenir compte.

Une autre méthode est l’apprentissage par mimétisme. [Diehl et al., 2021] proposent une mé-

thode pour générer automatiquement des représentations du domaine à partir de démonstra-

tion humaine. Un opérateur est généré à partir des préconditions et des effets. Compte tenu

d’un objectif défini par l’utilisateur, les opérateurs appris avec un critère d’optimisation sont

utilisés par un planificateur symbolique pour rechercher des solutions réalisables.

2.3.3.3.2 Apprentissage pour la planification de trajectoires contraint par la tâche

Guider efficacement la planification de trajectoires à partir d’un apprentissage est également

une question mérite d’être étudiée. Étant donné que le contrôle de faisabilité de bas niveau

du TAMP est coûteux, les algorithmes d’apprentissage peuvent réduire les efforts de calcul des

procédures d’échantillonnage ou d’optimisation de la trajectoire de manière efficace s’ils ap-

prennent des expériences passées ou des démonstrations d’experts.

[Bowen and Alterovitz, 2014] utilisent un planificateur de trajectoires guidé par un modèle de

tâches, en boucle fermée, qui échantillonne des trajectoires sans collision en détectant les obs-

tacles de manière efficace. Le modèle de tâche est appris à partir d’un ensemble de démonstra-
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tions d’experts et peut être généralisé à de nouveaux environnements pour la planification de

trajectoires, même en présence d’obstacles mobiles.

Un cadre de planification appelée Constrained Motion Planning Networks X (CoMPNetX) est

proposé par [Qureshi et al., 2022]. Il est composé d’un générateur neuronal conditionnel, d’un

discriminateur, d’un opérateur de projection neuronale et d’échantillonneurs neuronaux. Le

générateur et le discriminateur sont conditionnés par les représentations des observations de

la tâche et de la scène. Ce cadre génère des configurations et travaille avec un algorithme de

planification de trajectoires pour trouver des solutions.

[Loula et al., 2020] proposent un cadre pour l’apprentissage d’un modèle modèle TAMP basé

sur les contraintes. Le modèle décompose une tâche en ensembles de contraintes pour un

problème d’optimisation de la trajectoire de bas niveau. Chaque ensemble de contraintes cor-

respond à un mode particulier, par exemple, un contact entre une pince et un objet. Les dé-

monstrations observées au cours de la formation sont supposées présenter la même séquence

de modes jusqu’à ce qu’un commutateur soit appelé. Le modèle est entraîné par descente de

gradient pour minimiser la fonction de perte, ce qui correspond à la fonction paramétrée des

contraintes de mode.

2.3.3.3.3 Synthèse

Les principaux objectifs de combiner planification TAMP et apprentissage sont la généralisation

des approches dans le TAMP, la réduction des efforts de calcul et l’apprentissage autonome des

modèles. Toutefois, une telle collaboration est encore nouvelle dans la communauté.

2.3.3.4 Stratégies de planification TAMP

Il existe ainsi de nombreuses façons d’appréhender la planification conjointe de tâches et de

trajectoires. Toutefois, les stratégies pour lier les deux planificateurs peuvent être regroupées en

deux catégories :

— Planification de tâches puis planification de trajectoires, de manière itérative :

Le point clef de cette stratégie est que la faisabilité des primitives de mouvement du plan

de tâches est vérifiée après que l’ensemble du plan de tâches ait été construit. Ainsi, si

toutes les tâches sont géométriquement faisables, le plan de tâches est validée, sinon le

planificateur de tâches cherchera une alternative au plan de tâches qui a échoué.

Par exemple, ([Erdem et al., 2011]) cherche à trouver une trajectoire réalisable pour des ro-

bots manipulateurs ayant le même objectif, ces derniers pouvant effectuer des tâches en

parallèle. Un tel problème ne peut se résoudre uniquement par de la planification de tra-

jectoires, car l’ordre des actions est important. En revanche, cela peut être réalisable en

calculant d’abord un plan de tâches qui est ensuite vérifié avec un planificateur de tra-

35



jectoires (ici l’algorithme RRT). Plus récemment, ([Srivastava et al., 2014]) utilise une ap-

proche qui corrige le plan de tâches quand la planification de trajectoires échoue. Quand

une erreur est trouvée dans un plan de tâche, ce dernier est modifié là où l’erreur s’est pro-

duite, permettant de réduire le nombre d’itérations. Le processus est continu jusqu’à ce

qu’un plan de tâches réalisable soit trouvé.

Un autre algorithme, IDTMP ([Dantam et al., 2016]), utilise un planificateur de tâches basé

sur des contraintes pour trouver un plan de tâches candidat. Ensuite, un planificateur de

trajectoires est utilisé pour vérifier sa faisabilité. Si le planificateur de trajectoires échoue,

des contraintes sont ajoutées pour qu’un plan de tâches alternatif soit trouvé.

— Utilisation de la planification de trajectoires durant la planification de tâches :

Le point clef de cette stratégie est que la faisabilité des primitives de mouvement du plan

de tâches est vérifiée durant la construction du plan de tâche. Ainsi, si la primitive de mou-

vement est faisable, le planificateur passe à l’action suivante dans la même branche, sinon

la branche est abandonnée ([Caldiran et al., 2009], [Wolfe et al., 2010]).

([Kaelbling and Lozano-Pérez, 2011]) présente une approche qui décompose de manière

régressive l’objectif en sous-objectif et forme un niveau hiérarchique d’abstraction. Le pla-

nificateur de tâches résout les sous-objectifs à chaque niveau et les regroupe dans un plan

de tâches final.

2.3.3.5 Synthèse sur la planification TAMP

Indépendamment, la planification de tâches et la planification de trajectoires ont été bien étu-

diées. Les études pour les combiner sont encore récentes, mais permettent de générer des solu-

tions détaillées et efficaces, notamment dans le cadre de la robotique de manipulation.

Cependant, cette collaboration peut être améliorée. En effet, de nouvelles applications sont de-

mandeuses du TAMP, avec de nouveaux besoins, comme la navigation ou la RV. De plus, la

planification multi-agents est relativement nouvelle, et des travaux sont nécessaires pour l’amé-

liorer. Il est possible de citer comme exemple la coopération homme - robot pour effectuer des

tâches collaboratives. Ici, la communication entre les deux entités est importante, et le robot

doit pouvoir prédire les intentions de l’humain.

Dans ce cas précis, les deux entités collaborant sont très différentes et peuvent utiliser un voca-

bulaire qui leur est propre. Il est alors nécessaire d’utiliser un modèle de connaissances partagé

pour que la collaboration puisse se faire efficacement.

2.3.4 Les ontologies comme modèle de connaissance

Il est important de pouvoir construire un modèle de connaissance évolutif de l’information liée

aux tâches. Utiliser un modèle de connaissances permet, lors d’un changement d’application,
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de pouvoir mettre à jour certaines informations. Ceci est important pour qu’un planificateur de

trajectoires puisse fonctionner correctement et de manière efficace ([Vassev and Hinchey, 2012]).

Les ontologies sont un outil prometteur pour représenter la connaissance et raisonner sur les

tâches à réaliser.

Le paragraphe 2.3.4.1 présente ce qu’est l’interopérabilité et pourquoi cela est très important

pour le TAMP. Le paragraphe 2.3.4.2 définit les ontologies et leurs structures. Le paragraphe

2.3.4.3 présente les différents niveaux d’abstraction que peut avoir une ontologie. Enfin, le pa-

ragraphe 2.3.4.4 décrit différentes méthodologies pour la construction d’une ontologie.

2.3.4.1 Définition de l’interopérabilité

L’interopérabilité peut se définir comme « la capacité pour deux, ou plus, composants logi-

ciels à coopérer malgré les différences de langage, d’interface et de plate-forme d’exécution.

» [Wegner, 1996]). Cela doit permettre à différents systèmes de pouvoir communiquer afin d’ac-

complir une tâche commune. [Chen, 2006] présente dans ses travaux les différentes barrières à

l’interopérabilité auxquelles sont notamment confrontées les entreprises (figure 2.11). Celles-ci

peuvent être classées en trois catégories : 1) les barrières conceptuelles (différences syntaxiques,

sémantiques des informations à échanger), 2) les barrières technologiques (incompatibilités

des technologies de l’information) et 3) les barrières organisationnelles (responsabilité et auto-

rité, c’est-à-dire qui est responsable de quoi ? Qui peut faire quoi ?).

Ces barrières peuvent être retrouvées aux différents niveaux d’une entreprise :

— Au niveau des données : il s’agit de faire fonctionner ensemble des systèmes utilisant des

données ou des langages différents. Cela consiste à trouver et à partager des informations

venant de bases de données variées, potentiellement sur des machines différentes ;

— Au niveau des services : ce niveau permet d’identifier, de décomposer et de faire fonc-

tionner ensemble différentes applications qui ont été conçues et développées de manière

indépendante;

— Au niveau des processus : l’objectif est de faire fonctionner différents processus ensemble ;

— Au niveau des entreprises : il s’agit de travailler en harmonie au niveau de l’organisation

de l’entreprise malgré des divergences, par exemple, sur le mode de prise de décision, des

méthodes de travail, des approches commerciales etc ... pour que différentes entreprises

puissent travailler ensemble.

De plus, l’auteur propose différentes méthodes pour surmonter ces barrières. Il existe trois mé-

thodes pour lier des entités entre elles. La première approche, dite « intégrée », est le cas où

il existe un format commun pour tous les modèles considérés. L’approche « unifiée » est une

approche dans laquelle il existe un format commun, mais uniquement à un niveau « méta »

(de haut niveau). Enfin, la dernière approche, dite « fédérée », ne considère pas de format com-

mun. Dans ce cas, les différentes entités doivent partager une ontologie commune. Celles-ci
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FIGURE 2.11 – Cadre d’interopérabilité de l’entreprise

peuvent être utilisées pour améliorer la communication entre humains et/ou ordinateurs en

spécifiant la sémantique utilisée dans le processus de communication. Plus spécifiquement,

[Uschold, 1999] a identifié trois utilisations majeures pour les ontologies : a) assister la commu-

nication entre êtres humains, b) réaliser l’interopérabilité entre les logiciels et c) améliorer le

design et la qualité des logiciels.

2.3.4.2 Définition et structure d’une ontologie

Dans cette partie, nous allons définir ce qu’est une ontologie (paragraphe 2.3.4.2.1) ainsi que les

différents éléments qui la composent (paragraphe 2.3.4.2.2).

2.3.4.2.1 Définition

Une ontologie peut être définie comme « une conceptualisation du monde avec un point de

vue spécifique en fonction de ce que l’on souhaite représenter » ([Gruber, 1993]). Une ontologie

définit des concepts ainsi que les relations qui les lient. Les ontologies sont exprimées dans un

langage logique, de sorte que des distinctions précises, cohérentes et significatives peuvent être

faites entre les classes, les instances, les propriétés, les attributs et les relations pour révéler les

connaissances implicites et cachées afin de comprendre la signification des données.
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2.3.4.2.2 Structure

La définition des principaux composants d’une ontologie est donnée en suivant :

— Les classes : elles représentent les concepts d’un domaine et leurs propriétés. Une classe

peut représenter un objet physique (comme une table), un concept abstrait (comme la

pensée) ou un ensemble d’action (comme un processus) ;

— Les relations : elles établissent une connexion binaire entre deux entités (concept ou ins-

tance). [Arp, 2015] a classifié trois relations binaires de base utilisées dans une ontologie

qui sont présentées dans le tableau 2.2 :

Relation Définition

Relation concept-concept Relation généralement du type « est un sous-type de ». Il y a donc
une hiérarchie générale enfant-parent. D’autres types sont cepen-
dant possibles tels que « est une partie de ».

Relation concept-instance Instanciation du concept. Par exemple, Rox est un renard, Rouky est
un chien.

Relation instance-instance Relation permettant de décrire en détail une instance d’un concept.

TABLE 2.2 – Relations utilisées dans les ontologies

— Les axiomes : il s’agit de propositions qui représentent la connaissance qui est toujours

vraie. Ils peuvent définir la signification de composants, les restrictions sur la valeur d’at-

tributs ou encore vérifier la validité d’informations ;

— Les instances : elles sont des individus qui appartiennent à une classe.

2.3.4.3 Les niveaux d’abstractions

Il existe trois principaux niveaux d’abstractions pour les ontologies : les ontologies de haut ni-

veau, (Top-Level Ontology (TLO)), les ontologies de domaine et les ontologies d’application

([Guarino, 1998]).

Premièrement, une ontologie de haut niveau peuvent être définies comme une ontologie qui «

est utilisée pour faciliter l’intégration sémantique des ontologies de domaine et guider le déve-

loppement de nouvelles ontologies. À cette fin, elles contiennent des catégories générales qui

sont applicables à de multiples domaines. Les ontologies de haut niveau fournissent générale-

ment des définitions et des axiomes riches pour leurs catégories. Différentes TLO fournissent

différentes distinctions basées sur les types d’entités qu’elles incluent, les théories de l’espace

et du temps ainsi que les relations des individus à l’espace et au temps » ([Hoehndorf, 2010]). Il
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s’agit donc d’ontologies explicitant des termes généraux et qui servent de base pour construire

des ontologies plus spécifiques, les ontologies de domaines. Celles-ci sont des représentations

d’un domaine particulier. Enfin, les ontologies d’applications décrivent des concepts dépen-

dant à la fois d’un domaine et d’une application spécifique. Elles correspondent souvent aux

rôles joués par les entités du domaine lors de l’exécution d’une certaine activité, comme unité

remplaçable ou composant de rechange ([Guarino, 1998]).

FIGURE 2.12 – Niveau d’abstraction d’une ontologie

Ainsi, dans la partie 2.3.4.3.1, certaines TLO particulièrement utilisées vont être présentées. En-

suite, des ontologies de domaines, intéressantes pour les travaux de cette thèse, vont être pré-

sentées dans la partie 2.3.4.3.2.

2.3.4.3.1 Ontologies de haut niveau

Une TLO est une ontologie qui a été créée pour représenter des catégories partagées par un

éventail aussi large que possible de domaines. Elle décrit des concepts abstraits comme les ob-

jets, les processus ou encore les évènements.

De nombreuses ontologies de haut niveau ont été construites.

Basic Formal Ontology (BFO) ([Smith et al., 2005]) : projet lancé en 2002 et sponsorisé par la

Fondation Volkswagen, il s’agit d’une ontologie destinée à être utilisée pour soutenir la recherche,

l’analyse et l’intégration d’informations dans des domaines scientifiques et autres.
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Elle ne contient pas de termes spécifiques tels que des termes physiques, chimiques ou biolo-

giques par exemple, il s’agit d’une ontologie qui est neutre par rapport aux domaines. Elle a été

conçue pour représenter à un très haut niveau de généralité les types d’entités qui existent dans

le monde et les relations qui existent entre elles. Elle est également le point de départ de plus de

250 ontologies de domaines.

FIGURE 2.13 – Ontologie BFO

Descriptive Ontology for Linguistic and Cognitive Engineering (DOLCE)

([Gangemi et al., 2002]) : développée et maintenue par ISTC-CNR Laboratory for Applied On-

tology, elle était à l’origine développée dans le cadre WonderWeb 7 et a été conçue comme le

premier module de WonderWeb Fundational Ontologies Library (WFOL). C’est une ontologie

orientée vers la capture des catégories ontologiques qui sous-tendent le langage naturel et le

sens commun humain. Elle n’a pas été conçue pour être la plus universelle ou standard pos-

sible. Les catégories qu’elle introduit sont plutôt considérées comme des artefacts cognitifs, qui

dépendent finalement de la perception humaine, des empreintes culturelles et des conventions

sociales.

Suggested Upper Merged Ontology (SUMO) ([Niles and Pease, 2001]) : développée en 2000 par

le groupe de travail Standard Upper Ontology (SUO) qui est approuvé par l’Institute of Electri-

cal and Electronics Engineers (IEEE) et qui est composé de chercheurs de différents domaines

tels que l’ingénierie, la philosophie et les sciences de l’information, cette ontologie propose des

définitions pour des termes d’usages généraux qui ont l’intention d’être étendus par des on-

tologies plus spécifiques (principalement par des ontologies de domaines). SUMO propose des

concepts de haut niveau (qui ne sont pas spécifiques à un domaine en particulier). Un aperçu de

7. https ://cordis.europa.eu/project/id/IST-2001-33052
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FIGURE 2.14 – Ontologie DOLCE

l’ontologie SUMO est montré dans la figure 2.15. SUMO et ses ontologies de domaines consti-

tuent la plus grande ontologie publique formelle existant aujourd’hui 8.

FIGURE 2.15 – Ontologie SUMO

Pour conclure cette section 2.3.4.3.1, nous pouvons dire que l’un des avantages de réutiliser

une TLO est le fait de pouvoir profiter des nombreux concepts déjà définis et de la logique qui y

est intégrée. De plus, cela permet de faciliter l’intégration de plusieurs ontologies de domaine.

En d’autres mots, il est plus facile de faire collaborer plusieurs ontologies de domaines si elles

8. https ://www.ontologyportal.org/
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sont toutes issues de la même TLO. De la même manière, concevoir une nouvelle ontologie de

domaine est plus simple si elle étend une TLO. Enfin, commencer à partir d’une ontologie de

haut niveau permet d’éviter d’avoir plusieurs ontologies de domaines incompatibles.

2.3.4.3.2 Ontologies de domaines liées à nos recherches

Une ontologie bien construite a pour but d’être facilement réutilisable et de pouvoir être éten-

due. Ainsi, il est important de regarder les ontologies liées à nos travaux, à savoir la modélisation

de l’environnement et la planification de trajectoires et/ou de tâches. Au vu de l’importance des

TLO, il est aussi nécessaire de regarder si ces ontologies ont été conçues à partir d’une TLO.

Ontologies de domaines liées à la modélisation de l’environnement Afin d’améliorer la pla-

nification de trajectoires, la partie 2.3.1.2 a démontré l’importance de considérer des informa-

tions de différents niveaux d’abstraction. En s’appuyant sur ce cadre proposé, il est alors in-

téressant de voir les ontologies modélisant ces différents niveaux d’informations, à savoir les

informations géométriques, topologiques et sémantiques.

KnowRob ([Tenorth and Beetz, 2009]) : cette ontologie est utilisée pour conceptualiser le monde

dans lequel le robot évolue. Elle a été modifiée récemment pour être alignée sur des concepts

plus abstraits définis dans une ontologie fondamentale soigneusement conçue et dérivée de ces

concepts : DOLCE+DnS Ultralite (DUL), qui est une version allégée de l’ontologie DOLCE.

KnowRob permet, entre autres, la modélisation d’informations sémantiques et topologiques.

Pour les premières, l’ontologie s’appuie sur la connaissance encyclopédique (comme des livres,

dictionnaires ...) pour décrire les types et les propriétés des objets et sur le développement

du bon sens pour décrire à quoi peut servir un objet. Pour les secondes, l’ontologie définit le

concept de lieux qui représentent une place pertinente dans l’environnement, mais aussi le

concept de carte, représentant la carte topologique des lieux.

OMRKF ([Il Hong Suh et al., 2007]) : OMRKF est proposé pour mettre en œuvre l’intelligence

du robot pour qu’il puisse être utile dans un environnement robotique. Cette ontologie permet,

entre autres, de modéliser des informations sémantiques et topologiques. Le modèle se divise

en trois niveaux :

— Niveau des caractéristiques de l’objet : inclut les parties de l’objet ou encore les caractéris-

tiques visuelles ;

— Niveau objet : inclut le nom de l’objet et ses fonctionnalités ;

— Niveau de l’espace : inclut une carte métrique, une carte topologique et une carte séman-

tique.
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OntoSTEP ([Pratt, 2001]) : cette ontologie permet de modéliser des informations géométriques.

Le STandard for the Exchange of Product model (STEP) permet, en accord avec les besoins

de l’industrie moderne, de faciliter la représentation et les échanges de données sur les pro-

duits ([Pratt, 2001]). Il est composé de plusieurs parties appelées Protocole d’Application (PA).

Chaque PA est responsable de la modélisation d’un ou plusieurs aspects du produit. Une ap-

proche permettant de transformer le STEP en une ontologie formalisée en Web Ontology Lan-

guage (OWL) est utilisée ([Barbau et al., 2012]).

OntoBREP ([Perzylo et al., 2015]) : des informations géométriques et topologiques sont modé-

lisées à partir de cette ontologie. Cette ontologie introduit une approche exploitant les descrip-

tions géométriques des modèles CAO au niveau des connaissances. Une ontologie est construite

en définissant les Boundary representation (B-Rep) des objets. Cette ontologie consiste en une

partie topologique qui illustre la connectivité et l’orientation des sommets, des arêtes et des

faces, et en une partie géométrique qui décrit les primitives relatives à la partie topologique

(points, courbes, surfaces).

ENVOn ([Zhao et al., 2023]) : Il s’agit d’une ontologie pour la représentation de l’environne-

ment 3D dans lequel une tâche est exécutée, en modélisant des informations géométriques,

topologiques et sémantiques. Pour ces dernières, elle fournit la description des corps rigides

présents dans l’environnement, leurs propriétés (forme, couleur...) ou encore leur type (ouver-

ture, trou...). Elle fournit également des informations sur les lieux et frontières du graphe topolo-

gique (comme la complexité à traverser un lieu). Les informations topologiques, elles, décrivent

la connectivité des lieux dans l’environnement de simulation sous la forme d’un graphe. Enfin,

la description géométrique ici faite regroupe les concepts et les relations liées aux corps rigides

(B-Rep, Géométrie de Construction des Solides (CSG)) et à l’espace libre.

ASK ([Zhao, 2019]) : Il s’agit d’une ontologie permettant de formalisée des relations spatiales

pour décrire comment deux objets sont relativement situés l’un par rapport à l’autre dans un

environnement 2D/3D. Cette ontologie s’appuie sur ENVOn.

Parmi les différentes ontologies présentées, seule KnowRob s’appuie sur une TLO : l’ontologie

DOLCE. Les ontologies présentées ici permettent de modéliser certaines informations sur un

modèle de l’environnement. Cependant, ces informations ne sont pas suffisantes pour simuler

des tâches, et d’autres informations relatives au TAMP doivent être considérées.

Ontologies de domaines liées au TAMP Une fois l’environnement modélisé, il faut égale-

ment considérer la modélisation de concepts relatifs au TAMP. Plusieurs ontologies ont été

construites dans cette optique, permettant de modéliser des informations relatives à la planifi-
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cation de trajectoires ou de tâches.

ORO ([Lemaignan et al., 2010]) : « Open Robot Ontology » est un projet pour la mise en œuvre

d’un cadre de représentation commun pour les robots autonomes considérant l’interaction

homme-robot. Le cadre proposé vise à améliorer l’interaction du robot avec des environne-

ments complexes et où un opérateur peut intervenir. Les robots doivent alors posséder des

compétences cognitives avancées, telles que : la reconnaissance d’objets, l’interaction en lan-

gage naturel, la planification de tâches avec une éventuelle re-planification dynamique et la

capacité à coopérer avec d’autres robots ou des humains.

RTPO ([Sun et al., 2019]) : « Robot Task Planning Ontology » présente une base de connaissance

spécifique pour la planification de tâches d’un robot. Celle-ci est décomposée en trois parties :

— une partie décrivant le robot (notamment son type), le logiciel (Robot Operating System

(ROS)) et le matériel équipé (composants et équipements du robot) ;

— une partie décrivant l’environnement dans lequel évolue le robot. Elle comporte une carte,

les obstacles et tout autre objet pouvant être présents ;

— une partie décrivant les différentes tâches (les tâches de surveillance, de cartographie, de

livraison et de charge).

OCRA ([Olivares-Alarcos et al., 2022]) : « Ontology for Collaborative Robotics and Adaptation »

est une ontologie qui a été construite autour de deux notions principales : la collaboration et

l’adaptation de plan. Cette ontologie assure une collaboration fiable entre un opérateur et un

robot, puisque ce dernier est capable de formaliser et de raisonner sur leurs adaptations de plan

de tâches et leurs collaborations dans des scénarios robotiques collaboratifs non structurés. Par

ailleurs, OCRA améliore la réutilisation de la terminologie du domaine, permettant aux robots

de représenter leurs connaissances sur les différentes situations de collaboration et d’adapta-

tion.

PMK ([Diab et al., 2019]) : « Perception and Manipulation Knowledge » est une ontologie pour

les robots autonomes de manipulation utilisés pour la planification de tâches et de trajectoires.

Un module de perception peut être mis en place pour ajouter la sémantique de la scène, mais

aussi les connaissances sur les objets et le raisonnement sur les tâches de manipulation.

Parmi ces ontologies, PMK s’appuie sur une ontologie de plus haut niveau, SUMO, et OCRA a

été développé pour être compatible avec l’ontologie KnowRob (dont les concepts sont hérités

de la TLO DOLCE).

Finalement, bien qu’il existe plusieurs ontologies intéressantes dans nos domaines de recherche,
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rares sont celles s’appuyant sur une TLO. De plus, aucune de ces ontologies ne considèrent des

informations pour le TAMP tout en prenant en compte des informations géométriques, topolo-

giques et sémantiques pour la construction de l’environnement.

Il est alors nécessaire de construire nos propres ontologies et pour cela, il est important de voir

quelles sont les méthodologies existantes pour cela.

2.3.4.4 Méthodologie pour construire une ontologie

Plusieurs méthodes ont été proposées pour construire correctement une ontologie. Il s’agit de

définir clairement les éléments qui doivent apparaître dans une ontologie (son objectif, quels

concepts doivent être définis...) et définir quelles sont les différentes phases, de la conception à

la maintenance. Parmi ces méthodologies, il est possible de citer :

Toronto Virtual Enterprise (TOVE) ([Gruninger and Fox, 1994]) C’est une méthodologie qui a

été proposée pour soutenir la modélisation des processus d’entreprise à l’Université de Toronto.

Les différentes étapes sont :

— Scénarios de départ : le point de départ de la création d’une ontologie part d’un ensemble

de problèmes rencontrés par une entreprise, qui est souvent présenté sous la forme de

problèmes ou d’exemples ;

— Questions de compétences informelles : il s’agit des exigences de l’ontologie, il faut définir

quelles sont les questions auxquelles doit répondre l’ontologie ;

— Spécification de la terminologie : c’est l’étape où les différents concepts, relations et attri-

buts sont formellement définis ;

— Questions de compétences formelles : les exigences sont formalisées vis-à-vis de la termi-

nologie exacte ;

— Spécification des axiomes : les axiomes sont donnés en logique du premier ordre, guidés

par les questions de compétences formelles car les axiomes doivent être nécessaires et

suffisants pour exprimer les questions de compétence et leurs solutions;

— Théorèmes de complétude : une évaluation de l’ontologie en définissant les conditions

dans lesquelles les solutions aux questions de compétence sont complètes.

Cette méthodologie est intéressante car elle fournit directement un moyen d’effectuer une éva-

luation grâce aux théorèmes de complétude. Ceux-ci sont utiles dans les tâches de maintenance

ou pour fournir un point de référence pour les ontologies. Pour construire une ontologie, les

étapes à suivre sont directement données et il suffit de les suivre.

Enterprise Model Approach Il s’agit d’une méthodologie de construction fortement basée sur

un retour d’expérience, à savoir la construction de l’ontologie Enterprise ([Uschold, 1996a]). Ici,

les différentes étapes sont :
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— Identifier l’objectif de l’ontologie : cela permet de définir quel type d’ontologie construire

et quel niveau d’abstraction considérer ;

— Identifier les champs d’application : une « Spécification » est faite. Cela permet de définir

entièrement toutes les informations que l’ontologie doit caractériser. Cela peut se faire au

travers de questions de compétences ou d’un système de « brainstorming et de tri » (lister

des concepts potentiellement intéressants et supprimer ceux qui ne le sont pas) ;

— Formalisation : créer le « Code », les définitions formelles et les axiomes de la « Spécifica-

tion ».

— Évaluation formelle : les critères d’évaluation peuvent être généraux ou spécifiques (véri-

fication de l’objectif ou des questions de compétences).

METHONTOLOGY ([Fernández-López et al., 1997]) C’est l’une des méthodologies les plus uti-

lisées. Il s’agit d’un ensemble d’activités permettant de construire des ontologies en partant de

rien. Cela permet de construire des ontologies de domaines au niveau de la connaissance en

suivant un cycle de vie basé sur l’implication de prototypes et de techniques.

METHONTOLOGY définit clairement les étapes à suivre lors de la construction d’une ontologie :

1) la spécification, 2) la conceptualisation, 3) la formalisation, 4) l’intégration, 5) l’implémenta-

tion, 6) l’évaluation et 7) la maintenance.

Plus concrètement, la phase de spécification décrit le but de l’ontologie, c’est-à-dire ses objec-

tifs, ses utilisations prévues et ses utilisateurs finaux, tout en définissant des Questions de Com-

pétences (QC). Ces QC sont un ensemble de questions pour lesquelles l’ontologie doit donner

des réponses. Lors de la phase de conceptualisation, il convient d’organiser et de structurer la

connaissance au travers d’un dictionnaire de vocabulaire ainsi que d’une taxonomie (qui est

un modèle conceptuel utilisant des relations de types « est-un » entre les classes). La phase de

formalisation consiste à transformer le modèle conceptuel en un format compatible en établis-

sant les relations sémantiques entre les classes. Les ontologies étant construites pour être réuti-

lisées, la phase d’intégration consiste intégrer le plus possibles des ontologies existantes, afin

d’éviter la duplication des travaux. La phase d’implémentation permet d’avoir une ontologie

dans un langage formel. Enfin, la phase d’évaluation a pour but de faire un jugement technique

par rapport à un cadre de référence, afin de vérifier et de valider l’ontologie. L’étape finale est la

maintenance. A tout moment, n’importe où, quelqu’un peut demander d’inclure ou de modifier

des définitions dans l’ontologie. Des lignes directrices pour la maintenance des ontologies sont

également nécessaires.

Comme pour la méthodologie TOVE, l’aspect le plus distinctif de METHONTOLOGY est la main-

tenance. La principale différence entre les deux est que dans METHONTOLOGY, l’accent est mis

sur le traitement complet de la phase de maintenance du cycle de vie d’une ontologie, tandis

que TOVE utilise des techniques plus formelles pour traiter un nombre plus limité de questions
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de maintenance.

KBSI IDEF5 ([Benjamin Perakath, 1994]) Il s’agit d’une méthode conçue pour aider à la créa-

tion, la modification et la maintenance des ontologies. Le point de vue de cette méthode est

d’avoir une procédure générale avec un ensemble de lignes directrices. Il ne s’agit pas de suivre

un protocole précis comme une recette de cuisine.

— Organisation et objectif : cela consiste à établir l’objectif, le point de vue de l’ontologie et

le contexte de l’ontologie ;

— Collection des données : il faut réunir les données brutes nécessaires à la construction de

l’ontologie ;

— Analyse des données : l’ontologie est extraite des résultats et de la collecte de données. Les

objets d’intérêts sont listés puis sont identifiées par rapport aux limites de l’ontologie ;

— Développement initial de l’ontologie : une ontologie préliminaire, qui contient des proto-

concepts est développée, c’est-à-dire les descriptions initiales des types, des relations et

des propriétés ;

— Affinement et validation de l’ontologie : les proto-concepts sont affinés et testés de ma-

nière itérative.

Méthodes additionnelles En plus des méthodes décrites précédemment, il existe des approches

qui se concentrent sur des points plus spécifiques.

Ontolingua L’un des principaux avantages à utiliser la bibliothèque d’ontologie Ontolingua est

qu’elle offre une vaste collection d’ontologies préalablement définies ([Uschold, 1996b]). Cette

bibliothèque est élargie dès qu’un utilisateur y ajoute une nouvelle ontologie, ce qui fait qu’elle

est en perpétuelle évolution. Une ontologie créée à partir de cette bibliothèque peut donc être

considérée comme un module. Une ontologie développée sous cette approche peut être réuti-

lisée de différentes manières :

— Inclusion : une ontologie A est explicitement incluse dans une ontologie B. Le vocabulaire

de A est traduit dans B. Cette traduction est ensuite appliquée aux axiomes de A et ceux-ci

sont ajoutés dans B ;

— Affinement polymorphique : une définition venant d’une ontologie est incluse et affinée;

— Restriction : une version restreinte d’une ontologie est incluse dans une autre ;

— Inclusion cyclique : l’inclusion d’ontologie est transitive. Ainsi est possible la situation sui-

vante : l’ontologie A est incluse dans B, l’ontologie B est incluse dans C et l’ontologie C est

incluse dans A.
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ONtologic Integration Of Naive Sources (ONIONS) Cette méthodologie est motivée par des

problèmes d’intégration de connaissances ([Gangemi et al., 2007]). Il s’agit d’un problème sur-

venant lors de la création d’une ontologie lorsque des référentiels de connaissances existent.

L’un des aspects distinctifs de l’approche ONIONS est la méthode d’acquisition de l’ontologie.

Cela produit une ontologie non formelle, un compte rendu schématique de la conceptualisa-

tion du domaine. La solution utilisée prend en compte la pertinence de l’ontologie en fonction

de la tâche prévue (même s’il n’existe pas de moyen de déterminer l’adéquation d’une ontologie

par rapport à la tâche).

MENELAS Elle a été conçue dans le cadre d’un système de compréhension du langage naturel

([Bouaud et al., 1994]). Quatre principes liés au développement taxonomique sont décrits :

— Similarité : chaque sous-classe doit être du même type que son parent ;

— Spécificité : chaque sous-classe doit avoir une différence la distinguant de son parent.

Cette différence forme des conditions nécessaires et suffisantes pour la définition de la

sous-classe ;

— Opposition : chaque sous-classe d’un concept est incompatible avec les autres sous-classes ;

— Axe sémantique unique : les sous-classes d’un concept peuvent être contraintes de différer

du parent par une propriété commune.

2.3.4.5 Synthèse

Les ontologies apparaissent comme un choix évident afin de modéliser la connaissance, d’au-

tant plus qu’il est possible de facilement réutiliser des ontologies existantes.

Nous avons vu qu’il existe des ontologies représentant la connaissance sur la modélisation de

l’environnement, et d’autres représentant des informations sur la planification de trajectoires

et/ou de tâches. Toutefois, aucune ontologie ne prend en compte tous les types d’informations

conjointement. En effet, aucune ontologie ne prend en compte la conceptualisation des infor-

mations de l’environnement (informations sémantiques, topologiques, géométriques) à la fois

pour les corps rigides et les modèles d’espace libre dans une ontologie évolutive, tout en modé-

lisant des informations liées au TAMP.

Comme aucune ontologie ne correspond à nos besoins, une possibilité est alors de construire

les notres. Il existe plusieurs méthodologies dans la littérature et en suivre une semble essentiel

car cela permet d’avoir une ontologie cohérente et bien construite.
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2.3.5 Synthèse de l’état de l’art et positionnement de nos travaux

Cet état de l’art a permis de présenter différentes notions importantes pour la validation de

tâches en environnement virtuel. Celles-ci peuvent être brièvement résumées :

— La planification de trajectoires : elle a pour objectif de trouver une trajectoire, un mouve-

ment réalisable et sans collision. Valider le mouvement est en effet une étape clef pour la

validation d’une tâche. Dans nos travaux, nous souhaitons valider des tâches sous de fortes

contraintes géométriques, et avons ainsi choisi d’utiliser un algorithme probabiliste : le Bi-

RRT. Toutefois, ses performances ne sont pas suffisantes et des stratégies sont développées

pour les améliorer ;

— La planification de tâches : pour valider une tâche, le mouvement n’est pas suffisant. Il faut

également considérer des informations relatives à l’action à effectuer, et pour cela, il faut

considérer la planification de tâches ;

— Le TAMP : il est important de considérer conjointement planification de tâches et de tra-

jectoires pour valider correctement une tâche. Cette approche est appelée TAMP;

— Les ontologies : il s’agit d’un modèle de connaissance, capable d’assurer l’interopérabilité

entre un planificateur de tâches et un planificateur de trajectoires. Cela permet également

d’assurer une bonne collaboration entre ces planificateurs.

Néanmoins, cet état de l’art met aussi en exergue certaines faiblesses dans ces domaines.

En effet, individuellement, la planification de tâches et la planification de trajectoires ont été

très bien étudiées depuis de nombreuses années. Toutefois, l’utilisation conjointe de celles-ci,

dans ce qui est aujourd’hui appelé le TAMP, est plutôt nouvelle. Celle-ci, principalement utili-

sée pour des robots manipulateurs, commence à s’exporter à des domaines plus vastes comme

la robotique mobile, l’exploration et la navigation, ou encore l’assistance à la validation de scé-

narios complexes tels que des tâches de manipulation sous fortes contraintes géométriques en

RV.

Pour développer une démarche TAMP efficace, capable d’être utilisée dans différents domaines,

l’utilisation d’ontologies comme modèle de connaissance peut être intéressante.

Toutefois, puisque le TAMP est une approche récente, il existe peu d’ontologies dans ce do-

maine. De plus, rares sont celles se basant sur une ontologie de haut niveau, permettant facile-

ment leurs réutilisations. Finalement, il n’en existe pas pour la validation de tâches en environ-

nement virtuel.

Pour faire face à ces limitations, les travaux de cette thèse portent sur le couplage sémantique

basé ontologie de la planification de tâches et de trajectoires.

Nos contributions portent sur :

— La construction de deux ontologies, a) une ontologie, ENVOn-2, permettant de modéliser
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l’environnement 3D dans lequel une tâche se déroule et b) une seconde ontologie, TAMPO,

permettant de modéliser les concepts liés à la planification de tâches et de trajectoires.

Cette contribution est présentée dans le chapitre 3 ;

— La définition d’une méthodologie pour coupler sémantiquement la planification de tâches

et de trajectoires. Cette méthodologie s’appuie sur les deux ontologies présentées et per-

met a) d’évaluer les stratégies de planifications de trajectoires sur une action primitive

d’un plan de tâches et b) d’évaluer les plans de tâches proposées par un planificateur de

tâches ou un opérateur humain. Cette contribution est présentée dans le chapitre 4.
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Chapitre 3

Proposition d’ontologies pour le TAMP

3.1 Introduction

Afin de pouvoir simuler des tâches en environnement virtuel, plusieurs étapes clefs sont à consi-

dérer. La première consiste en la modélisation de l’environnement dans lequel se déroulent les

tâches.

La deuxième concerne la modélisation des connaissances sur la tâche en elle-même. Ceci peut

être le plan de tâche, les différentes tâches primitives à exécuter, les contraintes géométriques

auxquelles sont soumises les différentes tâches etc.

Par ailleurs, pour la validation de scénarios simulant des tâches, deux planificateurs entrent en

jeu : le planificateur de tâches et le planificateur de trajectoires, et ceux-ci ont besoin d’un vo-

cabulaire commun pour qu’ils puissent collaborer efficacement.

Le TAMP est une approche récente qui a peu été étudiée en environnement numérique. Nous

proposons ainsi une approche basée ontologie pour le couplage sémantique de la planification

de tâches et de trajectoires.

Dans ce travail, nous avons conceptualisé et formalisé deux ontologies de domaines liées au

TAMP, appelées ENVOn-2 et TAMPO, qui ont pour but respectif de modéliser les connaissances

de l’environnement 3D dans lequel se situent les tâches à réaliser et de modéliser les connais-

sances qui sont spécifiques aux tâches. Ces ontologies, correctement construites, assurent l’in-

teropérabilité des deux planificateurs.

Pour arriver à ces fins, nous nous sommes positionnés par rapport aux travaux de [Chen, 2006],

décrits dans le paragraphe 2.3.4.1 du chapitre 2. Dans nos travaux, les barrières pour l’interopé-

rabilité sont au niveau technologique car venant de l’utilisation de deux planificateurs diffé-

rents. Ceux-ci utilisent des données différentes, et nous proposons donc d’utiliser une approche

fédérée (donc basée ontologie)(figure 3.1).
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FIGURE 3.1 – Positionnement selon le cadre d’interopérabilité de [Chen, 2006]

Notre approche, basée ontologie, pour le couplage sémantique entre les planificateurs de tâches

et les planificateurs de trajectoires s’appuie sur deux nouvelles ontologies de domaines. Afin de

construire correctement ces deux ontologies, et parmi les différentes méthodologies décrites au

paragraphe 2.3.4.4, nous avons retenu la méthode METHONTOLOGY du fait de sa bonne struc-

turation et de la facilité de compréhension de ses méthodes ([Gaševic et al., 2009]). De plus, nos

ontologies de domaines doivent avoir un point de départ commun. Celui-ci, est l’ontologie de

haut niveau SUMO (paragraphe 2.3.4.3.1, chapitre 2.3). Nous avons fait ce choix car :

— Il s’agit d’une ontologie de haut niveau très complète et bien organisée ;

— Le développement et la maintenance de SUMO est toujours d’actualité, elle est régulière-

ment mise à jour ;

— Elle est le point de départ d’ontologies de domaine dont la réutilisation pourrait être inté-

ressante pour de futurs travaux (CORA ([Neto et al., 2019]) par exemple).
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Ce chapitre présente nos deux propositions d’ontologies pour le TAMP. Une ontologie pour la

modélisation de l’environnement 3D dans lequel une tâche a lieu, est présentée dans la par-

tie 3.2. Cette dernière modélise l’environnement selon plusieurs niveaux d’abstraction (géomé-

triques, topologiques et sémantiques). Puis, une seconde ontologie modélisant les différents

concepts liés au TAMP qui entrent en jeu au cours d’une tâche est présentée dans la partie 3.3.

3.2 Proposition de l’ontologie ENVOn-2

ENVOn-2 (ENVironment Ontology 2) est une ontologie qui a pour but de modéliser les informa-

tions de l’environnement 3D dans lequel se déroulent les tâches. Elle s’appuie sur l’ontologie

ENVOn développé au LGP ([Zhao et al., 2023]).

3.2.1 Présentation de ENVOn

Dans cette partie, nous allons présenter ses principales fonctionnalités.

ENVOn permet de modéliser l’environnement selon plusieurs informations : sémantiques, to-

pologiques et géométriques. Elle a pour objectif de :

— Rechercher rapidement toutes informations sur l’environnement (Où est l’objet A ? Est-ce

que l’objet A est dans le lieu B? ...)

— Inférer des informations implicites telles que «L’objet A convient au lieu B », « Dans quel

trou devrait être inséré l’objet A ? » ...

ENVOn doit pouvoir capturer les notions clefs et les relations liées à un environnement 3D dans

lequel s’effectue des tâches. Les informations liées à l’environnement sont regroupées en trois

catégories (les informations géométriques, les informations topologiques et les informations

sémantiques) et décrivent à la fois l’espace libre et les objets rigides qui composent l’environ-

nement. Cette ontologie réutilise la structure qui a été définie par [Cailhol et al., 2015].

L’architecture générale d’ENVOn est présentée dans la figure 3.2. Celle-ci est composée de trois

modules :

— Le module de description de la géométrie : ce module regroupe les concepts et leurs rela-

tions en lien avec la géométrie de l’espace libre ou des objets rigides.

— Le module de description de la topologie : ce module décrit les lieux et les frontières iden-

tifiés dans l’environnement 3D.

— Le module de description de la sémantique : ce module fournit une description séman-

tique des différents composants de l’environnement (objets rigides, lieux, frontières ...)

Synthèse sur ENVOn
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FIGURE 3.2 – Architecture générale de l’ontologie ENVOn

L’ontologie intègre les informations de l’environnement 3D (corps rigides et espace libre), en

considérant plusieurs niveaux d’informations (géométriques, topologiques et sémantiques). Les

modules peuvent ainsi être considéré individuellement. Pour chacun, il est alors plus simple de

mettre à jour ou modifier sa description sémantique pour l’adapter à l’application ciblée.

Bien que les résultats apportés par ENVOn soient encourageants, cette ontologie a des limites.

Aucune méthodologie n’a été utilisée pour la construire. De plus, cette ontologie a été conçu

de zéro, et ne s’appuie pas sur une ontologie de haut niveau. Or, une des bonnes pratiques est

d’utiliser une ontologie neutre au domaine de plus haut niveau [Arp, 2015]. Une ontologie de

domaine est dite bien fondée si elle est basée sur une ontologie fondatrice. Utiliser une ontolo-
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gie de haut niveau permet également d’assurer l’interopérabilité avec toutes les autres ontolo-

gies de domaines utilisant cette ontologie de haut niveau. Enfin, certains concepts importants

pour la modélisation de l’environnement sont manquants.

3.2.2 Construction de ENVOn-2

Après avoir présenté l’ontologie ENVOn, ses objectifs, ses caractéristiques ainsi que ses limites,

nous allons dans cette partie décrire comment l’ontologie ENVOn-2 a été construite afin de

surmonter les limitations précédentes tout en répondant aux mêmes besoins.

Pour construire correctement notre ontologie, il est nécessaire de :

— Suivre les différentes étapes de METHONTOLOGY présentée dans le paragraphe 2.3.4.4 du

chapitre 2.3 ;

— Se définir clairement comme une ontologie de domaine ;

— S’appuyer sur une ontologie de plus haut niveau.

3.2.2.1 Phase de spécification

Lors de la phase de spécification, METHONTOLOGY prévoit de spécifier le but de l’ontologie,

c’est-à-dire son utilisation, ses scénarios d’utilisation, ses utilisateurs finaux etc. Il faut aussi

spécifier le champ d’application, qui comprend l’ensemble des termes à représenter, ses carac-

téristiques et sa granularité.

L’ontologie ENVOn répond à ces spécifications. Ainsi, nous pouvons nous appuyer sur le para-

graphe 3.2.1 pour définir l’ensemble des spécifications de notre nouvelle ontologie.

ENVOn-2 a pour objectif, comme ENVOn, de modéliser l’environnement 3D dans lequel se dé-

roule une tâche, en modélisant les informations géométriques, topologiques et sémantiques

des objets rigides et de l’espace libre. Cette ontologie doit permettre de rapidement fournir tout

type d’information sur l’environnement (Quel type d’objet y a-t-il ? Est-ce que l’objet (X) est ma-

nipulable ? Quelle est la direction d’ouverture de la place (Y) ? Dans quel lieu (Y) se trouve l’objet

(X)? ...) tout en pouvant inférer des informations pratiques (Est-ce que l’objet (X) peut être in-

séré dans la place (P)? ...). Ces différentes questions font partie des QC auxquelles l’ontologie

doit répondre, et qui sont présentées par le tableau 3.1.

Dans ce tableau, (X) représente n’importe quel objet de l’environnement et (Y) représente n’im-

porte quel lieu.
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Recherche de détails géométriques

QC1 Quel est l’axe central de (X) ou (Y) ?

QC2 Quel est le sens d’ouverture de (Y) ?

QC3 Quelle est la direction de pointage de (X)?

QC4 Quel est le volume de (X) ou (Y)?

QC5 Quelle est l’origine de (X) ou (Y)?

Localisation

QC6 Où se trouve (X) dans l’environnement 3D?

QC7
Quels sont les lieux (Y) à l’intérieur d’un corps rigide

(X)?

Réalisation de la tâche

QC8 Est-ce que l’objet (X) peut être inséré dans le lieu (Y)

QC9 Quel est le meilleur lieu (Y) où insérer l’objet (X)?

TABLE 3.1 – Questions de compétences de l’ontologie ENVOn-2

3.2.2.2 Phase de conceptualisation, de formalisation et d’intégration

Ces différentes phases ont pour objectifs d’acquérir les différentes connaissances nécessaires

pour notre ontologie et de formaliser ces connaissances. Ces différentes connaissances peuvent

venir de livres, de définitions d’experts ou de dictionnaires ou de figures par exemple. Elles

peuvent également venir d’autres ontologies, ce qui correspond à la phase d’intégration de ME-

THONTOLOGY.

Pour notre ontologie ENVOn-2, un premier dictionnaire est considéré, qui est celui défini dans

ENVOn (paragraphe 3.2.1). De plus, nous nous appuyons sur une ontologie de plus haut niveau

- SUMO -, afin d’avoir une généricité dans nos concepts. Ainsi, un deuxième dictionnaire vient

s’ajouter.

La classe supérieure définie dans SUMO, qui est le point de départ de toute notre ontologie,

est la classe Entity, qui est définie comme « la classe universelle des individus. Il s’agit de la

racine de l’ontologie ». Cette classe est divisée en deux grandes classes : Physical et Abstract.

La première correspond aux entités ayant un emplacement dans l’espace-temps. La seconde

correspond aux propriétés ou aux qualités des objets. Les principales classes sont présentées

dans le tableau 3.2.
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Classe Définition

Entity Classe universelle des individus. Il s’agit de la racine de l’ontologie.

Physical
Entité qui a un emplacement dans l’espace-temps. Notez que les lieux sont

eux-mêmes compris comme ayant une localisation dans l’espace-temps.

Abstract

Propriétés ou qualités. Les instances de cette classe existent dans le même

sens physiques que les objets mathématiques (i.e. ensembles ou relations),

mais ne peuvent exister sans incarnation physique.

Object
Correspond à la classe des objets ordinaires. Il s’agit par exemple des objets

physiques normaux ou de régions géographiques.

Process

La classe des choses qui se produisent et qui ont des parties ou des étapes

temporelles. La définition formelle est la suivante : tout ce qui se produit

dans le temps mais qui n’est pas un objet.

Collection

Les collections ont des membres, comme les classes, mais ont une position

dans l’espace-temps et des membres peuvent s’ajouter ou se soustraire sans

modifier l’identité de la collection (exemple : équipes de football, troupeaux

de moutons...).

Region
Emplacement topographique. Une région englobe les surfaces des objets

et des lieux imaginaires.

Agent
Il s’agit d’un déterminant actif animé ou inanimé d’un processus. (exemple :

Eve est un agent dans la proposition : Eve a croqué une pomme)

Internal_Change
Processus qui impliquent la modification d’une propriété interne d’un objet

(par exemple sa forme, sa couleur, sa structure ...).

Motion Tout processus de mouvement.

Proposition
Les propositions sont des entités abstraites qui expriment une pensée

complète.

Quantity

Toute spécification du nombre ou de la quantité de quelque chose. En

conséquence, il existe deux sous-classes de Quantity : Number et

Physical_Quantity.

Relation
Il y a deux types de relations : les prédicats et les fonctions. Ce sont tous

deux des ensembles de n-tuples ordonnés.

Attribute Des qualités que nous ne pouvons ou ne voulons pas réifier en sous-classes.

TABLE 3.2 – Classes principales de l’ontologie SUMO
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Après avoir défini les spécifications de notre ontologie, et après avoir conceptualisé et forma-

lisé l’ensemble des classes à considérer, nous pouvons maintenant décrire comment l’ontologie

ENVOn-2 a été construite.

3.2.2.3 Phase d’implémentation

Cette section décrit en détail l’implémentation de l’ontologie ENVOn-2. L’architecture générale

est présentée dans le paragraphe 3.2.2.3.1. Celle-ci se décompose en trois niveaux, un niveau

Méta qui est présenté dans le paragraphe 3.2.2.3.2, un niveau Domaine présenté dans le para-

graphe 3.2.2.3.3, et un niveau Instance présenté dans le paragraphe 3.2.2.3.4.

3.2.2.3.1 Architecture générale

Cette nouvelle ontologie a une architecture en trois niveaux, classant les concepts en fonction

de leur généricité. La figure 3.3 montre l’architecture générale de notre ontologie, avec les prin-

cipaux concepts de chaque niveau.

— le niveau « Méta » : Dans ce niveau, les concepts généraux, non spécifiques à un domaine

en particulier, sont décrits. Ils apparaissent en bleu clair et en gris.

— le niveau « Domaine » : Ce niveau permet de décrire l’ensemble des concepts nécessaires

à la description de l’environnement 3D dans lequel se déroule une tâche, pour une appli-

cation précise. Ces informations sont regroupés en trois familles : les informations topo-

logiques en bleu foncé, les informations sémantiques en jaune et les informations géomé-

triques en orange.

— le niveau « Instance » : À ce niveau sont définies les différentes instances, spécifiques à

l’application. Ils ne sont pas colorés.
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3.2.2.3.2 Description du niveau Méta

Le niveau « Méta » permet de représenter des informations génériques, telles que le concept

d’objet physique ou certaines notions abstraites comme les quantités. Les concepts définis ici

sont des concepts généraux, indépendants du domaine d’application. Il s’agit pour la plupart

de concepts venant de SUMO (en bleu sur la figure 3.3), bien que certains concepts, colorés en

gris, aient été ajoutés car ils sont nécessaire dans notre approche. Les principaux concepts de

SUMO sont définis dans le paragraphe 2.3.4.3.1, les autres peuvent être définis comme suit :

— Free_Space : Espace dans lequel il n’y a pas d’obstacles ;

— Artifact : Un objet (Object) qui est le produit d’une fabrication;

— Artifact_Part : Composant/pièce d’un artéfact (Artifact) ;

— Physical_Quantity : C’est une mesure d’un aspect quantifiable du monde modélisé (exemple :

le diamètre de la Terre) ;

— Constant_Quantity : C’est une quantité physique qui a une valeur constante ;

— Internal_Attribute : Tout attribut qui est une propriété interne d’une entité (Entity), comme

sa forme, sa couleur. . . ;

— Place_Attribute : Tous les attributs relatifs à la représentation des lieux (Places) ;

— Color_Attribute : Tous les attributs relatifs à la couleur des objets ;

— Function_Attribute : Tous les attributs relatifs aux fonctions des objets ;

— Shape_Attribute : Tous les attributs relatifs à la forme d’un objet ;

— Geometric_Figure : Correspond à la classe de toutes les figures géométriques.

Des concepts plus précis et plus spécifiques au domaine de la modélisation de l’environnement

sont définis à partir des classes de ce niveau.

3.2.2.3.3 Description du niveau Domaine

Les concepts du niveau « Domaine » sont des concepts spécifiques de la modélisation de l’en-

vironnement. Ce niveau peut également être décomposé en trois sous-parties (visible sur la

figure 3.3) qui représentent chacun un niveau d’abstraction particulier de l’information : le ni-

veau géométrique, le niveau topologique et le niveau sémantique.

Les informations géométriques, peuvent être relatives aux objets (Objects) ou à l’espace libre

(Free_Space).

Dans le cadre d’une simulation numérique, les objets (Objects) sont représentés par des mo-

dèles CAO. Il existe deux techniques principales pour la représentation géométrique des objets

(Objects) : 1) CSG et 2) B-Rep.
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La première représentation, CSG, décrit un objet (Object) par son volume. Ce dernier est construit

à partir de primitives standard et d’opération booléennes. La seconde représentation, B-Rep,

décrit un objet (Object) par sa surface.

Un artéfact (Artifact) a une forme géométrique (Geometric_Figure) qui est une forme géomé-

trique 3D (Three_Dimensional_Figure), soit de type B-Rep soit de type CSG. Il s’agit d’objets

(Object) physiques non déformable. Un tel objet a certaines propriétés telles qu’une origine, dé-

finie par un point géométrique (Geometric_Point) ou un système d’axes définis par des formes

géométriques 2D (Two_Dimensional_Figure).

Après avoir vu comment était représenté géométriquement un objet (Object), nous nous inté-

ressons à la représentation de l’espace libre (Free_Space). Nous proposons de décomposer l’es-

pace libre en cellules géométriques. Cette technique, appelée décomposition en octree, permet

de représenter de l’espace libre.

De la même manière qu’un objet (Object) a certaines propriétés qui lui sont propres, l’espace

libre (Free_Space) en a également :

— Free_Space : Cela représente tout l’espace qui n’est pas occupé par un objet (Object) ;

— Octree : Il s’agit d’une méthode de décomposition de l’espace libre (Free_Space) bien connu

qui subdivise un cube en cubes de plus petites tailles jusqu’à ce que la taille seuil (qui a été

préalablement définie) soit atteinte. Il s’agit de la taille minimale qu’un cube d’octree peut

atteindre. Les cubes obtenus peuvent être de différentes tailles car seuls ceux contenant

un obstacle sont subdivisés. L’octree forme ainsi un arbre déséquilibré ;

— Octree_Node : Un noeud d’octree (Octree_Node) correspond à une cellule de l’octree (qui

est donc sous la forme d’un cube).

Les informations topologiques, les lieux (Places) représentent des emplacements importants

de l’environnement qui doivent être identifiés. Ces lieux (Places) sont ensuite connectés par

des frontières (Borders). Celles-ci sont des zones de l’espace libre qui chevauchent deux lieux

(Places). La connectivité formée par cet ensemble de lieux (Places) et de frontières (Borders) est

appelé un graphe topologique (Topo_Graph) et permet de représenter facilement et de manière

simple l’environnement dans lequel se déroule la tâche.

Les concepts topologiques sont définis comme suit :

— Place : Un lieu (Place) représente une localisation spatiale dans l’environnement. Il s’agit

de localisation pertinente d’un environnement, qui peut être caractérisée par sa fonction-

nalité (chambre, cuisine) ;

— Border : Une frontière (Border) est le chevauchement de deux lieux (Places). Dans un bâti-

ment, il s’agirait par exemple des portes entre deux pièces ;
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— Topo_Graph : Il s’agit de la représentation de la connectivité de l’espace libre ;

— Topo_Node : Il s’agit d’un élément primitif du graphe topologique Topo_Graph et qui re-

présente un lieu (Place) ;

— Topo_Edge : À l’inverse d’un nœud topologique (Topo_Node), il s’agit de l’élément du graphe

topologique Topo_Graph qui représente les frontières (Border).

Les informations sémantiques apportent des informations contextuelles sur les lieux (Places)

et les frontières (Borders). En effet, lorsqu’un humain effectue une tâche, celui-ci ne raisonne

pas qu’avec des informations géométriques ou topologiques. Il associe un contexte, une signi-

fication, aux objets qu’il manipule ou aux lieux qu’il voit. Par exemple, dans une maison, il re-

trouvera des objets tels que des tables, des chaises, un lave-vaisselle, un four. . . dans une pièce

qu’il reconnaîtra alors comme une cuisine. Il en va de même pour l’ensemble des objets et des

pièces, et il sera facile pour lui de se repérer. Ainsi, ce niveau fournit des informations contex-

tuelles à des objets, à des lieux et à des frontières.

[Xu, 2017] fait une différenciation entre ontologie et contexte. D’après lui, une ontologie est un

modèle d’un domaine dans lequel est représentée une vision commune de l’ensemble de ces

composants. Un contexte est, quant à lui, un modèle local spécifiant le point de vue d’un do-

maine particulier. En accord avec cette définition, le niveau sémantique représente deux types

d’informations : la sémantique indépendante de l’application (ontologie), et la sémantique spé-

cifique au contexte.

1) sémantique indépendante de l’application

Il s’agit d’informations caractérisant des propriétés générales qui sont présentes dans tous les

scénarios.

Cela peut être pour décrire une entité (Entity), ce à quoi elle ressemble, mais aussi sa fonction.

Ces informations peuvent aussi servir à décrire l’état de l’espace libre (Free_Space) (complexité,

encombrement ...).

— Shape : Décrit la forme géométrique d’une entité (Entity). Plusieurs sous-classes héritent

de celle-ci, telles que Irregular_Shape_Quality ou Regular_Shape_Quality.

— Color : Décrit la couleur d’une entité.

— Complexity : Décrit la complexité à traverser un lieu. Si un lieu contient plusieurs obstacles,

dynamiques de surcroît, sa complexité sera élevée.

— Congestion : Décrit l’encombrement d’un lieu . Il s’agit d’un état à un instant donné et

dépendant de la taille de l’objet manipulé en fonction du lieu considérée.
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— Object_Mobility : Un objet peut être mobile, pouvant être manipulé ou bien être un obs-

tacle mobile. Un objet peut également être fixe, il s’agit par exemple de murs ou d’objets

qui ne doivent pas bouger.

2) Sémantique dépendante au contexte

Il s’agit d’informations relatives à un scénario ou une application particulière. Dans le cadre qui

nous intéresse, nous retrouvons des concepts qui sont spécifiques à la simulation de tâches. Il

s’agit donc de spécifier certaines informations utiles à des tâches d’assemblages, de désassem-

blages ou autres. Dans ce contexte, il peut être intéressant de savoir si un objet possède un trou

(Hole), pouvant indiquer qu’il est possible d’insérer un objet à l’intérieur. Toutefois, dès lors que

l’application change, de nouveaux concepts peuvent être ajoutés ou supprimés, si l’environne-

ment est modifié.

3.2.2.3.4 Description du niveau Instance

Ce niveau décrit les instances qui entrent en jeu pour une application spécifique. Cette partie

de l’ontologie est alors explicitée précisément dans la partie 5.4 pour chacune des applications

décrites.

3.2.2.4 Phase d’évaluation

Cette partie consiste à vérifier que notre ontologie est construite correctement. Il s’agit de vé-

rifier que l’ontologie est cohérente, que les classes définies sont satisfaisantes et que les dif-

férentes inférences correspondent aux souhaits demandés. Pour cela, nous commençons par

vérifier la cohérence de notre ontologie. Nous utilisons le raisonneur Pellet qui est intégré dans

Protégé ([Noy et al., 2003]). Le raisonneur nous retourne l’information que notre ontologie est

cohérente et consistante.

L’étape suivante est de vérifier que notre ontologie peut correctement répondre aux spécifica-

tions (c’est-à-dire aux questions de compétences). Cette étape de la validation sera présentée

dans la partie 5.4 et 5.5, quand nous présenterons l’instanciation de différents cas d’utilisation

dans notre ontologie.

3.3 Proposition de l’ontologie TAMPO

Nos travaux propose une deuxième ontologie originale, TAMPO, qui a été construite pour assu-

rer le couplage sémantique entre la planification de tâches et la planification de trajectoires.
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Pour la construction de TAMPO, la même méthodologie que pour ENVOn-2 a été suivie (ME-

THONTOLOGY) et la même ontologie de haut niveau (SUMO) sert de point de départ (afin de

s’assurer que les deux ontologies ont un vocabulaire commun pour pouvoir collaborer).

3.3.1 Phase de spécification

En suivant la même méthodologie, il faut spécifier l’objectif de l’ontologie, ses exigences et dé-

finir des QC.

3.3.1.1 Objectif de l’ontologie

TAMPO est une ontologie de domaine destinée à résoudre des problématiques liées à la coopé-

ration entre les planificateurs de tâches et de trajectoires. Pour cela, elle peut utiliser les infor-

mations de l’environnement modélisées dans ENVOn-2. Il faut donc que ces deux ontologies

puissent communiquer facilement. TAMPO doit :

— Modéliser les concepts relatifs au TAMP;

— Inférer, à partir de contraintes spatiales définies au niveau tâche, des contraintes géomé-

triques permettant de mieux contrôler la planification de trajectoires ;

— Évaluer différents plans de tâches, pour proposer le plus pertinent.

3.3.1.2 Les exigences de TAMPO

TAMPO doit pouvoir modéliser les notions clefs de la planification de tâches et de trajectoires.

De plus, une tâche étant réalisée dans un environnement particulier, cette ontologie doit pou-

voir communiquer avec ENVOn-2.

3.3.1.3 Questions de compétences

Afin de pouvoir répondre correctement aux objectifs de l’ontologie, un ensemble de question

de compétences ont été définies et sont présentées dans le tableau 3.3 :
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Plan de tâches

QC1 Quel est la longueur du plan (P)?

QC2 Quelle est la complexité du plan (P)?

QC3 Quel est le plan (P) à privilégier ?

Contraintes spatiales QC4
Quelles sont les contraintes spatiales de la tâche

primitive (T)?

Contraintes géométriques QC5
Quelles sont les contraintes géométriques inférées

pour la tâche primitive (T) ?

TABLE 3.3 – Questions de compétences de l’ontologie TAMPO

3.3.2 Phase d’intégration

Une ontologie, ASK ([Zhao, 2019]) a été développé au LGP permettant d’inférer des contraintes

géométriques à partir de contraintes spatiales. Nous allons réutiliser une partie des concepts

définis dans cette ontologie. Les concepts réutilisés de cette ontologie sont définies dans le ta-

bleau 3.4. Sa structure est présentée sur la figure 3.4.

3.3.3 Phase de conceptualisation et de formalisation

Afin de pouvoir correctement communiquer avec l’ontologie ENVOn-2, nous nous sommes ap-

puyé sur la même ontologie de haut niveau, à savoir SUMO. Les principaux concepts de cette

ontologie de haut niveau sont définis dans le paragraphe 3.2.2.2.

L’ontologie TAMPO modélise des concepts du domaine du TAMP. Il faut donc maintenant en-

richir les classes de SUMO avec des concepts propres au TAMP. Ces concepts sont liées à la

planification de trajectoires, à la planification de tâches et à la formalisation des relations spa-

tiales. Les principaux concepts n’étant pas définis dans l’ontologie SUMO ou dans l’ontologie

ASK sont :

— Task_Plan : Séquence d’action primitives (Primitive_Action) résolvant une tâche ;

— Primitive_Action : Tâches pouvant être réaliser directement ([Erol et al., 1994]) ;

— Algorithms : Classe des algorithmes de planification de tâches et de trajectoires.
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Classe Définition

Primitive Action Specification (PAS)

Classe constituée de quatre parties :

- l’identité de l’action primitive

- l’objet manipulé

- la géométrie de référence

- les contraintes spatiales associés à l’action primitive

Path Planning Query Description (PPQD)

Classe constituée de trois parties :

- l’objet manipulé

- la configuration finale

- les contraintes géométriques à appliquer à la planification

de trajectoires

Spatial Constraint

Contraintes qui restreignent une relation spatiale entre deux

éléments. Elles sont compréhensibles pour un humain que

les contraintes géométriques.

Geometric Constraint
Contraintes formulées comme les fonctions mathématiques

d’égalité ou d’inégalité

Spatial Relation
Relations décrivant comment deux objets sont localisés l’un

par rapport à l’autre.

Orientation Relation

Décrit comment deux géométries ou deux éléments

géométriques sont placées l’un par rapport à l’autre

(exemple : au-dessus, à droite etc...).

Topological Relation
Décrit comment les frontières ou les intérieurs de deux

géométries sont liées (exemple : à l’intérieur de, égal, etc...).

Geometric Relation
Décrit comment deux éléments géométriques sont liés l’un à

l’autre (exemple : coplanaire, perpendiculaire etc...).

TABLE 3.4 – Principaux concepts de l’ontologie ASK
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FIGURE 3.4 – Structure de l’ontologie ASK

3.3.4 Phase d’implémentation

Cette section décrit en détail l’implémentation de l’ontologie TAMPO. L’architecture générale

est présentée dans le paragraphe 3.3.4.1. Celle-ci se décompose en trois niveaux, un niveau «

Méta » qui est présenté dans le paragraphe 3.3.4.2, un niveau « Domaine » présenté dans le

paragraphe 3.3.4.3, et un niveau « Instance » présenté dans le paragraphe 3.3.4.4. L’ontologie

TAMPO est présentée sur la figure 3.5.

3.3.4.1 Architecture générale

TAMPO a été construite de manière similaire à ENVOn-2. Ainsi, celle-ci comporte trois niveaux :

— le niveau « Méta » : Ce niveau décrit les concepts généraux utilisés par notre ontologie ;

— le niveau « Domaine » : Il s’agit du niveau où sont décrits les concepts liés au domaine

d’application, à savoir le TAMP ;

— le niveau « Instance » : Dans ce niveau sont décrits les différentes instances utilisées dans

nos scénarios.
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3.3.4.2 Description du niveau Méta

Il s’agit du niveau qui permet de représenter les informations génériques, qui ne sont pas dé-

pendantes du domaine. Il s’agit ici de concepts tels que Object, Process ou Attribute ... La défini-

tion de ces concepts est donnée dans le tableau 3.5 :

Classe Définition

Entity La classe universelle des individus. C’est la classe mère de l’ontologie.

Physical Entité ayant une localisation dans l’espace-temps.

Abstract Propriétés ou qualités distinctes de toute incarnation dans un support physique

Object Classe des objets ordinaires (objets physiques, régions géographiques ...)

Process Chose qui se produit et ayant des parties/étapes temporelles

Attribute Qualité ne pouvant être réifiée en sous-classe

TABLE 3.5 – Classes du niveau Méta de l’ontologie TAMPO

3.3.4.3 Description du niveau Domaine

Les concepts du niveau « Domaine » sont des concepts spécifiques au TAMP. Ces concepts mo-

délisent les informations pour la planification de trajectoires, pour la planification de tâches et

également pour la modélisation des relations spatiales.

Concepts liés à la planification de trajectoires Nous retrouvons des concepts tels que :

— les algorithmes pour la planification de trajectoires ;

— la description de la requête de planification de trajectoires qui contient :

— l’identité de l’objet manipulé ;

— la position de la configuration finale à atteindre ;

— les CG à appliquer.

— l’ensemble des CG générées.

Concepts liés à la planification de tâches Nous retrouvons les concepts liés à la tâche à réaliser

comme :

— l’algorithme de planification de tâches;

— les plans de tâches décomposant la tâche à réaliser en séquence de tâches primitives ;
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— les différentes tâches primitives des plans ainsi que leurs spécifications :

— L’identité de la tâche (insérer, déplacer ...) ;

— l’objet manipulé ;

— les CS qui ont été manuellement assignées.

— une référence (Object ou Place) permettant d’appliquer les CS.

— l’ensemble des contraintes spatiales.

Modélisation des relations spatiales Cette partie permet, à l’aide de règles de raisonnement,

d’inférer les contraintes géométriques à partir des contraintes spatiales. Les relations spatiales

utilisées sont les relations géométriques (Against, Colinear, Parallel ...), topologiques (Disjoint,

Inside, Touch ...), orientation (Back, Right, PointTo ...) et la distance (Far, Near ...).

3.3.4.4 Description du niveau Instance

Comme pour l’ontologie ENVOn-2, ce niveau est présenté plus tard, dans la partie 5.4 et 5.5,

quand les différentes applications seront instanciées dans l’ontologie.

3.3.5 Phase d’évaluation

Dans cette partie, nous allons évaluer notre ontologie, pour voir si elle a été construite correcte-

ment. Il faut vérifier que notre ontologie est cohérente, que les classes définies soient en accord

avec les besoins définis dans le paragraphe 3.3.1. L’utilisation du raisonneur Pellet de Protégé

nous retourne l’information que notre ontologie est cohérente.

Il faut également vérifier les réponses obtenues à nos QC. Toutefois, cette partie est validée dans

les parties 5.4 et 5.5, quand notre ontologie est instanciée. Cela est fait sur plusieurs scénarios

pour être le plus général possible.

3.4 Synthèse sur la construction des ontologies

Dans ce chapitre, nous avons décrit la construction de deux ontologies de domaine, qui s’ap-

puient sur SUMO, l’une pour la modélisation de l’environnement - ENVOn-2 -, et l’autre pour

la modélisation des concepts liés au TAMP - TAMPO -.

La première ontologie permet la modélisation de l’environnement 3D dans lequel se déroule
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une tâche. L’environnement est décomposé en trois niveaux d’abstraction distincts (séman-

tiques, topologiques et géométriques). Ces différents niveaux permettent, par la suite, l’utili-

sation de stratégies de planifications particulières.

La seconde ontologie modélise les informations liées à la planification de tâches et de trajec-

toires. Elle permet de proposer un plan de tâches pertinent pour la tâche à réaliser tout en géné-

rant de manière automatique des contraintes géométriques pour la planification de trajectoires.
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Chapitre 4

Proposition d’une méthodologie pour le

couplage sémantique de planifications de

tâches et de trajectoires

4.1 Introduction

Dans le chapitre 3, nous avons présenté deux ontologies. La première, ENVOn-2, permettant

de modéliser les informations relatives à l’environnement 3D dans lequel se déroule la tâche à

réaliser. La seconde ontologie, TAMPO, permettant quant à elle de modéliser les informations

relatives au TAMP.

Dans ce chapitre, nous présentons une méthodologie pour le couplage sémantique de la pla-

nification de trajectoires et de tâches basée ontologie. Dans la partie 4.2, nous décrivons l’ap-

proche globale que nous avons développée. Dans la partie 4.3, nous présentons comment cette

méthodologie permet d’améliorer la planification de trajectoires. Puis, dans la partie 4.4, nous

présentons comment notre méthodologie permet de contrôler la planification de tâches afin de

proposer un plan de tâches pertinent au regard de la tâche à réaliser, pour que la planification

de trajectoires utilisées par la suite soit la plus efficace possible.

4.2 Approche globale

Dans cette partie, nous présentons notre méthodologie originale pour le couplage sémantique

de la planification de tâches et de trajectoires, basée ontologies.

Cette méthodologie s’appuie sur les travaux de [Zhao, 2019], dans lesquels une première étape

vers le couplage sémantique, entre une unique tâche primitive et un planificateur de trajec-
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FIGURE 4.1 – Processus de construction d’un PAS et de génération d’une PPQD correspondante

toires, a été proposée. Ceux-ci permettent d’inférer automatiquement une requête de planifica-

tion de trajectoires pour une tâche primitive d’un plan de tâches. Deux principales classes sont

mises en oeuvre :

— La PAS (Primitive Action Specification) qui spécifie l’identité de l’action primitive, l’objet

manipulé et les contraintes spatiales exprimées au niveau de la tâche ;

— La PPQD (Path Planning Query Description) qui spécifie l’objet manipulé, les configura-

tions initiale et finale et les contraintes géométriques de la requête de planification de tra-

jectoire.

La figure 4.1 décrit le fonctionnement général des travaux de [Zhao, 2019]. Un opérateur hu-

main assigne, manuellement, un ensemble de contraintes spatiales relatives à la tâche primi-

tive à effectuer. Puis, une PAS est construite. Ensuite, le constructeur de requête de planification

de trajectoires construit automatiquement une PPQD. Cette dernière spécifie l’objet manipulé

(qui est celui spécifié dans la PAS), les configurations initiale et finale ainsi que les contraintes

géométriques permettant de réduire l’espace de recherche de l’algorithme de planification de

trajectoires mis en oeuvre (ici, le Bi-RRT). Ces contraintes géométriques, sont inférées, à partir

des contraintes spatiales, par un raisonneur qui utilise des règles Semantic Web Rule Language

(SWRL). Ces règles sont prédéfinies dans les ontologies ENVOn et ASK, présentées dans la partie

2.3.4.3.2, du chapitre 2.

Ces travaux permettent d’améliorer les performances de la planification de trajectoires (temps

de calcul, pertinence de la trajectoire proposée) grâce à un meilleur contrôle sémantique. Cela

permet également d’apporter plus de flexibilité sur la définition des contraintes géométriques,

permettant à l’approche de s’adapter à différents cas d’utilisation facilement.
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Toutefois, les travaux de [Zhao, 2019] ne concernent qu’une tâche primitive, et non pas un plan

de tâches complet. Notre contribution permet d’améliorer ces travaux en les étendant à un plan

de tâches complet et en permettant également de comparer des plans alternatifs. De plus, dans

l’optique d’une démarche utilisable en Réalité Virtuelle, nous offrons à un opérateur humain

le choix de faire une proposition de plan de tâches, qui est également comparée. Enfin, cette

proposition s’appuie sur ENVOn-2 et TAMPO, nos deux ontologies proposées dans le chapitre

3.

La figure 4.2 présente notre proposition pour le couplage sémantique de la planification de tra-

jectoires et de la planification de tâches. Celle-ci porte sur les points suivants :

— Dans un premier temps, un planificateur de tâches propose un plan de tâches. Un opé-

rateur humain peut également en proposer un autre, auquel cas, les différents plans sont

évalués par un raisonneur, à l’aide de l’ontologie TAMPO présentée dans le chapitre 3, et

le meilleur plan de tâches est retenu ;

— Puis, des contraintes spatiales, exprimées au niveau tâche, sont assignées manuellement

par un opérateur pour chacune des tâches primitives ;

— Puis, une PAS est construite spécifiant les informations relatives à la tâche primitive à ef-

fectuer. Un raisonneur infère, ensuite, automatiquement les contraintes géométriques au

niveau de la planification de mouvements à partir des contraintes spatiales exprimées au

niveau de la tâche primitive ;

— Enfin, une PPQD est construite automatiquement pour chaque tâche primitive. La pla-

nification de trajectoires est contrôlée par les contraintes géométriques précédemment

inférées.

Le diagramme de séquence présenté par la figure 4.3 décrit en détail comment se déroule notre

approche. La partie en jaune présente les étapes liées au contrôle de la planification de tâches.

La partie 4.4 décrit plus précisément cette planification de tâches. La partie en vert présente

quant à elle les étapes liées à la planification de trajectoires. Celle-ci est présentée en détail

dans la partie 4.3.

Un opérateur humain initie le lancement en appelant le Gestionnaire des planificateurs. Ce der-

nier appelle le Planificateur de tâches qui décompose la tâche à réaliser en une séquence d’ac-

tions primitives, appelée plan de tâches. Ce plan de tâches vient enrichir l’ontologie TAMPO

puis est proposé à l’opérateur humain qui peut l’accepter ou en construire un autre. Si un autre

plan de tâches est construit, il enrichit également l’ontologie TAMPO.

Si plusieurs plans de tâches ont été instanciés dans TAMPO, le raisonneur Pellet (qui est natif à

Protégé) est appelé pour les évaluer. Cette étape est décrite dans le paragraphe 4.4.4. Le meilleur

plan de tâches est alors retourné à l’opérateur humain.
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FIGURE 4.2 – Processus du couplage sémantique TAMP
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FIGURE 4.3 – Diagramme de séquence présentant notre approche globale
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Puis pour chaque tâche primitive du plan de tâches (processus décrit par le cadre vert), l’Opérateur

humain assigne ensuite des contraintes spatiales. Le Gestionnaire des planificateurs appelle en-

suite le Constructeur des PAS, qui construit la PAS. La PAS, décrit dans le paragraphe 3.3.2 du

chapitre 3, contient l’identité de la tâche primitive, l’objet manipulé, la géométrie de référence

et les CS (Contraintes Spatiales) associées à la tâche primitive. Une fois la PAS construite, elle

enrichie l’ontologie TAMPO.

Le Gestionnaire des planificateurs appelle ensuite le Constructeur des PPQD, qui à son tour

appelle le raisonneur Pellet. Ce dernier, à partir des CS qui peuplent TAMPO, infère des CG

(Contraintes Géométriques). Ces CG sont ensuite retournées au Constructeur des PPQD, qui

peut maintenant construire la PPQD relative à la tâche primitive courante. La PPQD est éga-

lement décrite dans le paragraphe 3.3.2 du chapitre 3. Elle est constituée de l’objet manipulé,

de la configuration finale à atteindre ainsi que des CG qui viennent d’être inférées. Cette PPQD

est finalement envoyée au Planificateur de trajectoires qui, à l’aide des informations relatives

à l’environnement décrites dans ENVOn-2, utilise un algorithme (ou une combinaison d’algo-

rithmes) pour trouver une trajectoire réalisable. Cette partie est décrite dans le paragraphe 4.3.

Notre méthodologie permet de coupler sémantiquement la planification de tâches et la planifi-

cation de trajectoires, ce qui permet :

— 1) D’améliorer le contrôle sémantique sur la planification de trajectoires pour améliorer

les performances de notre planificateur de trajectoires pour une tâche primitive d’un plan

de tâches. Ceci est détaillé dans la partie 4.3 ;

— 2) D’améliorer le contrôle de la planification de tâches en proposant un plan de tâches

complet et pertinent vis-à-vis de la tâche à réaliser (c’est-à-dire réalisable le plus simple-

ment possible par un planificateur de trajectoires), ce qui est décrit dans la partie 4.4.

4.3 Contrôle sémantique sur la planification de trajectoires

4.3.1 Introduction

Afin de valider les différentes tâches du PLM dans un environnement virtuel, une étape clef

consiste à trouver une trajectoire réalisable prouvant la faisabilité du scénario. Pour cela, la pla-

nification automatique de trajectoires a commencé à être étudiée à partir des années 1980 par

la communauté robotique. Toutefois, ces techniques utilisent principalement des informations

géométriques, ce qui engendre des limites car elles peuvent produire des résultats peu perti-

nents, avoir des temps de calcul longs, voire échouer.

En s’inspirant du comportement et de la façon de réfléchir des humains, de nouvelles approches,

considérant des informations de plus haut niveau d’abstraction, ont vu le jour. Ces nouvelles
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techniques utilisent principalement des informations topologiques et sémantiques. Malgré des

améliorations montrées dans le paragraphe 2.3.1.2 du chapitre 2.3, les performances pourraient

encore être améliorées.

Ainsi, pour améliorer les performances de planification de trajectoires, pour une tâche primitive

unique, nous proposons, dans le paragraphe 4.3.2, d’utiliser une méthode réduisant l’espace de

recherche d’un algorithme probabiliste, dans le paragraphe 4.3.3, d’utiliser une méthode per-

mettant de combiner différents planificateurs au sein d’un même requête de planification et

enfin, dans le paragraphe 4.3.4, nous mettons en œuvre différentes stratégies pour améliorer les

performances de la planification de trajectoires.

4.3.2 Réduction de l’espace de recherche d’un algorithme probabiliste

Valider la faisabilité d’une tâche par simulation dans un environnement virtuel peut être com-

pliqué si ce dernier est fortement contraint géométriquement. Dans ces cas, l’utilisation d’un

algorithme probabiliste est très intéressant car cela permet d’être sûr de trouver une solution, si

une existe. Cependant, de tels algorithmes sont très coûteux (temps de calcul, nombre d’itéra-

tions . . .) et ne fournissent pas nécessairement une trajectoire pertinente. Cela s’explique car il

s’agit d’algorithmes dits « aveugle », tirant des échantillons dans tout l’espace libre, sans consi-

dération sur la pertinence du tirage.

Dans nos travaux, nous avons choisi d’utiliser un algorithme Bi-RRT qui est décrit dans la partie

2.3.1.1. Toutefois, les trajectoires obtenues ainsi que les performances obtenues lors des pré-

cédents travaux ([Zhao, 2019]), doivent être améliorées et l’utilisation de l’algorithme Bi-RRT

doit être contrôlée. Nous proposons de réduire la zone de tirage de cet algorithme afin d’éviter

des zones peu ou pas pertinentes. Cela permet de réduire le nombre de tirages nécessaire tout

en améliorant la pertinence de la trajectoire puisqu’aucune configuration n’est tirée dans des

zones non souhaitées.

Pour cela, et en considérant le modèle multi-niveaux de [Cailhol et al., 2019], nous allons utili-

ser un algorithme A* sur l’octree.

L’octree permet d’avoir un modèle de l’espace libre décomposé en un ensemble de cubes de dif-

férentes tailles. L’algorithme A*, qui est un algorithme de recherche de chemin, va parcourir ces

différents cubes jusqu’à trouver un chemin et progresse en minimisant une fonction de coût tel

que f(n) = g(n) + h(n), où g(n) est la distance parcourue depuis la position initiale (distance prise

au centre du cube d’indice n) et h(n) la distance euclidienne entre le cube d’indice n jusqu’à la

position finale.

Le résultat est un tunnel 3D d’espace libre qui pourra alors être considéré comme un nouvel

sous espace. C’est dans ce dernier que le tirage des configurations de l’algorithme bi-RRT se-

ront alors tirés.
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Le principe de cette approche est expliqué dans la figure 4.4. Il s’agit d’un exemple 2D simple

pour illustrer le fonctionnement de cette contribution, mais cela fonctionne de la même ma-

nière en 3D. Sur la figure 4.4a), l’espace libre est représenté en vert. Un algorithme probabiliste

va effectuer des tirages dans tout cet espace. Sur la figure 4.4b), la décomposition de l’espace

en quadtree est représenté (le quadtree est en 2D ce qu’est l’octree en 3D). En appliquant l’al-

gorithme A* sur le quadtree, on obtient la figure 4.4c), où le chemin jaune représente le nouvel

sous espace. Les tirages sont effectués dans ce dernier, évitant les zones non pertinentes.

FIGURE 4.4 – Utilisation de l’algorithme A* sur un quadtree

4.3.3 Utilisation d’une stratégie multi-planificateurs

Dans la littérature, quand une trajectoire est recherchée, on fait appel à un unique planificateur

de trajectoires. Nous pensons que l’utilisation d’un unique planificateur de trajectoires n’est

pas pertinent et qu’il serait intéressant d’appeler différents planificateurs au sein de la même

requête, en fonction de la complexité des lieux à traverser. Afin de valider cette idée, deux plani-

ficateurs peuvent être appelés en fonction de la sémantique locale : une interpolation linéaire

si l’environnement n’est pas contraint, un algorithme Bi-RRT sinon.

Pour cela, nous nous appuyons toujours sur le modèle multi-niveaux de [Cailhol et al., 2019],

principalement sur les niveaux topologiques et sémantiques. En effet, dans un premier temps,

il faut commencer par découper le chemin pour déterminer sur quelles portions nous allons

pouvoir appeler tel ou tel planificateur. Pour cela, nous considérons les étapes topologiques.

Ensuite, comme de la sémantique est associé à une étape topologique, nous nous servons de

celle-ci pour choisir le planificateur de trajectoires.

Le processus pour le choix du planificateur est décrit par le diagramme de séquence présenté

sur la figure 4.5. Pour chaque étape topologique, le Gestionnaire des planificateurs étudie le ni-
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veau de complexité du lieu à traverser. Ainsi, s’il n’y a pas d’obstacles entre la configuration ini-

tiale et la configuration finale (qui peut dans notre cas être une configuration intermédiaire), le

planificateur effectue une interpolation linéaire. Sinon, l’algorithme Bi-RRT est appelé pour cal-

culer une trajectoire. Ce dernier peut être précédé par une réduction de l’espace de recherche,

comme décrit dans le paragraphe 4.3.2.

FIGURE 4.5 – Diagramme de séquence de la planification de trajectoire fine (MG*TO)

4.3.4 Stratégies de planification de trajectoires proposées

Basés sur les deux contributions précédemment présentées et sur les stratégies G, GT (présen-

tées dans le paragraphe 2.3.1.2.2) du chapitre 2.3) et GTO (présentée dans le paragraphe 2.3.3.1.2

du chapitre 2.3) plusieurs stratégies ont été développées :

— la stratégie MGTO. Cette stratégie multi-planificateur est basée sur la stratégie GTO. Il s’agit

d’une stratégie ayant deux phases de planification. La planification grossière est identique

à celle de GTO. En revanche, lors de la planification fine, cette stratégie offre la possibilité

d’utiliser un autre algorithme pour résoudre la recherche d’une trajectoire d’une étape to-

pologique.
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Cette stratégie utilise des informations sémantiques sur l’environnement présentes dans

l’ontologie ENVOn-2, concernant le niveau de difficulté à traverser un lieu. Ainsi, si un lieu

n’est pas ou peu contraint, l’utilisation d’un algorithme complexe tel que le Bi-RRT n’est

pas nécessaire et dans ce cas, une interpolation linéaire entre la configuration initiale et

finale est suffisante. Dans le cas contraire, l’algorithme Bi-RRT est appelé.

FIGURE 4.6 – MGTO

Sur l’exemple décrit sur la figure 4.6, où l’objectif est d’aller de la configuration qi ni t à la

configuration qg oal , il n’y a pas de contraintes géométriques fortes sur l’environnement,

une interpolation linéaire sur les différentes étapes topologiques est alors possible, ren-

dant le chemin obtenu plus pertinent que lorsque la stratégie GT est appliquée (résultat

présentée par la figure 2.8 dans le chapitre 2.3).

— La stratégie G* qui est une stratégie implémentant le paragraphe 4.3.2. Il s’agit de réduire

l’espace de recherche quand un algorithme probabiliste (comme le bi-RRT) est appelé.

Cette stratégie est étendue aux stratégies GT, GTO et MGTO, et sont respectivement appe-

lées G*T, G*TO et MG*TO.

— La stratégie MG*TO est une combinaison des approches présentées dans les paragraphes

4.3.2 et 4.3.3 et de la stratégie GTO. Son fonctionnement est présentée par le diagramme

de séquence de la figure 4.5.

4.3.5 Synthèse sur la planification de trajectoires par contrôle sémantique

Nous avons dans cette partie envisagé l’utilisation conjointe de 1) l’utilisation de différents al-

gorithmes de planification de trajectoires ou des combinaisons de ceux-ci ; 2) l’utilisation d’in-

formations d’un niveau d’abstraction plus élevé que les données purement géométriques ; 3)

l’utilisation d’ontologies pour représenter les connaissances liées à la tâche à accomplir.

Toutefois, nous nous intéressons dans cette partie uniquement à l’amélioration de la planifica-

tion de trajectoires. Il faut, en plus, considérer la planification de tâches.
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4.4 Contrôle de la planification de tâches

4.4.1 Introduction

Pour la validation des tâches du PLM, valider seulement le mouvement n’est pas suffisant. Il est

important de pouvoir raisonner au niveau de la tâche à réaliser et donc, considérer la planifica-

tion de tâches.

L’objectif de la planification de tâches est de décomposer une tâche complexe en une séquence

de tâches primitives. Il existe plusieurs critères spécifiques afin d’optimiser la solution, cha-

cun ayant ses avantages et ses limites. Dans une première partie, nous allons présenter des

concepts généraux sur la planification de tâches (paragraphe 4.4.2). Différents critères pour la

planification de tâches sont présentés dans le paragraphe 4.4.3, et nous définissons les critères

qui doivent être considérés pour la planification de tâches (en ayant connaissance qu’il doit

être étudié pour une future planification de trajectoires). Nous proposons ensuite une méthode

pour évaluer plusieurs plans de tâches dans le paragraphe 4.4.4, et définissons une fonction de

coût pour cela (paragraphe 4.4.5).

4.4.2 Concepts généraux

Les différentes approches de planification de tâches ont été présentées dans la partie 2.3.2. Tou-

tefois, il est possible de compléter ces informations en présentant le Langage de Description du

Domaine de la Planification (PDDL), qui a permis, par une description formelle des problèmes

de planification, d’établir un cadre pour comparer les différentes solutions proposées (4.4.2.1).

Ce langage a également permis la création du Concours International de Planification (CIP),

dont un bref historique est présenté dans la partie 4.4.2.2.

4.4.2.1 Définition du PDDL

En 1998, Drew McDermott a publié la première version du PDDL ([McDermott et al., 1998]). Il

s’agit d’un langage formel de description de problèmes de planification qui est largement uti-

lisé dans la recherche en planification automatisée. Le PDDL permet de décrire formellement

les états possibles du monde, les actions qui peuvent être effectuées pour modifier ces états, les

objectifs que l’on souhaite atteindre et les contraintes spécifiques liées au problème de plani-

fication. Ce langage est utilisé pour représenter de nombreux types de problèmes de la planifi-

cation comme la planification classique, la planification temporelle ou encore la planification

sous incertitudes, notamment présentées dans le chapitre 2.3. Ce langage a permis d’impor-

tantes avancées dans la recherche en matière de planification grâce aux nombreux avantages

qu’il propose. Tout d’abord, le PDDL fournit un format standardisé pour représenter les pro-
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blèmes de planification, ce qui facilite la comparaison des approches de planification et la réuti-

lisation de code entre différents systèmes de planification. En outre, le PDDL est un langage for-

mel expressif, qui permet aux utilisateurs de représenter des problèmes de planification com-

plexes de manière compacte et intuitive. Le PDDL offre également une grande flexibilité pour la

représentation de différents types de problèmes de planification, ce qui en fait un outil puissant.

Le PDDL est maintenu par la communauté de la planification automatisée, qui travaille acti-

vement à son développement et à son amélioration. Dans ce sens, plusieurs évolutions ont été

faites :

— PDDL 2.1 : le PDDL était très limité dans sa capacité à représenter les problèmes de plani-

fication. Le PDDL2.1, publiée en 2003, a introduit plusieurs extensions pour améliorer la

capacité du PDDL à représenter les problèmes de planification, notamment la possibilité

de définir des préconditions négatives et des effets conditionnels pour les actions.

— PDDL 3.0 : publiée en 2005, le PDDL3.0 a introduit plusieurs nouvelles fonctionnalités

pour améliorer la capacité du PDDL à représenter les problèmes de planification, notam-

ment la possibilité de définir des domaines et des problèmes avec des durées, des états

initiaux probabilistes et des coûts pour les actions.

— PDDL+ : le PDDL+ est une extension du PDDL qui a été proposée en 2006 pour permettre

la représentation de problèmes de planification plus complexes, tels que la planification

multi-agent, la planification avec des contraintes de ressources et la planification avec des

coûts non-linéaires.

— PDDL 4.0 : publiée en 2014, le PDDL4.0 a introduit plusieurs nouvelles fonctionnalités

comme la possibilité de définir des domaines et des problèmes avec des états initiaux par-

tiellement observables, des durées stochastiques et des préférences pour les plans.

Ces nombreuses évolutions montrent l’importance du PDDL comme outil pour la planification.

4.4.2.2 Compétition Internationale de Planification

En parallèle du développement de ce langage, il y a eu la création des CIP en 1998. Afin de pou-

voir comparer les différents participants, l’utilisation du PDDL s’est imposée et est ainsi devenu

un standard dans la recherche en planification.

Ces compétitions prennent depuis place tous les deux ans et attirent de nombreux chercheurs

et offrent une très grosse visibilité pour présenter ses recherches. En effet, cela permet d’évaluer

et de comparer les performances des derniers planificateurs / algorithmes développés.

La première édition ne proposait qu’une épreuve de planification classique mais cela a rapide-

ment évolué pour inclure des épreuves plus complexes, telles que la planification temporelle, la
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planification probabiliste ou la planification multi-agents.

Les résultats des différents planificateurs obtenus lors de ces compétitions permettent ainsi à la

communauté de pouvoir se positionner sur les planificateurs à utiliser, selon leurs besoins.

4.4.3 Définition de nos besoins

Pour valider des tâches numériquement, il est important d’avoir des plans de tâches cohérents

et pertinents. Il existe plusieurs critères pour évaluer un plan de tâches. Parmi eux, nous pou-

vons citer :

— La flexibilité : cela correspond à sa capacité à s’adapter à des changements imprévus,

comme des contraintes ou des objectifs modifiés. Un plan de tâches flexible est capable

de trouver des solutions alternatives en cas d’imprévus, sans compromettre les objectifs

principaux;

— La robustesse : cela correspond à sa capacité à résister à des perturbations. Un plan de

tâches robuste est capable de continuer à fonctionner même en présence d’incertitudes

ou de variations dans un environnement;

— La stabilité : cela correspond à sa capacité à maintenir une solution dans le temps. Un plan

de tâches stable est capable de minimiser les perturbations, les retards ou les coûts, même

en présence de variations dans l’environnement ou d’évolution des objectifs ;

— La simplicité : cela peut inclure des critères tels que la complexité du plan, le nombre

d’étapes nécessaires pour accomplir les tâches, la clarté des instructions du plan, etc ;

— L’efficacité : cela peut inclure des critères comme le temps nécessaire pour calculer ou

pour exécuter un plan de tâches. Cela peut également inclure le nombre de ressources

utilisées ;

— La résilience : cela correspond à la capacité du planificateur à réagir lorsque le plan n’est

plus valide.

Dans notre cas, la planification de tâches fournit un plan pour qu’un planificateur de trajec-

toires puisse être exécuté et trouver une trajectoire réalisable avec les meilleures performances

possibles. Cela signifie que certains critères spécifiques sont à considérer lors de l’élaboration

du plan de tâches.

L’état de l’art de la planification de trajectoires montre que les performances de celle-ci dimi-

nuent très fortement si elle est effectuée dans un environnement ayant de très fortes contraintes

géométriques. Or dans notre cas, nous cherchons à simuler des tâches sous de fortes contraintes

géométriques pour valider la conception de produits de plus en plus intégrés. Ainsi, pour obte-

nir un plan de tâches qui permet d’avoir de bonnes performances sur la planification de trajec-

toires, il faut tenir compte :
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— De la longueur du plan de tâches. En effet, chaque action primitive engendre une requête

de planification de trajectoires. Or, plus il y a de requêtes différentes, plus long sera le

temps d’exécution du planificateur de trajectoires. Cela permet également de réduire la

possibilité d’un échec.

— Des contraintes géométriques que génèrent les différentes tâches primitives. Un plan gé-

nérant moins de contraintes sera plus facile à résoudre pour un planificateur de trajec-

toires et donc, sera plus performant (moins de risque d’échec, temps de calcul plus ra-

pide...)

Maintenant que nos besoins ont été définis, nous pouvons choisir quel planificateur de tâches

utiliser. Notre choix s’est porté sur l’algorithme Fast-Forward (FF) ([Hoffmann, 2001]).

Il s’agit d’un algorithme de recherche heuristique créé par Jörg Hoffmann. Il a été introduit en

2001. L’algorithme FF utilise une approche de recherche dans l’espace des états avant pour trou-

ver un plan pour un ensemble de conditions initiales et un objectif donné. Il utilise une heu-

ristique basée sur l’analyse de causalité pour guider la recherche vers une solution optimale.

La fonction heuristique estime la distance jusqu’à l’état d’objectif en calculant la distance de

plan relaxée, qui est le nombre minimum d’actions nécessaires pour atteindre l’état d’objectif

si toutes les préconditions des actions étaient ignorées. La distance de plan relaxée est calculée

à l’aide d’un graphe de causalité qui représente les liens de causalité entre les sous-objectifs du

problème.

Les avantages de l’algorithme FF sont sa rapidité, sa flexibilité et sa capacité à résoudre une

large gamme de problèmes de planification.

De plus, cet algorithme a participé plusieurs fois avec succès au CIP, remportant souvent la

première place. En particulier, lors du CIP de 2008, FF a remporté la première place dans la ca-

tégorie de planification temporelle et a été classé deuxième dans la catégorie de planification

classique. Les performances de FF ont été attribuées à la qualité de sa fonction heuristique et à

sa capacité à exploiter efficacement la structure du problème pour trouver des plans de haute

qualité.

4.4.4 Évaluation de différents plans de tâches

La plupart des planificateurs proposent un unique plan de tâches quand un est trouvé. Cela car

le premier plan généré est souvent suffisamment bon pour atteindre l’objectif de la tâche à réa-

liser. De plus, la recherche du plan optimal peut être très coûteuse en termes de temps de calcul

et de ressources informatiques, l’option du premier plan trouvé est souvent favorisée. Toutefois,

selon le/les critères définis pour optimiser celui-ci, le plan le plus pertinent n’est pas toujours

celui choisi.
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Dans le contexte de l’utilisation du TAMP pour la validation de tâches en environnement nu-

mérique et afin de réaliser une planification pertinente, il est important d’avoir un plan de

tâches pertinent. Il est possible de générer plusieurs plans de tâches afin d’évaluer, selon les

contraintes géométriques qu’ils génèrent, leur pertinence. Traditionnellement, cela n’est pas

couramment fait car avoir plusieurs plans peut compliquer la sélection du plan à choisir.

Toutefois, cela peut avoir plusieurs avantages, notamment dans des environnements complexes

ou quand la tâche est incertaine :

— La redondance : en ayant plusieurs plans de tâches, si l’un d’entre eux échoue ou rencontre

des problèmes imprévus, il est possible de basculer vers un autre plan de tâches pour pour-

suivre la mission. Cela permet d’augmenter la robustesse et la fiabilité du système.

— L’adaptabilité : différents plans de tâches peuvent être conçus pour répondre à des scéna-

rios différents ou à des objectifs différents. Par exemple, un plan de tâches peut être conçu

pour minimiser le temps de réalisation, tandis qu’un autre peut être conçu pour mini-

miser les coûts. Avoir plusieurs plans de tâches permet donc de répondre à des besoins

différents.

— L’optimisation : en générant plusieurs plans de tâches, il est possible de comparer et d’éva-

luer leur performance pour choisir celui qui convient le mieux en fonction des critères de

qualité définis. Cette évaluation permet de choisir le plan de tâches le plus performant en

termes d’efficacité, de fiabilité, de coût, etc.

Plusieurs plans de tâches peuvent être proposés soit par un planificateur soit par un opérateur

humain en fonction de son expérience et ses connaissances.

Si nous avons plusieurs plans de tâches, il faut également définir une démarche permettant de

comparer et d’évaluer ces différents plans.

4.4.5 Description de la fonction de coût utilisée

Afin d’évaluer les différents plans de tâches que nous avons, nous utilisons une fonction de coût

définie par F() = A + B + C + D où :

— A : représente le niveau de complexité géométrique autour de la configuration initiale ;

— B : représente le niveau de complexité géométrique autour de la configuration finale ;

— C : représente le niveau de complexité géométrique maximale sur la trajectoire ;

— D : le type d’action primitive à réaliser.

Les valeurs de A et B peuvent être extraites à partir de l’ontologie ENVOn-2, dépendant des

niveaux de complexités des lieux (Places) où se trouvent les configurations initiales et finales.
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La valeur de C peut également être extraites à partir de ENVOn-2 en considérant le lieu (Place)

à traverser ayant le plus haut niveau de complexité.

Enfin, la valeur de D peut être extraite de l’ontologie TAMPO, en fonction du type de l’action

primitive à exécuter.

4.4.6 Synthèse sur le contrôle de la planification de tâche

Ce paragraphe montre l’approche qui a été développée pour l’intégration de la planification de

tâches dans nos recherches. Celle-ci, par l’utilisation de l’algorithme FF, permet de proposer un

plan. Par ailleurs, il est possible à un opérateur humain d’également proposer un plan de tâches

si, d’après ses connaissances et son expérience, celui proposé par l’algorithme ne lui convient

pas.

Ensuite, les différents plans de tâches sont instanciés dans une ontologie pour le TAMP, TAMPO.

Ceux-ci sont ensuite évalués à l’aide des différentes informations contenues dans les ontolo-

gies ENVOn-2 et TAMPO. Grâce à cela, le plan le plus pertinent, - celui générant le moins de

contraintes géométriques -, peut être choisi pour simplifier par la suite la planification de tra-

jectoires.

4.5 Synthèse générale

Dans cette partie, nous avons proposé une approche basée ontologies pour le couplage séman-

tique de la planification de tâches et de trajectoires. Cette approche permet d’inférer automa-

tiquement des contraintes géométriques au niveau de la planification de trajectoires, à partir

de contraintes spatiales exprimées au niveau tâche et définies par un opérateur humain, pour

restreindre l’espace de recherche de la planification de trajectoires. Les contributions présen-

tées dans ce chapitre permettent également de prendre en compte des plans de tâches alter-

natifs pouvant, en particulier, être proposés par un opérateur humain. Ces alternatives sont

ensuite évaluées et comparées pour considérer le plan de tâches le plus pertinent au regard de

la tâche à résoudre. Pour ce faire, ces contributions s’appuient sur les deux ontologies, ENVOn-2

et TAMPO, proposées dans le chapitre 3.
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Chapitre 5

Implémentation et résultats expérimentaux

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons évaluer notre approche basée ontologie pour la collaboration de

planificateurs de tâches et de trajectoires présentée dans le chapitre 4. L’évaluation de nos tra-

vaux porte sur :

— La vérification et la validation de nos ontologie ENVOn-2 et TAMPO, appliquées à diffé-

rents cas d’utilisation, et à différents environnements. Cela consistera à vérifier les ré-

ponses retournées à l’ensemble des questions de compétences qui ont été définies dans

le chapitre 3 ;

— Valider notre méthodologie basée ontologies pour coupler sémantiquement les planifica-

teurs de tâches et de trajectoires en :

— Évaluant les stratégies de planifications de trajectoires proposées dans ces travaux

pour une action primitive d’un plan de tâches ;

— Évaluant les plans de tâches proposés par la planification de tâches.

Quatre cas d’utilisation ont été utilisés pour valider l’ensemble de nos besoins. Le premier cor-

respond à l’insertion d’un stylo, mine vers le bas, dans une boîte. Le deuxième correspond à

l’insertion de différentes formes géométriques dans des trous de formes correspondantes. Le

troisième est un cas plus industriel qui simule l’insertion d’une pompe dans un module d’élec-

tronique de puissance. Enfin, le dernier correspond au changement de piles dans un comparti-

ment.

Ce chapitre est organisé de la façon suivante : le paragraphe 5.2 présente les différents outils et

logiciels utilisés pour mettre en œuvre nos simulations, le paragraphe 5.3 décrit les différents cas

d’utilisation qui sont utilisés et leurs intérêts. La partie 5.4 présente les résultats obtenus par nos

stratégies de planification de trajectoires, pour une tâche primitive d’un plan de tâche. Enfin, le
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paragraphe 5.5 présente notre méthodologie générale, allant de la planification de tâches (et du

choix du plan de tâches) jusqu’à la planification de trajectoires de chacune des tâches primitives

du plan retenu.

5.2 Logiciels utilisés

Afin d’effectuer la simulation de nos tâches, deux logiciels ont été utilisés. Le premier est Vir-

tools®, un environnement 3D pour la simulation, et le second est Protégé, un éditeur d’ontolo-

gies permettant de créer et de modifier des ontologies.

5.2.1 Virtools

La plateforme de RV du LGP utilise Virtools Dev 4.1. Ce logiciel a été développé par Virtools SA

qui a publié la première version de Virtools en 1997. Cette société a ensuite été rachetée par

Dassault Systèmes en 2005 qui a continué de développer le produit. Initialement, ce logiciel est

utilisé pour la création d’applications 3D. Toutefois, l’intérêt pour des applications de RV s’est

montré de plus en plus fort et un module, le VR Pack, a été développé pour répondre aux nou-

velles demandes des utilisateurs. Ce module facilite, entre autres, la visualisation 3D et intègre

le protocole Virtual-Reality Peripheral Network (VRPN), qui est une bibliothèque fournissant

une interface transparente entre une application de RV (tournant sur un ordinateur) et divers

dispositifs matériels et logiciels (comme un système de capture de mouvement ou des systèmes

haptiques) connectés à un réseau.

L’interface de Virtools Dev 4.1 est présentée par la figure 5.1. Elle est constituée comme suit :

— Un volet haut gauche qui permet la visualisation de la scène 3D et qui permet d’importer,

ajouter, sélectionner des éléments ;

— Un volet haut droit qui regroupe les différentes ressources disponibles. Celles-ci peuvent

être des éléments graphiques, des modèles d’objets, des Building Blocks (BB) (qui sont

décrits dans le paragraphe suivant).

— Un volet bas qui permet de construire des scripts en définissant les comportements des

objets virtuels à l’aide de BB ou de modifier les éléments de la scène (position, taille, texture

...).

Les scripts sont donc composés de BB. Ceux-ci correspondent à des fonctions élémentaires.

Chaque BB comporte des entrées, des sorties et des paramètres. Les entrées et sorties servent à

transmettre un message d’activation entre les différents blocs et les paramètres servent à trans-

férer des données entre les BB.
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Virtools propose nativement un certain nombre de BB pré-programmés qui permettent de réa-

liser des actions simples sur les objets d’une scène. Toutefois, ces fonctions sont limitées et il

est nécessaire qu’un développeur puisse programmer ses propres BB. Dans notre laboratoire,

les BB sont codés en C++ grâce au logiciel Visual Studio. De plus, il existe au sein même de Vir-

tools un Software Development Kit (SDK), qui permet de développer des BB directement dans

le logiciel.

FIGURE 5.1 – Environnement Virtools

5.2.2 Protégé

Protégé est un logiciel libre qui aide à la création d’ontologies ([Noy et al., 2003]). Il a été dé-

veloppé par le "Centre de recherche en informatique biomédicale" à l’université de Stanford

depuis 1999. Ce logiciel propose une interface graphique (figure 5.3) qui inclut de nombreux in-

dicateurs sur l’ontologie comme des données sur les métriques (nombres d’axiomes, de classes,

d’individus etc ...).
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FIGURE 5.2 – Script Virtools

À partir de cette interface, il est également possible d’importer des ontologies. Cela permet

d’utiliser des concepts, des classes ou des relations définies dans une autre ontologie. De plus,

une Internationalized Resource Identifier (IRI) est générée. Celle-ci identifie une ontologie de

manière unique permettant ainsi son partage.

De nombreux plugins sont installés nativement dans Protégé et ils permettent un grand nombre

de fonctionnalités. Entre autres, ils permettent de gérer l’édition de concepts, de propriétés

d’objets ou de données, d’acquérir des informations particulières via des requêtes Sparql Proto-

cole and RDF Query Language (SPARQL) etc ... Cependant, d’autres plugins ont été développés

par la communauté d’utilisateur pour enrichir le logiciel. Parmi eux, on retrouve la possibilité

de créer, éditer, supprimer des règles SWRL, d’utiliser des mécanismes de visualisation alterna-

tifs ou encore d’utiliser des moteurs d’inférences et des résolveurs de problèmes.

Protégé offre également la possibilité d’utiliser différents raisonneurs comme Pellet, HermiT,

FaCT++ etc ... Un raisonneur permet l’inférence d’une ontologie pour vérifier la cohérence du

modèle ou pour déduire de nouvelles connaissances à partir de celles définies dans le modèle.

Dans nos travaux, nous avons choisi d’utiliser le raisonneur Pellet car il permet de vérifier la

consistance et la cohérence d’une ontologie, de classer les concepts des taxonomies ou encore

de raisonner sur les données OWL.

5.3 Description des cas d’utilisation utilisés

Dans cette partie, nous allons présenter les différents cas d’utilisation utilisés pour la valida-

tion de nos approches. Ceux-ci représentent de tâches dans des environnements 3D avec des

contraintes géométriques fortes où nous comparons différentes stratégies de planification de

trajectoires.

92



FIGURE 5.3 – Environnement de Protégé

Nos cas d’utilisation ont des complexités croissantes, montrant la généricité et l’efficacité de

notre approche dans des situations variées. L’ensemble de ces cas d’utilisations ont a) des en-

vironnements avec de fortes contraintes géométriques dans lesquelles l’utilisation d’un algo-

rithme probabiliste tel que le Bi-RRT est nécessaire, b) des objets manipulés qui ont des formes

standards pouvant être assimilées à des objets industriels, c) des tâches qui s’assimilent à des

tâches industrielles courantes.

Les trois premiers cas d’utilisation présentés servent à valider l’amélioration du contrôle séman-

tique de la planification de trajectoires. En effet, ces cas d’utilisation permettent la simulation

d’une seule tâche primitive, facilitant l’étude de la planification de trajectoires. Le dernier cas

d’utilisation présenté permet quant à lui de valider l’ensemble de nos contributions. En effet, la

tâche à réaliser est plus complexe, nécessitant un plan de tâches complet. L’ensemble de ces cas

d’utilisation permet donc de valider la totalité de notre approche pour le couplage sémantique

de la planification de tâches et de trajectoires basée ontologies.

5.3.1 Premier cas d’utilisation : Insertion d’un stylo dans une boîte

Le premier cas d’utilisation correspond à l’insertion d’un stylo dans une boîte (figure 5.4). L’ob-

jectif ici est d’insérer le stylo (Stylo1), dans la boîte (boîte1) mine vers le bas. Bien que le cas
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FIGURE 5.4 – Cas d’utilisation n°1 : insertion d’un stylo

d’utilisation soit relativement simple d’apparence, de fortes contraintes géométriques sont im-

posées par celui-ci :

— La marge entre le stylo et la boîte est faible, et la planification de trajectoires doit être ef-

fectuée sous de très fortes contraintes géométriques;

— Des contraintes spécifiques sont associées à la tâche (insertion mine vers le bas) et per-

mettent d’évaluer les bénéfices de l’utilisation d’informations relatives à la tâche.

5.3.2 Deuxième cas d’utilisation : Jeu d’insertion de formes

Le deuxième cas d’utilisation représente un jeu d’insertion de formes. L’environnement de ce

cas d’utilisation est plus complexe que celui présenté dans le paragraphe précédent. Il est com-

posé de quatre objets manipulables (un cube, un cylindre, un prisme triangulaire et un prisme

pentagonal) ainsi que d’un coffre dans lequel se trouvent quatre trous dans lesquels les objets

doivent être insérés (figure 5.5).

Plusieurs scénarios peuvent être imaginés sur ce cas d’utilisation. Par exemple, il est possible de

vouloir insérer chaque pièce dans le trou de la bonne forme. Il est aussi possible de simplement

vouloir insérer l’ensemble des pièces, sans considération pour les formes des trous d’insertion.

Ce cas d’utilisation a donc plusieurs avantages. Il permet de manipuler différentes pièces de

forme standard, représentatifs d’objets manufacturés ou de pièces à assembler tout en réali-

sant des tâches standards (de type insertion) ce qui permet d’avoir une évaluation plus globale

pour la planification de trajectoires. Enfin, plusieurs scénarios sont imaginables, rendant ce cas

d’utilisation plus intéressant.
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FIGURE 5.5 – Cas d’utilisation n°2 : jeu d’insertion de formes

5.3.3 Troisième cas d’utilisation : Insertion d’une pompe

Le troisième cas d’utilisation correspond à l’insertion d’une pompe dans un module d’électro-

nique de puissance. Il s’agit d’un cas d’utilisation industriel. La scène est composée de nom-

breux éléments dont les principaux sont la pompe, le coffre, deux contacteurs ou encore des

câbles (figure 5.6). Tous ces éléments rendent la scène fortement contrainte géométriquement.

La tâche à effectuer consiste à insérer la pompe derrière les deux contacteurs présents dans le

coffre de traction. Le principal intérêt de ce cas d’utilisation réside dans sa très forte complexité

géométrique.

FIGURE 5.6 – Cas d’utilisaton n°3 : insertion d’une pompe dans un coffre de traction
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5.3.4 Quatrième cas d’utilisation : Changement de piles

Le dernier cas d’utilisation simule un changement de piles. Dans celui-ci, nous considérons un

petit appareil électronique qui est alimenté par deux piles identiques. Celles-ci sont position-

nées côte à côte, mais dans des directions opposées, dans un compartiment possédant deux

emplacements e1 et e2 (figure 5.7). Les piles usagées pu3 et pu4 doivent être remplacées par des

piles neuves pn1 et pn2. L’espace de manipulation est fortement contraint et donc, les tâches

de retraits et d’insertions des piles sont effectuées sous de fortes contraintes géométriques. De

plus, pour que l’appareil puisse fonctionner correctement, les piles doivent être insérées dans

un sens spécifique, afin de respecter la polarité.

FIGURE 5.7 – Cas d’utilisation n°4 : Changement de piles

Intuitivement, plusieurs hypothèses peuvent être émises sur ce cas d’utilisation :

— Il est plus compliqué de retirer une pile quand il y en a deux dans le compartiment, que

lorsqu’une seule pile est présente ;

— De même, il est plus compliqué d’insérer une pile lorsqu’une est déjà présente dans le

compartiment.

Ces hypothèses seront validées par notre approche dans le paragraphe 5.5.4.

Plusieurs avantages à un tel cas d’utilisation peuvent être identifiés. Tout d’abord, il s’agit d’une

manipulation que nous pouvons effectuer au quotidien. Nous avons tous une expérience du

changement de pile et une manière de le réaliser. De plus, les contraintes imposées par ce cas

d’utilisation (que ce soit le sens d’insertion ou le fait que l’environnement soit contraint géo-

métriquement) le rendent pertinent pour la validation de notre approche pour coupler séman-

tiquement la planification de tâches et de trajectoires. Enfin, plusieurs plans de tâches peuvent

permettre de réaliser cette tâche, en fonction de l’ordre de retrait et d’insertions des piles. Ceci

ouvre la possibilité d’évaluer ces différents plans de tâches alternatifs.
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5.3.5 Synthèse

Nous avons présenté les quatre cas d’utilisation qui ont été conçus et utilisés pour la validation

de notre approche. Ces quatre cas d’utilisation sont de nature variées ce qui les rend intéressants

pour montrer la généricité, la validité et l’évolutivité de notre approche de couplage sémantique

TAMP et de nos ontologies.

Les deux premiers sont pertinentes car : a) ils se déroulent dans des environnements avec de

fortes contraintes géométriques où l’utilisation d’un algorithme probabiliste est nécessaire, b)

les objets qui sont manipulés ont des formes standards pouvant être assimilées à des objets

industriels, c) déplacer les objets manipulés d’une configuration initiale à une configuration

finale signifie les insérer dans des trous pertinents ou les déplacer dans des passages étroits,

ce qui s’assimile à des tâches industrielles courantes, et d) ils ne sont pas spécifiques à une

tâche industrielle particulière et sont suffisamment génériques pour valider objectivement les

stratégies de planification du mouvement proposées.

Les cas d’utilisation 3 et 4 correspondent à des tâches industrielles concrètes. De plus, ceux-ci

reprennent les intérêts a), b) et c). Enfin, le cas d’utilisation 4 permet la prise en compte de plan

de tâches et, par conséquent, leur évaluation.

5.4 Résultats : Amélioration du contrôle sémantique sur la pla-

nification de trajectoires pour une tâche primitive

Dans l’optique d’offrir une collaboration efficace entre planificateur de trajectoires et planifica-

teur de tâches, il est important, dans un premier temps, d’améliorer indépendamment la pla-

nification de trajectoires. Pour cela, nous nous sommes focalisés sur l’amélioration du contrôle

sémantique de celle-ci.

Pour valider les stratégies proposées dans ces travaux, nous les avons comparées à différentes

stratégies existantes. Ainsi nous comparons les stratégies G, GT et GTO (présentées respective-

ment dans les paragraphes 2.3.1.2.2 et 2.3.3.1.2 du chapitre 2.3) à notre stratégie MGTO décrite

dans le paragraphe 4.3.4 du chapitre 4. A ces stratégies, nous appliquons également une ré-

duction de l’espace de recherche lorsqu’un algorithme probabiliste (Bi-RRT ici) est appelé. Ces

stratégies sont respectivement les stratégies G*, G*T, G*TO et MG*TO.

Afin de pouvoir comparer au mieux nos différentes stratégies de planification de trajectoires,

il est important de définir au préalable quels sont les critères que nous évaluons. Ceux-ci sont

sont :

— le nombre de configurations aléatoires tirées. Il s’agit d’une variable commune à l’en-

semble des stratégies considérées, il est donc pertinent d’utiliser cette métrique pour les
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comparer.

— le temps de calcul nécessaire pour trouver une trajectoire sans collision réalisable. En ef-

fet, il est important d’abaisser au maximum les temps de calcul des planificateurs de tra-

jectoires. Ceci afin de pouvoir faire de la collaboration en temps réel, mais également pour

pouvoir effectuer un grand nombre de tests dans des temps raisonnables.

— la longueur de la trajectoire trouvée. Cela peut être un critère intéressant pour juger de la

pertinence d’une trajectoire. En effet, en robotique mobile par exemple, plus court est un

chemin et plus il peut être rapide à exécuter. Cela permet aussi d’économiser de l’énergie

et ainsi augmenter la durée de vie du robot [Omar et al., 2015].

De plus, comme nos stratégies utilisent un algorithme probabiliste (le Bi-RRT), chaque stratégie

a été exécutée cent fois, qui est un nombre suffisamment important pour lisser le côté aléatoire

de l’algorithme utilisé, pour chacun des cas d’utilisation. Les résultats présentés tout au long de

ce chapitre correspondent à la valeur moyenne des cent exécutions.

5.4.1 Résultats expérimentaux des stratégies de planification de trajectoires

L’ensemble de nos stratégies ont été comparées sur les trois premiers cas d’utilisation. Ceux-ci

permettent de ne considérer que la partie planification de trajectoires, car elles ne mettent pas

en œuvre des cas d’utilisation nécessitant une planification de tâches préalable. Elles corres-

pondent à la simulation d’une tâche primitive simple (potentiellement d’un plan de tâches plus

global) qui sera également présentée pour les besoins de certaines stratégies.

5.4.1.1 Premier cas d’utilisation : insertion d’un stylo dans une boîte

I. Étapes préalables

Afin de pouvoir appliquer l’ensemble des stratégies proposées à ce cas d’utilisation, certaines

étapes doivent être réalisées en amont. Ces étapes sont 1) l’instanciation d’ENVOn-2 et, 2) la

définition de la tâche primitive à réaliser, des contraintes spatiales associées et l’instanciation

de ces informations dans l’ontologie TAMPO. Cela permettra également de vérifier et valider les

réponses retournées à une partie des questions de compétences définies dans les paragraphes

3.2.2.1 et 3.3.1.3 du chapitre 3.

La première étape préalable est donc d’instancier l’environnement dans lequel va se dérou-

ler la simulation dans notre ontologie ENVOn-2 et de vérifier si elle peut répondre à certaines

questions de compétences. Ce cas d’utilisation est décrit dans le paragraphe 5.3.1. L’environ-

nement est composé de deux artéfacts (Artifact), qui sont un stylo (Pen) et une boîte (Penbox).

Chacun d’entre eux a une instance, respectivement Pen1 et Penbox1. Ces différentes instances

représentent les objets qui sont présents dans notre scène et chacune peut être caractérisée par
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différentes propriétés comme son origine, son axe central, sa direction et son orientation (repré-

sentées par un vecteur), sa couleur, sa forme, etc. Des informations relatives aux lieux (Places)

sont également définies comme sa direction d’ouverture s’il s’agit d’un lieu contenu dans un

objet (ici le cas pour le lieu P2), sa forme globale, etc.

L’instanciation d’ENVOn-2 est présentée par la figure 5.8. Dans cet exemple, sont représen-

tés en bleu clair les concepts du niveau Méta, en blanc les concepts du niveau Instance et en

bleu foncé, jaune et orange les concepts du niveau Domaine. Ces trois dernières couleurs re-

présentent respectivement les informations topologiques, sémantiques et géométriques.

99



F
IG

U
R

E
5.

8
–

In
st

an
ci

at
io

n
d

e
l’e

n
vi

ro
n

n
em

en
td

u
ca

s
d

’u
ti

li
sa

ti
o

n
n

n
°1

d
an

s
E

N
V

O
n

-2

100



Après avoir instancié l’environnement dans l’ontologie, il faut préciser les questions de compé-

tences auxquelles notre cas d’utilisation peut répondre. Celles-ci sont relatives aux informations

de l’environnement :

— Quel est l’origine de Pen1 ?

— Quelle est la direction d’ouverture du lieu P2 ?

— Quel est le sens de Pen1 ?

Pour répondre à ces questions, nous utilisons des requêtes SPARQL comme le montre la figure

5.9.

Une requête SPARQL permet de rechercher, d’ajouter, de modifier ou de supprimer des données

RDF, qui sont des données de base dans la définition d’une ontologie.

Dans cet exemple, nous voulons savoir la direction dans laquelle pointe le stylo, quelles sont

son origine et sa couleur...

FIGURE 5.9 – Questions de compétences sur l’environnement

La deuxième étape préalable est maintenant d’instancier les différentes classes de notre onto-

logie TAMPO. Il faut donc commencer par définir l’action primitive à réaliser. Dans notre cas, il

s’agit d’insérer le stylo dans la boîte (Insert Pen1 into Penbox1). De cette action, nous pouvons

définir une contrainte spatiale correspondante qui est Pen1 Poi nt_To Penbox1.

Ces différentes informations peuvent être instanciées dans l’ontologie TAMPO, comme repré-

senté sur la figure 5.11. Ainsi, sur cette figure, nous avons représenté la tâche primitive "insé-

rer" (Insert), les différents artéfacts (Artifact) qui entrent en jeu (Pen et Penbox), la contrainte

spatiale (Spatial_Constraint) associée à la tâche primitive ainsi que la spécification de l’action

primitive (PAS) qui contient l’identité de l’action primitive, les informations sur l’objet à mani-

puler, les contraintes spatiales définies pour cette action primitive et une référence (qui est un

lieu (Place) ou un artéfact (Artifact)) sur laquelle s’applique les contraintes spatiales.
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À l’aide d’un raisonneur (Pellet) et de règles SWRL, une contrainte géométrique est inférée à

partir de la contrainte spatiale. Celle-ci est Vector1 Against Vector2 .

Les règles SWRL permettent d’intégrer des règles d’inférences dans les ontologies. Une règle

s’écrit sous la forme condi t i on(s)− > conséquence(s) comprenant donc une ou plusieurs

conditions et une ou plusieurs conséquences.

Nous pouvons à l’aide d’une requête SPARQL demander quelles sont les contraintes géomé-

triques qui ont été inférées à partir des contraintes spatiales (figure 5.10) dans ce cas d’utilisa-

tion.

Dans notre cas, Vector1 est la direction dans laquelle pointe Pen1 et Vector2 est la direction d’ou-

verture de P2.

FIGURE 5.10 – Questions de compétences sur les contraintes spatiales et géométriques

Nos deux ontologies sont instanciées, nous pouvons désormais simuler nos différentes straté-

gies afin de les comparer.
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FIGURE 5.12 – Représentation du graphe topologique du premier cas d’utilisation

II. Déploiement des stratégies de planification de trajectoires

Les étapes préalables étant faites, nous pouvons nous intéresser pleinement aux performances

de nos différentes stratégies de planification de trajectoires. Pour rappel, les différentes straté-

gies mises en œuvre sont les stratégies G, GT, GTO et MGTO (définies dans le chapitre 2.3) ainsi

que leurs variantes G*, G*T, G*TO et MG*TO (définies dans le paragraphe 4.3.4, du chapitre 4).

— Commençons par la stratégie G, qui est la stratégie ne considérant que les données pure-

ment géométriques et qui peut être considérée comme la stratégie de référence. Il faut en

moyenne 83 secondes et 6 241 échantillons tirés pour obtenir une trajectoire réalisable.

— La figure 5.13 montre les résultats obtenus pour les stratégies GT, GTO et MGTO, compa-

rés à la stratégie G. Nous pouvons dire que l’utilisation de données topologiques (stratégie

GT), même seules, permet de réduire fortement le nombre de tirages aléatoires nécessaire

et ainsi diminuer les temps de calcul. Cela peut s’expliquer par le fait que l’on cherche dé-

sormais à résoudre deux requêtes de planification de trajectoires différentes (car il y a deux

étapes topologiques pour ce cas d’utilisation (figure 5.12)).

Par ailleurs, si d’autres informations sont considérées (stratégie GTO), notamment des in-

formations liées à la tâche à réaliser, les performances du planificateur de trajectoires sont

encore améliorées. En effet, grâce à l’application de contraintes géométriques au niveau

tâche (cela est décrit par la figure 2.9 dans le paragraphe 2.3.3.1.2, du chapitre 2.3) au ni-

veau de P2 et de B, l’orientation du stylo est contrainte, ce qui rend son insertion plus

simple. Cela permet de diminuer les temps de calcul de près de 50 fois en réduisant de 25
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fois le nombre d’échantillons tirés nécessaires.

Enfin, la stratégie MGTO permet de ne pas appliquer un algorithme probabiliste en toute

circonstance. Dans notre cas d’utilisation, approcher le stylo de la boîte (ce qui correspond

à la première étape topologique) se déroule dans un environnement sans contraintes. Il

n’est alors pas nécessaire d’appeler un algorithme coûteux (comme l’algorithme Bi-RRT).

Avec cette stratégie, une simple interpolation linéaire entre la configuration initiale et la

configuration finale est ici possible, ce qui permet de fortement réduire le nombre de ti-

rages nécessaires et les temps de calcul. Ainsi, dans ce cas d’utilisation - qui comporte

deux étapes topologiques -, les performances sont abaissées d’un facteur 2 par rapport à

la stratégie GTO.

— La figure 5.14 montre les résultats obtenus pour les stratégies mettant en œuvre une ré-

duction de l’espace de recherche lorsqu’un algorithme probabiliste est utilisé. La stratégie

G* permet un gain de l’ordre d’un facteur 3 pour le nombre d’échantillons et pour le temps

de calcul, par rapport à la stratégie G. De plus, et respectivement par rapport aux straté-

gies GT, GTO et MGTO, les stratégies G*T, G*TO et MG*TO permettent de réduire de 50% le

nombre d’échantillons aléatoires tout en diminuant de 10% les temps de calcul associés.

— Enfin, la dernière performance étudiée est la pertinence de la trajectoire proposée. Pour

cela, nous étudions la longueur des chemins proposés (figure 5.15). La stratégie G autorise

des tirages sur l’ensemble de l’environnement. Ainsi, le chemin proposé n’est pas perti-

nent puisque des configurations peuvent être tirées dans des zones inappropriées (repré-

sentées par la zone hachurée de la figure 5.12) et cela se reflète dans la longueur du che-

min obtenu (31,39 unités). En réduisant l’espace de recherche de l’algorithme Bi-RRT, cer-

taines zones sont désormais interdites et cela améliore la pertinence du chemin obtenu.

Les longueurs des trajectoires trouvées sont approximativement réduites de 10% (tableau

5.1) par rapport aux stratégies originales sans réduction de l’espace de recherche (tableau

5.1). Enfin, l’utilisation d’une stratégie multi-planificateurs améliore la pertinence du che-

min. Dans ce cas d’utilisation, la première étape topologique, correspondant à l’approche

de la boîte, ne nécessite pas l’utilisation d’un algorithme probabiliste. Une interpolation

linéaire est suffisante, et beaucoup moins coûteuse. En revanche, la tâche d’insertion, cor-

respondant à la deuxième étape topologique, est beaucoup plus contrainte géométrique-

ment, en raison de la faible marge entre le stylo et la boîte. L’utilisation d’un algorithme

probabiliste est ici nécessaire. L’utilisation de différents planificateurs au cours de la même

requête de planification améliore donc le chemin. Il y a un gain de 60% de la longueur du

chemin entre la stratégie MGTO et la stratégie GTO. Le même gain est obtenu entre les

stratégies MG*TO et G*TO.

En conclusion, notre stratégie MG*TO améliore grandement les performances du planifica-

teur de trajectoires par rapport au planificateur géométrique (stratégie G). En effet, le nombre
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FIGURE 5.13 – Résultats sur le cas d’utilisation n°1 sans réduction de l’espace de recherche

FIGURE 5.14 – Résultats sur le cas d’utilisation n°1 avec réduction de l’espace de recherche

d’échantillons tirés lors de l’utilisation de la stratégie MG*TO est divisé par 75 par rapport à la

stratégie G. Le temps de calcul est quant à lui divisé en moyenne par 120. De plus, la stratégie

MG*TO améliore la pertinence de la trajectoire proposée en réduisant la longueur du chemin

par un facteur de 2,2.
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Stratégies Nombre de tirages aléatoires Temps de calcul (s) Longueur de la trajectoire (u)

G 6241 83.19 31.39

G* 1665 25.36 27.84

GT 644 4.11 26.28

G*T 287 3.79 24.28

GTO 251 1.77 24.22

G*TO 137 1.44 22.85

MGTO 147 0.83 15.20

MG*TO 83 0.7 14.27

TABLE 5.1 – Synthèse des résultats de planification de trajectoires pour le premier cas d’utilisation

FIGURE 5.15 – Trajectoires obtenues pour le premier cas d’utilisation

5.4.1.2 Deuxième cas d’utilisation : Jeu d’insertion de formes

I. Étapes préalables

Comme pour le cas d’utilisation numéro 1, certaines étapes préalables sont à définir avant de

regarder les performances de la planification de trajectoires. Ces étapes, pour rappel, sont : 1)

l’instanciation d’ENVOn-2 et, 2) la définition des tâches primitives à réaliser, des contraintes

spatiales associées et l’instanciation de l’ontologie TAMPO.

Bien que la façon d’instancier l’environnement et les tâches primitives dans les ontologies soit

comparable au cas d’utilisation précédente, il y a quelques différences dûes à une complexité

plus grande. Le fait d’avoir un cas d’utilisation plus complexe, qui a plusieurs objets manipu-

lables et plusieurs zones d’insertions, permet de valider des questions de compétences que le

cas d’utilisation n°1 ne permet pas.
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L’environnement de ce cas d’utilisation est décrit dans le paragraphe 5.3.2. Il comprend cinq ar-

téfacts (Artifact) qui sont un coffre (Panel) composé de quatre trous (de section carré, circulaire,

pentagonal et triangulaire) ainsi que quatre objets manipulables qui sont un cube (Cube), un

cylindre (Cylinder), un prisme triangulaire (Triangular_Prism) et un prisme pentagonal (Penta-

gonal_Prism). L’environnement est ainsi instancié dans l’ontologie ENVOn-2 comme présenté

dans la figure 5.16. Les concepts en bleu clair représentent les concepts du niveau Méta en blanc

les concepts du niveau Instance et en bleu foncé, jaune et orange les concepts du niveau Do-

maine. La figure 5.16 montre les informations relatives à l’instance Cube1. Toutefois, les infor-

mations des autres objets manipulables (Pentagon1, Triangle1 et Cylinder1) ainsi que les infor-

mations liées aux différentes lieux (P1 à P5) sont instanciées de la même manière.

108



F
IG

U
R

E
5.

16
–

In
st

an
ci

at
io

n
d

e
l’e

n
vi

ro
n

n
em

en
td

u
ca

s
d

’u
ti

li
sa

ti
o

n
n

°2
d

an
s

E
N

V
O

n
-2

109



Dans ce cas d’utilisation, nous considérons un scénario dans lequel quatre plans de tâches com-

posés d’une seule action primitives sont considérés. Chaque action primitive correspond à l’in-

sertion d’une forme dans le trou correspondant. Il s’agit donc d’insérer le cube dans le trou cu-

bique, d’insérer le prisme triangulaire dans le trou de section triangulaire etc. Pour l’action pri-

mitive correspondant à l’insertion du cube par exemple, on peut assigner la contrainte spatiale

de la forme : Cube1 Algined Cubi c_Hole. Un raisonneur peut ensuite inférer, à partir des infor-

mations de l’ontologie, une contrainte géométrique pour cette action primitive. La contrainte

géométrique inférée est pour notre exemple : Vector1 Against Vector2 (figure 5.17).

Toutes les informations nécessaires ont maintenant été définies pour opérer la planification de

trajectoires.

FIGURE 5.17 – Représentation des vecteurs d’une contrainte géométrique
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La figure 5.18 montre comment est instanciée l’ontologie TAMPO pour le deuxième cas d’uti-

lisation. Dans cette représentation, seules les informations relatives à l’instance Cube1 sont re-

présentées, mais elles sont similaires pour les autres formes.

Ce cas d’utilisation permet de répondre à certaines des questions de compétences d’ENVOn-2

définies dans le paragraphe 3.2.2.1 du chapitre 2.3 :

— Quel est l’axe central de Pentagon1 ?

— Quelle est la mesure de la diagonale de Cube1 ?

— Quelle est la mesure de P2 (correspondant au trou cylindrique)?

Le cas d’utilisation n°1 permet déjà de répondre à ces questions de compétences (dans la partie

5.4.1.1). Nous nous focalisons alors, dans cette partie, sur des questions plus pratiques. Celles-ci

peuvent par exemple être « Dans quel trou est-il possible d’insérer Cylinder1 ? » ou encore « Quel

est le trou à favoriser pour insérer Triangle1 ? ».

La figure 5.19 présente la requête SPARQL effectuée afin d’identifier et de proposer les diffé-

rentes lieux (Places) dans lesquelles l’objet Cylinder1 peut être inséré. Pour cela, l’ontologie,

par l’utilisation de règles SWRL, compare le rayon de l’objet Cylinder1 à chacun des rayons des

cercles inscrits des différents lieux. Puis, la requête SPARQL propose seulement les lieux (Places)

dont le rayon du cercle inscrit est supérieur au rayon de l’objet manipulé, correspondant alors

aux seules lieux (Places) capables de contenir l’objet Cylinder1.

Dans notre cas d’utilisation, les cercles inscrits des trous de section triangulaire, carré, penta-

gonal et circulaire sont respectivement de 0.086, 0.150, 0.1376 et 0.155 unités. Ainsi, dans le cas

où l’objet manipulé à un rayon de 0.115 unité, il peut être inséré dans tous les trous sauf celui à

section triangulaire (figure 5.19-a). En revanche, si son rayon est augmenté à 0.151 unité, il ne

peut être inséré que dans le trou à section circulaire (figure 5.19-b).

L’ontologie, via des règles de raisonnement, est aussi capable d’indiquer quel est le trou à fa-

voriser pour insérer une pièce. Dans notre cas d’utilisation, nous intuitons qu’il est plus simple

d’insérer une pièce dans le trou ayant la forme correspondante. La figure 5.20 montre la requête

SPARQL représentant notre demande ainsi que le résultat retourné. Ainsi, lorsque nous mani-

pulons le prisme triangulaire, le résultat de la requête indique le trou d’insertion triangulaire.

II. Déploiement des stratégies de planification de trajectoires

Nous avons validé nos différentes stratégies de planification de trajectoires sur l’ensemble des

formes manipulables. Dans ce scénario, nous cherchons simplement à insérer une forme dans

le trou possédant la même forme. Les résultats obtenus sont présentés dans les tableaux 5.2, 5.3

et 5.4.
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FIGURE 5.19 – QC : Dans quel trou est-il possible d’insérer la pièce cylindrique ?

— Le premier tableau présente les nombres de tirages aléatoires nécessaires pour résoudre

une requête de planification de trajectoires ;

— Le deuxième tableau présente les temps de calcul associés ;

— Le troisième présente la longueur des trajectoires trouvées.

À partir de ces résultats, nous pouvons tirer plusieurs conclusions.

Premièrement, utiliser des données de plus haut niveau d’abstraction que simplement les don-

nées géométriques permet d’améliorer considérablement les performances (nombre de tirages

nécessaires et temps de calcul associés). En effet, par rapport à la stratégie G, la stratégie GTO

permet de réduire le temps de calcul d’un facteur 20 en moyenne. Ces résultats sont plus dispa-

rates pour le nombre de tirages nécessaires. Selon la forme, la stratégie GTO a besoin d’entre 5
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FIGURE 5.20 – QC : Quel est le trou à favoriser pour insérer Triangle1 ?

fois moins (prisme triangulaire) et 30 fois moins (cylindre) de tirages que la stratégie G pour ré-

soudre la requête de planification. Les différences d’une forme à l’autre peuvent s’expliquer par

le fait que les différentes formes manipulées engendrent des contraintes différentes. Les marges

entre les objets manipulés et leur trou correspondant ne sont pas exactement identiques.

Deuxièmement, réduire l’espace de recherche de l’algorithme probabiliste est une solution très

intéressante (paragraphe 4.3.2, chapitre 4). Pour l’ensemble des formes, cela permet de réduire

en moyenne le temps de calcul de 40%. Cela permet également de réduire la longueur des tra-

jectoires obtenues, car ces stratégies évitent de tirer des configurations dans des zones non per-

tinentes.

Enfin, nous pouvons voir que l’utilisation d’une stratégie multi-planificateurs (c’est-à-dire les

stratégies MGTO et MG*TO décrites dans le paragraphe 4.3.4 du chapitre 4) améliore également

les performances de la planification de trajectoires. Toutefois, en comparaison avec le cas d’uti-

lisation numéro 1, les gains sont plus faibles. Ceci s’explique par le positionnement des objets

dans l’environnement 3D. En effet, dans le cas du jeu d’insertion de formes, les objets sont pla-

cés proches du coffre. Ainsi, pour la première étape topologique qui correspond à approcher

l’objet du trou d’insertion, il est impossible de faire une interpolation linéaire. Nous devons

donc faire appel à l’algorithme Bi-RRT qui est plus coûteux. En ce qui concerne la seconde étape

topologique, la marge est, dans ce cas d’utilisation, un peu plus grande que dans le cas d’utilisa-

tion numéro 1. Ainsi, il apparait des cas dans lequel le jalon aléatoirement tiré au niveau d’une

frontière (expliqué dans le paragraphe 2.3.1.2.2) est placé de sorte qu’une interpolation linéaire
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Stratégies
Nombre de tirages aléatoires

Prisme triangulaire Cube Cylindre Prisme pentagonal

G 7401 9108 22042 4962

G* 3240 2042 18818 2016

GT 1804 2791 6282 1411

G*T 555 601 1955 412

GTO 1542 590 734 582

G*TO 496 501 186 248

MGTO 403 347 375 287

MG*TO 286 307 107 137

TABLE 5.2 – Nombre de tirages aléatoires pour les différentes stratégies - deuxième cas d’utilisation

soit possible entre ce jalon et la configuration finale. Cela montre qu’il faut améliorer le contrôle

sur le tirage de ce jalon.

FIGURE 5.21 – Trajectoires obtenues pour le deuxième cas d’utilisation

5.4.1.3 Troisième cas d’utilisation : Insertion d’une pompe

I. Étapes préalables

De façon similaire aux deux premiers cas d’utilisations, il y a des étapes préalables à définir

avant de faire la simulation de planification de trajectoires, qui correspondent à l’instanciation
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Stratégies
Temps de calcul (s)

Prisme triangulaire Cube Cylindre Prisme pentagonal

G 72.06 24.86 676.54 29.42

G* 42.91 22.08 287.72 16.5

GT 6.1 6.08 30.29 6.79

G*T 4.6 4.46 12.62 4.02

GTO 4.41 2.00 3.61 2.16

G*TO 3.58 1.92 1.72 1.64

MGTO 2.47 1.94 2.55 1.5

MG*TO 2.07 1.66 1.25 1.25

TABLE 5.3 – Temps de calcul pour les différentes stratégies - deuxième cas d’utilisation

Stratégies
Longueur de la trajectoire (u)

Prisme triangulaire Cube Cylindre Prisme pentagonal

G 6.86 6.8 6.73 6.72

G* 6.29 6.27 6.34 6.29

GT 5.2 5.3 6.49 5.80

G*T 3.65 4.18 3.76 4.26

GTO 5.31 5.19 6.48 5.86

G*TO 3.77 4.11 3.72 4.27

MGTO 5.08 4.11 3.72 4.27

MG*TO 3.71 3.98 3.31 3.91

TABLE 5.4 – Longueur des trajectoires obtenues pour les différentes stratégies - deuxième cas d’utili-
sation
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de nos deux ontologies, ENVOn-2 et TAMPO.

Ce cas d’utilisation est décrit dans le paragraphe 5.3.3. L’environnement de la scène est bien plus

riche que les deux précédents, avec beaucoup de composant et donc, de contraintes géomé-

triques. Les principaux artéfacts (Artifact) qui nous intéresse sont la pompe (Pump), les contac-

teurs (Contactors) et le coffre de traction (Traction_Case).

Dans notre cas d’utilisation, nous souhaitons insérer la pompe derrière les deux contacteurs qui

se trouvent à l’intérieur du coffre, ce qui correspond à l’action primitive à effectuer (Insert Pump

into Traction_Case).

L’instanciation des ontologies est similaire à celles des cas d’utilisations 1 et 2. Ainsi, nous n’al-

lons pas la décrire et nous nous focalisons ici sur les résultats des différentes stratégies de pla-

nification de trajectoires.

II. Déploiement des stratégies de planification de trajectoires

Les résultats obtenus sont présentés par les figures 5.22 et 5.23.

Il s’agit d’un cas d’utilisation industriel ayant un modèle de l’environnement beaucoup plus

complexe et volumineux que les deux cas d’utilisation précédents. Cela explique les résultats

que nous obtenons. Ainsi, nous voyons que pour résoudre une requête de planification de tra-

jectoires, un plus grand nombre d’échantillons tirés est nécessaire. Cela implique également un

temps de calcul plus long.

À l’instar des deux premiers cas d’utilisation, nous pouvons conclure que :

— Du fait de la complexité très importante de l’environnement dans lequel se déroule la

tâche, la stratégie G n’offre pas des performances satisfaisantes. En effet, il faut près d’une

heure et demie pour résoudre une requête de planification de trajectoires. Ainsi, cela montre

que pour des cas d’utilisation industriels, améliorer les performances des planificateurs de

trajectoires est primordial.

— L’utilisation de données de haut niveau d’abstraction permet d’améliorer les performances

de nos stratégies, que ce soit le nombre de tirages aléatoires, le temps de calcul ou la per-

tinence de la trajectoire proposée (figure 5.24).

— De plus, réduire l’espace de recherche d’un algorithme probabiliste dans un tel cas d’utili-

sation est important, car il existe de nombreuses zones qui ne sont pas pertinentes et qui

sont coûteuses à explorer.

— Enfin, plus un modèle est grand, plus le nombre d’étapes topologiques est important et

plus il est intéressant d’avoir différents algorithmes de planification pouvant être choisis

en adéquation avec le contexte sémantique local du lieu à explorer.

Ce cas d’utilisation est particulièrement intéressant pour montrer la difficulté que peut avoir

un planificateur de trajectoires dans un environnement très complexe et donc très contraint

géométriquement. Cela montre aussi le grand intérêt de notre approche qui permet, grâce à
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FIGURE 5.22 – Résultats sur le cas d’utilisation n°3 sans réduction de l’espace de recherche

FIGURE 5.23 – Résultats sur le cas d’utilisation n°3 avec réduction de l’espace de recherche

l’utilisation d’informations de haut niveau d’abstraction et à des combinaisons d’algorithmes,

d’améliorer grandement les performances de la planification de trajectoires. Le tableau 5.5 ré-

sume les résultats obtenus sur ce cas d’utilisation et montre que notre stratégie MG*TO permet

d’obtenir une trajectoire en moins de 5 minutes, contre plus d’une heure et demie pour la stra-

tégie G. La trajectoire obtenue est également deux fois plus courte avec notre stratégie MG*TO,

en comparaison avec la stratégie G.
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FIGURE 5.24 – Trajectoires obtenues pour le troisième cas d’utilisation

Stratégies Nombre de tirages aléatoires Temps de calcul (s) Longueur de la trajectoire (u)

G 33483 4823.37 6.67

G* 24014 4599.44 5.59

GT 20825 4223.19 4.80

G*T 6922 809.25 3.52

GTO 9295 2531.87 4.24

G*TO 3046 556.71 3.20

MGTO 2690 780.47 3.91

MG*TO 1425 256.88 2.97

TABLE 5.5 – Tableau récapitulatif des résultats pour l’ensemble des stratégies déployées sur le cas
d’utilisation n°3

5.4.2 Synthèse des résultats sur la planification de trajectoires

Nous avons appliqué nos stratégies de planification de trajectoires sur trois cas d’utilisation dif-

férents, de complexités croissantes, et permettant d’amener des conclusions variées et de vali-

der plusieurs points importants.

De par l’utilisation de différents cas d’utilisation, nous avons pu instancier trois environne-

ments dans notre ontologie ENVOn-2 et nos différentes tâches dans TAMPO. Nous avons ainsi

pu valider une grande partie des questions de compétences définies dans le chapitre 3, pour

nos deux ontologies. Particulièrement, nous avons pu répondre aux différentes questions de
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compétences liées à ENVOn-2, pu spécifier quelles sont les contraintes spatiales et générer les

contraintes géométriques pour chacun des cas d’applications.

De plus, nous avons pu valider nos différentes stratégies de planification de trajectoires. Ainsi,

et de manière générale, les résultats obtenus pour l’ensemble des cas d’utilisation ont des ten-

dances similaires. La stratégie G, qui ne prend en considération que les données géométriques

de l’environnement, est la stratégie offrant les moins bonnes performances. Ne considérant que

la géométrie de l’environnement, un algorithme probabiliste va tirer des configurations aléa-

toirement dans l’ensemble de l’environnement, sans considération pour la tâche à réaliser. Par

conséquent, le temps de calcul d’une trajectoire sera long et la trajectoire obtenue pourrait ne

pas être pertinente.

Par conséquent, utiliser des données d’un plus haut niveau d’abstraction pour la modélisa-

tion de l’environnement, typiquement des informations topologiques, est important. Cela per-

met d’améliorer les performances du planificateur, car la requête de planification est divisée

requêtes sur les étapes successives du chemin topologique. Toutefois, ces stratégies ne consi-

dèrent que des informations sur l’environnement. Il est également nécessaire de considérer des

informations relatives à la tâche à réaliser.

Dans cette optique, les stratégies GTO, MGTO ainsi que leurs variantes, G*TO et MG*TO ont été

développées. Celles-ci, à l’aide d’ontologies, permettent d’inférer des contraintes géométriques

sur le mouvement à partir de contraintes spatiales exprimées au niveau tâche. Ces stratégies

ont permis d’abaisser fortement les temps de calcul tout en améliorant la pertinence des tra-

jectoires obtenues. La différence entre GTO et MGTO (et également entre G*TO et MG*TO) est

la possibilité pour les secondes d’utiliser différents planificateurs au sein d’une même requête.

Cela permet d’éviter d’utiliser des algorithmes coûteux quand ce n’est pas nécessaire, et amé-

liorer les performances de la planification.

Enfin, nous avons développé une approche, applicable sur toutes les stratégies permettant de

réduire l’espace de recherche de notre algorithme probabiliste. Celles-ci sont les stratégies G*,

G*T, G*TO, MG*TO. Pour celles-ci, le tirage des configurations est restreint à des zones perti-

nentes, améliorant également les performances de la planification.

S’il est important d’améliorer les performances de la planification de trajectoires, il ne s’agit que

d’une partie de notre approche globale. En effet, seule une tâche primitive a été considérée sur

chacun de ces cas d’utilisation. Dès lors, nous ne considérons pas la planification de tâches et

ne pouvons pas valider la globalité de notre approche. Il est donc nécessaire de considérer un
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cas d’utilisation plus complexe, d’un point de vue tâches à réaliser, pour valider notre approche

de couplage sémantique du TAMP.

5.5 Validation de notre approche pour le couplage sémantique

de la planification de tâches et de trajectoires basée ontologies

Après avoir comparé et validé nos différentes stratégies de planification de trajectoires, il est

temps de valider notre approche TAMP sur un cas d’utilisation nécessitant la collaboration des

planificateurs de tâches et de trajectoires. Pour cela, nous avons défini un cas d’utilisation pré-

senté dans le paragraphe 5.3.4, qui correspond au changement de deux piles dans un compar-

timent. Il s’agit d’un cas d’utilisation intéressant car à l’inverse des trois premiers, il nécessite la

prise en compte d’un plan de tâches car il faut planifier l’ordre de retrait et d’insertion des piles.

De plus, les actions d’insertion ou de retrait de piles se font sous des contraintes géométriques

qui sont fortes et les piles doivent être insérées dans une direction imposée pour respecter la

polarité, ce qui génère des contraintes à respecter.

Dans le paragraphe 5.5.1, il nous faut faire appel au planificateur de tâches pour trouver un plan

de tâche réalisable. Ce plan de tâches ainsi que l’environnement dans lequel il doit se dérouler

doivent ensuite être instanciés dans nos ontologies TAMPO et ENVOn-2. Cela est décrit dans le

paragraphe 5.5.2. D’autres plans peuvent aussi être proposés par un opérateur humain. Enfin,

dans le paragraphe 5.5.3, un raisonneur évalue les différents plans de tâches instanciés dans

l’ontologie TAMPO, et propose le plan le plus pertinent. Cette approche est ensuite validée en

simulant les différents plans de tâches dans le paragraphe 5.5.4.

5.5.1 Appel du planificateur de tâches

Notre approche globale pour le couplage sémantique de la planification de tâches et de trajec-

toires est décrite dans le paragraphe 4.2. Pour commencer, nous appelons le planificateur de

tâches que nous avons choisi, pour rappel, le planificateur Fast-Forward qui est présenté dans

le paragraphe 4.4.4. Celui-ci utilise le langage PDDL et une description PDDL se compose de

deux parties. La première décrit le domaine en définissant les aspects « universels ». Il s’agit

essentiellement des aspects qui ne changent pas, quel que soit le cas d’utilisation que nous es-

sayons de résoudre. La deuxième partie décrit le problème spécifiquement.

Ces deux parties sont présentées par la figure 5.25. Dans la description du domaine (figure 5.25

a)), nous devons définir les types d’objets présents dans la scène. Ici, des piles et un comparti-

ment. Nous devons également définir les prédicats, qui sont les faits qui nous intéressent (par

exemple les propriétés des objets) et qui peuvent être vrais ou faux, ainsi que les différentes ac-
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tions possibles.

Dans la description du problème (figure 5.25 b)), nous définissons les différentes instances qui

sont dans la scène, et nous décrivons l’état initial et l’état final à atteindre.

FIGURE 5.25 – Description du domaine et du problème en langage PDDL

Nous pouvons désormais appeler notre planificateur de tâches qui nous retourne le plan sui-

vant (qui sera appelé plan de tâche n°1) :

— 1- Remove battery_old1 compartment ;

— 2- Insert battery_new1 compartment ;

— 3- Remove battery_old2 compartment ;

— 4- Insert battery_new2 compartment.

Nous avons ainsi un premier plan de tâches pour notre cas d’utilisation. Cependant, un opé-

rateur humain peut également proposer un autre plan de tâche à évaluer. Intuitivement, un

humain ayant à effectuer cette action de changement de piles aura tendance à commencer par

retirer les deux piles usagées en premier. Cela peut être pour des questions de simplicité, car il

est plus facile d’enlever la seconde pile usagée quand il ne reste plus qu’elle dans le comparti-

ment, ou pour des questions de logique, car en commençant par enlever les deux piles usagées,

l’opérateur minimise les risques de mélanger les piles neuves et usagées. Ainsi, nous pouvons

proposer un autre plan pour ce cas d’utilisation, qui est le suivant (et qui sera appelé plan de

tâche n°2) :
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— 1- Remove battery_old1 compartment ;

— 2- Remove battery_old2 compartment ;

— 3- Insert battery_new1 compartment ;

— 4- Insert battery_new2 compartment.

5.5.2 Instanciation des ontologies

Nous avons désormais deux plans de tâches possibles pour notre cas d’utilisation. Nous allons

commencer par instancier nos deux plans de tâches dans l’ontologie TAMPO (figure 5.26). Dans

cette figure, les concepts du niveau Méta sont représentés en bleu clair, les concepts en vert re-

présentent ceux du niveau Domaine et les concepts du niveau Instance sont colorés en blanc.

Parmi les concepts importants liés au domaine du TAMP (présentés dans le paragraphe 3.3

du chapitre 4), nous retrouvons les différents artéfacts (Artifacts) entrant en jeu dans la pla-

nification de tâches, la notion de plan de tâches (Task_Plan) et d’actions primitives (Primi-

tive_Action). Nous retrouvons également les contraintes (Constraints), les contraintes spatiales

(Spatial_Constraints) et les contraintes géométriques (Geometric_Constraints).

Pour le niveau Instance, les différents plans de tâches (Task_Plan) sont décrits et instanciés à

l’aide des spécifications de l’action primitives PAS qui décrivent chaque tâche primitive. Chaque

PAS contient l’identité d’une tâche primitive, une contrainte spatiale (Spatial_Constraint), un

objet à manipuler et un système de référence (qui peut être un artéfact (Artifact) ou un lieu

(Place)). Les différentes action primitves (Primitive_Action) sont également définies et sont "In-

sérer" (Insert) et Retirer (Remove).

Ensuite, il faut instancier l’environnement dans lequel se déroule le cas d’utilisation dans l’on-

tologie ENVOn-2. Cela est montré dans la figure 5.27. Le processus d’instanciation est similaire

à celui des cas d’utilisation 1, 2 et 3. Les concepts du niveau Méta sont colorés en bleu clair. Ceux

du niveau Domaine sont colorés en bleu foncé (information topologique), jaune (information

sémantique) et orange (information géométrique). Les concepts du niveau Instance ne sont pas

colorés (blanc). Nous avons simplifié la représentation en ne modélisant que les informations

relatives à New_Battery et P2, mais cela est identique pour les autres artéfacts (Artifact) et lieux

(Place).
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5.5.3 Évaluation des différents plans et choix

L’environnement dans lequel se déroule notre cas d’utilisation ainsi que les deux plans de tâches

à considérer sont instanciés dans nos ontologies, respectivement ENVOn-2 et TAMPO. Nous

allons maintenant utiliser un raisonneur afin d’évaluer les différents plans, en fonction des

contraintes géométriques qu’ils génèrent. Pour cela, nous allons appliquer la fonction de coût

qui a été définie dans le paragraphe 4.4.5.

La fonction de coût est donc de la forme F() = A + B + C + D où :

— A : représente le niveau de complexité géométrique autour de la configuration initiale ;

— B : représente le niveau de complexité géométrique autour de la configuration finale ;

— C : représente le niveau de complexité géométrique maximale sur la trajectoire ;

— D : le type d’action primitive à réaliser.

Dans notre cas, le coût de D est constant, car nous intuitons que la tâche primitive « Enlever »

est de la même complexité que la tâche primitive « Insérer ». Concernant le coût de C, il n’y a

pas d’obstacles sur les trajectoires de l’ensemble des tâches primitives. Les seules contraintes

géométriques liées à l’environnement sont autour des configurations initiales et finales. Ainsi,

dans ce cas d’utilisation, seuls les coûts liés à A et B vont influencer le coût total du plan.

Les coûts de A et de B peuvent prendre comme valeurs 0, 1 ..., 6. Tous les objets peuvent être

visualisés sous six angles différents (arrière, de face, de droite, de gauche, de dessus et de des-

sous). Nous considérons que si un obstacle est devant une de ces vues, le coût augmente de 1.

Ainsi, si un objet est volant, le niveau de complexité autour de cette configuration sera de 0. En

revanche, si un objet est enfermé dans une boîte, le niveau de complexité de cette configuration

sera de 6.

En associant ainsi les différents coût (A, B, C et D) à chacune des tâches primitives, le raisonneur

peut évaluer nos différents plans de tâches. Ainsi, à l’aide d’une requête SPARQL, nous obtenons

les évaluations des plans de tâches qui sont présentées dans la figure 5.28.

Dans le paragraphe 5.3.4, nous avions émis l’hypothèse qu’il était plus simple d’insérer une pile

neuve dans un compartiment vide ou de retirer une pile usagée si elle est seule dans le compar-

timent. Ces hypothèses semblent également être validées par notre approche. En effet, celle-ci

évalue le plan de tâche n°1, avec un score de 16, comme générant plus de contraintes géomé-

triques et donc, étant moins facilement solvable par la suite pour un planificateur de trajec-

toires. Le plan de tâche n°2 quant à lui, avec un score de 10, génère donc moins de contraintes

géométriques. En effet, après avoir enlevé la première pile usagée, il y a désormais plus d’espace

libre dans le compartiment pour enlever la seconde pile usagée. De même, quand la seconde

pile usagée est enlevée, le compartiment est désormais vide pour l’insertion de la première pile
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FIGURE 5.28 – Évaluation des plans de tâches à l’aide de requête SPARQL

neuve. Le plan de tâches avec le coût le plus faible, donc ici le plan n°2, est à privilégier. A priori,

il devrait être plus facilement solvable par un planificateur de trajectoires.

5.5.4 Simulation et validation sur un cas d’utilisation : changement de piles

Après avoir instancié nos différentes ontologies, des outils de raisonnement ont pu proposer le

plan générant le moins de contraintes géométriques et donc, le plus simple à résoudre pour un

planificateur de trajectoires. Il faut toutefois vérifier ce résultat et pour cela, nous exécutons le

processus de changement de piles selon les deux plans de tâches définis dans la partie 5.5.1.

Pour cela, nous avons procédé comme suit :

— Nous avons exécuté les deux plans de tâches en considérant, comme critère de comparai-

son, le temps total pour effectuer l’ensemble des actions primitives ;

— Nous utilisons deux stratégies de planifications : la stratégie GT, qui est une solution qui

a déjà montré son intérêt ([Cailhol et al., 2019]) et la stratégie MG*TO qui est la meilleure
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stratégie présentée dans ces travaux (résultats présentées dans le paragraphe 5.4.1). Cela

permettra ainsi de discuter des performances des différentes stratégies de planification.

Les résultats du tableau 5.6 montrent le temps de calcul nécessaire à la réalisation des plans de

tâches n°1 et n°2 pour deux stratégies de planification différentes, GT et MG*TO.

Ces résultats montrent que le plan de tâche n°1, qui est le plus contraint géométriquement, est

plus long à résoudre pour un planificateur de trajectoires que le plan de tâche 2. Cela, indépen-

damment de la stratégie de planification utilisée.

Plan de tâche n°1 Plan de tâche n*2

Stratégie GT (s) 76.37 35.5

Stratégie MG*TO (s) 25.7 18.46

TABLE 5.6 – Temps de calcul nécessaire pour résoudre l’ensemble des plans de tâches

Nous pouvons détailler un peu plus ces résultats en regardant individuellement chacune des

tâches primitives (tableau 5.7) :

— Nous pouvons voir que les tâches d’insertions sont plus coûteuses que les tâches de re-

trait. Le temps de calcul mis par le planificateur de trajectoires pour résoudre une tâche

"Insérer" est plus long que pour une tâche "Enlever". Cela peut s’expliquer par le fonc-

tionnement intrinsèque de l’algorithme Bi-RRT. En effet, il est plus simple de sortir d’une

zone que d’y accéder. Ainsi, le coût D de la fonction de coût (paragraphe 5.5.3) est à ajuster.

Une tâche d’insertion devrait avoir un coût plus élevé qu’une tâche de retrait.

— Comme dans la partie précédente 5.3, la stratégie MG*TO se montre bien plus performante

que la stratégie GT. Cela est dû à la réduction de l’espace de recherche de l’algorithme Bi-

RRT. Également, la stratégie multi-planificateurs arrive, selon la position du jalon tiré, à

interpoler une trajectoire directe lors de la première étape topologique pour les tâches «

Enlever pile » (figure 5.29). Ceci explique également pourquoi les tâches « Enlever pile »

sont plus simples à résoudre que les tâches « Insérer pile » quand la stratégie MG*TO est

utilisée. Enfin, le fait d’appliquer des contraintes géométriques sur le mouvement permet

aussi d’améliorer les performances de la planification de trajectoires.

— Les tâches 1 et 4 des deux plans ont des performances comparables, car il s’agit de la même

tâche à résoudre. En effet, les contraintes géométriques exercées sont les mêmes, elles dif-

fèrent uniquement pour les tâches 2 et 3.

— Pour les tâches 2 et 3, les contraintes géométriques sont plus faibles et les performances

sont donc meilleures.

Les figures 5.30 et 5.31 présentent les trajectoires obtenues pour les deux plans de tâches. Dans

les deux cas, les trajectoires obtenues en utilisant la stratégie MG*TO sont plus pertinentes que
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FIGURE 5.29 – Graphe topologique pour une tâche de retrait

Plan de tâche 1 Plan de tâche 2

GT MG*TO GT MG*TO

Tâche Primitive 1

« Enlever pile usagée 1 »
8.51 1.28

Tâche Primitive 1

« Enlever pile usagée 1 »
8.49 1.29

Tâche Primitive 2

« Insérer pile neuve 1 »
39.87 8.54

Tâche Primitive 2

« Enlever pile usagée 2 »
1.30 1.23

Tâche Primitive 3

« Enlever pile usagée 2 »
6.13 1.64

Tâche Primitive 3

« Insérer pile neuve 1 »
3.85 1.67

Tâche Primitive 4

« Insérer pile neuve 2 »
21.86 14.24

Tâche Primitive 4

« Insérer pile neuve 2 »
21.86 14.27

TABLE 5.7 – Temps de calcul pour résoudre chacune des actions primitives des différents plans de
tâches

celles obtenues avec la stratégie GT. En effet, l’espace de recherche est réduit, ce qui permet

d’éviter les zones inutiles, ce qui n’est pas le cas avec la stratégie GT (visible sur la figure 5.30

d)).

5.5.5 Synthèse des résultats de notre approche collaborative

Nous avons validé notre approche collaborative sur un cas d’utilisation de changement de piles

dans un compartiment. Ce cas d’utilisation permet à la fois de valider nos stratégies de plani-

fication de trajectoires (comme ce qui a été fait dans la partie 5.3) mais également de valider

notre méthodologie basée ontologie pour le couplage sémantique de la planifications de tâches

et de trajectoires. Cela permet, entre autres, de valider notre démarche dans le choix du plan de

tâches. En effet, nous avons simulé deux plans de tâches différents et celui qui a été proposé par

le raisonneur est en effet le plus rapide à résoudre par le planificateur de trajectoires.
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FIGURE 5.30 – Trajectoires obtenues pour les différentes tâches primitives du plan de tâches n°1 (Stra-
tégie GT et MG*TO)

FIGURE 5.31 – Trajectoires obtenues pour les différentes tâches primitives du plan de tâches n°2 (Stra-
tégie GT et MG*TO)
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Par ailleurs, ce cas d’utilisation permet également de valider nos ontologies. En effet, nous avons

instancié l’environnement de simulation dans notre ontologie ENVOn-2. Nous avons aussi ins-

tancié nos plans de tâches dans l’ontologie TAMPO et les avons évalués pour proposer le plan

le plus pertinent à l’opérateur. Ceci permet de valider les questions de compétences liées aux

plans de tâches.

5.6 Synthèse

Les différentes expérimentations qui ont été présentées dans ce chapitre permettent de valider

nos démarches.

Dans un premier temps, nous avons validé nos stratégies de planification de trajectoires. En

effet, avant de vouloir considérer conjointement les planifications de trajectoires et de tâches, il

est important d’améliorer les performances de la planification de trajectoires.

Ces stratégies ont été mises en œuvre sur différents cas d’utilisation, de complexité différente,

afin de pouvoir valider leur généricité. Cela a permis de montrer qu’il est important, d’autant

plus dans des environnements très complexes, de réduire l’espace de recherche d’un algorithme

probabiliste. Il est également intéressant de pouvoir limiter, quand cela est possible, l’utilisation

d’un tel algorithme, car il est très coûteux.

De plus, nous ne nous contentons pas de considérer uniquement des informations relatives à

l’environnement, mais également à la tâche en elle-même. Celles-ci permettent de générer des

contraintes sur la planification de trajectoires pour restreindre les mouvements et limiter les

tirages peu pertinents.

De plus, pour la validation de ces stratégies, nous avons instancié différents environnements

dans notre ontologie ENVOn-2 et différentes tâches primitives dans TAMPO, ce qui nous a per-

mis de les valider, en répondant à l’ensemble des questions de compétences définies dans le

chapitre 3.

Après avoir validé nos concepts pour améliorer la planification de trajectoires, et à la représen-

tation des informations qui lui sont liées, nous avons validé notre module d’assistance TAMP.

Pour cela, nous avons :

— Validé le choix du plan de tâches à effectuer à l’aide de processus de raisonnement et d’une

ontologie (TAMPO);

— Vérifié et validé les résultats fournis par le raisonneur.

Nous avons ainsi déroulé notre approche TAMP sur les deux plans de tâches retenus pour véri-

fier la proposition faite par le raisonneur tout en comparant les performances de notre planifi-

cateur de trajectoires.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Synthèse des contributions

Les travaux de cette thèse présentent une approche de couplage sémantique entre un plani-

ficateur de tâches et un planificateur de trajectoires qui améliorent les performances de cette

collaboration. Pour cela, nous avons proposé :

— Deux ontologies. Ces deux ontologies, qui s’appuient sur une même ontologie de haut

niveau, SUMO, afin d’être interopérables, sont :

— ENVOn-2, qui permet de modéliser l’environnement selon trois niveaux d’abstraction

de l’information (sémantiques, topologiques et géométriques). Cela permet de modé-

liser différents types d’informations à la fois sur les objets rigides, mais également sur

l’environnement.

— Les objets rigides sont représentés, au niveau géométrique, par leur représenta-

tion (volume (BREP) ou surface (CSG)). À ces représentations sont attachées des

informations sémantiques pouvant décrire la forme de l’objet, s’il est mobile ou

non. . .

— L’espace libre est lui représenté au niveau géométrique par un octree. À partir de

celui-ci, un graphe topologique est défini qui représente les lieux importants de

l’environnement ainsi que les frontières entre ceux-ci. Des informations séman-

tiques sont aussi associées au graphe (décrivant la difficulté de passage causée

par une marge faible entre l’objet et son emplacement, si un objet mobile peut

obstruer le chemin etc ...)

— TAMPO, qui s’appuie sur ENVOn-2, permet de modéliser les informations relatives à

la planification de tâches et de trajectoires.

Elle permet :
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— D’améliorer la pertinence du plan de tâches en proposant celui possédant le moins

de contraintes géométriques afin de réduire la complexité de la planification de

trajectoires ;

— D’inférer des contraintes géométriques afin de contrôler la trajectoire à partir de

contraintes spatiales définies par l’opérateur ;

— De générer des requêtes de planification de trajectoires, pour chaque action pri-

mitive du plan de tâches proposé.

— Une méthodologie pour le couplage sémantique du TAMP. Elle doit permettre d’amé-

liorer les performances de planification de trajectoires lors de simulation de tâches. Elle

permet :

— D’améliorer les stratégies de planifications de trajectoires pour une action primitive

d’un plan de tâches, en réduisant les temps de calcul nécessaires pour obtenir un

résultat tout en améliorant la pertinence de la trajectoire proposée.. Pour cela, nous

proposons d’utiliser des combinaisons d’algorithmes pour 1) réduire l’espace de re-

cherches d’un algorithme probabiliste traditionnellement utilisé (en fournissant une

sous espace de recherche sous forme de tunnel dans l’octree) et 2) choisir un plani-

ficateur de trajectoires cohérent selon le contexte sémantique et géométrique local.

En effet, à l’aide des informations de l’ontologie ENVOn-2, le système peut choisir

d’utiliser un algorithme peu coûteux (qui correspond à une interpolation directe) si

l’environnement est peu contraint géométriquement, ou un algorithme probabiliste

(l’algorithme Bi-RRT dans notre cas) si l’environnement est contraint géométrique-

ment.

— De proposer un plan de tâches pertinent vis-à-vis de la tâche à réaliser. Différents

plans de tâches peuvent être générés soit par le planificateurs de tâches soit par l’opé-

rateur humain. Ces plans peuplent ensuite l’ontologie TAMPO et sont ensuite évalués

à l’aide de règles d’inférences et d’un raisonneur, afin de les comparer et de ressortir

le meilleur.

— De contrôler la planification de trajectoires à l’aide de contraintes géométriques qui

sont inférées, à l’aide de notre ontologie TAMPO, à partir de contraintes spatiales ex-

primées au niveau tâches par un opérateur humain.

6.2 Perspectives

Nous avons montré l’intérêt et la pertinence de notre approche pour le couplage séman-

tique de la planification de tâches et de trajectoires basé ontologies pour simuler des pro-

cessus d’assemblages, de maintenances ou de désassemblages. De nombreuses perspec-
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tives peuvent être envisagées pour améliorer cette approche, à court et à long terme.

A court terme, les contraintes spatiales exprimées au niveau tâche pourrait être inférées

automatiquement (paragraphe 6.2.1). De plus, cette approche ne considère pas encore les

possibles échecs provenant des différents planificateurs utilisés (paragraphe 6.2.2).

A long terme, cette approche pourrait être étendue à une utilisation en RV, dans laquelle un

opérateur humain aurait la possibilité d’agir directement sur la simulation (paragraphes

6.2.3 et (6.2.4)).

6.2.1 Utiliser la méréotopologie pour générer les contraintes spatiales

Dans les travaux de cette thèse, les contraintes spatiales exprimées au niveau tâche sont

manuellement renseignées par un opérateur. Une des améliorations possibles serait de les

définir automatiquement. Toutefois, l’expression de ces contraintes spatiales n’est pas gé-

nérique dans l’ensemble de l’état de l’art ([Borrmann et al., 2009], [Belouaer et al., 2011],

[Touya et al., 2012]).

Une idée est alors d’utiliser la méréotopologie [Smith, 1996] pour générer automatique-

ment ces contraintes spatiales. La plupart des approches de la méréotopologie utilisent la

Region Connection Calculus 8 (RCC8) ([Randell et al., 1992]), qui est un ensemble de huit

relations binaires conjointement exhaustives et disjointes par paire représentant les rela-

tions méréotopologiques entre des paires d’individus. Puis, à partir de la méréotopologie,

il est possible de générer automatiquement, des contraintes spatiales.

Des premières pistes ont été explorées ([Leoty et al., 2023]). Ces travaux démontrent l’inté-

rêt d’utiliser la méréotopologie pour générer automatiquement des contraintes spatiales.

L’exemple illustratif est celui du scénario de changement de piles présenté dans le para-

graphe 5.3.3 du chapitre 5. Dans ces travaux, le scénario est défini comme un ensemble

d’axiomes exprimés en logique du premier ordre. Puis en utilisant un prouveur de théo-

rème automatisé, il est possible de générer les contraintes spatiales à appliquer.

6.2.2 Intégrer le rebouclage entre les planificateurs en cas d’échec

A ce stade, notre approche pour le couplage TAMP ne prend pas en compte les cas d’échecs

des planificateurs. Il faudrait alors ajouter un rebouclage permettant, en cas d’échec, de

trouver une alternative faisable.

Par exemple si pour une tâche primitive, le planificateur de trajectoires n’arrive pas à trou-

ver une trajectoire, des stratégies originales devraient être développées pour que le Ges-

tionnaire des planificateurs en tienne compte pour calculer de nouveaux plans.
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6.2.3 Développer de nouvelles modalités d’interaction entre un opéra-

teur humain et le module d’assistance TAMP

L’approche proposée a montré son efficacité dans un environnement virtuel. Toutefois,

dans des environnements très contraints, les temps de calcul pour obtenir une trajectoire

peuvent être très longs.

Les travaux menés au LGP depuis plus de quinze ans portent sur l’utilisation conjointe des

techniques de planification et de la Réalité Virtuelle pour améliorer les simulations des

tâches du PLM. Des premiers travaux ont permis à un opérateur humain d’interagir avec

le planificateur de trajectoires, en lui permettant de prendre le contrôle ou de modifier la

trajectoire proposée par le planificateur de trajectoires. Développer cette démarche pour

rendre compatible l’ensemble du module d’assistance TAMP et la RV est alors une nou-

velle piste à explorer. Parmi les améliorations possibles, il pourrait être avantageux qu’un

opérateur humain puisse agir en temps réel sur le plan de tâches proposé par le module

d’assistance TAMP.

6.2.4 Remise en cause du plan de tâches par un opérateur humain

S’il est important de rendre l’interaction possible entre un opérateur humain et le module

d’assistance TAMP, il est également important d’améliorer les performances de cette col-

laboration, afin de la rendre plus fluide et plus réaliste. Pour cela, la détection d’intention,

déjà prise en compte pour améliorer la planification de trajectoires, pourrait être utilisée

lorsque l’opérateur humain souhaite modifier le plan de tâches proposé par le planifica-

teur de tâches. Par exemple, si l’opérateur humain décide de commencer sa manipulation

par une tâche primitive différente de celle proposée par le planificateur, ce dernier devra

recalculer un plan de tâches commençant par la dite tâche. Cela permettrait à l’opérateur

humain d’avoir un contrôle en temps réel sur l’ensemble de la planification TAMP.
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