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Résumé

Cette thése présente l'étude de la modélisation des interactions qui surviennent
lorsque plusieurs robots mobiles, équipés de senseurs visuels, partagent un méme
environnement.

Dans un premier temps, la modélisation des capacités motrices et sensorielles d’un
robot mobile est envisagée. Le concept de Carte Dvnamique est ainsi introduit pour
représenter de fagon géomeétrique la mobilité du robot dans son environnement. Ce
concept est basé sur la théorie des régions atteignables d'un svstéme dynamique.
Les méthodes de construction des Cartes Dynamiques de plusieurs types de robot
mobile sont décrites. ainsi qu'un algorithme d’apprentissage de la Carte d'un robot
par lui-méme. La relation intime existant entre la caméra du robot et ses capacités
de déplacement est également explorée au travers du concept de Carte Dvnamique.

Dans un deuxiéme temps. le concept de Carte Dynamique est utilisé pour générer
une représentation des interactions entre les robots mobiles. Ainsi. a partir des con-
ditions environnementales et des positions relatives des robots récupérées par les
senseurs du robot considéré, la Carte Dynamique du robot auto-apprise par un robot
particulier et les Cartes Dynamiques estimées des autres robots sont combinées. Cette
combinaison permet de faire apparaitre la distribution de l'espace atteignable du
robot en fonction non seulement de ses capacités mais également de celles des autres
robots dans le cadre d'une tache a accomplir en coopération ou en compétition. Cette
représentation est utilisée par la suite pour permettre la planification de trajectoires

pour le robot considéré. L’exemple de la planification d'une trajectoire d’'évasion par
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un robot poursuivi est présenté.

Plusieurs méthodes d’apprentissage des Cartes Dynamiques sont également en-
visagées. Par ailleurs, les résultats obtenus par un systéme d'apprentissage d une
stratégie de poursuite par renforcement permettent de prouver l'utilité de la Carte
Dynamique comme un outil d’analyse des interactions entre robots.

Un banc d’'essai expérimental basé sur des robots radioguidés a été développé
afin de mettre en pratique les concepts décrits dans le cadre de cette thése. Une
implantation du systéme planification basé sur les Cartes Dynamiques ainsi que les

résultats expérimentaux associés sont par ailleurs présentés.
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Abstract

This thesis presents a study of the interactions created by several vision-guided
mobile robots that must operate within the same workspace. and therefore must
coordinate their actions.

We have proposed the concept of Dynamic Map, which allows to represent the
intrinsic dynamics capabilities of a vehicle, and therefore to control its displacements
when the geometry of this map is known. This concept is based on the theory of
reachable regions of a dynamic system. Our work on the concept of Dynamic Map
has concentrated on (1) the construction and representation of the map. (2) the
learning by a robot of its own map, and (3) describing the sensori-motor relation
between the robot’s camera and displacement using the Dynamic Map.

The exploitation of the Dynamic Map to model interactions between robots in the
environment has been explored. The estimated Maps of the other robots are combined
on the learned Map of the robot considered in order to define a new distribution of the
reachable space of the robot according to a task to accomplish. This representation
is then used to plan optimal trajectories in function of the robot kinetic capabilities
as well as the other robots’ and the environmental conditions. This representation is
shown to be effective in pursuit/evasion purposes.

A complementary approach to the pursuit strategies learning for a mobile robot
by reinforcement has proven the feasibility of the Dynamic Map as a tool to analyze
interactions between robots.

An experimental setup based on radio-controlled robots has been developed to
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valid the concept presented in this thesis. The planning procedure based on the
Dynamic Map concept has been implemented on the testbed and various experimental

results are presented.
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Chapitre 1

Introduction

Initialement, la recherche en robotique mobile s’est intéressée au probléme de
navigation autonome d'un seul robot dans un environnement statique structuré. Par
la suite. des environnements dynamiques ont été considérés pour en arriver finalement
a des études intégrant a la fois plusieurs robots évoluant dans des environnements
dynamiques partiellement connus ou totalement inconnus.

Cependant, malgré les efforts investis dans I'étude des systémes a multiples robots,
le développement d’outils d’analyse et de représentation des interactions existant dans
ces systémes reste encore un probléme en quéte de solution. Nous voulons introduire
dans cette thése un concept de modélisation des capacités motrices d’un robot afin
de représenter et d’analyser les interactions entre robots. Cette modélisation des
interactions permet par la suite de générer des trajectoires a court terme, prenant en
compte la situation courante des divers éléments de l'environnement et les capacités
motrices du robot considéré. Un des aspects intéressants de cette modélisation réside
dans son aptitude a relier la physique du robot (et donc ses capacités motrices) a son
svstéme sensoriel.

Nous allons donc tout d’abord présenter la problématique considérée. puis donner
un apercu de la solution proposée pour finalement présenter le cheminement de la

thése.



N

1.1 Probléme considéré

Le contexte de ce travail se situe au niveau de l'étude des interactions qui se
produisent lorsque plusieurs robots dotés d'un systéme visuel sont mis en présence
dans un méme environnement. Les robots agissent en coopération ou en compétition
afin de résoudre une taiche commune. Les taches considérées dans cette thése seront
typiquement compétitives. Un exemple de tache de planification est la recherche
d'une trajectoire d’évasion pour un robot poursuivi dans un environnement contenant
des obstacles. Dans le cadre de ce travail, 'existence de communication explicite
(autre que visuelle) entre les différents robots ne sera pas considérée. Nous faisons
I’hypothése que le systéme visuel des robots permet d’appréhender |'environnement.
Le lien de communication sera assuré par le systéme d’acquisition d'images de chaque
robot. En effet, les informations pertinentes sur l'environnement et les autres robots
seront supposées disponibles lors des phases de planification de trajectoires.

Le concept de Carte Dynamique que nous allons proposer pour représenter et gérer
les interactions dynamiques entre robots doit s’intégrer a un systéme plus général
de planification. La Carte Dynamique permettra en effet une planification a court
terme et réactive (c’est & dire sensible au changement de l'environnement et des
actions des autres robots). La figure 1.1 présente une vue d'ensemble d'un exemple
de systéme intégrant notre approche. Au niveau supérieur se situe généralement un
planificateur global géométrique qui prendra en compte un point initial, un but final
et éventuellement des contraintes supplémentaires. comme la longueur du chemin. ou
la présence d’obstacles statiques dans |'environnement. Au second niveau. ce chemin
global est découpé en un ensemble de trongons sur lesquels le chemin est transformé
pour prendre en compte les différentes contraintes non-holonomes! du robot. Notre
travail concerne le niveau de base de cette pyramide: le robot obtient. a4 partir de

ses senseurs, un ensemble d’informations sur la situation courante. Grace i une

!Le terme sera introduit plus en détail dans le chapitre suivant. Considérons ici qu'il s’agit de
contraintes sur le mouvement du robot
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Figure 1.1 : Systéme pyramidal pour la génération de chemin et trajectoire englobant
le concept de Carte Dynamique

interprétation de ces données. exprimée sous la forme de Carte Dvnamique. il pourra
alors planifier une trajectoire locale en accord avec la tache qu’il faut accomplir.

Prenons I’exemple d'un robot devant se rendre d'une position initiale & une posi-
tion finale tout en évitant les obstacles et les éventuels robots qui tentent de l'inter-
cepter {ou simplement génent son mouvement) en cours de chemin. Les deux pre-
miers niveaux de la pvramide générent un chemin que le robot peut alors suivre.
Lorsqu'un autre robot apparait dans le champ de vision et que suffisamment d’infor-
mation est collectée, il est nécessaire de planifier une trajectoire permettant d’éviter
cette interférence et les obstacles détectés dans I’environnement. La Carte Dynamique
permet l'intégration de ['ensemble de ces informations sur une méme représentation
géométrique. Une trajectoire en accord avec cette nouvelle représentation est alors
planifiéce. Une fois que la source de la perturbation est évitée, le robot peut faire ap-
pel aux planificateurs de plus haut niveau pour regénérer un chemin afin d’atteindre
I'objectif final. aprés avoir repéré sa position dans l'environnement.

Nous allons maintenant présenter la solution que nous proposons pour représenter



les interactions entre robots.

1.2 Solution proposée

Nous allons introduire dans cette thése le concept original de Carte Dynamique,
permettant de représenter les capacités motrices d’un robot mobile en se basant sur le
concept de régions atteignables®. Il s’agit d’une représentation permettant. i partir
de I'état courant du robot considéré, de représenter chaque position de son espace
de travail en termes d’accessibilité et d'efficacité d’acces, en fonction de ses capacités
motrices. Ces informations sont combinées par la suite pour 'ensemble des robots
considérés afin de représenter leurs interactions dans I’accomplissement d’'une tache.

Comme nous le verrons dans 'ensemble de la thése, les principaux avantages de

la Carte Dynamique pour la planification sont :

e de fournir un outil générique d'analyse des interactions. En effet. nous verrons
qu’il est possible de représenter les capacités motrices d'un grand nombre de
modéles dynamiques de robots par l'intermédiaire du seul concept de Carte Dy-
namique. La Carte Dynamique permet ainsi une indépendance structurelle ap-
préciable, non seulement lorsque 1'on veut considérer une population hétérogene
de robots, mais également lorsque l’on désire apprendre les capacités motrices

d’un autre robot sans pour autant connaitre le modeéle sous-jacent.

e de faire de la replanification dynamique de trajectoires. Puisque le but de la
Carte est de générer des trajectoires efficaces 4 relativement court terme, cela
permet de transférer la puissance de calcul en permettant a des processus lents
de pouvoir s’exécuter complétement dés lors que la trajectoire est obtenue. Il
est bien connu, par exemple. que les systémes d’analyse d'images sont générale-

ment lents et qu’il est nécessaire de planifier une trajectoire entre deux analyvses.

“Elément classique de I’Automatique et de la théorie du contréle optimal que nous introduirons
dans le chapitre 3



Le robot ne devant généralement pas s'arréter entre deux analyses (nous dis-
cuterons des différents modéles de contréle visuel dans le chapitre 2), la Carte
Dynamique permet de donner au robot un chemin a suivre dans le laps de temps

nécessaire aux traitements des images.

d’obtenir un systéme dont la complexité croit linéairement avec le nombre de
robots. En effet. nous verrons dans le chapitre 4 que la planification de tra-
jectoires est identique quelque soit le nombre de robots considéré. malgré le
fait que chaque nouveau robot impose une combinaison supplémentaire avec la
nouvelle Carte Dynamique. Beaucoup de méthodes ont une complexité algorith-
mique qui augmente de fagon polynomiale, voire exponentielle avec le nombre de
robots. En d’autres termes. rajouter un robot supplémentaire dans l'espace de
travail augmente le temps de calcul de la solution d'un facteur (au mieux) poly-
nomial (voir. par exemple, une description des complexités d'algorithme dans
le livre de Latombe (Latombe 1991)). Par exemple. une méthode se basant sur
l'utilisation des états de tous les robots devra considérer le produit cartésien

des espaces de travail individuels de chaque robot.

de générer des trajectoires correspondant a un modéle complexe de robots. Bien
(ue dans le cadre de cette thése nous n’ayons envisagé que des modeles rela-
tivement simples de robots mobiles, il est possible d’utiliser des modélisations

plus complexes sans modifier la base théorique des Cartes Dynamiques.

@ d’intégrer les capacités sensorielles aux capacités motrices du robot. L'imper-

fection sensorielle est souvent peu considérée et elle est souvent difficile & insérer
dans des méthodes dites complétes. Comme nous le verrons dans le chapitre 3
la Carte Dyvnamique permet de relier plus intimement l'aspect sensoriel et le

controle du robot pour I’étude du couplage visuo-moteur.

e d’intégrer les observations de I'environnement en fonction des capacités motrices

des robots. En effet. la Carte Dynamique constitue une observation du monde



a un instant donnée en fonction des capacités motrices du robot. L’environ-
nement est donc pergu par le robot suivant ses propres capacités sensorielles et

physiques, pour ensuite étre intégré aisément dans la Carte Dynamique.

e de permettre d’analyser des phénoménes de compétition (théme central de 'ap-
plication des Cartes Dynamiques dans cette thése) mais également de coopéra-
tion (la problématique et |'application des Cartes Dynamiques a la représenta-

tion de ce probléme seront présentées dans le chapitre 4)

La Carte Dynamique offre un point de vue unificateur a la planification de tra-
jectoires (grace. par exemple, 4 'indépendance structurelle). dans le cas de plusieurs
robots et de différentes taches 4 accomplir, ainsi qu’a I'étude du couplage visuo-moteur
pour un robot unique.

[1 est nécessaire avant de poursuivre. de mentionner les différences qui existent
entre notre approche et les approches purement réactives utilisant par exemple un
réseau de neurones (plus de détails sur ces approches seront donnés dans ['ensemble
du chapitre 2 et l'annexe B). Dans ce genre d’approche réactive. il est généralement
facile de définir une action en fonction d’un seul événement dans l’environnement
(comme nous le verrons dans le chapitre 3). Toutefois. lorsque le nombre de robots
a considérer augmente, les lois reliant perception et action® deviennent complexes et
il est généralement inévitable de connaitre a priori le nombre d’événements' avant
de procéder a |'apprentissage du couplage visuo-moteur. De plus, dans ces systémes
cités comme “schizophréniques” par Connell (Connell 1990), il est parfois difficile
de prouver la convergence des algorithmes vers la résolution de la tache désirée. ou
meéme de faire des analyses d’optimalité suivant les parameétres des modeéles. La Carte
Dynamique permet d’inclure directement des critéres d’optimalité qui dépendent a la

fois du robot et de la tache. Des trajectoires non-holonomes satisfaisant ces critéres

3Ces lois correspondent a la description de I'action qu'’il faut appliquer en fonction des données
acquises sur I’environnement pour résoudre la tiche
iLes événements désignent ici les données a extraire des senseurs



d’optimalité sont ensuite calculées & partir des informations combinées sur les Cartes.

1.3 Survol de la these

Dans le chapitre 2, nous allons explorer les différentes facettes du probleme que
nous considérons dans cette thése au travers des recherches accomplies dans plusieurs
domaines. Nous commencerons par évoquer le controle de robots mobiles a l'aide
de senseurs visuels. puisque nous avons choisi d’équiper nos robots de caméras et de
fermer la boucle de contréle par une contre-réaction sensorielle. La planification de
chemin et les nombreuses ramifications des algorithmes seront décrites par la suite.
Les liens entre notre concept de Carte Dynamique et les algorithmes de planification
seront donnés dans l’ensemble de ce chapitre. Finalement, un apercu des systémes
a multiples robots sera introduit. Notre probléme sera comparé aux méthodes déja
proposées dans la littérature.

Le chapitre 3 introduira le concept de Carte Dvnamique pour la représentation
des capacités motrices d'un robot. Nous évoquerons tout d’abord les méthodes de
construction de ces Cartes pour différents types de robot. Par la suite. une représen-
tation minimaliste de ces Cartes Dynamiques sera présentée, afin d’en faciliter 'auto-
apprentissage par un robot ou l’'apprentissage de la Carte Dynamique d'un autre
robot par la vision. L'apprentissage des Cartes Dynamiques sera décrites dans le
chapitre 5. Finalement. la relation étroite existant entre le senseur du robot et les
capacités motrices du robot matérialisées par la Carte Dvnamique sera explorée.

Dans le chapitre 4. nous décrirons comment le concept de Carte Dvnamique peut
étre exploité afin de représenter les interactions entre des robots dans le cadre d'une
tache a accomplir. La fagon d'utiliser cette représentation pour planifier les trajec-
toires sera ensuite introduite. Afin d’étendre les capacités des Cartes Dynamiques

A un svstéme temps-réel dans l'avenir, une modélisation appropriée sera présentée’.

3Cette modélisation a pour but de pouvoir utiliser simplement des cartes de traitement d’images



L'exemple d’'un robot devant planifier une trajectoire d'évasion sera utilisé pour mon-
trer l'efficacité des Cartes Dynamiques en simulation. Les problémes de la poursuite
et e la coopération entre robots, ainsi que notre solution basée sur les Cartes Dy-
namiques, seront briévement introduits a la fin de ce chapitre.

Le chapitre 5 présentera deux approches pour l'apprentissage de la Carte Dy-
namique dun robot. La premiére approche est une alternative au point de vue réac-
tif pour 'apprentissage d’une stratégie de poursuite par renforcement. Une revue
bibliographique sur l'apprentissage par renforcement est donnée dans l'annexe B.
Bien que cette méthode soit quasiment i 'opposé de 'approche par les Cartes Dy-
namiques, nous avons constaté d’importantes ressemblances dans les résultats. Nous
verrons ainsi que la Carte Dynamique est un bon moven d’expliquer et éventuelle-
ment de prédire les résultats obtenus. comme par exemple la formation de régions
atteignables dans le plan image de la caméra d'un robot. La deuxiéme approche se
base sur le volume de représentation décrit dans le chapitre 3. L’objectif est ainsi
de transformer des trajectoires acquises par l'intermeédiaire des systemes sensoriels
(le svstéme d’observation central dans le cas de Pauto-apprentissage des Cartes et le
systeme de vision embarqué pour 'apprentissage des Cartes d'un autre robot) pour
rronver la forme adéquate du volume de représentation.

Finalement, notre effort pour construire un banc d’essai expérimental sera décrit
dans le chapitre 6. Le but est de prouver qu’il est possible de créer un systéme
flexible a faible coit. pour étre utilisé dans le cadre d’études sur des coopérations
de robots a guidage sensoriel. Nous montrerons comment nous avons pu baser ce
banc d’essai sur des modéles réduits radioguidés pour construire des robots ayant
une cameéra active avec un systéme rudimentaire d’analyse d’images. une odomeétrie
visuelle et une capacité de controle assurée par un réseau de stations de travail. Des
exemples d’applications de notre banc d’essai expérimental seront présentés a la fin

de ce chapitre. Finalement, nous montrerons que le systéme de planification basé

pour générer les déplacements du robot



sur les Cartes Dynamiques et décrit dans le chapitre 4 peut-étre testé en temps-réel
sur notre banc d’essai expérimental. La description de l'implantation du svstéme
ainsi que les conditions expérimentales seront introduites et plusieurs exemples de
trajectoires exécutés par les robots dans des situations de poursuite:évasion seront
par ailleurs présentés.

Dans la conclusion, nous résumerons les divers éléments originaux introduits dans

cette thése. Les extensions futures seront également discutées.
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Chapitre 2

Revue bibliographique

Dans ce chapitre. nous allons présenter une étude bibliographique des travaux liés
a cette thése. Comme le sujet de ce travail englobe un grand nombre de domaines
(allant de la vision pour les robots mobiles, jusqu'a la planification non-holonome,
en passant par |'apprentissage par renforcement a base de réseaux de neurones et la
collaboration de robots) la revue bibliographique est particuliérement extensive.

Nous présenterons tout d’abord les travaux liés a la vision comme un outil néces-
saire 4 la navigation de robots mobiles. Par la suite, nous présenterons une revue
détaillée sur les méthodes de planification pour des robots mobiles. Nous évoquerons
ensuite les études portant sur les régions atteignables, théme central aux Cartes Dy-
namiques. avant de poursuivre par une bibliographie (légére par rapport a la masse
d’articles existants) sur la collaboration de robots mobiles. Une revue bibliographique

sur I'apprentissage par renforcement sera donnée dans I'annexe B.

2.1 La vision pour les robots mobiles

Pour qu'un robot soit autonome dans un environnement. il ne peut se baser
complétement sur les données odométriques de ses capteurs. En effet les erreurs

pour ce type de senseurs sont cumulatives et, aprés un temps relativement court, le
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robot n'est plus capable de se repérer dans son environnement de fagon fiable. Des
senseurs externes sont donc trés importants pour fournir une information supplémen-
taire de recalage. Deux types principaux de senseurs existent : actifs (comme un laser
qui explore l'environnement) et passifs (comme une caméra qui observe simplement).
Puisque nous avons fait le choix d’équiper nos robots de caméra. nous allons ici nous
intéresser seulement aux travaux faits en vision par ordinateur avec des senseurs pas-

sifs.

2.1.1 Les premiers temps de la vision par ordinateur

Les senseurs devaient fournir initialement une carte de profondeur de l'environne-
ment. afin de planifier ensuite un chemin dans I'environnement reconstruit. A cause
de la complexité de la reconstruction, l'approche s’est ensuite étendue a des méthodes
plus qualitatives et & des systémes ou vision et action sont plus intimement liés.

Dans (Marr 1982), Marr présente une des premiéres tentatives de formalisation

de 'approche par reconstruction. Son étude est & trois niveaux :
® la théorie calculatoire (quoi).
e les représentations et les algorithmes (comment).
e l'implantation (ou).

Son approche a généré une profusion d’articles. Horn (Horn 1986) résume assez bien
les progrés qui ont été accomplis. Toutefois malgré ’énorme quantité de travail mise
en ceuvre. les systémes réeis se sont heurtés rapidement a une barriére calculatoire
difficile a franchir.

Dauns le cas d’analyse a la structure a partir du mouvement. on reléve trois étapes

fondamentales :

e |'étude de I'existence des solutions (Longuet-Higgins 1981):

@ la recherche de 1'unicité de ces solutions (Poggio et Koch 1985):
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e enfin la robustesse des méthodes de calculs (Tomasi et Kanade 1991).

Un exemple assez significatif des progrés dans le domaine est donnée par Tomasi
et Kanade (Tomasi et Kanade 1991), o la reconstruction presque parfaite d'un objet
est présentée. Les calculs sont faits directement dans un référentiel centré sur l'objet.
ce qui permet d'utiliser une profondeur relative moins bruitée que la profondeur abso-
lue par rapport au référentiel de la caméra. Toutefois, les résultats impressionnants
cachent des défauts majeurs pour une utilisation dans le cadre d’un robot mobile.
Principalement, le nombre d’'images utilisées pour obtenir cette qualité est trop im-
portant pour s'appliquer a4 un quelconque systéme temps réel.

Dans (Baker et Bolles 1988, Baker et Garvey 1991). ie volume temporel des images
(z.y.t) est analysé directement pour trouver des informations intéressantes pour le
controle d'un robot. Ce genre d’approche nécessite une grande puissance de calcul

du fait de la grande masse d'informations a traiter.

2.1.2 Les indices visuels

Plutot que de reconstruire complétement la scéne ou les objets d’intérét. on peut
s'intéresser & des indices visuels simples 4 extraire des images. portant des informa-
tions pertinentes sur l'environnement ou le robot évolue. Il s’agit d'une forme du
principe d’effort minimum.

Par exemple. Nelson et Aloimonos (Nelson et Aloimonos 1989) introduisent un
opérateur donnant la divergence (taux d’expansion) suivant une direction du flux
optique (variation temporelle des points) permettant de savoir si un objet en mouve-
ment indépendant se rapproche du robot. Ce type d’opérateur est un moyen simple
de décider comment éviter un obstacle. Cet opérateur permet d’obtenir ensuite un
autre indice précieux : le temps avant collision. qui représente le temps qu'un objet
se déplacant en direction du robot va mettre avant de l'atteindre. (Duric. Rosenfeld
et Duncan 1994) présente une méthode de calcul de cet indice en reliant I'intégrale

de la divergence sur une surface i une intégrale sur un contour fermé du fux op-
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tique. Le calcul intégral permet généralement une plus grande robustesse par rapport
au bruit. Dans (Cipolla et Blake 1992), Cipolla et Blake proposent une approche
similaire pour calculer le temps avant collision et I'orientation des surfaces des objets
a partir des valeurs des descripteurs du premier ordre du flux optique (divergence.
rotationnel et déformation. Voir les travaux de Kcenderink et al. (Koenderink et van
Doorn 1975. Koenderink 1986) pour une description mathématique formelle de ces
descripteurs). Ces descripteurs ont également la propriété intéressante de fournir des
bornes aux valeurs du temps avant collision (Subbarao 1990).

Dans (Frangois 1991), aprés une segmentation en régions de mouvement ho-
mogenes, les différentes régions sont étiquetées suivant la prédominance des valeurs
des descripteurs du flux optique. Ceci permet d’identifier par exemple des régions de
danger potentiel afin d’y concentrer 1’analyse.

L article (Kundur et Raviv 1994) expose un indice visuel similaire au temps avant
collision: le VTC (*Visual Threat Cue” ou indice visuel de danger) qui indique le
changement relatif de distance. Cet indice est inversement proportionnel au temps
mais ne dépend pas de la profondeur. C'est un avantage par rapport au temps avant
collision. Les lignes de méme valeurs de VTC dans 'espace permettent de faire une
partition en zones de danger et de sécurité.

Cette partition donnée par le VTC se rapproche des résultats présentés dans le
chapitre 3 lorsque la Carte Dynamique est projetée dans le plan image des caméras
des robots. En effet, la Carte Dynamique va permettre de gérer des zones d’attention

dans I'image pour le robot en fonction de ces capacités motrices.

2.1.3 Analyse d’images par rupture de contraintes

[1 est trés important de pouvoir distinguer le mouvement d'un objet du mouve-
ment propre du robot. Thompson et Pong (Thompson et Pong 1990) présentent des
méthodes basées sur le flux optique et la rupture de contraintes de rigidité. Le méme

type de contrainte est utilisée par Nelson dans (Nelson 1991). L’idée principale est
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que lorsque le mouvement de !'utilisateur est connu. la vitesse 3D projetée en chaque
point de |'image est contrainte de s'étendre sur une droite unidimensionnelle (dépen-
dant seulement des parameétres de mouvement de l'observateur) dans l'espace des
vitesses. Le flux normal (projection du flux optique suivant le gradient de |'image)
est utilisé car il peut étre extrait de fagon plus fiable. L'ambiguité que cela introduit
remplace la contrainte de la droite par 'appartenance des valeurs du flux & une région
dont les frontiéres sont connues. Le mouvement indépendant est simplement repéré
par la rupture de cette contrainte.

L article (Zhang, Weiss et Hanson 1994) utilise un test sur la consistance d’un
systéme d’équations. Ce systéme relie les coordonnées des points dans I'image suivant
une contrainte coplanaire. L'inconsistance indique la présence de points au dessus du
plan et donc d’obstacles potentiels.

Il est possible d’utiliser le foyer d’expansion (point particulier d’ou émanent les
vecteurs de mouvement dans le cas d’une translation pure) pour extraire des informa-
tions de l'image. (Burger et Bhanu 1992) donne l'exemple d'un systéme de navigation
entiérement basé sur le foyer d’expansion. Plusieurs algorithmes découplant 1'effet de
la translation et de la rotation sur le flux optique sont donnés. [Is peuvent ensuite
interpréter et qualifier les différents vecteurs de mouvements par rapport & une région
ou doit se trouver le fover d’expansion.

(Aloimonos et Duric 1994, Sinclair, Blake et Murray 1994. Fermiiller 19936) sont
d’autres méthodes de calcul du foyer a partir des vecteurs de flux normaux, qui
examinent également !'aspect de robustesse du calcul. Elles se basent sur la contrainte
suivante : le fover d’expansion se trouve toujours dans le demi espace opposé a la
direction du vecteur de mouvement.

Dans le chapitre 6, nous allons présenter un algorithme de détection de mouvement

basé sur cette approche de rupture de contraintes.



2.1.4 Vers des architectures visuelles intégrées

Cependant, la recherche d’indices dans I'image ne permet pas de réaliser des robots
capables d’appréhender totalement le monde extérieur. I! est alors nécessaire d'en-
visager la construction d’architectures de systémes robotiques permettant d'intégrer
ces informations.

L approche d’Aloimonos (Aloimonos 1990) est complétement a I'opposé du principe
d’effort minimum. La vision étant trop complexe pour étre considérée de facon
générale, il faut identifier les taches 4 exécuter par le robot et résoudre les problémes
de vision dans le cadre particulier de cette application. L’architecture d’un robot mo-
bile simple, capable de réaliser des taches complexes est présentée. Dans (Rivlin et
Rosenfeld 1994). les auteurs ont décomposé 'attitude d'un robot en évitement d’obs-
tacles. interception des objets et référence par rapport aux couloirs. Les différents
comportements sont connectés avec un ordre de priorité.

Selon cette méme méthodologie. (Fermiiller 1993a) propose I'approche “svntheé-
tique” de conception de systéme robotique. Les points essentiels de la méthode sont la
conception d’'une hiérarchie de capacités visuelles et |'utilisation de méthodes quali-
tatives pour avoir plus de robustesse. Les capacités visuelles de base sont ici la
recherche du mouvement propre (parameétres du mouvement de l'observateur) grace
aux calculs du fover d’expansion et i’estimation du mouvement des objets.

Brooks (Brooks 19916. Brooks 1991a) introduit I'architecture “subsumption”. Elle
est composée de comportements indépendants paralléles qui communiquent directe-
ment par perception et action avec le monde plutot qu’entre eux. Le monde est ici
considéré comme le dépositaire de l'information et les représentations intermédiaires
n’'ont plus alors de raisons d’exister (Horswill et Brooks 1988).

Connell (Connell 1990) donne un exemple de ce type de décomposition verti-
cale du systéme de contrdle o la tache de perception est distribuée a l'ensemble
des comportements. L'esprit du robot est donné comme une collection d'impulsions

schizophréniques qui se battent pour le contréle du corps.
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Deux autres types de théorie sont également apparu : La vision active et la vision
animée. Ces théories tentent de franchir le pas existant entre perception et action.
Bajcsy et al. (Bajcsy 1988, Bajcsy et Campos 1992) définissent les concepts de la
perception active pour résoudre les problémes “mal-posés” de la vision. Ballard et
Brown dans (Ballard 1991, Bandopadhay et Ballard 1991, Grosso et Ballard 1993)
présentent les 3 aspects fondamentaux de la vision animée : l'importance du con-
trole de la fixation de l’attention ; le traitement séquentiel pour réduire la complexité
calculatoire: 'apprentissage. L'utilisation d’'un repére centré sur l'objet pour la re-
connaissance plutét que sur celui de la caméra est également une des idées clefs de ce
concept.

Proposer une nouvelle architecture visuelle est une tache bien au-deld du cadre
cette thése. Toutefois, le chapitre 3 expose la relation intime qui existe entre la Carte

Dynamique et les senseurs du robot.

2.1.5 Le contréle visuel

On peut approcher le probléme du contréle d’'un robot différemment. Plutét que
d'extraire des images des informations et ensuite prendre des décisions sur le chemin a
suivre et finalement envoyer une commande aux moteurs, on peut relier la perception
et l'action de facon plus intime. En robotique classique. le contréle est un concept
bien maitrisé. Sanderson et Weiss (Sanderson et Weiss 1983) présentent les différents
aspects du contrdle & partir de la vision.

Il v a deux types de contréle possibles :

@ basé sur |'image (extraction de caractéristiques saillantes de l'image). Ce typede
controle est & contre-réaction non linéaire (4 cause de la complexité du couplage

entre les caractéristiques et les positions).

e basé sur la position qui est & contre-réaction linéaire (c.a.d. que la différence

entre les valeurs de positions désirées et obtenues est linéaire). mais instable a
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cause de la cinématique du robot a recalculer.

[l existe également deux types de structure de contréleur :

e ‘“regarder-puis-bouger” ou il y a une boucle fermée sur le controle des joints. avec
un point de vue statique (perception et action non-coincidents) et dvnamique

(perception et action en paralléle & des temps d’échantillonnage différents).
e “suivi visuel”: boucle fermée directement sur les caractéristiques sensorielles.

Lorsqu’on s’intéresse 4 des systémes avec de multiples robots, il n’est pas possible
de travailler dans le cadre du paradigme “regarder-puis-bouger”. Un robot ne peut
en effet rester statique et analyser son environnement alors que les autres robots sont
toujours actifs. Nous avons donc choisi de considérer que nos robots sont toujours
en mouvement quel que soit le temps nécessaire au traitement des images. Comme
nous allons le montrer dans les deux chapitres suivants. la Carte Dyvnamique est bien
adaptée a ce genre de paradigme.

Un exemple de systéme qui ne peut pas se baser sur une reconstruction “hors-
ligne” de l'environnement est donnée dans (Anderson 1989). En effet, le systéme de
controle d’'un joueur de ping-pong ne peut séparer les phases de planification. suivi
de trajectoire et perception. Malgré le fait que 'environnement soit trés controlé. des
problémes de perception subsistent. Ce systéme est basé sur un grand nombre de
connaissances a priori.

Pour faire le controle d'une voiture sur une route, une caméra regardant dans le
sens de la marche est utilisée dans (Raviv et Hermann 1991). Les points singuliers
(point de valeur de flux optique nulle) sont reliés alors directement aux parametres
de mouvement du robot par le biais d’équations différentielles. Un contréleur sur les
parameétres utilisant la position de ces points peut alors étre construit pour suivre
la route a une certaine distance. Les méthodes de type “suivi de route” (Crisman et
Thorpe 1993) ont connu un grand succes grace au travaux de Dickmanns (Dickmanns

et Graefe 19884. Dickmanns et Graefe 1988a) — basés sur une approche dynamique.
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ot le but est de traiter le plus rapidement possible le minimum d’information utile
— et ceux de Pomerleau (Jochem et Pomerleau 1996) par l'intermédiaire de réseau
de ncurones.

Les deux articles (Coombs et Roberts 1993. Santos-Victor. Sandini. Curotto et
Garibaldi 1993) parlent d'un méme type de contréle pour la navigation d'un robot
mobile dans un environnement contraint. Les techniques sont inspirées par les systéme
de guidage des abeilles qui ont tendance a équilibrer les flux optiques sur les zones
périphériques opposées des yeux. Le controle est alors simplement formulé comme la
différence des valeurs movennes ou maximales du flux optique dans les deux zones
périphériques opposées.

Une autre exemple d'approche. dans le cadre un peu différent de la coordination
main-ceil est donnée dans (Hervé 1993), avec une méthode de contrale direct a partir

d’images non calibrées et un apprentissage géométrique des configurations singuliéres.

2.2 Planification de chemin pour les robots mo-

biles

Nous allons donner dans cette section une vue d’ensemble des méthodes de plan-

ification usuelles.

2.2.1 Planification de base

La planification de chemin a pour but de trouver un ensemble de points par lesquels
le robot doit passer pour aller d’une configuration initiale ¢, & une configuration finale
(s sans que le robot ne rentre en contact avec un obstacle. Lorsqu'une relation entre
le robot et sa position dans le temps est envisagé on parle alors de planification de tra-
jectoire plutét que de chemin. Latombe (Latombe 1991) et Huang et Ahuja (Hwang

et Ahuja 1992) présentent des revues des travaux dans ce domaine.
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Il est nécessaire de définir tout d’abord la différence entre des contraintes holo-
nomes et non-holonomes.

Les contraintes holonomes peuvent étre caractérisées par un ensemble d’équa-
tions prenant en compte seulement l'état du systéme. Cela signifie que les con-
traintes holonomes réduisent la dimension de l'espace de configuration permettant
alors 'utilisation de méthodes usuelles (géométriques) de planification de chemin.
Les contraintes de connexion entre les articulations d'un robot sont un exemple de
contraintes holonomes (Craig 1989).

Une contrainte non-holonome est caractérisée par une équation non intégrable.
fonction non seulement de I'état du systéme mais aussi des dérivées par rapport au
temps des variables d’états. Parce que ces équations ne peuvent étre intégrées, les
contraintes non-holonomes ne réduisent pas la dimension de I'espace de configuration.
Cependant, elles permettent d'imposer des restrictions sur la direction du mouvement.
Donc pour un robot non-holonome. tous les chemins sans collision ne sont pas des
chemins admissibles.

Par exemple. un robot de type voiture est non-holonome. Physiquement. la non-
holonomie est due au fait qu'on suppose que les roues ne doivent pas glisser sur le sol.
Cela impose une relation entre l'orientation et la vitesse admissible. Cette relation

s’exprime par I'équation non intégrable suivante' :
£sin(f) - ycos(8)=0 (2.1)

ol r.y.0 représentent la position et l'orientation du robot (voir figure 3.3) dans
'espace de configuration.

L ensemble des configurations ou le robot n’a aucune intersection avec les obstacles
forme l'espace Cppr.. Il existe plusieurs méthodes pour trouver cet espace a partir

des différentes représentations du robot et de I'environnement. Toutefois l'idée est

'+ désigne la dérivée par rapport au temps de la variable z (dz/dt)



globalement la méme : on “grossit” les obstacles de fagon a avoir une représentation
équivalente de 'espace dans laquelle le robot n'est plus référencé que par un point (voir

figure 2.1). Il y a principalement 3 approches possibles aux problémes de planification

S Point de référence

/

Robot (en transiation seulement)

Figure 2.1 : Transformation des obstacles pour trouver l'espace libre Cjre pour un
robot se déplagant en translation seulement

de chemin :

—

. approche par réduction de l'espace libre (squelettisation ou “carte routiére™):

[N

. décomposition et approximation de l’espace libre (décomposition en cellules) :

(L]

. planification par l'intermédiaire de flux de potentiel.

2.2.1.1 Approche par réduction de I’espace libre

Le concept de la squelettisation est basé sur la réduction de l'espace libre Ciipre
a un réseau de courbes unidimensionnelles. Le chemin se décompose alors en trois

sous-chemins :

1. un chemin allant de g¢; au réseau;
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Départ

Figure 2.2 : Exemple de graphe de visibilité pour un environnement simple

2. un chemin intra-réseau;
3. un chemin entre le réseau et g;.

Dans la plupart des méthodes. ces réseaux de courbes peuvent étre représentés par
un graphe. Une fois cette réduction faite. la planification n’est plus alors que le
probleme d’intelligence artificielle bien connu de recherche dans un graphe. On reléve

4 méthodes pour ce concept de squelettisation :

1. Le graphe de visibilité ou les sommets du graphe sont les sommets des obstacles,
¢; et g5 (voir figure 2.2). Deux sommets sont liés si. dans I’espace des configura-
tions. les sommets correspondants peuvent étre joints par un segment n'avant
aucune intersection avec les obstacles. La planification est faite par ['algorithme

A*. par exemple. pour trouver le chemin le plus court.

~

La rétraction dont un exemple est le diagramme de Voronoi. Un point appar-
tient au diagramme si la distance minimale 3 un obstacle se vérifie en au moins
deux points des obstacles. Dans le cas d’obstacles polygonaux le diagramme
de Voronof est constitué de segments de droite et d’arcs de paraboles. Il suffit

alors de chercher un chemin dans cet espace unidimensionnel.
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Figure 2.3 : Construction d'un réseau d’autoroute

3. Le réseau d’autoroutes consiste a extraire des figures géométriques appelées
autoroutes de l'espace de travail et a les connecter par un graphe (figure 2.3).
Une “freeway” est un cylindre généralisé linéaire strict dont l'axe est annoté
avec une description conservatrice de ['orientation libre du robot. Le graphe est
construit en liant les axes dont les orientations libres se touchent. Une simple

recherche dans un graphe permet alors de trouver un chemin.

4. La silhouette est une méthode complexe permettant de réduire progressivement
la dimension de I'espace Cijre. Pour cela. I'espace courant (de dimension m par
exemple) est balayé par un hyperplan de dimension inférieure (m — 1) et les
points extrémaux sont retenus. Ces points forment alors le nouvel espace dans
lequel de nouveau sera fait un balayage. Finalement un graphe contenant des
courbes de dimension croissante est construit, sur lequel une recherche de type

A" est possible.

(Svestka et Overmars 1995) propose une approche statistique a la construction de
graphes pour la planification. Les nceuds sont choisis de facon aléatoire dans |'espace

. Clure. €t une planification locale (prenant en compte des contraintes non-holonomes)
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est ensuite utilisée pour déterminer si un chemin admissible peut-étre trouvé entre
deux nceuds. Chaque chemin admissible fournit alors un arc supplémentaire dans le
graphe. L’idée principale de l'algorithme est la rapidité, qui dépendra fortement de

I'algorithme de planification locale.

2.2.1.2 Deécomposition et approximation de |’espace libre

La décomposition en cellules est une approche en deux étapes :

1. l'espace Cppre est décomposé en cellules. Deux types de cellules existent : ex-

actes (I'union est Cypre) Ou approximative (I'union des cellules est incluse dans

Cipre) :

2. la proximité des cellules est utilisée pour construire un graphe dans lequel est

faite une recherche de chemin.

[l existe beaucoup de méthodes de décomposition : par arbre quaternaire. par balava-

ge. par division et étiquetage. etc.

2.2.1.3 Planification par l’'intermédiaire de champs de potentiel

L approche par flux de potentiel provient d'une analogie avec la physique des
particules. En effet. on peut considérer que la configuration ¢; induit une force
artificielle attractive sur le robot. Les obstacles exercent des forces répulsives pour
empécher le robot d’entrer en contact avec eux. La méthode de résolution est alors
stmple. il faut tout d’abord générer le champ de potentiel en chaque point. résultant
des forces artificielles de gy et des obstacles. et laisser un programme d’optimisation
trouver un chemin vers le minimum global g;. L'approche est intéressante. toutefois
les fonctions de potentiels sont souvent choisies arbitrairement et bien souvent le flux
de potentiel créé présente plusieurs minimum locaux. Cela nécessite alors souvent
des méthodes de planification dites aléatoires (par exemple la marche aléatoire pour

sortir d'un minimum local). Khatib (Khatib 1985). Gutsche et al. (Gutsche. Laloni
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et Wahl 1994), Arkin (Arkin 1990, Arkin 1992) utilisent ce principe pour planifier les
trajectoires de robots dans un espace semi inconnu. Afin de pallier 4 des problémes de
minimums locaux, (Nam, Lee et Ko 1995) utilise une notion supplémentaire de région
atteignable pour un obstacle en mouvement. Dans 'approche unificatrice présentée
dans (Schoéner et Dose 1992), 'ensemble des éléments du svstéme sont représentés
par des systémes dynamiques dont les propriétés peuvent étre caractérisées. A partir
de cette modélisation, la création d’'un champ de potentiel cohérent est possible.
Comme nous le verrons par la suite, notre solution se rapproche de ce type de
méthodes. Toutefois. la plupart des systémes par flux de potentiel se basent sur des
potentiels arbitraires, alors que nous proposons ici une base cohérente par l'intermé-
diaire des Cartes Dynamiques représentant les capacités motrices des robots. Les

potentiels sont créés par rapport 4 la physique des modéles dynamiques des robots.

2.2.2 Meéthodes par optimisation

(Hwang et Ahuja 1992) décrit également une quatriéme approche classique au
probléme de planification, ou I'évitement d’obstacles est formulé comme un probléme
d’optimisation mathématique pour trouver une courbe minimisant une certaine quan-
tité scalaire.

Dans l'article (Shiller et Gwo 1991), une fonction simple basée sur la distance est
utilisée afin de planifier la trajectoire d'un robot sous la forme d’une courbe B-spline
sur un terrain représenté de fagon similaire. Bien que la fonction soit simple, }'opti-
misation prend en compte un grand nombre de contraintes, allant d’'une contrainte
de retournement du véhicule a des contraintes de vitesse ou de dynamique du robot.

A partir d'un ensemble d’inéquations algébriques et d’'une modélisation en sys-
téme d’'équations différentielles, I'article (Spiteri. Ascher et Pai 1993) propose une
solution numeérique au probléme de planification. La méthode se base sur un glisse-
ment (mathématique) & proximité des frontiéres définies par les contraintes.

(Connolly et Grupen 1994) utilise des fonctions harmoniques pour représenter



les contraintes non-holonomiques. Ces fonctions permettent ainsi de représenter le
probiéme de planification par un réseau de type “resistant” (représentation cubique
de l'espace (r,y.0) avec des résistances entre chaque point de l'espace discrétisé).
Le potentiel produit par le réseau fournit un chemin qui est une approximation du
chemin “non-holonomement” idéal.

On doit noter ici que la plupart des méthodes par optimisation numérique tiennent
compte des contraintes non-holonomes d’un systéme contrairement aux méthodes de
planification “géométrique”.

A partir des Cartes Dynamiques combinées pour représenter les interactions.
pour planifier des trajectoires optimales basées sur les flux de potentiel mentionnés

précédemment. nous utiliserons de simples algorithmes d’optimisation.

2.2.3 Extension temporelle des approches classiques

La plupart des méthodes citées fonctionnent bien dans le cas d’obstacles statiques.
Malheureusement. la complexité du probléme, quand des obstacles sont en mouvement
ou quand il v a d’autres robots. interdit souvent de les utiliser telles quelles.

Dans ce cas. une extension temporelle des méthodes est parfois envisagée. le temps
induisant une contrainte non négligeable d’irréversibilité des actions. On peut ainsi
représenter l'espace Cysre par une ensemble de couches 4 des temps discrets et planifier
alors dans cet espace sur-dimensionné de couche en couche de facon ascendante.

Fujimura et Samet (Fujimura 1989, Fujimura et Samet 1989) présentent un tel type
d’extension. ol une étude centralisée sur la planification de trajectoire de robot dans
un environnement dvnamique est envisagée. La résolution du probléme dans le cas
ou le robot est plus rapide que les obstacles est faite grace & un graphe de visibilité
prenant en compte l'aspect temporel par une notion de front de collision. (Rude
1994) propose une extension supplémentaire a ce genre d’approche en introduisant
une notion de priorité afin de planifier la trajectoire de plusieurs robots.

Kant et Zucker (Kant et Zucker 1988) présentent pour ce méme type de problé-
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matique. une méthode en deux étapes :
e une planification est faite avec seulement les obstacles statiques:

e les horaires ou le robot ne doit pas se trouver sur le chemin qui est fourni par
le premier algorithme indiquent les différents changements de vitesse que doit

faire le robot pour éviter les obstacles en mouvement.

En considérant le chemin déja planifié, (Aronov. Fortune et Wilfong 1991) intro-
duit une méthode basée sur des graphes de visibilité pour les obstacles statiques afin
de controler la vitesse d’un robot qui doit éviter des obstacles en mouvement. Dans
le méme type d’approche (Griswold et Eem 1990} utilise une fonction a optimiser en
tant qu’information statistique pour contréler la vitesse du robot. (Ferrari. Pagello
et Arai 1995) étend ce genre de résultat pour la coordination de plusieurs robots sur
des graphes de visibilité en créant des graphes sans collision.

Il faut noter que I'ensemble des méthodes citées ici ne sont pas complétes. ¢est-

a-dire qu’il n'y a aucune garantie de trouver une solution méme si elle existe.

2.2.4 Planificateur a plusieurs niveaux

Dans la plupart des méthodes de planification usuelles. ni la dynamique ni la
cinématique. du robot ne sont prises en compte, i cause principalement du coat de
calcul et de I'augmentation de la complexité du probléme.

Afin de pallier ces problémes, la planification peut étre faite en plusieurs étapes.
Lors de la premiére étape. un premier chemin est défini grace & une planification
holonome classique. Par la suite. le chemin initialement obtenu est modifié pour
refléter les contraintes non-holonomes imposées au robot.

Laumond et al. (Laumond. Jacobs, Taix et Murray 1994) proposent un planifica-
teur exact a deux niveaux pour un robot de type automobile. Dans cette approche.
le chemin initial est divisé en un ensemble de sous-chemins holonomes qui sont alors

modifiés par l'intermédiaire des courbes de type “Reeds et Shepp” (Reeds et Shepp
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1990) (suite d’arcs de cercle et de segments de droite) pour faire 'approximation du
chemin géométrique. (Bicchi, Casalino et Santilli 1995) présente une approche trés
similaire au méme probléme.

Barraquand et Latombe (Barraquand et Latombe 1993) proposent une heuristique
“compléte” pour la planification de chemin d’un véhicule avec remorque. L’algorithme
consiste a construire heuristiquement un graphe a partir de cellules qui sont connectées
s'il existe un chemin permettant d’aller d'un configuration & un autre dans les deux
cellules. La complexité de ['algorithme diminue cependant I'intéréet de |'approche.

Cherif et Laugier (Cherif et Laugier 1995) proposent le méme type d'approche
en ajoutant également des contraintes de contact et d'environncment pour un robot
d’exploration spatiale a trois axes indépendants.

Dans le rapport technique (Sekhavat. Svestka. Laumond et Overmars 1996). les
auteurs proposent un algorithme de planification de chemin a plus de deux niveaux.
Les contraintes non-holonomes du robot sont d'abord décomposées en un ensemble de
contraintes “sous-non-holonomes”. La planification se fait ensuite en rajoutant une
contrainte “sous-non-holonomes”? qu'il faut satisfaire 4 chaque niveau. Le premier
niveau est créé par l'intermédiaire d’un algorithme probabiliste de planification (Over-
mars et Svestka 1996). Il est ainsi possible de planifier la trajectoire d’un véhicule
avec plusieurs remorques.

[l existe également des représentations comme les diagrammes de sauts (dia-
gramme dont les liens sont des trajectoires génériques entre des configurations de
I'ensemble Cj;r)} pour un véhicule qui peuvent permettre de contraindre la recherche
a des courbes cohérentes par rapport & la dynamique. Les résultats de ce genre
d’approche permettent une étude théorique des problémes mais pas pratique. princi-
palement & cause de la complexité et de la restriction sur les trajectoires possibles.

(Chatila. Alami. Degallaix et Laruelle 1992) propose une architecture i trois

niveaux pour l'intégration de systéme de planification et d’exécution des controles

*correspondant 4 une décomposition d’une contrainte non-holonome en un ensemble d’équations
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pour un robot autonome. Comme nous l'avons suggéré dans l'introduction. notre
modéle de Carte Dvnamique s'intégre parfaitement a ce genre de systéme & plusieurs

niveaux de planification.

2.2.5 Planification avec incertitude

[l faut aussi envisager les incertitudes qui peuvent exister dans les contréleurs, afin
d’obtenir une convergence quasi-certaine. Ainsi, quand un modéle de I'incertitude est
disponible. la planification peut en tenir compte et des méthodes comme le “chainage
arriére” peuvent permettre d’'identifier des zones oi. méme avec un controle incertain,
on est certain d’obtenir le résultat désiré.

Dans (Takeda, Facchinetti et Latombe 1994), 'incertitude sensorielle et la planifi-
cation dans un environnement connu sont étudiées conjointement. Le but est d’avoir
un controle qui se base i la fois sur des données odométriques et sur des données
sensorielles. Pour cela. il faut connaitre les positions pour lesquelles l'incertitude des
senseurs est la plus faible. L'espace Ciysre est donc modifié en accord avec les différents
modéles. et une planification & mi-chemin entre une approche par odomeétrie pure et
une approche par senseurs seulement peut alors étre faite.

(Bouilly, Siméon et Alami 1995) utilise le méme paradigme, en faisant l'étude
de I'influence de “landmarks” sur l'incertitude globale du chemin et en utilisant un
méthode d’optimisation numérique.

Page et Sanderson (Page et Sanderson 1993) représentent les incertitudes par
un ensemble de configurations oi des mesures peuvent étre prises. Une méthode
de chainage arriére ou d’optimisation numérique est ensuite utilisée pour calculer la
trajectoire optimale. L’article (Barraquand et Ferbach 1995) utilise la méme approche
pour représenter !'incertitude de fagon cumulative et ensuite appliquer un algorithme
de programmation dynamique.

Une autre approche aux problémes d’incertitudes est d'utiliser une modélisation

simple des probabilités liées au systéme. Dans (Zhu 1991) des chaines de Markov
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sont utilisées pour prédire la transition d’un obstacle vers une autre position. (Saito
et Fukuda 1995) se base sur un modéle de prédiction multiple : i base d'une dé-
composition en série temporelle, 4 base de connaissance (modeéle d'inférence de type
intelligence artificielle) et adaptatif (apprentissage continu). Des alarmes, ainsi qu'une
modélisation de la replanification sont utilisées dans (Sharma 1992) pour planifier en
milieu incertain. Le fait que la modélisation soit souvent faite sans tenir compte du
sens physique réel constitue le principal inconvénient de ces approches.

Nous verrons dans notre approche de modélisation de 'incertitude du mouvement
des autres robots que nous avons rajouté un sens physique cohérent par rapport aux

capacités motrices du robot.

2.2.6 Planification non-holonome d’un véhicule automobile

L'automobile a été souvent le modeéle de prédilection pour la planification de
chemin non-holonome, principalement & cause de l'attrait naturel de ce type de
véhicule.

Reeds et Shepp (Reeds et Shepp 1990). en se basant sur les travaux de (Dubins
1957) concernant les courbes de longueur minimale ayant une contrainte sur la cour-
bure. introduisent une classification exhaustive des trajectoires optimales pour une
voiture pouvant aller en avant ou en arriére. Les trajectoires sont formées d’un ensem-
ble d’arcs de cercle ou de segments de droite. Nous nous sommes également inspirés
de ce genre de travaux pour fonder notre concept de Carte Dynamique.

Par la suite, (Bui, Boissonnat, Souéres et Laumond 1993) ont utilisé cette classi-
fication pour caractériser les trajectoires de plus court chemin suivant une partition
de l'espace. Cette volonté de trouver le plus court chemin est assez commune au
probléme de planification et a toujours requ beaucoup d’attention (Lyusternik 1964).
Bui et Boissonnat (Boissonnat et Bui 1994) proposent une suite des travaux précé-
dents pour obtenir les régions accessibles d'un robot mobile allant en marche avant.

Notre approche au probléme des régions atteignables d’un robot mobile est similaire
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a ces travaux. Nous avons cependant étendu ces idées dans le cadre moins restreint
de tous les types de robots mobiles.

Lumelsky et al. (Lumelsky, Mukhopadhyay et Sun 1990). (Lumelsky et Shkel
19935) ont proposé une approche identique pour éviter des obstacles en suivant leur
contour. L'idée est que le robot essaye toujours de tourner au maximum de ses
capacités et qu'en fonction du résultat le robot ajustera le but 4 atteindre pour éviter

I'abstacle.

2.3 Les régions atteignables d’un systéme dynami-
que

Le concept de régions atteignables est un élément trés important du domaine du
controle optimal. Le point de départ essentiel de ces approches consiste & modéliser
le robot comme un systéme d'équations différentielles ou systéme dynamique (voir
(Campion. Bastin et D’Andréa-Novel 1996) pour avoir un apercgu des différents mo-
déles dynamiques de robots).

Snow (Snow 1967). Gupta (Gupta 1981a, Gupta 1981b) présentent bien le pro-
bléme lié au contréle pour trouver des trajectoires optimales pour un robot. Le
principe de maximum de Pontryagin évoqué dans (Snow 1967) est un outil important
pour étudier et produire une condition nécessaire sur les trajectoires optimales. Nous
verrons dans le chapitre 3 la théorie des régions atteignables plus en détail.

Le principe de Pontryagin est utilisé dans (Zheng et Moore 1995) afin d'obtenir
le controle optimal d'un robot a deux roues motrices qui tentent d’appréhender une
cible en mouvement.

(Nam, Lee et Ko 1995) exploite les régions atteignables d'un obstacle en mouve-
ment pour ainsi créer un champ de potentiel cohérent.

Bui et Boissonnat (Boissonnat et Bui 1994) utilisent les courbes de “Reeds et

Shepp” afin d’obtenir les régions atteignables d'un robot mobile ayant une courbure
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maximale. mais dont le changement de courbure est infiniment rapide. Dans (Fleury.
Souéres. Laumond et Chatila 1993), un modéle plus complexe de courbes en forme
de clothoide est utilisé pour modifier une trajectoire initialement optimale. Les ré-
gions accessibles pour un véhicule & deux roues motrices sont également proposées.
Pour le méme type de véhicule. Reister et Pin (Reister et Pin 1994) proposent une
étude compléte des régions accessibles suivant un certain nombre de conditions finales
désirées. Notre approche au probléme est inverse puisque nous étudions |'accessibilité
d’un robot par rapport 4 un ensemble de condition initiale alors que la destination et
la configuration finale sont inconnues.

Simmons (Simmons 1996) transforme la notion d’atteignabilité dans 'espace des
courbures, vitesses afin de planifier des trajectoires a court terme pour l'évitement
d’obstacles. En utilisant le méme genre de représentation (Singh et Kelly 1996)
propose également de réduire I'espace des configurations en éliminant les trajectoires
impossibles. La méthode est utilisée a la fois pour un véhicule et pour un robot
excavateur.

Il est également intéressant de constater que les régions atteignables sont utilisées
dans le cadre de la coopération de robot manipulateur (Bien et Lee 1992). Dans (Sun-
dar et Shiller 1995). le systéme dynamique d'un robot manipulateur est résolu par
I'intermédiaire des outils de contrdle optimal comme |'équation de Hamilton-Jacobi-
Belmann. L’approche est étendue par la suite dans (Fiorini et Shiller 1996), ot des
cones de collision sont introduits pour déduire les vitesses afin de générer des manceu-

vres d'évitement.

2.4 La coopération et ’interaction de robots mo-

biles

Nous allons utiliser dans cette section la taxonomie décrite dans l'article (Cao.

Fukunaga. Kahng et Mang 1993).
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L’évolution vers ’étude des systémes a plusieurs robots s'est fait de fagon na-
turelle depuis plusieurs années. L’augmentation des taches qu'un robot n’est capable
d’accomplir qu'avec I'aide d’'un autre robot. ou I'étude des sociétés de robots pousse
de plus en plus la robotique vers |'étude des coopérations et des interactions entre
robots.

Les axes principaux de recherche sont :

e |'architecture du groupe:

e les conflits de ressources:

e |'¢tude des comportements émergeants :

e |'apprentissage de coopération;

® les problémes géométriques ( “rester en formation” et la planification multiple):

e la coopération de robot pour le déplacement d'objet.

2.4.1 Architecture du groupe

L architecture d’'un systéme multi-agent est primordiale. Elle fournit I'infrastruc-
ture sur laquelle les interactions vont étre implantées et détermine également les
capacités du systéme a résoudre une classe de probléme.

Une premiére distinction importante se fait si on caractérise le systéme de fagon
centralisé ou décentralisé. Le premier type de systéme revient a dire qu’il y a en fait
un seul robot qui contréle a toute instant l'ensemble de ces éléments constituants
comme par exemple la population des robots. Une architecture purement décen-
tralisée suppose que chaque robot prend des décisions pour lui méme sans qu'il se
concerte avec les autres. Cette dichotomie est parfois discutable comme le décrit
Parker (Parker 1993) puisqu’il arrive que des systémes soient décentralisés de facon

hiérarchique. Par exemple dans (Wang, Nakano et Matsukawa 1994) les robots sont
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coordonnés par un station centrale de fagon grossiére puis de facon fine par une archi-
tecture de type “subsumption”. Sahota (Sahota 1994) présente une architecture ou le
controle des robots est décentralisé mais ol les capacités sensorielles sont centralisées
par l'intermédiaire d’'une caméra au dessus de l'aire de jeu.

Le svstéme que nous allons proposer dans cette thése est basé sur un paradigme
complétement décentralisé.

L’homogénéité/hétérogénéité de la population de robots est également un critére
important a considérer. Dans la plupart des travaux. l'homogénéité des robots est
considérée. toutefois I'hétérogénéité est une réalité qu'il ne faut pas oublier suivant
le tvpe de tache & accomplir. Notre approche au probléme permet de prendre en
compte |'hétérogénéité des robots tout en gardant une représentation unique. Cette
indépendance structurelle est appréciable.

Les méthodes de communication (explicite ou non) conditionnent aussi l'archi-
tecture 'un systéme multi-robots. Les communications sont faites généralement soit
par l'environnement lui-méme (comme une mémoire partagée). soit par les senseurs
(“rester en formation” en regardant le leader). soit finalement par communication
explicite (peu d’attention a été porté sur ce genre de probléme : voir (Yamaguchi et
Arai 1994).(Yoshida. Arai, Ota et Miki 1994)).

Il existe plusieurs architectures typiques comme : SWARM. qui correspond a
avoir un nombre trés important de robots: CEBOT Fukuda al. (Fukuda et Iritani
1995). une architecture inspirée de l'organisation cellulaire des entités biologiques:
ALLIANCE pour des équipes assez réduites de robots: une architecture basée sur
des comportements comme par exemple dans la thése de Mataric (Matari¢ 1994).
Dans (Kosecka. Christensen et Bajcsy 1993) et (Kosecka 1996) |'architecture du sys-
teme est a mi-chemin entre des comportements simples et une description temporelle
discréte (comme les réseaux de Petri) pour décrire les modeéles coopératifs des robots.

Dans (Mitsumoto. Fukuda. Shimojima et Ogawa 1995) et (Ishiguro. Watanabe et

Uchikawa 1995) une analogie avec les systémes biologiques humains est faite et les
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auteurs proposent une architecture ayant des ressemblances avec le systéme immuni-

taires.

2.4.2 Conflits de ressources

Le probléme de coopération entre robot peut également étre vu comme un pro-
bléme d’accés a une ressource. Cependant, cela nécessite généralement une mémoire
partagée explicite comme dans (Alami, Robert, Ingrand et Suzuki 1995), ou implicite
(Rude 1994).

Beaucoup des méthodes de planification temporelles présentées précédemment se
caractérisent comme un conflit de ressources (Kant et Zucker 1988).

L article (Svestka et Overmars 1995) propose une approche ou un premier graphe
est utilisé pour construire |'espace libre de l'ensemble des robots. Un super-graphe est
ensuite construit itérativement, ot chaque élément du graphe contient un ensemble
de positions dans lesquelles aucun des robots n’est en collision avec un autre.

(Vidal. Ghallab et Alami 1996) utilise une allocation incrémentale des différentes
missions des robots par I'intermédiaire d’un graphe afin de planifier les déplacements

d'un grand nombre de robots devant transporter des containers.

2.4.3 Etude des comportements émergeants

Plusieurs approches tentent de prendre & contre-pied la traditionnelle décomposi-
tion hiérarchique de haut en bas. Ainsi les comportements dans les systéemes multi-
robots sont appréhendés comime le résultat de la coopération de comportements dé-
centralisés de robots. Par exemple Gaussier et Zrehen (Gaussier et Zrehen 1994)
présentent comment un ensemble de robots ayant des comportements simples peu-
vent produire un comportement complexe de formation de tas d'objets. Cependant.
comme pour ['approche de Brooks, on remarque qu’il y a ici un barriére difficile a
pénétrer. Ainsi, pour obtenir des comportements simples d’animaux primitifs il est

assez simple d’v arriver. Mais des comportements plus complexes qui requiérent plus
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qu'un simple interaction de comportements élémentaires sont difficiles a concevoir
dans ce genre d'approche. Notre approche au probléme de coordination est totale-
ment inverse, nous avons une tache a accomplir, le but est maintenant de savoir
comment représenter au mieux les informations disponibles aux robots pour arriver

a résoudre le probleme de fagon efficace.

2.4.4 Apprentissage de coopération

Il existe peu de systémes qui possédent une capacité inhérente d’apprentissage.
Les svstémes 4 comportements émergeants sont censés étre a apprentissage. mais il
est plus raisonnable de penser qu'il s’agit d’'une manipulation de paramétres sans
que le vrai processus d’apprentissage ne soit connu. Il en est un peu de méme pour
les approches par réseau de neurones ou finalement le mécanisme fondamental de
I'apprentissage est complétement escamoté derriére une formulation mathématique
complexe. Beaucoup de systéme ont basé ’apprentissage sur le paradigme d’enseigne-
ment par renforcement (voir 'annexe B).

Nous proposons dans notre approche de permettre un apprentissage géométrique
des capacités d'un robot afin de permettre la représentation des interactions entre

robots mobiles.

2.4.5 probléme géométrique

Les méthodes de planification usuelles. que nous avons décrites dans ce chapitre,
sont parfois utilisées pour résoudre des problémes de coopération de robots (Latombe
1991). Comme par exemple, en ajoutant le temps a l'espace d’'états des robots. Cela
se rapproche des méthodes par conflits de ressources, oi la ressource est l'espace li-
bre dans I'environnement. Ces méthodes bénéficient des solides bases établies dans
les approches de planification pour un seul robot. Par exemple, (Valle et Hutchin-
son 1996) proposent d’utiliser des réseaux d’autoroutes augmentés d’'index de perfor-

mances individuels afin de planifier les trajectoires de plusieurs robots avant des buts
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indépendants.

Les problémes de formation de groupe géométrique sont également trés inté-
ressants. Le but ici est de proposer un seul algorithme pour chacun des robots d'un
groupe pour qu'ils convergent vers une figure géométrique stable (Parker 1993). Nous
avons tous A l'esprit les bancs de poissons. ou les formations en triangle de certains
oiseaux. Le probléme est complexe puisqu’a ce jour et 3 ma connaissance, il n'existe
pas d’algorithme permettant a des robots de décrire un cercle (Cao, Fukunaga, Kahng

et Mang 1995).

2.4.6 Coopération de robots pour le déplacement d’objet

Une attention considérable a été dévolue au probléme du déplacement coopératif
d’objets (Chen et Luh 1994).

(Brown et Jennings 1995) propose une approche avec un robot qui pousse pen-
dant que 'autre controle la direction de l'objet. Dans (Ota. Mivata. Arai. Yoshida.
Kurabavashi et Sasaki 1993) la planification se fait en deux étapes : la trajectoire
de l'objet est tout d’abord planifié. sans tenir compte des robots: dans la deuxiéme
étape. les trajectoires individuelles de chaque robot sont planifiées afin de porter con-
jointement l'objet suivant la trajectoire planifiée 4 la premiére étape. Dans (Noreils
1993). une architecture a plusieurs niveaux est proposée pour intégrer la coopération
entre robot. Les robots s'organisent en équipes qui coopérent pour déplacer l'ob-
jet. Chaque équipe se coordonne de facon interne. L’approche de (Matarié. Nilsson
et Simsarian 1995) est basée sur des comportements simples, mais la présence d'un

protocole de communication détruit I'esprit du concept utilisé.

2.5 Conclusions sur la bibliographie

La modélisation du mouvement d'un robot est un tache particuliérement com-

plexe. considérer plusieurs robots complique d’autant plus les choses. Il est clair
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d’apres la bibliographie que I'étude des interactions entre robots mobiles requiert
’appréhender un grand nombre de techniques couvrant un large spectre de domaines.
Bien que cela puisse sembler étre un probléme, il s’agit en fait d'une bonne chose. En
effet. le cadre trop restreint de certain domaine est brisé par cette interpénétration
d’expériences. ce qui fournit une opportunité & une recherche plus intéressante.
Nous avons essayé de coaliser plusieurs techniques et domaines dans le concept de
la Carte Dynamique que nous allons présenter dans le prochain chapitre. En effet.
la Carte Dynamique est basée sur le concept des régions atteignables. et s’inspire
ainsi des travaux décrits dans la section 2.3. Afin d’ajouter a l'information contenue
dans les régions atteignables. nous nous sommes inspirés des travaux faits dans le
domaine de la modélisation de l'incertitude. Nous proposerons également par la
suite la facon de relier les senseurs d'un robot et ses capacités motrices & l'aide de
la Carte Dynamique dans la méme ligne des études sur le couplage visuo-moteur.
La combinaison des Cartes Dynamiques afin de planifier les trajectoires des robots se
rapproche des modélisations par champs de potentiel et des techniques de planification
non-holonome pour un véhicule automobile. Le banc d’essai expérimental. que nous
allons présenté. est également le résultat de l'intégration de plusieurs techniques et

modélisations concernant les systémes multi-agents.
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Chapitre 3

Concept de Carte Dynamique

Dans ce chapitre, nous allons décrire le concept de Carte Dynamique pour un
systéme dynamique. avant de présenter dans le chapitre suivant 'utilisation d'une
telle représentation dans le cadre d’'un systéme composé de plusieurs robots mobiles.

Ce chapitre est organisé de la facon suivante : le concept général de Carte Dy-
namique sera d’abord présenté (Zanardi, Hervé et Cohen 1995, Zanardi. Herve et
Cohen 19966. Zanardi. Hervé et Cohen 1996a), puis nous appliquerons ce concept
dans le cas de plusieurs véhicules ayant des modéles cinématiques différents. Une re-
présentation bien adaptée a ’apprentissage des Cartes Dynamiques par un robot sera
ensuite présentée!. Finalement, nous exposerons plus en détails la relation étroite

entre la Carte Dynamique et les senseurs du robot.

3.1 Concept général

Nous allons présenter dans cette section le concept général de Carte Dynamique
pour un systéme dyvnamique quelconque. Nous appliquerons ce concept dans le cas
de trois véhicules différents dans la section suivante.

La fonction principale de la Carte Dynamique est de permettre l'intégration des

'L apprentissage des Cartes Dynamiques sera décrit dans le chapitre 5
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capacités intrinséques de déplacement d'un robot ainsi que les interactions de ce
robot avec son environnement 4 l'intérieur d’'une méme représentation géométrique.
En effet. cette représentation indiquera non seulement les positions que le robot est
capable d’atteindre (nous utiliserons le terme de région atteignable pour désigner ces
positions). mais également des informations supplémentaires sur la facon dont ces
positions sont atteintes, ainsi que sur |’environnement.

La Carte Dynamique est & la base de notre modélisation d’interactions entre
robots. Nous verrons ainsi dans le chapitre 4 comment les informations contenues
dans les Cartes Dynamiques peuvent étre combinées de facon a décrire les interac-
tions entre les différents robots en présence. Cette modélisation est alors utilisée pour
planifier la trajectoire du robot considéré en fonction d’une tache i accomplir. Nous
avons envisagé dans notre travail seulement la tache reliée 4 la planification de tra-
Jjectoires d’'évasion pour un robot mobile poursuivi. Cependant, la généralité de la
Carte Dynamique nous permet de pouvoir considérer dans de futurs travaux d’autres
taches coopératives ou compétitives entre robots. Nous discuterons également dans
le chapitre 5 d’'une méthode alternative aux Cartes Dynamiques pour la planification
de trajectoires pour une tache d’interception d’'un robot par un autre. qui permettra
également |'apprentissage des zones accessibles d’un robot.

A ce stade, il est nécessaire de préciser que la Carte Dvnamique n’est pas congue
pour construire en chaque point de ['espace la trajectoire optimale permettant de 1’at-
teindre (comme dans des méthodes exactes telles que présentées par Bui et Boissonnat
(Boissonnat et Bui 1994), Reeds et Shepp (Reeds et Shepp 1990), Dubins (Dubins
1957)). mais plutét pour obtenir une indication sur la distribution non uniforme de
I'espace atteignable par un robot. afin de permettre une planification se basant sur
des réalités physiques (la capacité a se déplacer du robot) et sur des informations
reliées a la tache a accomplir (dans notre cas la recherche de trajectoires d’évasion).

Comme nous le verrons, la forme de la Carte Dynamique est fonction des para-

metres internes du modéle dvnamique ou cinématique du robot considéré. Prenons
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par exemple le cas d'une automobile : les contraintes non-holonomes de ce genre de
véhicule font que l'espace qu'il est possible d’atteindre en un temps fini dépend de
'orientation initiale des roues du robot. Nous devons faire remarquer également que
la Carte Dynamique est sans mémoire, c’est-a-dire qu’elle représente un cliché de la
situation du robot dans son environnement a un instant précis, sans tenir compte de
la trajectoire éventuellement planifiée auparavant. De ce fait. lorsque nous parlerons
de valeurs initiales, la notion sera relative a l'instant considéré.

La Carte Dynamique permet également de se soustraire a4 une dépendance struc-
turelle des robots et de leurs modeles dynamiques. Dans la section 3.3. nous décrirons
ainsi la représentation générique des Cartes Dynamiques d'un robot mobile quel-
conque. Lorsque l'on considére une population de robots hétérogenes. les Cartes
Dvnamiques permettent d’unifier I’approche de planification et d’obtenir ainsi une
indépendance structurelle intéressante. Cette indépendance est également fondamen-
tale lorsque l'on consideére le probléme d’apprentissage des Cartes Dynamiques d'un
robot. Nous n’envisagerons cependant dans ce travail que 'auto-apprentissage des
Cartes (section 5.2).

La Carte Dynamique comporte donc deux aspects, un premier correspondant a
la capacité intrinséque de déplacement (ou région atteignable) que nous définirons
formellement dans la section 3.1.1, et un deuxiéme aspect constitué de fonctions qui
fournissent en chaque point de 1'espace atteignable des informations concernant l’envi-
ronnement et les informations pertinentes sur les trajectoires permettant d’atteindre

le voisinage de ce point. Ces fonctions seront introduites dans la section 3.1.2.

3.1.1 Concept de régions atteignables

Le concept de régions atteignables est un élément classique de la théorie de la

commande optimale (Snow 1967). Le probléeme fondamental de contréle se pose sous
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la forme d'un systéme d’équations différentielles

x=f(t,x,u), (3.1)
ot
f=(fi.....fa) (3.2)
X=(Zy,...,Zn), (3.3)
u=(uy,...,%n), (3.4)

ou ¢ est une variable indépendante (par exemple représentant le temps). x est l'état
courant du systéme et u est le vecteur de commande. Pour des états initial xq et final
xr. il s’agit de produire un contrdle admissibie c’est-a-dire une fonction de controle
ua(t). a € {1..... m}, telle que x(tg) = x¢ et x(T) = xr. Le controle sera optimal

s'il minimise une fonction
T
J[u]= / Lo(t, x, u)dt, (3.5)
to

ou Ly est une fonction scalaire.

Dénotons maintenant " C R™ |'ensemble de tous les vecteurs de controle. Une
région T-atteignable est définie comme |'ensemble de tous les états qui peuvent étre
atteints dans un temps T 4 l'aide d'un contrdle appartenant i |'ensemble U. avec
la méme condition initiale x(ty) = x¢ (voir figure 3.1). Une région T-controélable
correspond a l'ensemble des conditions initiales qui permettent d’atteindre x(7") =
xr (voir figure 3.2). Un systéme est dit complétement contrdlable si pour deux
états quelconques. il existe un controle u permettant d’aller de 'un a 'autre. Une
voiture est un exemple de systéme complétement contrdlable (Laumond, Jacobs. Taix
et Murray 1994). Les régions T-contrdlables ont été utilisées pour la planification

en milieu incertain. la méthode étant plus connue suivant l'appellation de chainage
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Céne d'incertitude Position initiale du
sur l'angle initial robot
de déplacement N
- - ’ '
- ¢
!
’
¢ T
[
. T+1 Régions
. atteignables
" T+2

[

Figure 3.1 : Exemple de régions atteignables : position que peut atteindre ie robot
aux temps T. T + 1 et T + 2 en partant de la méme position initiale mais avec des
orientations différentes

Cone d'incertitude >
sur l'angle initial
de déplacement

Mouvement du robot

Ensemble des positions
controlables pour la zone S

Figure 3.2 : Exemple de région contrdlable : ensemble des positions du robot permet-
tant d’atteindre la zone S avec une contrainte sur l’'orientation initiale du robot

arriére (notion de “Preimage Backchaining” présentée dans (Latombe 1991)).

Le probléme précédent est équivalent & la résolution d'un systéme d’équations
différentielles d’Hamilton-Jacobi qui peut étre résolu a l’aide du principe de maximum
de Pontryagin. La démonstration est disponible dans (Snow 1967) et sort ici du cadre
de la thése.

Les méthodes basées sur les ensembles atteignables ont été également utilisées sous
la formulation d'un jeu différentiel concernant un probléme similaire de guidage de

missile (Gupta 1981a). En effet, pour intercepter un avion, connaissant ses capacités a
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manceuvrer, un missile doit garder a chaque instant |'ensemble de |'espace atteignable
de I'avion a l'intérieur de son propre ensemble. En utilisant les modéles dynamiques
de 'avion et du missile, les valeurs admissibles pour les paramétres de controle de
I'avion peuvent étre décrites dans l'espace de contréle du missile. et ainsi permettre
la génération d'une loi de guidage basée sur cette information (Gupta 19816).

Les frontiéres des régions atteignables sont d'un intérét particulier pour notre

probléme. Considérons par exemple la fonction
T
Ju]={ dt (3.6)
to

qui définit un probléme a temps minimum, et un état x € R®. La loi optimale de
controle en boucle fermée G = (¢, x) définit I'ensemble Xr des points qui peuvent
étre rejoints & partir de xo dans un temps minimum 7. Alors. 'enveloppe de cette
région représente l'ensemble des points les plus éloignés qui peuvent étre atteints en

partant du méme point initial dans un temps inférieur a T.

3.1.2 Extension de ’atteignabilité

Bien que le fait de savoir quels points peuvent étre atteints dans un temps T
permette 4 un robot de planifier des trajectoires admissibles. tel que cela a été montré
pour un bras manipulateur dans (Latombe 1991), une meilleure fonction de controle
peut étre générée si le robot a des connaissances sur la qualité des trajectoires permet-
tant d'atteindre ces points. En d’autres mots, l'information fournie par les frontiéres
des régions T-atteignables peut étre renforcée par l'adjonction d'une estimation de la
qualité des points qui les composent.

Nous définissons ainsi une extension a la notion de régions atteignables en intro-

duisant une fonction du temps et de la position dont la forme peut dépendre de la



@ "’

tache a accomplir :

(R,R}—R

g : (t,x)—g(t.x). (3.7)

Considérons par exemple un robot dont la trajectoire planifiée peut changer en
accord avec les conditions environnementales alors que le but final reste le méme.
[l serait important, dans ce cas, de connaitre le nombre de trajectoires différentes
permettant d’atteindre une position similaire —comme une mesure de confiance dans
la trajectoire planifiée. Par exemple, si on considére le cas d’un robot mobile qui est
poursuivi. il est utile de savoir s'il existe de nombreux contréles u permettant d'aller
au voisinage d'une position ou le robot est en sécurité. parce que cela indiquerait
intuitivernent que. meéme s'il y a des perturbations sur le parcours. la destination
finale ne sera pas trop affectée. Dans ce cas. la fonction correspondrait a la densité
de fonctions de controle u pour un voisinage donné d’un point x a l'intérieur d'une
région T-atteignable.

En fonction des objectifs du robot, d’autres fonctions peuvent étre définies. Idéa-
lement. la fonction g devrait prendre en compte des critéres importants comme la
présence d'obstacles, la consommation d’énergie, la longueur du chemin et la nombre
de trajectoires différentes. En effet, les valeurs correspondant aux points appartenant
a un obstacle devraient étre négatives pour prévenir qu'une trajectoire ne passe par
eux. La consommation d’énergie est également un important critére lorsqu’un robot
doit par exemple se joindre périodiquement & un autre pour se recharger. Les fonctions
peuvent aussi refléter les conditions environnementales, telles que 'humidité de la
route. la texture du sol (douce ou dure). la présence de graviers sur la route. etc.

Toutes ces fonctions ne sont pas prises en compte pour construire les lois de
controle optimales @(t, x) et ne sont utilisées que lors de la phase de planification,

lorsque le robot utilise sa Carte Dynamique pour générer sa trajectoire.
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Pour utiliser des méthodes classiques d’optimisation, la valeur de la fonction de-
vrait préférablement étre réelle et scalaire, évitant ainsi les problémes reliés a la maxi-
misation d'une fonction multidimensionnelle. Il faut donc combiner les différentes
valeurs des fonctions, comme par exemple lorsqu'on tient compte du nombre nor-
malisée de trajectoires (fonction d) et de la présence d'un obstacle (fonction o) pour
résoudre une tache spécifique, la valeur de g(¢,x) sera d(x, t). si o(x.t) = 0. o(x, )
sinon. La fonction combinée finale & valeur réelle pourra ainsi étre utilisée dans une
représentation de type bitmap.

On introduit alors la fonction de transformation ¢, (qui sera dépendante de la tache
a accomplir) pour décrire la fagon dont les fonctions individuelles ¢,.: € {1..... m}

doivent étre combinées pour créer la fonction ¢ de la Carte Dynamique :

(R,R*)—R

g : (t.x)—rg(t.x) = te(q(t. %), ... . gm(t. X)) (3.8)

Les régions T-atteignables du systéme dynamique modélisant le robot forment
avec la fonction g ce que nous appelons la Carte Dynamique.

Un des grands avantages de la Carte Dynamique est qu elle est construite a 1'échelle
du robot lui-méme. Cela signifie que la Carte Dynamique est une représentation
intrinséque des capacités du robot, et est donc invariante par rapport a sa taille lorsque
'environnement n’est pas considéré. De ce fait la Carte dynamique d’un modéle réduit
d’une automobile sera la méme (relativement a la taille) que celle de ['automobile en
grandeur réelle. Par taille. nous entendons ici la valeur de L par exemple dans le
cas de la voiture. L'encombrement du véhicule impliquera un agrandissement des
obstacles qui dépendra évidemment de la taille et de l'encombrement du véhicule
contredisant l'invariance. La propriété d’invariance reste cependant vrai pour les
régions T-atteignables.

Dans la section suivante, nous allons appliquer le concept que nous avons introduit
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ici a differents types de robots mobiles.

3.2 Application du concept a différents modéles de
robots mobiles

Afin de montrer que la Carte Dynamique est un concept applicable a différents
modéles de robots mobiles, nous allons construire les cartes respectives d’une auto-
mobile. d’un robot ayant deux roues motrices indépendantes et d'un véhicule articulé.
Nous considérons ici. un axe des temps discrétisé et nous considérerons que les robots
sont représentés par un seul point (le point de référence). Des techniques d’agran-
dissement des obstacles (Latombe 1991) pourront étre utilisées pour tenir compte de

I'encombrement du véhicule.

3.2.1 Robots de type véhicule automobile

La carte va représenter les capacités de manceuvre d'un robot mobile avec un
ensemble de courbes emboitées Cy, ..., Cr. Chaque courbe C, entoure I'ensemble des
points qui peuvent étre atteints a partir de la méme position initiale dans le temps
T,. La forme de chaque Cj, et le domaine contenu entre deux courbes consécutives.
dépend de la vitesse initiale du robot. de l'orientation initiale de ces roues. et du
modéle dvnamique du robot.

La construction d’une carte dvnamique pour n'importe quel tvpe de véhicule se
fait toujours en deux étapes : 1, la construction des limites externes des régions

atteignables et 2, le calcul de la valeur de la fonction en chaque point de ces régions.

3.2.1.1 Approche exhaustive

Nous avons choisi un modéle cinématique simple d'une voiture pour étudier la

construction des Cartes Dynamiques. Le comportement dynamique du véhicule induit
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Figure 3.3 : Paramétres d'un modéle simple de voiture

par la masse. les forces de Coriolis. etc. est négligé pour I'instant dans la construction
de la carte®. Ainsi, le modéle dynamique du véhicule (il s’agit d'un modele cinéma-
tique du point de vue de la robotique. cependant ce modéle correspond & un systéme

dvnamique représenté par l'équation x = f(x.t.u)) conformément a la figure 3.3 est :

(i =V cos(f).
y =Vsin(8),
{6 =Ytan(s), (3.9)

10| < Omaz,

161 < Gmas,

ol . y est la position dans ie plan du centre de ['essieu arriére. & est |'orientation de
I'axe longitudinal de la voiture. V" est la vitesse suivant ce méme axe. o est ['orientation
des roues et L est la distance entre l'axe des roues arriére et avant. L’utilisation

des commandes <« bang-bang »nécessitent la discretisation temporelle. Nous utili-

“C'est-a-dire qu'on utilise les vitesses directement lors de la construction sans chercher a savoir
comment on les obtient
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serons AT pour désigner le temps entre deux commandes discrétes. La voiture est
commandée par l'intermédiaire des accélérations des parameétres ¢ et 1", L'orientation
initiale des roues est donnée par ¢g. Puisque les Cartes Dynamiques sont centrées
sur le robot lui-méme, les valeurs initiales de z et y sont nulles. pour simplicité de
représentation nous avons choisi la valeur initiale de 8 a4 7 /2.

Dans les taches que devront décrire les robots. nous avons supposé que le profil
d’accélération serait connu a priori (par exemple un profil d'accélération maximale
a partir de la position initiale ou un freinage d'urgence). Toutefois. sans réduire
la généralité du modéle nous avons choisi ici de considérer la vitesse des véhicules
constante V" = 1,,,. Bien que ce choix semble restrictif. nous discuterons plus loin
d’'éventuels relachement de cette contraire.

La seule variable de controle sera ¢ (parfois notée ), c’est-a-dire le taux de change-
ment de 'angle des roues o.

Dans (Snow 1967). il est précisé que les régions atteignables sont obtenues a partir
de trajectoires générées par des controles de type “bang-bang”. Nous allons tout
d’abord calculer quels sont ces controles “bang-bang” associés au systéme décrit par
les équations 3.9.

On suppose que |'on cherche une trajectoire entre une position initiale au temps
to. et une position finale au temps I'. Il a été prouvé que les véhicules basées sur
le modeéle précédent sont complétement contrdlables et qu'il existe ainsi toujours
un controle admissible pour atteindre n’importe quelle configuration 4 partir d’une
position initiale (Laumond. Jacobs. Taix et Murray 1994).

La fonction que l'on désire maximiser par rapport au contrdle u correspond &
trouver les trajectoires 4 temps minimum pour atteindre chaque point de la carte. La

fonction de coiut (au sens du contréle optimal (Snow 1967)) est de la forme :

T
Jlu)= /t Lo(t. . u)dt. (3.10)
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Pour avoir des trajectoires 4 temps minimum. il suffit de prendre la fonction

Lo(x. u. t) identiquement égale & un. La fonction J[u] devient alors :

Lo(z.u.t)=1. (3.11)
Juj=T - to. (3.12)

Transformons maintenant le systéme 3.9 dans le formalisme de Pontryagin et

Snow (Snow 1967) :

(i =fil
I = fol

i.':] =f3(t.x.u ('513}
i’4 =f4(t,x,u)= u.

|j:4| S @mazy

\|$4‘$ éma.:l:y

avec la vitesse V' considérée comme constante.

L'Hamiltonien de ce systéme est défini par :

K|
HO(t'-I'Pe u)zzpifl{t?-r!u) —Lg(t.l'. LL). (314)

1=0

ot p;.i € 1,2,3.4 sont les variables adjointes qui satisfont le systéme d’équations

différentielles suivant :

. JH o

p==7 —(t. L. p. u). (3.13)
4

—Zplaf] (t,z.u) - (Z)_L‘(t L. u). (3.16)

avec gi(t z,u) = 0 d’aprés 'équation 3.12.
T,



Trajectoire

Variation de l'angle
des roues du vehicule
pour compenser

N

p4 equivalent —

a une courbure

du chemi
r:c;c?'gtlxlg +—|

Figure 3.4 : Explication physique de la maximisation de Hj

Par le théoréme de maximisation de Pontrvagin. les trajectoires optimales sont

obtenues pour les valeurs de u qui maximisent I'Hamiltonien Hy.

Le systéme décrivant les variables adjointes est alors :

' .

p1=0.
§ =0

py=-V 25l — 28R, = Vsin(zy)p — V' cos(zs)pa.
\p-1=—%d—t%n;?—‘l 3 = —%(1 + tan’(z,))ps.

(3.17)

La derniére équation correspondant a p, ressemble a 'équation de la variation de

la courbure instantanée du chemin suivante (également présentée dans I'équation 6.2

du chapitre 6):

o= tan(o)
= y :
k:% (l + tanz(d))) w.

(3.18)

(3.19)

ol K est la courbure instantanée du mouvement du robot et » = o est la vitesse

angulaire de l'angle des roues avant.
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On obtient ainsi Hy = py fi +p2f2+p3f3+psu—1. Puisque l'on cherche a maximiser

Hy par rapport a4 u, il apparait que :

e si py > 0, le maximum est obtenu pour u = un,.. Ceci correspondrait & tourner
les roues le plus rapidement possible vers la gauche, lorsqu’un équivalent de la

courbure p; du chemin désiré est positif (voir figure 3.4).
e si py < 0, le maximum est obtenu pour u = ~u,,,, (inverse de précédemment).
e si p; = 0. le controle est alors singulier et le cas requiert un peu plus d'étude.

[l faut d’abord préciser que, dans notre étude, les valeurs initiales et finales seront
fixées de la fagon suivante : z(tg) = (0,0, 7/2, @) (correspondant toujours a la méme
position initiale mais avec une valeur de I'angle des roues différentes) et z(T) =
(r.y.6.or). et que la valeur de l'orientation finale de la trajectoire est libre. De ce
fait. par la condition de transversalité de Pontryagin. p; est nulle au temps T.

Etudions maintenant le cas ol p, est nulle sur un intervalle [t,. ¢;]. Puisque p, est
nulle sur cette intervalle, sa dérivée est aussi nulle sur cet intervalle, p; = 0. D aprés
I’équation 3.17. puisque (1 + tan(py)) > 0, cela implique que p3 = 0 sur l'intervalle

(£:. ta2]. Ceci est équivalent a :

sin(z3)p, — cos(z3)p.=0 (3.20)

Quatre cas se présentent alors :

pr #0et pp #0:
e ;p=0et pp #0:

e ) #0et p; =0:

pr=0et pp =0.
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Les trois premiers cas impliquent que z3 est une constante (tan(z3) = ps/p; par
exemple pour le premier cas), ce qui implique que i3 est nul sur l'intervalle ¢, ¢,).
D’apreés I'équation 3.13. si on suppose que |z4| < 7/2 (cette contrainte physique est
réaliste, aucune voiture ne pouvant tourner ses roues a angle droit), alors 4 est nul
sur [ty t2), ce qui correspond & un contréle u identiquement nul.

Le quatriéme cas induit que I'Hamiltonien est constant (puisque le systéme est
stationnaire). De plus, puisque qu’il n'y a pas de critére terminal. la valeur finale
de I'Hamiltonien est nulle. De ce fait avec p, = pa = p3 = py = 0 on obtient la
contradiction Hy; = 0 = —1. Ce cas est donc rejeter.

De cette étude, on retire le fait que toutes les trajectoires optimales au sens ou
nous l'avons défini sont produites a partir d’'une séquences de controles “bang-bang”,
c’est-a-dire u prend sa valeur dans |'ensemble {—%mazr, 0. Umaz}-

Ceci constitue la condition nécessaire que doivent satisfaire les trajectoires opti-
males. mais ne correspond pas a une condition suffisante d'optimalite.

Il est cependant possible de calculer toutes les positions qu’il est possible d’attein-
dre a partir d'une méme position initiale. par un calcul récursif. Ainsi, en chaque
position (z(t), y(t)) on peut calculer les trois positions atteintes au temps t + dt grace
aux trois controles { —umqz, 0, Umqez }. Pour obtenir les régions T-atteignables, il suffit
de récupérer les trajectoires finissant & l'instant T et correspondant a la surface
externe des régions atteignables.

La figure 3.5 présente deux exemples de carte construites de facon exhaustive.

Il est toutefois évident qu'un calcul exhaustif de toutes les positions devient quasi
impossible lorsque le temps augmente. [l est donc nécessaire de trouver une approxi-

mation de la Carte Dynamique.

3.2.1.2 Approche par courbes limites

La construction des régions atteignables pour un robot ayant une vitesse de

braquage O infinie est décrite dans (Boissonnat et Bui 1994). La démonstration
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repose sur les travaux présentés dans (Reeds et Shepp 1990, Dubins 1957) qui ont
classifié toutes les trajectoires possibles pour une voiture possédant cette propriété
de variation infinie du taux de changement de l'angle des roues. De (Boissonnat et
Bui 1994). il ressort que les trajectoires qui constituent la surface externe des régions
T-atteignables sont du type RS ou LS (R = “right”, L = “left" et § = “straight”).
c¢’est-a-dire que les roues sont a droite ou 4 gauche pendant un temps ¢, puis l'an-
gle des roues passe a zéro (voir figure 3.6). Deux autres types de trajectoire sont
considérés dans (Boissonnat et Bui 1994), les types RL et LR. Toutefois, nous allons
montrer plus loin que ces trajectoires ne sont pas nécessaires pour la construction de
la carte dynamique.

La faiblesse cependant de ce genre de méthode, est de ne pas tenir compte de
l'effet (important) que la valeur initiale des roues induit sur I'atteignabilité de I'espace.
Ainsi. les courbes formées par les trajectoires LS et RS seront identiques quelle que
soit la valeur initiale de ¢.

[l est possible de faire une analogie avec les études présentées dans (Boissonnat et
Bui 1994) et (Reeds et Shepp 1990) en utilisant des courbes de transition. En effet.
on peut voir dans la figure 3.6 que les cercles C; et Cg correspondant a la valeur
maximale de |'angle ¢ jouent un rdle important dans la construction des courbes
LS et RS. Dans notre modélisation, nous avons tenu compte du fait que les roues ne
pouvaient tourner avec une vitesse infinie, ce qui implique une trajectoire de transition
entre une valeur initiale de ¢ et 'une de ses valeurs maximales (—@mqaz OU +@mez). La
situation est inversée lorsque l’on passe de cette valeur maximale a une valeur nulle
pour l'angle des roues.

Ainsi. les courbes formant les régions atteignables seront créées de la facon sui-
vante : pour une courbe équivalente a une courbe RS et pour une valeur de © = o,
au temps tg, la premiére courbe de transition (vers la courbe R. voir figure 3.7) est
calculée en faisant varier ¢ le plus rapidement possible (cette variation maximale est

déterminée par la valeur de :tq'bm,) de @p & Pmq-. L'instant ¢; correspond a l'instant ou



Trajectoire type LS

(a) LS

Trajectoire type RS

(b) RS

Figure 3.6 : Trajectoires de type LS (a) RS (b)
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Figure 3.7 : Analogie aux courbes RS a l'aide de courbes de transition

X

o est égal & omac. Une fois cette valeur obtenue on parcourt le cercle de la méme fagon
que pour une courbe R usuelle. Par la suite pour un temps quelconque ¢; supérieur
au temps t,. on calcule la courbe de transition (vers la courbe §) avec @ variant a
nouveau le plus rapidement possible vers pour revenir & 0. On laisse ensuite la valeur
de l'angle des roues a4 0 par obtenir I’équivalent des courbes S. La figure 3.7 illustre
le processus expliqué précédemment. En ce qui concerne les courbes de type RL. il
s'agit des courbes de longueur minimale permettant d’atteindre |'intérieur des cercles
Cg et C, (voir figure 3.8). Ces trajectoires ne sont pas fondamentales pour créer
les cartes dvnamiques puisque nous nous attachons plutét a trouver des trajectoires
tentant en quelque sorte de “s’éloigner” du point initial.

L optimalité des trajectoires de type RS et LS avec les transitions que nous avons
introduites a été vérifiée expérimentalement. Ainsi. en calculant toutes les trajectoires
finissant dans un temps compris entre T—1 et T, il est possible de constater qu'aucune
trajectoire ne permet d’atteindre les points finaux des courbes précédentes (mis a part
les courbes optimales elles-mémes).

Une fois toutes les trajectoires RS et LS construites, il ne reste plus qu’a construire
la surface externe des régions T-atteignables en liant les points des trajectoires au

méme temps T. La figure 3.9 montre comment construire les régions T-atteignables
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Position finale
courbe non optimale

Position finale
courbe optimale

Figure 3.8 : Courbes de type RL optimale ou non

Région T+4-atteignable
Région T+5-atteignable

Figure 3.9 : Méthode de construction des régions T-atteignables

a partir des courbes précédentes.
[l est nécessaire cependant de trouver l'intersection (si elle existe) entre les courbes
RS et LS au méme instant. Il est en effet évident que les courbes se recouvrent a

I'arriére du véhicule. Les courbes ne sont alors plus développées au dela de ces



g utilisé

Figure 3.10 : Intersection entre courbes RS et LS au méme instant

intersections. car notre optique est toujours d'obtenir I'enveloppe externe des régions
atteignables.

La figure 3.10 présente la situation lorsque les courbes RS et LS se rejoignent.
Nous sommes maintenant en mesure de construire les régions T-atteignables. Il s’agit
désormais de calculer les fonctions qui seront utiles & un robot lors de la tache a
accomplir.

Les fonctions seront évidemment toujours dépendantes de la tache i accomplir.
Par exemple. nous parlerons dans le chapitre suivant de fonctions permettant a un
robot d’éviter un obstacle et d’essayer d’échapper a son adversaire.

Une des fonctions les plus importantes est le nombre de trajectoires finissant dans
un temps T entre les limites externes des régions T-I-atteignables et T-atteignables.

Dans le cadre des taches que nous avons considéré, il est préférable d’avoir plusieurs
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Figure 3.11 : Approximation du nombre de trajectoires a partir des valeurs de con-
troles distinctes pour construire les courbes RS et LS

trajectoires possibles pour atteindre une méme région. Le nombre de trajectoires
indique alors la facilité d’accés de la zone de l'espace considérée. Par exemple. dans
le cas de la recherche de trajectoires d’évasion, un robot doit avoir 4 sa disposition
plusieurs trajectoires possibles pour choisir celle qui lui facilitera son évasion.
Lorsque nous avons calculé les Cartes de fagon récursive lors de I'approche ex-
haustive de construction. le calcul du nombre de trajectoires revenait simplement
a utiliser des accumulateurs pour les points finaux de chaque trajectoire et de nor-
maliser ensuite I’ensemble des valeurs. Ce calcul n’est bien entendu pas possible pour
la méthode de construction utilisant les courbes LS et RS. Toutefois, il est possible
d’obtenir une approximation des valeurs de la fonction du nombre de trajectoires en
utilisant le nombre de controles différents nécessaires pour atteindre une position (voir
figure 3.11). Nous considérons en effet qu’entre deux courbes optimales. la différence
du nombre de contréles pour les générer évalue grossiérement combien de trajectoires

non-optimales aurait pu étre insérées entre les deux. Les figures 3.12 et 3.13 donnent
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quelques exemples de Cartes Dynamiques pour une voiture avec la fonction de nombre

de trajectoires ainsi calculée et avec des variations sur les parameétres de la voiture.

Remarque : Il est important de préciser que certaines figures utilisent un point
de vue 3D. La quantification discréte des valeurs d’orientation des roues du véhicule
va alors induire dans certains cas des discontinuités dans la représentation 3D des
cartes. Ainsisuivant les points de vue, certaines défauts d'affichage (ou sauts) peuvent
apparaitre. Ce défaut visuel est éliminé sur les représentation < bitmap »des cartes.

Les figures 3.14 et 3.15 présentent deux exemples de Cartes Dynamiques avec
des fonctions prenant en compte l'environnement (obstacles et direction de mouve-
ment privilégiée symbolisant par exemple une route et son bas-coté). Les Cartes
Dynamiques que nous avons montrées ne sont déterminées que pour des valeurs extré-
males de la vitesse. Cependant, si on venait a utiliser un profil d’accélération (ou de
vitesse) connu?, les Cartes pourraient étre modifiées en changeant les longueurs des
segments R ou L puis S (ainsi que des transitions entre les courbes) permettant de
générer les Cartes en fonction de la vitesse. Par exemple. dans la figure 3.16. plusieurs
profils V" = V/(¢t) sont utilisés pour construire la méme courbe RS. Cela serait équiva-
lent a appliquer une déformation non linéaire de I'ensemble des trajectoires constitu-
ant la base de la Carte Dynamique et d’obtenir ainsi une Carte Dynamique en accord

avec le profil de vitesse.

3.2.2 Carte Dynamique d’un robot a4 deux roues motrices

indépendantes

Un autre type de robot communément répandu est celui pour lequel deux roues
seulement contribuent aux déplacements (propulsion et direction) du véhicule. les
autres roues n'ayant qu'un role de soutien d’équilibre. Les moteurs des deux roues

actives sont contrélables de facon indépendante. ce qui permet par exemple au robot

3Dans le cadre des taches que nous avons envisagées. cette hypothése est trés raisonnable.
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Figure 3.12 : Exemples de Cartes Dynamiques pour une voiture avec L = 0.22.
AT =0.033. Omaz = 7/4.0, Pazr = Omaz/ (5.0 * AT), V = 1.0 et (a) @9 = 0. (b)
@9 = —Omaz-
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Figure 3.13 : Exemple de Carte Dynamique pour une voiture avec L = 0.22. AT =
0.033. Omar = 7/4.0. Pmazr = Omaz/(5.0% AT), V =1.0 et &g = Ormaz/2

projection obstacle

7 ™

Figure 3.14 : Carte Dynamique pour un robot avec un obstacle
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Direction
de la distribution
gaussienne

Obstacle | Obstacle 2

Figure 3.15 : Carte Dynamique d'un robot dans un environnement contenant deux
obstacles et une distribution gaussienne symbolisant une direction de mouvement
privilégiée
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Figure 3.16 : (a) La méme courbe RS (définie par la variation de ¢ (b)) pour plusieurs
profils de vitesse : (c) accélération et (d) freinage.

de tourner sur lui-méme. (Reister et Pin 1994) présente une étude compléte sur les
régions atteignables de ce type de robot. Leur contexte est toutefois un peu différent
par rapport a nos objectifs puisque leur robot est censé toujours partir d'un état
statique, faire une trajectoire optimale et s’arréter complétement.

Le modéle cinématique du robot présenté i la figure 3.17 est :

4

9' — Wp-wg)
D s

¢ =lupdue) oo5(),

y' =£——)-WD;“JG sin(ﬁ),

{ Wwp =uUp, Wg = Ug. (3.21)

Yp =wp, Y6 = wg,

|uG‘Sumazy |UD| < Umgs,

LI“JGIS‘-'-’mA:x.‘n IWD‘ < Wmaz,

ou (z.y) est la position du milieu de I’axe des roues, # |'orientation du robot. wp.wg
les vitesses des roues droite et gauche en métres par seconde. %p. ¢ les translations

des roues droite et gauche (la vitesse angulaire multipliée par le rayon des roues)
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mesurées en meétres. D la distance entre les roues et up. uc les controles appliqués au
robot. Dans (Reister et Pin 1994), il a été prouvé que les courbes optimales étaient
obtenues grace a des controles de types “bang-bang” (c’est-a-dire ug = tume, et
Up = *lmez). Une chose importante n'est cependant pas prise en compte dans cet
article : les vitesses maximales des roues ne sont jamais considérées. [l semble en
effet que les accélérations maximales (ou minimales) soient appliquées sans donner de
bornes supérieures sur les vitesses des roues. Cependant, |'effet de ce défaut n'est pas
évident. étant donné que leurs trajectoires sont relativement courtes. et que le robot
part a l'arrét et s’arréte a la fin de chaque trajectoire. Il est nécessaire pour nous de
considérer cet effet et d'ajouter une borne sur les vitesse des roues.

Nous allons créer la frontiére extérieure des régions atteignables de la fagon suivan-
te : pour une valeur initiale de wg et wp, un contréle est généré avec ug = tUumqgr €L
Up = Flmgz, jUSqQU’a ce que wg = —wp = twpaz, CE qui représente une situation ou le
robot tourne sur lui-méme le plus vite possible. A partir de chaque point de la courbe
ainsi générée, on applique un controle ¢m,,, sur ug et up. Cela permet ainsi de trouver
I'équivalent de la courbe de transition faisant passer de K, vers zéro. Finalement.
de la meme facon que pour la voiture, on génére les régions T-atteignables en reliant
I'ensemble des points au méme temps 7.

La figure 3.18 résume ce processus de construction. Le calcul des fonctions se fait
de la méme fagon que pour le robot voiture. La figure 3.19 présente quelques exem-
ples de Carte Dynamique d’un robot “skid-steer” pour plusieurs conditions initiales

différentes.

3.2.3 Carte Dynamique d’un véhicule articulé

Nous considérons ici un véhicule articulé se composant de deux parties identiques
aux robots a deux roues motrices indépendantes de la section précédente. qui sont
liées et dont l'orientation relative est contrélée par un vérin. Le véhicule est donc

controlé par l'intermédiaire de ce vérin et des vitesses des roues de chaque élément
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(b)

Figure 3.17 : (a) Modéle d’un véhicule a4 deux roues motrices indépendantes ( “skid-
steer” platform) (b) Un exemple de véhicule : le robot SCOUT Nomad de la com-
pagnie Nomadic Technologies, Inc.
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mG =-Wp=Wmax
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Figure 3.18 : La construction des régions T-atteignables pour un robot de type “Skid-

Steer”

(une relation existe toutefois entre les vitesses des roues de chaque élément en fonction

de I'angle de pliage (vérin) pour éviter le glissement des roues). Le modéle cinématique

du véhicule articulé présenté a la figure 3.20 est (voir (Polotski 1995)) :

A

4

z =V cos(6),
y =V sin(6),
6 =1 tan(9),
o =V ((£ + <=2) tan(d) - sin(0)) . (3.22)
o =u,
|u| < Umez,
| 10] < Omaz,

ou (z.y) sont les coordonnées du premier élément du véhicule, # est ['orientation du

premier élément, 4 la direction du mouvement du centre de pliage. © I'angle de pliage

et u le controle appliqué pour changer 'angle de pliage.

La Carte Dvnamique du véhicule est créée de la méme fagon que pour une voiture :

les courbes limites RS

et LS sont générées avec les courbes de transition et les posi-
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“maz/2 et wp =0 (a) et wg

Figure 3.19 : Exemples de Carte Dynamiqgue pour un robot a deux roues indépen-

dantes avec w¢
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(b)

Figure 3.20 : (a) Modéle d'un robot articulé (b) Robot articulé développé dans le
Groupe de Recherche en Perception et Robotique, Montréal, Canada.
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tions atteintes au méme instant sont ensuite connectées. [l est nécessaire de préciser
qu'aucune étude jusqu’a présent et & notre connaissance ne précisent les trajectoires
de temps minimum pour un véhicule articulé. Cependant. dans la situation ou le
véhicule est en marche avant seulement, le probléme est équivalement a celui d'une
voiture.

Les fonctions sont également calculées de la méme fagon que pour une automobile.

La figure 3.21 présente les exemples de quelques Cartes Dynamiques pour des
orientations initiales différentes de ¢ et différentes fonctions.

Bien que nous ayons fait I'étude des Cartes Dynamiques dans le cas de trois
modéles cinématiques différents de robots, il serait préférable dans le futur de vérifier
la validité de la Carte Dynamique pour toutes les classes de robots mobiles telles
qu'elles sont définies dans (Campion, Bastin et D’Andréa-Novel 1996). Des modéles
plus complexes pour des robots incluant les forces dynamiques pourraient également

étre utilisés (Julier et Durrant-Whyte 1995).

3.3 Représentation des Cartes Dynamiques

Afin de ne pas étre liés aux modeles dynamiques des robots et de permettre
I'apprentissage des Cartes Dynamiques. nous allons présenter dans cette section une
autre facon de représenter les régions atteignables. En effet, I'utilisation du mode-
le dvnamique des robots est contraignante et n’offre pas une grande flexibilité en
ce qui concerne les possibles variations par rapport a la réalité. De plus, on peut
vouloir apprendre la Carte Dynamique d’un robot sans connaitre i I’avance le modele
dvnamique sous-jacent.

Comme nous l'avons vu dans les trois exemples de Carte Dynamique d'un automo-
bile. d’'un véhicule & deux roues indépendantes et d'un véhicule articulé, les courbes
extrémes correspondant a la variation maximale de I’angle des roues de la voiture, de

'accélération maximale des roues du véhicule & deux roues indépendantes ou de la
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.35

(a) @ = Pma:z

(b)o=0

Figure 3.21 : Exemples de Carte Dynamique pour un véhicule articulé avec @ = @maz
(a) et © =0 (b)
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(a) (b)

Figure 3.22 : Exemples de volume pour différentes valeurs des parameétres (a) V' =
1.0m/s. Omez = /4, AT = 33ms, Gmaz = Pmaz/(5AT), L = 0.22 (b) V = 1.5m/s.
Omaz = 37/8. AT = 33ms, @maz = Omaz/(20AT), L = 1.0

variation maximale de I'angle de pliage du véhicule articulé sont primordiales pour la
construction des cartes. Ces courbes dépendent bien sur des conditions initiales du
systéme. comme par exemple I'angle initial des roues de la voiture.

Par exemple. dans le cas d'une automobile, si nous représentons dans l'espace
(z.y.00). I'ensemble de ses courbes, nous obtenons un volume qui dépend des ca-
ractéristiques du robot. Les figures 3.22 et 3.23 présentent plusieurs volumes créés
pour différentes valeurs des parameétres du modéle. Toutefois cette représentation
dépend du modéle du véhicule par I'intermédiaire de ¢ et ne pourra pas étre utilisée
pour apprendre les capacités d’un autre robot sans connaitre auparavant son modele
dvnamique. Il est plus intéressant de voir ce volume dans l'espace (z,y, &), ou &
représente la courbure instantanée de la trajectoire. En effet, la courbure est une

variable différentielle qu'’il est possible d’extraire d’un ensemble de données sans con-
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O

X

Figure 3.23 : Exemple d’un volume de représentation des Cartes Dynamiques pour les
parameétres V' = 1.0m/s, Omaz = 7/4, AT = 100mS, dmar = Omaz/(5AT), L = 0.22
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(a) (b}

Figure 3.24 : Exemples de volume reconstruit pour le véhicule articulé (a)
10.0m/s. @maz = /3. AT = 33ms, Omaz = Omaz/(10% AT). L =15. Ly = L.
V' = 30.0m/s. Omar = /4, AT = 100mS, dmaz = Omaz/(10xAT), Ly =5.0. L,

V
0

()
35

naitre ¢ priori le modeéle de I'objet considéré. Dans le cas de la voiture, x = tan(@)/L.
ce qui correspond a une relation bijective sur l'intervalle de définition |—7/2; 7/2{ de o.
Cette transformation n’induit donc aucune perte d'information d’'un espace & |’autre.
Il en est de méme dans le cas du véhicule articulé, avec k = sin(¢)/(L2 + L, cos(9))
qui est bijective sur | — 7/2;w/2[. Les figures 3.26, 3.24 et 3.25 donnent des exem-
ples de volume de représentation de la carte dynamique dans I’espace (z.y. k) pour
"automobile et le véhicule articulé.

Pour le véhicule & deux roues motrices, la situation est un peu différente puisqu’il
est nécessaire de prendre en compte la vitesse initiale du robot. Toutefois, pour une

vitesse Vj initiale fixe, on a initialement

wp +Wwe

= 2
5 Vo (3.23)



Figure 3.25 : Exemple de volume pour le véhicule articulé. V" = 30.0m/s, Omqer = 7/6.
AT = 100ms. Omaz = Pmaz /(20 AT), L, =2.0. L, = 3.5

Figure 3.26 : Volume de représentation des Cartes pour une automobile dans 'espace
(r.y.x) et V" =1.0m/s, L =0.22, @mar = /4, AT = 100mSs. Omaz = Omaz /(3 * AT)



(a) (b)

Figure 3.27 : Exemples de volume de représentation pour le véhicule a deux roues
indépendantes (a) V' = wmez/2. D = 1.76, AT = 33ms. umgz = 3.0, Wmar = 20+ AT *
Umaz (b) V' = wmez/2. D =0.76, AT = 33ms. umer = 3.0. wimez = 20 * AT * gz

et la relation entre la courbure x et les vitesses initiales des roues sera bijective. En

effet. pour le modéle du véhicule a deux roues indépendantes 1'équation de la courbure

est :
(Wl - Wz)
—_— 3.24
* = Drl@rw) (5.24)
W = w+w (3.235)

I1 v aura donc un volume pour chaque valeur de V4 considérée. Ceci ne restreint pas
la généralité de la représentation, puisque la valeur de la vitesse peut également étre
extraite d'un ensemble de données de la méme fagon que la courbure. Les figures 3.27
et 3.28 présentent plusieurs volumes pour un méme modéle pour des vitesses initiales

différentes. On peut également remarquer la forme un peu spéciale des volumes
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Figure 3.28 : Volume de représentation des Cartes Dynamiques d’un robot a deux
roues indépendantes V = wpqes, D = 0.76, AT = 33ms, tumaezr = 3.0, Wmar = 20« AT *

u'maz
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dans le cas de ce robot. Cela provient de sa capacité & tourner sur lui méme. d’'ou il
découle que les cercles C; ou Cr mentionnés auparavant sont de rayon nul, quelles
que soient les bornes sur les vitesses des roues.

Il est nécessaire de montrer que cette représentation est suffisante pour construire
la Carte Dynamique du robot. Il est ainsi possible d’obtenir les courbes de transition.
mentionnées lors de la phase de construction de la Carte Dynamique d’une voiture,
qui font passer d'une courbure maximum (correspondant dans le cas de la voiture a
tan(@maz)/L) & une courbure nulle (voir figure 3.7) directement & partir du volume.
Par exemple, si 'on prend la tranche du volume pour x = 0, on obtient la courbe
k(t). avec k(0) = 0 et k(T) = £Kmqez (correspondant donc A unc courbe de transition
suivi d'une courbe R ou L). La valeur de T désigne ici le temps au point de contact
entre le cercle Cr ou C et la courbe de transition. La courbe de transition passant
de K = — & Kmar & 0 (correspondant donc & une courbe de transition suivi d'une

courbe S5). de résoudre le systéme suivant (voir figure 3.29) :

=V cos(f),
y=Vsin(9), (3.26)
=Vk(T - t).

te(0:T), (3.27)

ot z(0). y(0), 8(0) correspondent au point considéré pour créer la courbe de transition,
et x(t) est la courbe mentionnée plus haut. Cela permet d’obtenir la courbe de
transition. et cela quel que soit le modéle dynamique du véhicule.

Dans |'ensemble des exemples que nous avons présentés pour différents modéles
de véhicules. on remarque que la représentation est topologiquement identique et
similaire quel que soit le modéle de véhicule, et que la Carte Dynamique permet
ainsi de se soustraire a une dépendance structurelle des robots donnée par leurs mo-
déles dynamiques. Si on considére une population de robots hétérogénes. ce genre

de représentation permet d’unifier I’approche de planification et d’obtenir alors une
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tranche du volume (x = 0)

solution du systéme
d'équations

Figure 3.29 : Construction d'une courbe de la Carte Dvnamique a partir du volume
de représentation

indépendance structurelle intéressante. Cette représentation expose également les

capacités limites de déplacement du robot.

3.4 Utilisation de la Carte Dynamique dans le plan
image d’un robot

La Carte Dynamique constitue une abstraction (ou représentation) des capaci-
tés cinématiques d’un robot. Toutefois, bien que la représentation de la Carte soit
intrinséque au robot, I’aspect sensoriel semble étre seulement une source externe d’in-
formation. Dans cette section, nous allons tenter de franchir ce fossé pour montrer
I'étroite relation qui existe réellement entre la Carte Dynamique et le (ou les) senseur
du robot.

Nous allons nous concentrer essentiellement sur les capteurs visuels passifs tels
que caméras CCD (dont nos robots sont équipés comme expliqué au chapitre 6), bien
que d’autres types senseurs puissent étre substitués sans probléme apparent.

Le premier aspect intéressant avec une “Carte Dynamique” dans le plan image.
réside dans l'utilisation directe qui est faite des données sensorielles en évitant l'utili-

sation de transformations inverses pour aller du plan image vers la Carte Dynamique
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plan image

projection

zone sans intérét

zone
d'intérét

zone de collision
inévitable

7
régions atteignables

Figure 3.30 : La Carte Dynamique, le robot et son senseur

bidimensionnelle. De plus, un examen de la plupart des techniques actuelles d’ana-
lvse d'images révele qu'une partie non négligeable du temps est consacrée a réduire
I'information en provenance du ou des senseurs a sa partie signifiante. Ce poi-t de
vue est profondément défendu par les travaux de Dickmanns (Dickmanns et Graefe
198856). L'intérét de porter alors la Carte Dynamique dans l'image est d’obtenir un
senseur “déformé” suivant les capacités de déplacement du robot. Par exemple. un
algorithme cotteux d’évitement d'obstacles peut étre amélioré en désignant a prior
les zones de 'image que le robot aura “tendance” ou sera capable d’atteindre. Cette
information est fournie par la Carte Dynamique une fois qu’elle est projetée dans le
plan image de la caméra (ou n’importe quel espace de senseur pour autant qu'il existe
une méthode de projection depuis l'espace de coordonnées du robot vers le senseur).
La figure 3.30 montre la Carte Dynamique dans le plan 2D avec la relation avec sa
camera.

Une application possible de la Carte Dynamique dans l'image est également de
prévoir en fonction de la trajectoire planifiée, la zone image ou se trouvera le robot
dans le futur par rapport a l'instant présent et ainsi prédire si cette trajectoire est
faisable pour le robot. Dans le cas contraire, une replanification de la trajectoire est

demandée pour éviter par exemple de rentrer en contact avec un obstacle. La repro-
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Projection
de la trajectoire

Plan image

Figure 3.31 : Reprojection de trajectoire planifiée dans le plan image pour vérifier la
cohérence des chemins. Par exemple une trajectoire passant derriére un obstacle doit
couper une des lignes d’occlusion de cet obstacle

jection dynamique de trajectoire (voir figure 3.31) peut éventuellement étre utilisée.

Construction de la Carte Dynamique dans le plan image La construction de
la Carte Dynamique dans le plan image est faite a partir de la Carte déja construite
dans ['espace du robot. Pour cela, il est nécessaire de connaitre la méthode de pro-
jection depuis l'espace du robot vers le plan de la caméra. Cette projection nécessite
la connaissances de plusieurs transformations : en premier la relation entre la Carte
Dynamique et le référentiel du robot (immédiat), ensuite la transformation entre le
référentiel du robot et le repére de la caméra (transformation robot,senseur), finale-
ment la projection dans le plan image de la caméra (voir figure 3.32). La derniére
étape est facilement obtenue par une calibration de la caméra a I'aide du méme logi-
ciel de calibrage de Tsai-Wilson mentionné dans le chapitre 6. La difficulté se situe
au niveau de la transformation robot/caméra. En effet, il est délicat de trouver la
relation entre la caméra et le référentiel du robot, comme le prouvent les nombreux

travaux existants (Hervé 1993).
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Plan image

Projection
{(avec la calibration
de la caméra )

Caméra
rférentiel 000t/

Référentiel
robot

Plan 2D du robot

Figure 3.32 : Projection de la Carte Dynamique dans le plan image

Il existe cependant un moyen simple de faire la calibration de la caméra et de
déterminer la transformation robot/caméra. La calibrage de la caméra nécessite une
grille de calibration disposée sur le sol, afin de connaitre la relation entre les points de
I'image et les points dans le plan de la grille. A partir de cette relation. une calibration
de type Tsai (Tsai et Huang 1984) est utilisée. Il faut savoir que le résultat de la
calibration est d’obtenir a la fois les paramétres intrinséques de la caméra (distance
focale, taille des pixels de la caméra, etc.) ainsi que les paramétres extrinséques
définissant les transformations entre le repére de la caméra et le repére associé a la
grille. L'astuce est donc de créer une grille dont le repére sera volontairement placé
au milieu de l'essieu arriére du robot (bien que le placement soit fait a la main,
un repérage physique peut étre utilisé pour améliorer la précision). De ce fait la
relation entre la Carte Dynamique et le plan image est immédiate (pour une caméra
rigidement fixée au robot) puisque le repére de la grille se déplace avec le robot et

que la configuration de la caméra n'évolue pas.
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Fonctions de la Carte Dynamique dans le plan image Par analogie aux
Cartes Dynamiques dans |'espace de configuration du robot. les fonctions utilisées
pour la planification peuvent étre définies dans le plan image pour aider a I'analyse
des séquences d’'images.

Les possibilités de fonctions sont nombreuses. Elles pourront étre choisies suivant
la tache a accomplir. Toutefois, la représentation des fonctions est différente dans le
cas de I'image. En effet, une valeur numérique est sans signification dans une image.
et la représentation des valeurs doit étre cohérente avec la physique de la caméra. Par
exemple. la valeur d’une fonction peut correspondre & un masque pour créer du flou
(*“blurr™). ou & une diminution de la résolution dans la partie considérée.

Citons plusieurs possibilités de fonctions :

e La valeur du temps avec la forme des courbes T-atteignables indique des zones
de sécurité. Ainsi, un algorithme d’évitement d’obstacle peut mettre a profit
cette information pour savoir quelles zones de l'image doivent étre analysées
en premier pour détecter un risque de collision (en quelque sorte cela sert de
Temps-avant-Collision (TTC) augmenté avec les régions T-atteignables. En
effet, chaque région de 1'image est étiquetable avec la valeur du temps associée.
Chaque étiquette indique alors le temps avant que le robot arrive sur la région
désignée. (Kundur et Raviv 1994) introduit également ce genre d’indice visuel

(VTC : “Visual Threat Cue”)).

e La valeur de la fonction du nombre de trajectoires permet d’indiquer le taux
de transparence d'un masque sur l'image. Les régions peu susceptibles d’étre
visitées par le robot (et ayant ainsi un valeur faible de la fonction) peuvent donc
étre cachées afin de diminuer les zones de recherches d’algorithme de détection

de mouvement indépendant.

e La valeur des fonctions combinées du nombre de trajectoires avec la valeur

du temps associée a la région T-atteignable permet de réduire la résolution
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Figure 3.33 : Exemple de courbes T-atteignables projetées dans le plan image avec
o9 >0

dans certaines portions de |'image dans le but de réduire !'information de fagon

cohérente pour d’autres algorithmes d’analyse d’'images.
® elc.

La combinaison des Cartes comme nous allons le présenter dans le chapitre suivant
est également un élément important de la modélisation des interactions entre robots
mobiles. Il est ainsi possible de la méme fagon que pour les fonctions de projeter ces
interactions dans le plan image pour faciliter I'étude des images pour la planification.
Les interactions a nouveau seront représentées par des masques. ou des régions d'at-
tention (dans (Labonté 1997), les régions d’attention sont utilisées pour des systémes
de codage intelligent. Les Cartes Dynamiques fournissent une méthode de création de
ces régions d’attention en se basant sur une réalité physique (les régions atteignables)
et des informations supplémentaires en fonction de la tache) qui seront appliquées sur
I'image.

Les figures 3.33 et 3.34 présentent deux exemples de Cartes Dynamiques dans
le plan image. Pour l'instant, les techniques de planification et les fonctions dans

I'image n’ont pas été implantées.
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Figure 3.34 : Projection des courbes T-atteignables pour ¢
3.5 Conclusion

Les principaux avantages du concept de Carte Dynamique que nous avons intro-

duit dans ce chapitre sont :

e La Carte Dynamique d’'un robot représente une modélisation géométrique des
capacités cinématiques du robot. La construction des Cartes Dynamiques a

partir des modeles de trois robots mobiles différents a ainsi été présentée.

e La Carte Dynamique est une représentation intrinséque invariante par rapport

i la taille du robot.

e Un volume géométrique de représentation des Cartes Dynamiques a été in-
troduit dans ce chapitre. Cette représentation est générique par rapport aux
modéles de robots, fournissant ainsi une indépendance structurelle intéressante

pour un systéme multi-agent.

e Grace a cette représentation l'apprentissage de la forme des Cartes Dynamiques
est également indépendant du modéle du robot considéré. L’apprentissage de la

Carte des robots du banc d’essai expérimental est présenté dans le chapitre 3.
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e La Carte Dynamique permet de projeter les capacités cinématiques d'un robot
dans l'espace du senseur, fournissant ainsi un couplage entre perception et pla-

nification.

Nous allons présenter dans le chapitre suivant comment les Cartes Dynamiques
de plusieurs robots peuvent étre combinées afin de représenter les interactions entre

ces robots.
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Chapitre 4

Utilisation des Cartes Dynamiques

pour la planification

Nous allons analyser dans ce chapitre. la fagon d'exploiter les informations con-
tenues dans les Cartes Dvnamiques afin de planifier des trajectoires dans le cadre
de taches précises 4 accomplir (Zanardi, Hervé et Cohen 1997b). La premiére sec-
tion va présenter la méthode générale de combinaison des Cartes Dynamiques pour
représenter les interactions entre robots. Dans la section suivante. nous présenterons
différentes techniques d'optimisation pour générer les trajectoires que devra ensuite
suivre le robot. Notre technique de représentation des Cartes Dynamiques afin de
faire une combinaison efficace est décrite par la suite, avant de présenter des exem-

ples d'utilisation des Cartes Dynamiques pour planifier des trajectoires.

4.1 Principe général de la combinaison de Cartes
Dynamiques

Comme nous ['avons vu dans le chapitre précédent. les Cartes Dynamiques re-
présentent a4 la fois les capacités motrices intrinséques d'un robot ainsi que d’autres

conditions environnementales.
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Figure 4.1 : Les parameétres de pose relative de robots

Un robot peut donc exploiter ces connaissances a priori sur ses capacités ainsi
que celles des autres robots. Ainsi, 4 partir d'une estimation des poses relatives des
robots envers le robot considéré. la Carte Dynamique du robot est combinée avec
les estimations des Cartes Dynamiques des autres robots. La figure 4.1 présente des
exemples de pose relative. L’apprentissage des Cartes Dynamiques des autres robots
sera décrit dans le chapitre 5. Nous supposerons pour l'instant que le robot posséde
un moyen d'obtenir une estimation des capacités dynamiques des autres robots grace
a ses senseurs. ainsi que des poses relatives des robots.

Une fois que les paramétres de pose sont identifiés, le robot doit seulement appli-
quer une transformation aux Cartes Dynamiques des autres robots suivant les posi-
tions relatives respectives. Les différentes Cartes transformées sont alors combinées
sur la Carte Dvnamique du robot de fagon a refléter les interactions correspondant a
la tache a accomplir.

Le robot a ainsi accés aux capacités dynamiques des autres robots ainsi qu’a des
informations pertinentes telles que le nombre normalisée de trajectoires. La figure 4.2

illustre ce processus de transformation des Cartes Dynamiques. Les interactions entre
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fonctionnelles
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Figure 4.2 : Transformation des Cartes Dynamiques

les robots sont alors rendues explicite dans la maniére de combiner les fonctionnelles
de chaque robot. Par exemple, considérons le cas d’un robot mobile qui est poursuivi
et qui doit donc planifier une trajectoire d’évasion. Intuitivement. le robot va essayer
de trouver les zones qu'il peut atteindre avant ses adversaires et avec la meilleure
“confiance” associée.

Définissons maintenant le processus de représentation des interactions entre un

ensemble de robots R;,i € {0,...,n}, du point de vue du premier robot Ry. Soient

fonction donnant la valeur du temps pour la région T-atteignable dans laquelle se
trouve le point. alors les interactions sont représentées par la fonctionnelle G donnée

par la fonction de combinaison I, :

G : (t.x)—G(t. x) = I; [g0(t, x), To(t. x), g1 (¢, tp1 (%)), Th (¢, tp1 (X)) - - -
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gn (. tpn(x)), Tn(t, tpa(x))] (4.1)

La fonction G peut ensuite étre utilisée dans une procédure d’optimisation numeérique
afin de trouver une trajectoire admissible. Le probléme se formule généralement de

la facon suivante :

T x(T) € régions T-atteignable,
x(T),T[E?&...,T,}TZﬂ)G(T’ x(T)), contraint &  C(x(T)) =0, (4.2)
D(x(T)) < 0.

avec C et D représentant des contraintes additionnelles sur la trajectoire du robot.
comme par exemple les contraintes non-holonomes d’une voiture.

Un avantage intéressant de la Carte Dynamique réside dans la possibilité de faire
de la replanification dynamique (au sens donnée par Feddema (Feddema et Lee 1990)
pour un bras manipulateur). En effet, considérons un robot qui a planifié sa trajec-
toire pour les quelques secondes suivantes. Cette trajectoire est optimale au sens de
la fonction G mais les conditions environnementales ainsi que les attitudes des autres
robots vont forcément s’altérer de plus en plus avec le temps. De ce fait cette trajec-
toire qui devient sous optimale avec le temps permet au robot d’acquérir et de traiter
de nouvelles informations sur ’environnement et les autres robots et de les intégrer
a nouveau sur une Carte Dynamique du robot dans le futur (car la trajectoire du
robot est connue, les formes intrinséques des Cartes Dynamiques seront connues i
I'avance) qui sera alors utilisée pour faire la replanification d’une nouvelle trajectoire
optimale en accord avec une nouvelle fonction G. La figure 4.3 résume cette idée de

replanification dynamique.
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Trajectoire planifiée initialement

Information disponible

Temps estimé :
de calcul :

[}

Nouvelle trajectoire replanifiée
en accord avec les nouvelles conditions

Figure 4.3 : Replanification dynamique de trajectoire par l'intermédiaire des Cartes
Dynamiques

4.2 Planification de trajectoires

Une fois que les différentes Cartes Dynamiques des robots ont été combinées et
que la fonction G est obtenue, il est nécessaire de planifier la trajectoire du robot. Il
est également nécessaire lors de la planification de la trajectoire de prendre en compte
les contraintes non-holonomes du robot concerné.

Nous avons utilisé plusieurs techniques d’optimisation numérique pour le calcul
de trajectoires. Les algorithmes travaillent & différents niveaux d’abstraction (lo-
cal global) afin d’étudier les effets sur les trajectoires planifiées. Nous avons assumé
dans la plupart des algorithmes, que le modele cinématique du robot considéré était
connu. Cependant en ce qui concerne les autres robots, seulement leurs Cartes Dy-
namiques sont connues, pas leurs modéles cinématiques. Il est important de préciser
que lors de procédure d'optimisation, les trajectoires obtenues ne sont pas forcé-
ment optimales. Toutefois, dans les méthodes proposées de calcul des trajectoires,
chaque point des trajectoires va se trouver dans la zone entre deux régions T et
T - 1-atteignables. De ce fait, les courbes sous-optimales planifiées bénéficient des in-
formations fournies par la Carte Dynamique bien que celle ci soit construite a partir

de courbes optimales.
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Le premier algorithme se base sur le plus simple algorithme d’optimisation connu :
suivre la plus forte pente sur la surface tridimensionnelle formée par la fonction G
dans l'espace (z,y,R). Afin d’inclure les contraintes non-holonomes du véhicule dans
la trajectoire planifiée, nous avons utilisé le modéle simple d'une voiture. L’algo-
rithme est alors le suivant : pour la position (z,y,8, ¢) du systéme modélisant le
robot. les trois positions qu’il est possible d’atteindre par contréle “bang-bang” (voir
chapitre 3) sont calculées. Parmi ces positions, celle ayant la valeur maximale de G
sera choisie afin de recommencer le processus. L’avantage évident de cette technique
est la rapidité pour trouver une trajectoire pour le robot. Toutefois. puisque cet al-
gorithme d’optimisation fonctionne de fagon locale il est possible de se trouver dans
des situations ou le robot est bloqué définitivement par un obstacle. I est possible
de remédier a ce probléme en appliquant une fonction de potentiel répulsive pour les
obstacles. plutot qu'une simple valeur de présence. Toutefois. la fonction de répulsion
n'est pas toujours simple a créer et de plus. beaucoup de travaux ont montré que ce
genre de potentiel avait tendance & créer des minimums locaux artificiels.

[l faut cependant préciser que dans le cadre de cette méthode, il est nécessaire
d’envisager des trajectoires a trés court terme. En effet, la trajectoire peut devenir
clairement sous-optimale rapidement puisque cette méthode ne garantie pas |'appar-
tenance d'un point a un temps T a une région 7T-atteignable. Ce probléme pourrait
éventuellement étre résolu en utilisant la valeur des temps reliés aux zones entre deux
courbes T-atteignables : ainsi si le point choisi par la descente de gradient au temps
T + 1 se trouvent entre les courbes T — 1 et T, ce point sera rejeté est un éventuel
retour en arriére pourra étre utilisé pour garantir que chaque point planifié par la
descente de gradient est un point entre deux courbes optimales pour la bonne valeur
de T.

Une autre fagon de voir le probléme est d’envisager |'optimisation globale de la
trajectoire. Un premier algorithme que nous avons utilisé est basé sur une heuristique

originale.
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La procédure d’optimisation suppose qu'il existe un point appartenant a la trajec-
toire recherchée sur chaque limite extérieure des régions T-atteignables. L'algorithme
fonctionne ensuite de fagon heuristique en déplagant les points sur les frontiéres pour
obtenir une trajectoire optimale. Le but est ici d’obtenir une valeur maximale pour
la sommation des valeurs de la fonction & suivant la trajectoire. L'heuristique fonc-
tionne de la fagon suivante : soit un ensemble initial de point (zq, yo),. .., (L1, y1,)
avec (r;,y;) appartenant a la frontiére de la région T;-atteignable. Soit : tel que
G(t,(z,.y:)) = min; G(¢,(z,,y;)). Le point (z;,y;) est alors déplacé a gauche et a
droite sur la limite externe de la région T;-atteignable. Les autres valeurs des points
(z,.y,),7 # i sont également modifiées de maniére a respecter les contraintes de
courbure maximale le long de la trajectoire. Si le déplacement provoque une augmen-
tation de la somme }°, G(t, (z;,y;)) la nouvelle suite de point est prise comme point
de départ de la nouvelle itération. La maximisation s’arréte lorsqu’il n’existe plus de
déplacement permettant d'obtenir une augmentation de cette somme.

Du fait de I'aspect itératif de la méthode, il est impossible de prévoir le temps
nécessaire pour obtenir une trajectoire. De plus, les trajectoires obtenues maximisent
la somme des valeurs de la fonction G le long du parcours. mais il se peut qu’en
certains points le robot ait de grandes chances d’étre attrapé. ce qui contredit le but
des Cartes Dynamiques. Un exemple de trajectoires planifiées par cet algorithme
sera donnée dans la section 4.4.3. La figure 4.4 illustre le fonctionnement de cet
algorithme.

Les deux derniéres méthodes d’optimisation que nous proposons se basent sur
le méme principe : un ensemble de trajectoires est testé sur la Carte Dynamique
combinée et la trajectoire optimale au sens désiré est choisie. Nous avons mentionné
que dans le cas de l'algorithme d’optimisation globale. c’était la somme des valeurs
de la fonction G suivant la trajectoire considérée qui constituait la fonctionnelle a
optimiser. [] est clair qu’il peut v avoir des cas ou le robot a de grandes chances de

se faire attraper le long du parcours. Pour pallier ce défaut, il est possible de faire
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Régions T-atteignables

Figure 4.4 : Procédure d'optimisation heuristique pour déterminer une trajectoire

appel a une optimisation de type Minimax. En effet. avec Traj,.i € {1...... V}. les
trajectoires testées sur la Carte, il suffit ici de choisir la trajectoire avant sa valeur
minimale égale a :

max min  G(¢, (z,
1=0,...,N |(z,y)€Tra); ( ( y))

Dans la premiére des deux méthodes, nous avons choisi d’utiliser les courbes de
tvpe RS et LS qui nous ont permis initialement de construire la Carte Dyvnamique. Le
nombre de ces courbes étant relativement faible, il suffit de les projeter dans l'espace
de la Carte combinée et d’utiliser les valeurs correspondantes de la fonction G suivant
le parcours pour trouver la trajectoire minimax. Le probléme réside cependant dans
le manque de flexibilité qu’offrent ces courbes. En effet. 'orientation finale du robot
ne pourra plus varier suivant la courbe S et cela limite grandement les possibilités de
replanification, de plus la valeur de ’angle des roues sera souvent maintenue a zéro,
ce qui est parfois un net désavantage.

Nous avons alors proposé dans une deuxiéme méthode d’utiliser un réseau de

courbes non-optimales, mais qui présentent l'intérét de couvrir un spectre plus large
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de valeur d’orientation et d’'angle des roues possible lors de la planification. Les
courbes sont formeées de deux parties de méme durée. La premiére courbe passe de
la valeur initiale ¢¢ 4 une valeur ¢;, puis dans la seconde de @, 4 0,, avec 9,,0; €
[—®maz: +Omaz). Il faut supposer que le temps donné a chaque courbe est suffisant
pour tourner les roues de —@nar & Pmer (afin de couvrir un espace plus important).
Comme dans le cas de la descente de gradient, il est impératif de ne pas prendre
des trajectoires trop longues. Ainsi, les trajectoires obtenues dans le cas des réseaux
de courbes sont donc sous-optimales au sens qu’elles ne sont pas formées de points
appartenant aux limites des régions T-atteignables. Elles conservent cependant les
critéres qui sont définis entre deux régions T-atteignables. Forcément si la longueur
des trajectoires du réseaux est augmentée de fagon trop importante. la sous-optimalité
de ces trajectoires est alors de plus en plus prononcée.

L'objectif de cette méthode est de proposer un ensemble suffisamment significatif
de trajectoires dont la pertinence i la résolution de la tache sera comparée. Pour
construire cet ensemble de courbes. nous avons donc proposé deux arcs de clotoide
dont les courbures initiale et finale décrivent le spectre complet des valeurs possibles.
La courbure initiale de la premiére clotoide est fixée par l'orientation initiale des roues

du robot. L’'algorithme suivant permet de faire la construction de ces courbes :

Lg = longueur de chaque courbe
pour o) € [—Omaz: Omez) faire

pour o; € [—Omaz; Omaz) faire

_ (01— 09)
S0 = (Lg* AT)
N e B
N0z = Lg* AT

r =y =0;theta =7/2; 0 = dp;

pour T =0;Lg -1 faire
v
g = 9+Itan(a§)*AT
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r = r+V=xcos(f)* AT
y = y+V «sin(@) » AT
o = o+ A¢, * AT

pour T = Lg;2* Lg faire
g = 0+%can(q’))*'.\.T
z = 4V xcos(d)* AT
y = y+ Vxsin(8) * AT
& = 0+ Aoy x AT
fin pour
fin pour

fin pour

La figure 4.5 présente deux exemples de réseaux de courbes générés par cet algo-
rithme. Sur cette figure. on constate que |'orientation finale du robot est trés variable,
bien que les positions finales obtenues soient similaires. Cela présente |’avantage cer-
tain de produire un ensemble de courbes plus intéressantes et plus représentatives de
ce que peut faire le robot. On remarque toutefois que certaines portions de |'espace
ne sont pas couvertes. Ce probléme pourrait étre résolu en supposant que la vraie
trajectoire optimale se situe aux environs de la trajectoire appartenant au réseau qui
a été choisie, et que de ce fait, il serait possible de générer un nouveau réseau de

trajectoires autour de celle déja obtenue.

4.3 Représentation pour une combinaison efficace

Nous avons choisi de représenter les Cartes Dynamiques pour la combinaison. par
des “bitmaps”. ou images en niveaux de gris. Le choix a été motivé 4 la fois par
la rapidité potentielle de combinaison des bitmaps par des architectures dédiées et

également par leur simplicité de construction.
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Orientation
des roues et
du véhicule

-0.3 -0.2 -0.1 i 0.1 0.2 0.3
(a)
. ) Orientation
Orientation \ du véhicule
des roues

Figure 4.5 : Exemple de réseau de courbes sous-optimales avec (a) oo = 0 et (b)
O¢ = Omer POUr la génération de trajectoires sur la Carte Dynamique
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Région T+4-atteignable
Région T+5-atteignable

Figure 4.6 : Méthode de construction des régions T-atteignables

Ainsi. un bitmap de taille fixe est créé, puis chaque Carte Dynamique. qui cor-
respond a une valeur initiale de o (nous avons discretisé cette valeur). est construi-
te. Chaque quadrilatére composant la carte (voir figure 4.6. déja présentée dans le
chapitre précédent) est construit a 1’aide de simples routines graphiques de remplis-
sage de polygone (la valeur de la fonctionnelle a I'intérieur du quadrilatére indique
la valeur des points correspondant sur le bitmap). La figure 4.7 présente un exem-
ple de bitmap créé de cette facon. Les conditions environnementales sont également
représentées par un bitmap. qui est combiné avec la Carte Dynamique pour créer la
nouvelle valeur de la fonction sur la Carte du robot pour étre par la suite utilisée par
les fonctions d’optimisation. Les obstacles sont créés également avec les routines de
remplissage de polygone avec une valeur constante maximale (lors de la combinaison
le bitmap est inversé).

Pour rajouter un autre type de condition, nous avons utilisé une droite avec une

distribution normale orthogonalement. Cela permet de représenter par exemple une
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Figure 4.7 : Exemple de bitmap représentant une Carte Dynamique. les valeurs de la
fonctionnelle sont données par les niveaux de gris avec la couleur noire indiquant la
valeur maximale

direction privilégiée ou une route et son bas-coté. Un exemple de bitmap pour les
conditions environnementales avec un obstacle est présenté dans la figure 4.8. Nous
essaverons en général d'utiliser des fonctions de combinaisons séparables, comme
par exemple une simple différence entre les valeurs des temps pour les régions 7-
atteignables. Cela permet ainsi des opérations simple sur les bitmaps pour combiner
les Cartes Dynamiques. Les quatre opérations élémentaires suivantes sont nécessaires
pour faire la combinaison : rotation, translation (offset), mise a |'échelle et addi-
tion/soustraction (voir figure 4.9). La combinaison des Cartes de deux robots permet
d’obtenir une Carte de situation instantanée.

Si plusieurs robots sont envisagés, la méthode est similaire mais requiert toutefois
deux étapes : une combinaison de chaque Carte des robots R;.¢: # 0 pour obtenir
les Cartes de situation instantanée ISM;,: # 0. avec celle du robot Ry: puis les

ISM,.t # 0 sont combinées en un Carte de situation instantanée combinée avec un
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Figure 4.8 : Un bitmap avec un obstacle et une droite privilégiée

choix de la valeur a considérer en fonction de toutes les Cartes Dvnamiques combinées
obtenues. L’'ensemble des calculs sont faisables en paralléle. La figure 4.10 présente

la méthode de combinaison paralléle de plusieurs Cartes Dynamiques.

4.4 Exemple

Dans cette section, nous allons utiliser la Carte Dynamique pour résoudre le pro-
bléme de 'évasion d’un robot mobile qui est poursuivi par un ou plusieurs autres
robots. Ce probléme est également analysé a partir des jeux différentiels au travers
de travaux de Isaacs (Isaacs 1965) dans l’annexe C.

Dans un premier temps, le contexte du probléme sera introduit, ensuite la méthode

a partir des Cartes Dynamiques sera présentée.
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Pose Relative Robot2 / Robot!

N\

Robot | Robot 2

™

(n
Echelle

3)
Rotation

Addition/
soustraction

(4) offset y

(2)

(a)
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L’_,‘ Robot#1/Robot#()
N ¥
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Environnement|

Robot #0

yot*

Fonction de Combinaison
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Figure 4.9 : (a) Principe de la combinaison des cartes a partir des bitmaps (b) Com-
binaison des cartes entre deux robots pour obtenir la Carte de situation instantanée.
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Figure 4.10 : Combinaison en paralléle de plusieurs Cartes Dynamiques

4.4.1 Le contexte

Nous considérons un ou plusieurs robots mobiles R (pour Renard) qui doivent
essaver de capturer un ou plusieurs robots mobiles L (pour Lapin). Ces derniers
tentent bien sur d’échapper a leurs adversaires.

Plusieurs types de scénarios sont envisageables :
e Plusieurs robots R poursuivant un L :

~ Les R doivent prédire et analyser le comportement de leur proie et colla-

borer pour |'attraper;

— L doit éviter de se faire capturer en s’éloignant ou en se cachant.
e Un seul robot R a la poursuite de plusieurs robots L :

— R doit optimiser ces décisions suivant qu'il désire attraper un seul L (le plus

proche de lui) ou le plus grand nombre possible de L, I'un aprés l'autre;
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— Les L peuvent avoir une stratégie de collaboration pour troubler leur ad-

versaire en s’enfuyant dans des directions opposées par exemple.

@ Plusieurs R face & plusieurs L : les interactions sont conmplexes et multiples. Les

situations seront des instances des deux précédents types de scénario.

Dans ce contexte, nous allons présenter, suivant les situations. le comportement

que |'on attend des robots et la problématique soulevée.

4.4.1.1 Tactique d’un L face 4 un R

Nous envisagerons que les robots sont capables de se percevoir l'un I"autre. Intui-

tivement, deux tactiques existent pour L :

1. Sortir du champ de vision de R qui peut étre limité ep se cachant derriére un
obstacle, ou en utilisant les défauts des capacités visuelles du R (par exemple
on peut imaginer qu'un robot ne percoit l'environnemeat que dans un domaine

limité).

[

Si le robot L a un moyen d’estimer les capacités dynamjques de R (Sa courbure
maximale. sa vitesse maximale. etc.), il peut utiliser cette connaissance pour

trouver une trajectoire qui va lui permettre de se soustraire & son ennemi.

Devenir invisible pour son adversaire Si on n’envisagé pas les techniques des
camouflages que certains animaux utilisent, un L peut se soustraire visuellement a un
autre robot en disparaissant derriére un obstacle ou en utilisant les défauts de vision

du robot R.

e Utilisation d’un obstacle pour se cacher.

Supposons toujours la situation d’un robot R pris en cthasse par un robot F,

mais avec un obstacle 4 proximité.

L doit alors pour utiliser I'obstacle comme protection étre capable de :
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— Reconnaitre ’obstacle;

— Déterminer la meilleure trajectoire pour aller derriére l'obstacle et eétre
invisible :

— Choisir entre rester caché (au risque de se faire attraper facilement). con-
tinuer sa route (en espérant que R ne pourra pas prédire sa trajectoire),

ou changer complétement de trajectoire.

o Utilisation des défauts d’un systéme de vision.

Un R capable d’estimer l'orientation de I'axe optique de son adversaire pourra
utiliser cette information pour planifier une trajectoire au deia des limites sup-

posées du champ de vision d'un F.

Tactique dynamique d’évasion Une bonne tactique d’'échappement pour L se
baserait sur une connaissance compléte de la dynamique de son adversaire (vitesse
maximale et minimale, sa courbure maximale, etc.).

Ainsi. L serait plus en sécurité dans des régions que R peut difficilement atteindre
a cause de ses capacités dynamiques. Cela peut par exemple se définir en termes de
nombre de trajectoires que peut suivre R pour aller dans une certaine région.

La tactique de L sera alors de planifier des trajectoires qui passent par des régions
que R n'est pas capable d’atteindre avant L ou au pire atteindre difficilement. Il

s‘agit de probléme qui sont typiquement résolus a l’aide des Cartes Dynamiques.

4.4.1.2 Tactique d’un R face d un L

Le robot mobile R doit étre capable de :
o Reconnaitre le robot L:
e Preédire la trajectoire de sa proie:

e Contréler ses mouvements a partir des données recueillies.
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4.4.2 Tactique d’évasion a ’aide des Cartes Dynamiques

Parce que le probléme d’évasion/poursuite est trés complexe. nous allons nous con-
centrer seulement sur les stratégies d’évasion d'un robot ponrsuivi par un ou plusieurs
autres robots a l'aide des Cartes Dynamiques. Notre probléme est similaire a ceux
évoqués dans la théorie des jeux différentiels (Isaacs 1965).

Les points de la trajectoire que devra suivre L afin de s’échapper peuvent étre
facilement trouvés a partir de I’heuristique suivante : choisir des points qui seront
atteints d'abord par L et avec le maximum de délai avant 'arrivée de R 4 la méme
position. Comme nous l'avons vu auparavant. la Carte Dynamique est parfaitement
adaptée pour résoudre ce genre de probléme.

Ainsi. L ayant une estimation a la fois de la pose relative avec son adversaire
(disponible par analyse du mouvement indépendant dans l'image 6) et de la Carte
Dynamique de son adversaire. il suffit alors de combiner les deux cartes comme nous
I'avons vu précédemment. La Carte indique alors les zones de sécurité pour L par
les points ot le temps T; (temps du L pour aller au point considéré) est inférieur au
temps Tk (temps du robot R pour atteindre le méme point).

Pour utiliser les connaissances associées aux Cartes Dynamiques. les fonctionnelles
peuvent étre combinées de fagon a refléter les meilleures conditions pour le robot
L. Nous allons tester plusieurs combinaisons de fonctionnelles afin de planifier les
trajectoires. Les fonctionnelles utilisées dans le cadre de cette tiche sont seulement
le nombre de trajectoire et les conditions environnementales.

Bien que nous n’'ayons envisagé pour {'instant qu'un adversaire. si le nombre de R
venait 4 augmenter. la stratégie de L resterait la méme, il n’aurait qu'a superposer
la carte de tous ces adversaires sur une méme carte en accord avec les poses relatives
envers L. [l faut cependant faire attention a ce que les effets positifs d'un robot R
n'occultent pas les effets négatifs d’'un autre. Pour éviter ce genre de probléme, le
minimum des valeurs combinées des fonctionnelles entre le robot L et chaque robot

R est utilisée pour construire la Carte Dynamique combinée.
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Différents fonctions de combinaison Nous adoptons les notations suivantes :
Thobot (£, y) désigne le temps associé & la région T-atteignable du robot dans laquelle
se trouve le point (z.y). drosee(, y) indique de la méme fagon la distribution au point
(z.y) de la fonctionnelle. R,,i € {1,....n} représentent les différents robots renards.

La premiére fonction de combinaison simple correspond a la différence des temps
entre les régions T-atteignables :

G(I‘y)=leﬂl§§n}(TR‘ ~-T.) (4.3)

La combinaison suivante utilise la valeur du nombre de trajectoires dans la Carte

Dyvnamique :
G(I’y)=;e{r?mn} d — dg, x (Ty — Tg,) (4.4)

La combinaison exprime !'interaction en diminuant (ou augmentant) la valeur du
nombre de trajectoires du robot R en fonction de la différence de temps pour atteindre
la zone considérée et la valeur du nombre de trajectoires relatif a I'adversaire. La

valeur de la fonction refléte deux choses :

® lorsque Tg, > T, il est préférable que le nombre de trajectoires dg, soit grand
(laissant ainsi beaucoup de mauvaises trajectoires pour l’adversaire) et cela

augmente donc la valeur de la fonction de L (car T; — Tp, est négatif):

e lorsque T, > Tp, il est préférable que peu de trajectoires permettent a R,
d’atteindre cette zone potentiellement dangereuse pour L. De ce fait la valeur

de la fonction de L est diminué (car T, — Tp, est positif).

La non-séparabilité de la fonction de combinaison pose cependant un probléme lors
de ['utilisation de la représentation par bitmap présentée a la section précédente.
Afin de rendre la troisiéme fonction de combinaison séparable. la valeur utilisée sur

le bitmap est Trosot/Lrosee qui fournit une information sur le nombre de trajectoires



107
relativement au temps. En faisant ensuite une différence simple on obtient :

v . Tp(z.y) TL(z.y) .
Gloy)= min o ey~ diz.y) (4:3)

avec Tp (z.y)/dg (z,y) une récompense pour le robot L et T;(r.y)/d (L. y) une pu-
nition. En effet, le robot L ne doit pas aller dans des régions ou le robot adversaire a
un nombre de trajectoires importante (de ce fait le terme inversement proportionnel)

et avec un temps faible (de ce fait le terme proportionnel au temps).

4.4.3 Expériences

Dans cette section. nous allons présenter les résultats sur la planification de tra-
jectoires d’évasion dans le cas d'un face-a-face et dans le cas o un robot est poursuivi
par trois autres. L’ensemble des résultats obtenus dans cette section ont été réalisés
en simulation. Les robots poursuivants ont une tactique simple mais efficace de pour-
suite en utilisant la position réelle du robot L. Pour l'instant. I'évitement de collision
pour les robots poursuivants n’a pas été implanté. Il faut donc savoir que les résul-
tats sont susceptibles d’étre meilleurs lorsque les robots poursuivant seront eux aussi
geénés par les obstacles. La figure 4.11 illustre la planification de trajectoires avec les

différents robots en présence.

4.4.3.1 Face-a-face

Considérons d’abord le cas d'un face-a-face entre deux robots. Pour chaque mé-
thode de calcul de la trajectoire. nous avons utilisé les trois types de combinaisons
de fonctions présentées dans la section précédente. Nous utiliserons les termes DT.
DD1 et DD2 pour désigner respectivement la fonction de combinaison de différence
des temps de l'équation 4.3 et les deux fonctions de combinaison avec le nombre de
trajectoires des équations 4.4 et 4.3.

Nous allons présenter maintenant, une étude comparative de la planification de
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Figure 4.11 : Illustration de la planification d'une trajectoire avec plusieurs robots

trajectoires & l'aide de la technique par descente de gradient et par réseau de courbes
(méthodes présentées dans la section précédente). L’étude s’est faite dans deux situa-
tions : (1) les deux robots sont identiques; (2) le robot poursuivant est plus rapide
(environ 50% plus rapide) mais & un rayon de braquage plus faible. Les tests ont été
effectués sur un méme ensemble de valeurs aléatoires des positions initiales du robot
poursuivant et de I’angle des roues de L. Dans toutes les figures. le robot L est orienté
suivant |'axe vertical. De plus, pour les figures en niveaux de gris la couleur blanche
correspond au minimum de la fonction et la couleur noire indique le maximum de la

fonction.

Descente de gradient. Les figures 4.12, 4.13, 4.14 et 4.15 présentent des exemples
de trajectoires planifiées par la méthode de descente de gradient pour les deux types
de robots et les trois fonctions de combinaison'.

On peut constater dans les figure 4.12 et 4.13 que les trajectoires planifiées pour

!Les figures correspondant 4 des mémes cas ont été séparées pour étre plus visible
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{b) DD1

Figure 4.12 : Trajectoires obtenues avec la méthode de descente de gradient avec des
robots adversaires plus rapides, pour la méme position initiale et les deux fonctions
de combinaison DT (a) et DD1 (b)
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Figure 1.13 : Trajectoire obtenue avec la méthode de descente de gradient avec des
robots adversaires plus rapides, pour la méme position initiale et la fonction de com-
binaison DD2

les trois fonctions de combinaisons sont pratiquement identiques. La forme de la
fonction combinée dans la figure 4.12(a) exprime bien ['effet de la fonction de 'autre
robot sur le robot L. On peut voir en effet que les zones maximales se sont déplacées
vers |'arriére du robot. Dans les figures 4.14 et 4.15 les mémes effets sont observables.

Les tableaux 4.1 et 4.2 présentent les résultats numériques reliés a la méthode
de descente de gradient pour les deux cas de robots. Ces résultats correspondent
a des simulations effectuées de la fagon suivante : le robot planifie en premier sa
trajectoire par l'algorithme de descente de gradient puis. a la fin de sa trajectoire. une
nouvelle combinaison des Cartes est effectuée dans la nouvelle situation (les autres
robots se sont bien entendu déplacés) pour planifier & nouveau une trajectoire et
ainsi de suite. L’expérience est faite dans un temps fini identique pour toutes les
expériences. Une capture est déterminée lorsque la distance entre le robot poursuivant
et L est inférieure 4 un seuil prédéfini. Dans les tableaux, “Minimum™ indique la

valeur movenne de la distance minimale entre les deux robots dans chaque expérience.
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(a) DT

(b) DD1

Figure 4.14 : Trajectoires obtenues avec la méthode de descente de gradient pour des
robots identiques, pour la méme position initiale et les deux fonctions de combinaison
DT (a) et DD1 (b)



Figure 4.15 : Trajectoire obtenue avec la méthode de descente de gradient pour des
robots identiques, pour la méme position initiale et la fonction de combinaison DD2

“Maximum” indique la valeur moyenne de la distance maximale entre les deux robots
dans chaque expérience, “Temps moyen avant capture” désigne en moyenne le temps
nécessaire au robot pour étre capturé et “% capture” correspond au pourcentage des
expériences qui s'achévent par la capture du robot.

D aprés les valeurs données dans les tableaux, la deuxiéme fonction DD1 semble
permettre au robot de s’échapper le plus souvent (avec également une valeur moyenne
de minimale de distance plus importante). Toutefois, le temps moven avant capture
semble indiquer que dans le cas de la premiére fonction méme s’il y a moins d’éva-
sion. la capture est souvent plus retardée dans le temps. La fonction DD2 est assez
décevante dans ce cas.

Dans le tableau 4.2, il apparait que les résultats sont similaires au cas précédent.
Cependant. la fonction DD1 a ici des résultats nettement supérieures aux deux autres
fonctions. Les résultats sont évidemment meilleurs pour toutes les fonctions puisque

les deux robots sont identiques et ont donc la méme vitesse.



Tableau 4.1 : Résultats de I’algorithme de descente de gradient avec le robot poursui-

vant plus rapide

Tableau 4.2 : Résultats de l'algorithme de descente de gradient avec les deux robots

identiques
Fonction | Minimum | Maximum | Temps moyen | taux de
avant capture | capture
DT 0.3 2.16 76.3 53% |
DD1 0.5 2.12 69 36%
DD2 0.33 2.15 72.2 50%

Fonction | Minimum | Maximum | Temps moyen | taux de
avant capture | capture
DT 0.095 2.18 70.4 83%
DD1 0.17 2.16 64.6 70%
DD2 0.14 2.17 64.1 80%

Réseau de courbes. Les trajectoires planifiées dans le cas de la méthode de réseaux
de courbes sont présentées dans les figures 4.16, 4.17. 4.18 et 4.19.

Contrairement a la premiére méthode par descente de gradient. certaines des tra-
jectoires dans la méme situation initiale sont qualitativement différentes suivant la
fonction de combinaison utilisée (voir figures 4.16 et 4.17).

Les trajectoires obtenues dans les différentes situations initiales des figures 4.18
et 4.19 exprime bien la diversité des trajectoires que le réseau de courbes permet de
creéer.

Les tableaux 4.3 et 4.4 présentent les résultats numériques d'expériences effectuées
a nouveau en simulation. La planification est un peu différente par rapport a la
descente de gradient. En effet, la trajectoire est planifiée pour un temps deux fois
supérieur au temps des trajectoires planifiées par la descente de gradient. Cependant
le robot ne se déplace que dans la moitié de la trajectoire planifiée (cela permet

aussi de faciliter la comparaison des deux algorithmes). Dans le cas des réseaux. les

trajectoires planifiées sont plus longues pour prendre en compte plus d'effet a long
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(a) DT

(b) DD1

Figure 1.16 : Trajectoires obtenues avec la méthode des réseaux pour la méme position
. initiale et les deux fonctions de combinaison DT (a) et DD1 (b)



Figure 4.17 : Trajectoire obtenue avec la méthode des réseaux pour la méme position
initiale et la fonction de combinaison DD2

terme (tel que les obstacles). Les valeurs entre parenthése correspondent aux valeurs
obtenues par l'algorithme de descente de gradient.

Dans le tableau 4.3, on peut voir facilement que, dans ce cas, c’est la fonction DD2
qui semble nettement supérieure aux autres. Le méme effet sur les temps moyens
avant capture que dans le cas de la descente de gradient est observé ici. On remarque
toutefois la grande différence d’efficacité entre les deux méthodes de planification.
Ainsi. pour la fonction DD2, il y a une diminution de presque 50% du taux de capture.
Cet effet était prévisible puisque la descente est essentiellement une méthode locale,
tandis que les réseaux de courbes permettent de faire un compromis entre planification
locale et globale.

Les mémes effets observés dans le tableau 4.3 sont également obtenus dans le cas
des deux robots identiques (tableau 4.4). Il faut remarquer ici que, dans le cas de
'algorithme des réseaux de courbes, les résultats correspondant & la fonction DD1
ont subi une augmentation de l'efficacité (taux de capture diminuant de 36% a 26%)

plus faible en comparaison de celle des deux autres fonctions (de 53% a 20% et 30% a
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(a) DT

(b) DD1

Figure 4.18 : Trajectoires obtenues avec la méthode des réseaux pour la méme paosition
. initiale et les deux fonctions de combinaison DT (a) et DD1 (b)
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Figure 4.19 : Trajectoire obtenue avec la méthode des réseaux pour la méme position
initiale et la fonction de combinaison DD2

Tableau 4.3 : Résultats de l'algorithme par réseau de courbes avec le robot poursui-

vant plus rapide

Fonction | Minimum | Maximum | Temps moyen | taux de
avant capture capture
DT 0.32 (0.09) | 2.14 (2.18) [ 72.8 (70.4) [ 63% (83%) |
DD1 0.26 (0.17) | 2.17 (2.16) 58 (64.6) 66% (70%
DD2 0.45 (0.14) 1 2.17 (2.17) | 61.6 (64.1) | 36% (80%)
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Tableau 4.4 : Résultats de ’algorithme par réseau de courbes avec les deux robots
identiques

Fonction | Minimum | Maximum | Temps moven | taux de
avant capture | capture
DT 1.19 (0.3) | 2.14 (2.16) | 85.6 (76.3) | 20% {53%)
DD1 1.04 (0.5) | 2.15 (2.12) 60 (69) 26% (36%)
DD2 1.46 (0.33) | 2.2 (2.19) 73.5 (72.2}) | 13% (50%)

13%). Ceci aurait tendance a suggérer que la fonction DD1 exprime mieux de facon
locale les interactions entre les robots, alors que les fonctions DT et DD2 sont plus
représentatives globalement.

Les résultats obtenus dans cette section sont encourageants. La tactique d’évasion
est assez efficace dans le cas d'un adversaire plus rapide. La méthode par réseau de

courbes est ici nettement supérieure a la technique par descente de gradient.

4.4.3.2 Trois contre un

Dans cette section, nous allons étendre I’étude de planification de trajectoires
d’évasion pour un robot ayant trois adversaires.

Dans un premier temps. nous avons utilisé I'algorithme heuristique pour obtenir les
trajectoires d’'évasion du robot. Un exemple de trajectoire obtenue par cet algorithme
est présenté a la figure 4.20.

Nous avons toutefois constaté que cet algorithme ne parvenait pas & trouver une
solution dans un temps acceptable (dans certains cas, aucune solution satisfaisante
n’était méme obtenue). Il est ainsi impossible de prévoir a 1'avance le temps nécessaire
a la recherche d'une trajectoire optimale.

De la méme fagon que dans le cas du face-a-face, nous avons procédé & une étude
comparative des deux techniques de planification de trajectoires par descente de gra-
dient et par réseau de courbes. Les tests ont été effectués sur un méme ensemble de

valeurs aléatoires des positions initiales et des valeurs de I'angle des roues pour les
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Figure 4.20 : Trajectoire obtenue par l'algorithme heuristique de planification avec
trois robots a éviter

quatre robots présents dans l'environnement.

Descente de gradient. Les figures 4.21 et 4.22 présentent des exemples de trajec-
toires a4 court terme planifié par l'algorithme de descente de gradient avec les trois

différentes combinaisons de fonctions lorsque les robots poursuivant sont plus rapides.

Des exemples de trajectoires obtenues par le méme algorithme dans le cas ot tous
les robots sont identiques sont présentés dans les figures 4.23 et 4.24.

On peut observer dans la figure 4.21(a) que 'algorithme de descente de gradient
va se diriger dans la zone ou le robot a du mal 4 tourner (a l'intérieur du cercle Cg).
On doit remarquer également la complexité de la fonction combinée pour les quatre
robots.

Comme nous I’'avons mentionné auparavant, l’avantage de l’algorithme de descente
de gradient est sa rapidité, cependant il arrive parfois que le robot scit bloqué par
un obstacle lors d'une planification. La figure 4.25 propose un exemple de trajec-
toire planifiée pour laquelle le robot se trouvera bloqué par l'obstacle a la fin de sa

trajectoire sans espoir de pouvoir tourner assez vite pour l'éviter.
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(a) DT

(b) DD1

Figure 4.21 : Trajectoires obtenues par l'algorithme de descente de gradient lorsque
les robots adversaires sont plus rapides et avec les deux fonctions de combinaison DT
(a) et DD1 (b)



Figure 4.22 : Trajectoire obtenue par l'algorithme de descente de gradient lorsque les
robots adversaires sont plus rapides et avec la fonction de combinaison DD2

Les tableaux 4.5 et 4.6 donnent les différents résultats numériques associés aux
calculs des trajectoires par descente de gradient pour les deux configurations de robots
considérées. “Somme Distances” désigne la valeur moyenne de la somme des distances
du robot poursuivi par rapport aux autres (il s’agit d'un indice sur l'espace libre
qui existe en moyenne entre le robot et ses poursuivants. Une forte valeur indique
que le robot a réussi 2 maintenir un espace libre entre lui et ses adversaires le plus
large possible). Les autres éléments sont identiques & ceux données dans la section
précédentes.

Le résultat le plus frappant du tableau 4.5 concerne le taux de réussite de la
fonction DD1. En effet, les autres fonctions ont un taux de capture de 100%. Ceci
aurait donc tendance a renforcer que la fonction DD2 exprime bien les interactions
localement par rapport aux robots ainsi bien adapté a la descente de gradient.

Cette hvpotheése est cependant contrariée par les résultats concernant la fonction
DD1 dans le tableau 4.6 qui sont assez mauvais. Cependant, il faut noter ici la valeur

moyenne du temps avant capture qui semblerait indiquer que dans le cas ou le robot



(a) DT

(b) DD1

Figure 1.23 : Trajectoires obtenues par l’algorithme de descente de gradient lorsque
les robots adversaires sont plus rapides et avec les deux fonctions de combinaison DT
(a) et DD1 (b)
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Figure 4.24 : Trajectoire obtenue par l'algorithme de descente de gradient lorsque les
robots adversaires sont plus rapides et avec la fonction de combinaison DD2

Figure 1.25 : Probléme lors de la planification par descente de gradient : le robot se
. trouve bloqué par l'obstacle 4 la fin de sa trajectoire
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Tableau 4.5 : Résultats de I'algorithme de descente de gradient avec les robots pour-
suivant plus rapides

Fonction | Somme Distances | Minimum | Maximum | Temps moyen | taux de
avant capture | capture
DT 1.15 0.05 2.84 53.13 100%
DD1 1.32 0.09 2.85 51.30 86%
DD2 1.2 0.05 2.82 53.3 100%

Tableau 4.6 : Résultats de 'algorithme de descente de gradient avec des robots iden-

tiques
Fonction | Somme Distances | Minimum | Maximum | Temps moyen | taux de
avant capture | capture |
DT 1.7 0.2 2.8 69 T0%
DD1 1.25 0.13 2.8 74 80%
DD2 1.47 0.13 2.8 62 3%

est capturé avec l'aide de la fonction DD1 c’est avec un temps plus important.

Les résultats obtenus dans cette section sont 4 nouveau encourageants mais sem-
blent poser un dilemme quant a la fonction qu'il faut choisir pour accommoder a la
fois le cas ou les robots poursuivants sont plus rapides et celui ou ils sont identiques

au robot poursuivi.

Réseau de courbes. Les résultats produits par la méthode des réseaux de courbes
pour les deux types de robots et pour les différentes fonctions de combinaison sont
proposés dans les figures 4.26, 4.27, 4.28 et 4.29.

Les deux figures 4.26 et 4.27 présentent la diversité des trajectoires qu'il est pos-
sible d’obtenir par l'intermédiaire des réseaux de courbes. On peut voir par exemple
dans la figure 4.26(a) que le robot profite de la zone morte du cercle C;, (définie dans
le chapitre 3) pour échapper a son adversaire. Dans la figure 4.27(b) on peut voir le

couloir” formé par les différentes combinaisons des fonctions des robots dans lequel

le robot se dirige directement.



(a) DT

(b) DD1

Figure 1.26 : Trajectoires obtenues par l'algorithme réseau de courbe lorsque les

robots adversaires sont plus rapides et avec les deux fonctions de combinaison DT (a)
et DD1 (b)



°

{a) DD1

(b) DD2

Figure 4.27 : Trajectoires obtenues par |’algorithme réseau de courbe lorsque les

robots adversaires sont plus rapides et avec les deux fonctions de combinaison DD1
. (a) et DD2 (b)
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(a) DT

(b) DD1

Figure 4.28 : Trajectoires obtenues par l'algorithme réseau de courbe lorsque les

robots adversaires sont plus rapides et avec les deux fonctions de combinaison DT (a)
et DD1 (b)



Figure 4.29 : Trajectoire obtenue par |’algorithme réseau de courbe lorsque les robots
adversaires sont plus rapides et avec la fonction de combinaison DD2

Dans les figures 4.28 et 4.29, on peut remarquer de nouveau la formation de ces
couloirs dans les différentes Cartes. Il sera intéressant dans de futurs travaux d’aug-
menter le nombre de robots pour observer la modification de la forme des fonctions
sur les Cartes combinées. On peut également remarquer dans la figure 4.28 que le
robot évite a la fois d’étre capturé et de rentrer en contact avec l'obstacle.

Dans la figure 4.30, des trajectoires complétes des quatre robots identiques sont
présentées dans le méme repére pour des mémes conditions initiales. La figure 4.31
présente la succession des Cartes Dynamiques obtenues pour les trajectoires de la
figure 4.30(b). Les figures 4.32 et 4.33 présentent en simulation 3D les positions rela-
tives des robots qui correspondent a ces mémes Cartes Dynamiques. Les trajectoires
du robot sont obtenues par la méthode des réseaux de courbes et les trois différentes
fonctions de combinaison. On peut voir clairement que les trajectoires sont qualita-
tivement identiques. Toutefois, il apparait dans le cas de la fonction DT par exemple
que la trajectoire du robot est moins chaotique, alors que dans le cas des deux autres

fonctions. le robot semble pousser ses poursuivants aux limites de leurs capacités (voir
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Figure 4.30 : Trajectoires complétes des quatre robots identiques. avec la tactique
d’évasion fournit par les trois fonctions de combinaisons DT (a), DD1 (b) et DD2 (c)

trajectoire du deuxiéme robot) de déplacement. Par exemple dans la figure 4.30(c),
le deuxiéme robot est obligé de faire un tour complet pour atteindre son adversaire,
perdant ainsi du terrain sur son objectif.

Les résultats numériques des expériences réalisées de la méme fagon que dans le
cas d'un seul robot sont présentées dans les tableaux 4.7 et 4.8. Entre parenthéses les
résultats obtenus dans le cas de la descente de gradient sont présentés a nouveau. On
peut voir de nouveau que la méthode de descente de gradient est inférieure en terme
d’efficacité & la méthode des réseaux de courbes. Toutefois, & nouveau, I’amélioration
des résultats est moins significatives pour la fonction DD1 (tableau 4.7).

Dans le cas des robots identiques, les trois fonctions sont équivalentes. Notons
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(a) ) (b) Ty (c) T3

(d) Ty (e) Ts () Tg

(8) Ty (h) Tg

Figure 4.31 : (a)-(h) Séquence des Cartes Dynamiques en correspondance avec les
trajectoires des robots dans la figure 4.30(c)
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(c) T3 (d) Ty

Figure 4.32 : (a)-(d) Simulation des positions relatives des robots dans I'environ-
nement correspondant aux Cartes (a),(b),(c) et (d) de la figure 4.31

Tableau 4.7 : Résultats de I'algorithme par réseau de courbes avec les robots pour-
suivants plus rapides

Fct | Somme Distances | Minimum | Maximum | Temps moyen taux de
| ) avant capture capture
DT 1.35 (1.15) [0.13 (0.05) [ 2.87 (2.84) | 62.2 (53.1) | 70% ( 100%)
DD1 1.61 (1.32) 0.12 (0.09) | 2.86 (2.85) | 63.3 (51.3) 80% ( 86%)
DD2 1.65 (1.2) 0.13 (0.05) | 2.84 (2.82) | 52.3 (53.3) | 86% ( 100%)
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(c) T7 (d) Tg

Figure 4.33 : (a)-(d) Simulation des positions relatives des robots dans l’environ-
nement correspondant aux Cartes (e),(f),(g) et (h) de la figure 4.31
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Tableau 4.8 : Résultats avec réseau de courbes et des robots identiques

Fet | Somme Distances | Minimum | Maximum | Temps moyen taux de
avant capture capture
DT 3.07 (1.7) 0.45 (0.2) | 2.83 (2.8) 77.3 (69) 20% ( 70%)
DD1 3.46 (1.25) 0.56 (0.13) | 2.83 (2.8) 44.3 (74) 26% ( 80%)
DD2 3.12 (1.47) 0.46 (0.13) | 2.78 (2.8) 52.4 (62) 23% ( 73%)

cependant |’ameélioration des valeurs de “Somme Distances” dans le cas des réseaux
de courbes. Ceci signifie que la méthode par réseaux de courbes (lorsque les robots
sont identiques) utilise 'espace libre créé par les capacités motrices des robots pour-
suivants. En moyenne, |'espace autour du robot est deux fois plus important dans ce
cas.

La figure 4.34 montre la valeur du temps avant capture pour chacune des expé-
riences. On peut voir, dans le cas de la fonction DD1, par exemple, qu'il existe
une séparation trés nette entre les valeurs faibles de capture et les valeurs élevées
(figure 4.34(b)). Cette séparation est moins nette dans le cas de la fonction DT et
quasi inexistante dans le cas de la fonction DD2. Ce résultat suggére que la fonction

DDI est plus efficace pour pousser la valeur du temps avant capture a ses limites.

4.4.3.3 Conclusions sur les expériences

La méthode par réseau de courbes est de fagon évidente la plus efficace des deux
méthodes de planification proposées. Cependant, la descente de gradient présente
I'avantage d’étre rapide et simple & utiliser. Suivant |’application recherchée, il sera
utile de regarder plus en détail le rapport qualité/coit des deux méthodes.

En ce qui concerne les fonctions de combinaison, il apparait que la fonction DD1 est
supérieure aux autres en conjonctions avec la descente de gradient. Il reste cependant
que cette fonction est non séparable, rendant ainsi le processus de combinaison plus
couteux a implanter. Le choix d’une fonction de combinaison est ici assez délicat. De

nouveau. en fonction du but désiré, le compromis entre complexité et efficacité devra
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Figure 4.34 : Distribution des valeurs de temps avant capture pour les expériences
avec les fonctions de combinaison DT (a), DD1 (b) et DD2 (c)
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étre pris en compte.

4.4.4 Et la poursuite?

Le probléme de la poursuite & partir des Cartes Dynamiques n'a pas été envisagé
dans cette thése. Cependant, nous devons faire remarquer que cela semble facilement
envisageable a partir des Cartes Dynamiques. Par exemple, dans la figure 4.35, une
Carte Dynamique combinée dans le but de capturer trois robots est présenté. Les
zones noires correspondent aux positions pour lesquelles le temps des des régions
atteignables du robot poursuivant et d'un des robots poursuivis est identique. La
fonction de combinaison devra ainsi mettre en relief ce genre de position. Il s’agit ici
de I'exemple le plus simple de fonction de combinaison. Il sera intéressant par la suite
d’étudier quelle fonction est la plus appropriée dans le cas du probléme de poursuite.
[l faut noter que dans le cas du probléme de capture, 'objectif est un peu différent
et que la Carte Dynamique va permettre non seulement de planifier une trajectoire
de capture mais également de choisir la cible qui semble étre optimalement la plus
simple a capturer.

Ce probléme de capture nous a également amené a réflechir 4 la coopération
de robot a partir des Cartes Dynamiques. Considérons une situation de 2 robots
devant en intercepter un autre. Grace aux techniques présentée dans ce chapitre,
chaque robot poursuivant (R) peut obtenir une Carte Dynamique combinée. similaire
a celle présentée dans la figure 4.35), représentant leurs interactions avec le robot
poursuivi (L). Assumons maintenant que soit les robots F sont en mesure de partager
leurs Cartes Dynamiques combinées. soit sont chacun capable d’extrapoler la Carte
Dynamique combinée de leur partenaire. Grace & ce partage explicite ou implicite.
chaque robot F va pouvoir utiliser la Carte Dvnamique combinée de son partenaire
pour savoir les positions ou il est plus en mesure d’intercepter le R que son partenaire
(La valeur sur la Carte Dynamique devant étre ainsi augmentée) ou inversement les

Zones ol son partenaire aurait tendance a plus facile attraper R (Correspondant a
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Figure 4.35 : La Carte Dynamique combinée dans le cadre d’une tache de capture

une diminution de la valeur sur la Carte Dynamique). Cette opération est faite a
nouveau en combinant les Carte Dynamiques des deux partenaires.

La figure 4.36 présente un exemple simple de ce processus de coopération avec
les trois robots. Les figures 4.36(a) and 4.36(b) présentent deux exemples de Carte
Dynamique combinée pour l'interception. Les régions en noir indiquent les positions
ot le robot R pourrait étre intercepté. Dans la figure 4.36(d) le second £ a combinée
sa Carte avec celui de 'autre F. Comme indiqué sur la figure, certaines zones ont subi
une diminution de leur valeur alors que d’autres ont été augmentées. Cet effet sera
additionnel au fur et & mesure que le nombre de robot poursuivant augmente. Cela
aurait pour conséquence de réduire plus les roles de chaque robot a l'intérieur de la

tache de capture.
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Figure 4.36 : (a) Carte Dvnamique combinée entre le premier F et R (b) Carte
Dvnamique combinée entre le second F et R (c) Pose relative du robot R avec les
2 robots Fs (d) Carte Dynamique combinée du deuxiéme F avec la coopération du
premier F
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Chapitre 5

Apprentissage des Cartes

Dynamiques

Dans ce chapitre. nous allons étudier trois types d'apprentissage reliés aux Cartes
Dynamiques : tout d’abord, la section 5.1 a pour but d’explorer |'apprentissage par
renforcement de trajectoire d’interception. Nous verrons également que cette tech-
nique permet d’apprendre les régions accessibles d’'un robot. Aprés avoir mis en
avant les qualités et les défauts de cette méthode d’apprentissage, nous allons envisa-
ger deux techniques d'apprentissage qui se base sur le volume de représentation des
Cartes Dynamiques. Nous envisagerons en premier l'auto-apprentissage de la Carte
d’'un robot (Section 3.2). Finalement, nous étudions. dans la Section 3.3. la possibilité

d’apprendre les Cartes Dynamiques des autres robots par I'intermédiaire de la vision.
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5.1 Apprentissage par renforcement d’une stratégie
de poursuite et des régions atteignables d’un
robot

Cette section a pour but d’explorer une solution alternative aux Cartes Dy-
namiques pour faire de la planification réactive (Zanardi 1995, Zanardi 1996). Nous
verrons cependant, que le comportement de I'algorithme décrit dans ce chapitre était
prévisible par l'intermeédiaire des Cartes Dvnamiques et qu'il est également possible

d’utiliser ces résultats pour générer les régions accessibles d'un robot.

5.1.1 Introduction

Nous étudions dans ce chapitre, comment un robot R (pour Renard) peut appren-
dre & capturer des robots L (pour Lapin), en s'adaptant & sa stratégie d’évasion a
'aide d'un réseau neuronal. Il serait utile également que R apprenne les situations
pour lesquelles ses actions n'auront aucune influence sur la suite des événements.
Cette faculté permettrait ainsi 4 un robot de regarder dans des zones qui sont in-
téressantes a priori et ainsi prendre de meilleures décisions sur d'éventuels multiples
proies ou épargner ses ressources calculatoires (qui sont grandement limitées) afin de
se concentrer sur |’essentiel. Ceci revient donc 4 déterminer les régions accessibles du
robot.

Apprendre a capturer est défini ici comme |’abilité & trouver la bonne association
entre un état du systéme {par exemple I’état interne de R et la pose relative de L) et
le controle que R doit appliquer dans le but de suivre une trajectoire interceptant L.

En faisant I'hypothése que R n’a aucune information a priori sur les capacités
dvnamiques de son adversaire, la seule fagon pour R d’apprendre est d’essaver des
stratégies (des séquences de controle) et d’analyser ensuite les succés et les défaites.

Le paradigme d’apprentissage par renforcement est zinsi bien adapté a ce genre de
p gm p ge p Y
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situation. De plus. 'algorithme d’apprentissage se doit d'étre autonome et |’asso-
ciation entre les états possibles du systéme et les actions (ou controéles) devrait étre
continue.

Nous avons donc choisi de représenter cette association par un réseau de neurones.
qui non seulement a la capacité de réduire la dimension de l’espace de correspondance
mais qui présente également des aptitudes 4 la généralisation.

Nous allons tout d’abord présenter I'algorithme d’apprentissage. dans deux situa-
tions : premiérement, avec R ayant accés directement aux informations de pose rela-
tive des deux robots, deuxiémement dans la situation o le robot poursuivant utilise

la vision comme seule source de renseignements.

5.1.2 Apprendre a capturer par renforcement

Comme notre objectif est de vouloir implanter ce systéme en temps réel de facon
logicielle. nous avons utilisé un réseau de tvpe feed-forward avec N~ > | couches et
des fonctions d’activation de type sigmoide. En effet le calcul d'une réponse pour ce
genre de réseau est quasi immeédiat.

Les entrées sont les valeurs normalisées de 1'état du systéme dvnamique .X. [l est
a noter que les robots R et L sont engagés dans un jeu différentiel représentable par
un systéme dynamique. Chaque neurone de la couche de sortie indique un controle
différent et exclusif qui peut étre appliqué au systéme.

La figure 3.1 présente l'architecture générale du systéme.

L algorithme consiste en deux phases qui sont répétées indéfiniment. Dans la
premiére phase. partant d'une position initiale aléatoire, le réseau procéde de facon
a produire une séquence d'états et de controles avec leurs valeurs de renforcement
associées (sans modification de la valeur de ses poids). L’état initial, .X(0). est donné
en entrée du réseau de neurones, et produit en sortie le vecteur .4(0). Soit a(0)
I'index dans le vecteur A4(0) du neurone avant le taux d’activation maximum. Le

controle correspondant est alors appliqué au systéme qui évolue de l'état .X(0) vers



141

Premiére couche f
cachée

a ! : 4
. !

max —
| (Contréle
choisi)

LI A :
O

Couche sortie

|
i
t
!
r (pour apprentissage) i
J

Systéme
dynamique

Figure 5.1 : Structure du systéme d’apprentissage

I'état .\'(1), avec le renforcement (0) qui lui est associé. Ces opérations sont répétées
jusqu’'a atteindre un état X (n) ayant un renforcement r(n — 1) qui indique soit un
succeés (valeur +1) ou un échec (valeur -1).

Dans la seconde phase, le réseau doit apprendre si les choix des actions correspon-
dant aux états en entrée effectués dans la premiére phase étaient judicieux.

Il est d’abord nécessaire de calculer un renforcement rétropropagé 7 qui correspond
a l'influence du dernier choix (bon ou mauvais) sur l'ensemble de la séquence des

vecteurs de controle :

Fi=r(j) + @ (5.1)

« est un parametre d’influence entre les états successifs. Les valeurs des vecteurs

de sortie. 4(0),---. A(n — 1). sont également modifiées pour refléter la pertinence des

contrdles choisis. a(0),.. .. a(n—1), associés aux états .X(0),---. X(n—1). Ainsi avec
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A*%(j) la valeur du neurone k& de sortie & l'itération j. est modifiée suivant la formule :
AR(G) + 67, si k = a(j)

AR ={ AK(j) = 47, sk # a(h) (
3.v € [0.1].

[W4]
(3]
et

J et v correspondent 4 des paramétres d'importance de la modification des valeurs
des neurones gagnants et/ou perdants. La valeur d’activation du neurone vainqueur
est ainsi augmentée si la propagation arriére du renforcement est positive. ou diminuée
si ce n'était pas l'action appropriée. Dépendant de la valeur de ~. les neurones per-
dants sont modifiés pour amplifier les effets de correction sur des bonnes ou mauvaises
actions.

Finalement. le réseau apprend a associer les valeurs d’entrées .X(0).---. .\'(n —
1) avec les valeurs Ag, <+, A,_), en utilisant un algorithme bien connu de rétro-
propagation (Hinton 1989). Toutefois. du fait de la complexité de notre réseau et
pour accélérer la convergence, nous avons utilisé un algorithme légérement modifié
de rétro-propagation incluant des momentums (ou moment d’inertie) pour éviter une
descente dans un des multiples minimums locaux. La figure 5.2 présente une vue
d’ensemble de I'algorithme.

Comme nous I'avons déja mentionné, le systéme dynamique que nous étudions
ici est composé de deux robots mobiles engagés dans une poursuite. Le modéle

cinématique de chaque robot est donné par (voir figure 3.3) :

= Vcosf
y = Vsinf
¢ 8§ =V/Dtano (3.3)
lo|< Omax

LA™

Dans le but de prouver la validité de l'algorithme. nous avons considéré deux
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répéter:
[nitialiser .X'(0)
répéter tant que r = -l orr =1
A(t) = sortie du réseau ( X(¢) )
a({t) = max, 47(t)
Appliquer contrdle a(t) pour obtenir X (¢ + 1)

r(t) = renforcement ( X(t), X(t+1))
fin répéter

F = rétro-propagation de r

A = réponse modifiée ( A4, 7)

Apprentissage de |'association X, A
fin répéter

Figure 5.2 : Survol de 'algorithme d’apprentissage

> <

> X

Figure 5.3 : Robot de type voiture
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scénarios :

1. R a acces a la pose relative et la vitesse de L;

2. R a seulement accés & des informations acquises par son systéme visuel.

Accés direct aux informations relatives & L Dans le premier scénario, nous

utilisons le vecteur d’état suivant (voir figure 3.4) :

V | vitesse de R
¢ |angle des roues de R
X= | p, w| coordonnées polaires de L (5.4)

¢ | orientation relative de L

) J vitesse de L suivant ©

Nous avons choisi de contréler seulement |’angle des roues du robot R puisqu’on peut
se dire que le poursuivant et le poursuivi seront a leurs vitesses maximums respectives.
[l n'y a donc que 3 neurones de sortie correspondant & une augmentation de l'angle
des roues. une diminution, ou au maintien de la valeur précédente de o. On dira
que R a réussi a attraper son adversaire quand la distance entre les deux robots est
inférieure 4 une marge de sécurité prédéfinie.

Un échec survient quand soit L est trop loin. ou derriére R (on considére un champ
de vision limité pour un robot et qu'un robot a l'extérieur de ce champ de vision est
impossible & attraper). Bien qu'il soit possible de supposer que le robot puisse tenter
d’extrapoler la trajectoire de son adversaire, compte-tenu des capacités dynamiques
d’un robot, il est quasiment impossible de rattraper un adversaire qui est sorti du
champ de vision du robot. Pour accélérer la convergence. le renforcement indique si R
se rapproche de L (récompense) ou non (punition). Cette information peut d’ailleurs
étre obtenue a l'aide des senseurs.

L algorithme doit non seulement fournir des séquences de contréle pour attraper

I’adversaire, mais aussi déterminer les régions ou L ne pourra étre rejoint quelles que



Figure 5.4 : Parameétres de pose relative entre R et L
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Di . . '
irection Orientation
des roues

&5

Régions
T-atteignables

Figure 5.5 : Régions atteignables pour un robot mobile (les niveaux de gris correspon-
dent a la distribution des régions atteignables)

soient les actions de R. Le lien est évident avec les Cartes Dynamiques que nous avons
décrites dans les chapitres précédents. En effet, ces cartes nous ont permis de montrer
que la distribution des régions atteignables pour un robot mobile n'était pas uniforme
(voir figure 3.3) et que certaines portions de l'espace ne sont pas atteignables dans
un certain laps de temps. Donc, nous nous attendions & un méme comportement de
la part de notre algorithme d’apprentissage. Nous allons discuter plus en profondeur

des résultats dans la section 5.1.3.

Acces a des informations visuelles sur L. Dans un second scénario. un senseur
de vision simulé est utilisé. Ici, R a accés & une information partielle sur son ad-
versaire. Puisque le systéme devra étre implanté en temps réel. on ne peut pas se
fier 4 une analyvse basée sur la reconstruction. Nous avons fait le choix de travailler
directement sur l'image. Le vecteur d’état du systéme est alors composé de l'état
interne du robot R (vitesse V et angle des roues @), de la projection dans l'image
d'un point connu sur L (z,,y;) et de la vitesse instantanée de ce point dans l'image
(u.v) (voir figure 3.6).

Puisque la projection sur I'image élimine I'information de profondeur. nous avons
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GPPR

Figure 5.6 : Paramétres visuels pour la poursuite

ajouté un autre élément au vecteur d’état, la valeur du temps-avant-collision (TTC
voir (Nelson et Aloimonos 1989) pour une définition plus formelle), qui mesure le
temps restant avant que la cible ne rentre en contact avec le plan image.

Une remarque importante est que, puisque R connait son propre mouvement, il
est possible d’extraire les composantes de rotation des vitesses images et de calculer
le TTC facilement, comme présenté dans (Burger et Bhanu 1992).

Egalement, on peut remarquer que la caméra devrait étre préférablement placée
entre les roues arriéres du véhicule car, dans cette position, la composante de transla-
tion dans I'image due a la rotation de la voiture coincide avec le vecteur de translation
instantané.

Afin de calculer la valeur du renforcement, on fait 'hypothése que R connait la
hauteur de la caméra H et la hauteur h du point traqué (z;, y;) sur le robot L par rap-
port au sol (comme par exemple une lampe rouge sur le robot facilement repérable). Il
est ainsi possible de déterminer a priori dans I'image les positions indiquant que L est
proche d’étre capturé (récompense) ou qu’il est trop loin (punition) (voir figure 5.7).

Une punition est également produite si L sort de 'image. D’une fagon similaire

au premier scénario, nous utilisons une valeur de renforcement qui indique si L se
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e =T =TT == 4n [mage
-
-

posian évasion

1

oS
4

- I
Distance de capture position capture

Figure 5.7 : Positions dans |'image qui indique la capture ou une évasion

rapproche et si la valeur du TTC diminue pour accélérer la convergence.

Il est important de noter que I'atteignabilité est directement accessible dans le
plan image. En effet, les positions images correspondant a des zones non atteignables
sont identifiables et ainsi R n’a pas besoin de porter son attention. c’est a dire, sa
puissance de calcul. a de telles positions, afin d’épargner ses ressources pour d'autres

taches.

5.1.3 Reésultats

Dans cette section, nous allons présenter les résultats pour le systéme d’appren-
tissage décrit dans ce chapitre. Le cas ou le robot a un accés direct aux informations
concernant l'autre robot sera d’abord envisagé. Par la suite, nous étudierons les ré-
sultats lorsque le robot ne posséde qu'une information sensorielle. Dans l'ensemble
des deux sections suivantes, le taux de réussite est obtenu en faisant des tentatives a
partir de parameétres initiaux aléatoires et ensuite en divisant le nombre de succés par
le nombre total d’essais. Les positions citées comme succés (ou échec). dans l'espace
du robot ou le plan image, correspondent aux positions initiales du robot L pour
lesquelles le réseau produit une séquence de contréles permettant de l'intercepter (ou

au robot L de s'échapper).

5.1.3.1 Apprentissage avec acceés direct aux informations de pose relative

Nous avons envisagé ici trois cas :
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® [ est immobile;
® [ a une trajectoire rectiligne et un mouvement uniforme;
® e robot adversaire est actif et posséde une méthode efficace d’évasion.

Dans tous les cas, le réseau est a trois couches, avec 80 neurones sur les deux pre-
mieres conches cachées et 3 neurones sur la couche de sortie. Ce choix s'est. fait par
expérience. puisqu’il n’existe pas vraiment d’autre moyen & notre connaissance de
choisir optimalement le nombre de neurones sur les couches cachées d'un réseau de

neurones.

5.1.3.2 Robot immobile

Lorsque le robot adversaire est immobile, la dimension de 'espace de représenta-
tion est ainsi diminuée puisque les valeurs d’états de I'adversaire correspondant aux
mouvements w et d sont inutiles. Nous avons cependant pensé qu'il pouvait étre utile
de garder la méme structure de réseau afin de pouvoir utiliser le réseau appris dans ce
cas comme une valeur initiale pour les autres cas. Environ 130 itérations de la boucle
tentative apprentissage ont été nécessaires pour obtenir un taux de succeés de 45%
(voir figure 5.8). Ce résultat peut paraitre décevant si on considére que le robot L est
immobile. Toutefois, en approfondissant 'étude des résultats, nous avons constaté
que le phénomeéne des régions atteignables permettait de les expliquer. Langle des
roues initial implique en effet que portion non négligeable de 'espace devienne non
atteignable quelles que soient les actions du robot.

La figure 5.9 montre, par exemple, la limitation qui est imposée sur les positions
que le robot est capable d’atteindre lorsque ’angle de ses roues est initialement au
maximum. Dans cette figure, on peut également considérer que les succes et échecs de
la figure 5.8 représentent désormais des zones accessibles ou inaccessibles. [l faut aussi

sarder a l'esprit que, dés que le robot a capturer disparait. cela est considéré comme
g Prit q q p P
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P *
M..m ¥ * A

® ¥ % #,
N

Figure 5.8 : Les succés et les échecs du réseau de neurones avec pour toutes les valeurs

de o(0)
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Figure 5.10 : Variation du taux de réussite du réseau pour o(0) = oz

contradictoires ou non-optimales lors de la phase d’apprentissage.

5.1.3.3 Robot avec une trajectoire rectiligne et un mouvement uniforme

Dans le deuxiéme cas que nous avons étudié, le robot qui est poursuivi se déplace
suivant une ligne droite. Le réseau initial fourni a notre systéme est celui obtenu dans
le cas précédent (sous-section 5.1.3.2). Les résultats obtenus ici correspondent i un
apprentissage avec 143 cycles tentative/apprentissage. Le taux de réussite dans ce cas
la est d’environ 30%. Cette diminution était & prévoir par rapport au cas précédent.
Le robot poursuivi étant en mouvement, le poursuivant est restreint a la fois par sa
propre atteignabilité (définie lors de la premiére expérience avec le robot immobile)
et par le mouvement de 'autre robot qui sortira donc plus facilement des régions
atteignables du poursuivant

Si la valeur de ¢(0) est fixée a zéro. le taux de réussite augmente jusqu’'a 45% (voir
figure 5.11). On obtient ainsi le méme genre de résultats que dans le cas du robot
immobile. c’est-a-dire des régions atteignables en fonction des paramétres initiaux du
svstéme. Dans ce cas, la forme des régions atteignables dépend a la fois de ['orientation
initiales des roues du robot mais également de l'orientation et de la vitesse initiale du

robot 4 poursuivre.
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Figure 5.11 : Résultat du réseau dans le cas du robot en déplacement rectiligne et
o(0) =10

En effet. danps la figure 5.12(a), il est clair que la zone atteignable avec 'orientation
initiale du robot poursuivi indiquée est plus grande que celle présentée dans la section
précédente. Le phénoméne est inversé dans la figure 5.12(b) avec un taux de réussite
quasiment nul.

La figure 5.13 présente deux exemples de résultats obtenus avec des orientations
initiales différentes du robot poursuivi et deux angles des roues initiaux. Ces résultats
montrent bien la disparité des résultats que l'on peut obtenir avec des paramétres
initiaux différents.

La figure 5.13(b) présente toutefois une autre limitation de l'algorithme puisque
d’aprés les valeurs initiales utilisées, les zones atteignables devraient étre symétrique
par rapport a |’axe des y. Une solution (cotiteuse) a ce léger probléme serait d’imposer
au réseau de fournir des résultats symétriques. Finalement, la figure 5.14 présente
quelques exemples de trajectoires planifiées par le réseau en fonction de position
initiale de L.

Nous avons également utilisé des valeurs de parameétres correspondant i un des
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Orientation
o poursuivan _
Direction T s Accessible
Sousuvt - Inaccessible

(b) ¢(0) = —Pmaz et Y(0) =7

Figure 5.12 : Succeés et échecs du réseau lorsque le robot a capturer se déplace de fagon
rectiligne suivant la direction ¥(0) = 7 et avec 6(0) = @mqr (a) et 0(0) = —Omaz(b)



(b) ®(0) =0 et w(0) = -m/2

Figure 3.13 : Exemples de résultats du réseau avec &(0) = @maz, ©(0) = 7/2 (a) et

. o(0) = 0. w(0) = —7/2 (b)
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3 mouvements linéaires de L

Trajectoires générées

par I(S'éscau/.f\‘

Position initiale de R

Figure 5.14 : Exemples de trajectoires effectivement planifiées par le réseau de neu-
rones pour plusieurs positions initiales de L

deux robots de notre banc d’'essai expérimental (voir chapitre 6). afin de planifier
par la suite des trajectoires directement sur les robots. Toutefois, la contre-réaction
odométrique n'étant pas disponible au moment des expériences, nous avons utiliser
le réseau sans contre-réaction de position. Un exemple de trajectoire réalisé par le
robot est présenté dans la figure 5.15.

Dés que les données odométriques seront utilisables en temps réel. il sera possible
de planifier directement les trajectoires pour les robots. Il faut préciser que les réseaux
seront appris en simulation avec des parametres les plus proches possibles des valeurs

réelles. [l serait en effet impraticable de procéder a l'apprentissage en situation réelle.

5.1.3.4 Robot actif

Dans ce cas, nous avons doté le robot adversaire d'une tactique d’évasion active
(malheureusement. pour l'instant. il n’était pas possible d’utiliser ['algorithme basé
sur les Cartes Dynamiques), se basant sur la position du robot qui tente de le pour-

suivre. La tactique est trés simple mais efficace : le robot tourne ses roues pour avoir



Zone
de
contact

25 L x 4

Trajectoire de R

~

2-

»1.5

0.5

Figure 5.15 : Exemple de trajectoire planifiée pour un des robots de notre banc d’essai
expérimental
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son adversaire dans son dos, puis part en ligne droite. Par analogie avec le cas préceé-
dent. nous avons utilisé comme valeur initiale du réseau, le résultat de 'algorithme
du cas précédent. Logiquement, le taux de réussite diminue dans ce cas. Toutefois
les résultats sont un peu décevants puisque le robot arrive & capturer son adversaire
dans moins de 10% des cas aprés 200 itérations. Ces résultats peuvent s’expliquer par
la complexité que I'adversaire actif induit sur I'apprentissage. En effet. la tactique du
robot étant active quand une mauvaise configuration est obtenue et que le réseau est
alors modifié. I’adversaire va s’adapter de nouveau et augmenter ainsi la probabilité
d’obtenir une mauvaise séquence de contrdles. La figure 5.16 présente les résultats
pour deux valeurs différentes de 1’angle des roues o.

De fagon surprenante, lorsque nous avons testé le réseau appris précédemment
contre la tactique active d'évasion, les résultats ont augmenté de fagon significative
(jusqu'a un taux de réussite de 30%). La figure 5.17 présente un exemple de résul-
tat avec le réseau appris dans le cas précédent aprés 143 itérations de |'algorithme.
L apprentissage d’une stratégie de capture face i une tactique complexe d’évasion
semble ainsi superflu. Les capacités d’anticipation du réseau appris dans la sec-
tion 5.1.3.3 sont apparemment suffisantes pour appréhender les mouvements d’un
robot. Le systéme fonctionnant continuellement. le robot va anticiper chaque varia-
tion du mouvement de l'autre robot comme un mouvement rectiligne. D’aprés les
Cartes Dynamiques, ce genre de mouvement est parmi les plus probables (voir la

forme des Cartes Dynamiques par rapport 4 ¢ = 0) pour un robot.

5.1.3.5 Apprentissage avec données sensorielles

Dans ce cas. le robot a accés seulement 4 des informations acquises par son senseur
visuel. L’apprentissage est toujours fait en simulation, en choisissant au hasard des
positions et des orientations initiales dans l’espace du robot et en les projetant ensuite
dans le plan image de la caméra. La caméra étant inclinée vers le sol, la distribution

des positions initiales dans le plan image n’est pas aussi uniforme que dans les exem-
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(b) #(0) = ‘pmaz/z et = 17/2

Figure 5.16 : Résultats de I'algorithme avec un adversaire ayant une tactique d’éva-
sion active 0(0) = 0 (taux de réussite 6.1%) (a) @ = Omaz/2 (taux de réussite 8.1%)

(b)
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Figure 5.17 : Exemple de résultat avec le réseau appris dans le cas précédent pour
une adversaire actif o(0) =0 et ¥(0) = 37/2 (taux de réussite 30%)

ples précédents. Cela ne géne cependant pas |’analyse des résultats. La figure 5.18
présente les succeés et les échecs pour des positions et paramétres quelconques du
svstéme pour 200 itérations du cycle d’apprentissage.

Comme nous |’avons observé dans les trois types d’exemples de la section précé-
dente. le robot est soumis & des régions atteignables dont les formes dépendent des
valeurs initiales des parametres du systéme. Nous avons élaboré dans le chapitre 3 la
relation qui existe entre les capacités motrices d’un robot et ses capacités sensorielles.
Les résultats obtenus par notre systéme d’apprentissage sont en parfait accord avec
les prédictions faites par les Cartes Dynamiques. En effet, dans les figures 5.19 et 5.20
les régions atteignables apparaissent clairement en fonction a la fois de ['orientation

initiale des roues du robot, ainsi que de |'orientation initiale du robot a capturer.
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* Position initiale aboutissant a une capture
- Position initiale permettant une évasion

Position finale d'évasion

T (Plan image)

Position finale de capture

Figure 5.18 : Succeés et échecs pour les positions initiales du robot & capturer dans le
plan image (taux de réussite 10%)
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(a') ¢(0) = 4/5¢ma:

(b) @(0) = dmar/2 et direction du robot 37/2

Figure 5.19 : Régions atteignables obtenues dans le plan image avec o(0) = 4/5¢0mez
(taux de réussite 13.2%) (a) et #(0) = @mez/2, direction du robot 37/2 {taux de
réussite 26.4%) (b)
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Direction

Figure 5.20 : Régions atteignables obtenues dans le plan image avec o(0) = 0 et ia
direction du robot L 4(0) = m (taux de réussite 16.3%)

5.1.4 Avantages et inconvénients de ’apprentissage par ren-

forcement

Dans l'ensemble des résultats obtenus, la notion de régions atteignables a forte-
ment influencé U'interprétation des résultats. Dans la littérature, peu d’attention est
généralement consacrée & l'analyse des échecs d’un algorithme. Nous pensons qu'il
s’agit ici d'un élément important d’une quelconque analyse. En effet. comme nous
I'avons vu. dans certains cas, quelles que soient les actions du robot, il ne parviendra
pas 4 capturer son adversaire. Le robot peut ainsi savoir & l'avance si ces actions
peuvent permettre la capture de son adversaire. Dans le cas contraire, le robot peut
consacrer ses ressources de calcul & d’autres taches plus importantes. Le robot a donc
appris ses régions accessibles par rapport aux parameétres actifs de la tache et peut
a l'avance déterminer les actions i prendre. Dans un environnement avec plusieurs

robots. ce genre d’analyse peut étre utile lorsqu’un choix doit se faire entre plusieurs
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robots A intercepter.

L 'avantage essentiel de cette technique d’apprentissage réside dans sa capacité a
apprendre avec un minimum de connaissance a prior: sur les robots. Le systéme va
ainsi apprendre les trajectoires d'interception en ayant a sa seule disposition le résultat
final de chaque expérience. De plus, I'apprentissage prodigue avantageusement a la
fois les trajectoires d’interception et les régions atteignables du robot.

Les défauts de la méthode d’apprentissage par renforcement sont les suivants :

1. 'apprentissage dépend de la stratégie du poursuivi : En effet, le systéme se
base sur la supposition que la stratégie du poursuivi est toujours la méme, afin
que la relation états/actions soit unique. Si le poursuivi change de stratégie,
il est nécessaire de refaire l'apprentissage au complet car a chaque état pourra

correspondre une autre action.

o

'apprentissage ne renseigne pas vraiment sur les capacités du poursuivant : ce
défaut découle du premier point. Si I'apprentissage dépend des capacités du
robot & s’évader, les régions accessibles vont refléter la capacité du poursuivant
a attraper le poursuivi avec sa stratégie d’évasion. La Carte Dynamique nous
fournit, elle, une information sur les capacités intrinséques de déplacement du

robot dans son environnement.

3. la relation états, actions peut étre longue a obtenir : plusieurs centaines de ten-
tatives sont parfois nécessaire pour obtenir la correspondance entre les états et
les actions. C’est le probléme généralement rencontré par les svstémes d’appren-

tissage par renforcement. Le robot est donc « aveugle >durant cette période.

4. l'apprentissage est basé sur des systémes neuronaux et hérite donc des avan-
tages et inconvénients inhérents a ce genre de systeme. Nous avons mentionné
les principaux problémes rencontrés dans l'ensemble de la section sur 'appren-

tissage par renforcement.
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Les deux techniques d’apprentissage que nous allons présenter maintenant ont

I’avantage de résoudre les défauts de 'apprentissage par renforcement ainsi que d’ap-

porter d’autres propriétés intéressantes :

[E™]

I'apprentissage fournit une représentation intrinséque des capacités de déplace-
ment du robot : 'apprentissage n’est pas dépendant de la stratégie du robot

que 1'on observe.

chaque observation fournit des renseignements immédiat au robot sur les formes
des Cartes Dynamiques. En effet. chaque trajectoire du robot que l'on observe
contient des informations sur ces capacités de déplacement que 'algorithme

exploite directement.

. le resultat est directement utilisable par le robot : le robot peut exploiter le

résultat de I'apprentissage en générant la Carte Dynamique du robot observé et
ainsi tirer avantage de l'éventail des possibilités de planification en compétition

et coopération (ce qui n’était pas le cas dans la technique par renforcement).

5.2 Auto-Apprentissage de la Carte Dynamique

par un robot

Nous envisagerons dans le cadre de la section suivante 'apprentissage des capacités

motrices des autres robots a partir de la vision. Nous allons étudier dans cette partie

une méthode simple d’apprentissage par un robot de sa propre Carte Dynamique.

Nous allons montrer dans cette section comment il est possible de calculer la Carte

Dynamique d'un robot par apprentissage.
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Dans 'auto-apprentissage des cartes, la supposition est faite que le robot connait
les commandes qu’il envoie 4 ses moteurs et donc qu'il peut effectuer une séquence lui
permettant d’exposer ses capacités limites. Ainsi, si le robot, partant d’une position
initiale quelconque, tourne ses roues au maximum a droite ou a gauche et maintient
cette valeur, le robot décrira une tranche du volume de représentation.

[l est bien sar possible d’'utiliser un systéme d’estimation de paramectres pour
un modele décrivant le robot, mais cela ne correspond pas a 'optique des Cartes
Dyvnamiques. Nous avons choisi d'utiliser pour 'apprentissage une des capacités du
banc d'essai que nous présenterons au chapitre 6. En effet, nous disposons d'un
systeme d’observation central qui permet de connaitre la position absolue des robots
dans l'espace de travail. Comme nous le verrons, ce systéme est ¢galement pourvu
d'un filtre de Kalman qui va filtrer les données bruitées du svstéme d’odométrie pour
obtenir les valeurs différentielles de la courbure « du chemin. Nous devons faire
remarquer ici que, malgré le fait que les données odométriques soient centralisées,
notre systéme demeure conceptuellement décentralisé. La méthode d’acquisition des
données odométriques constitue seulement la solution d’un probléme technologique
(comme nous le montrerons lors de la présentation du banc d’essai expérimental du
chapitre 6). Chaque robot aura donc seulement accés aux données le concernant.

Ainsi, le robot exécute une trajectoire correspondant a une séquence de controle
limite. Les valeurs des positions absolues sont obtenues a partir du systéme central
d’observation, et le filtre de Kalman permet alors de récupérer la séquence de positions
L. y. d'orientation @ et de courbure x en chaque point.

Le temps de réaction du robot est imposé par le taux de traitement de I'information
visuelle fournie par I'observateur. Nous supposons que les capacités dynamicques du
robot sont symeétriques par rapport & ’angle de ses roues (c¢’est-a-dire que le robot
a la méme capacité de tourner a gauche qu'a droite). Il est & noter que cela n’est
pas nécessairement vrai dans le cas d'un robot subissant une usure non uniforme

des engrenages ou d’une distribution de forces non uniforme dans le cas du vérin de
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Figure 5.21 : Trajectoire obtenue par I'odométre central (voir chapitre 6 pour le robot
Tom

contréle d'un véhicule articulé.

Afin pe pas avoir 4 multiplier les expériences pour chaque valeur initiale de «.
il est possible d'utiliser des trajectoires déja obtenues pour créer une autre tranche
du volume. En effet. considérons la trajectoire limite z,(t). y;(t).6,(t). xi(t) (posi-
tion.orientation et courbure instantanée associée) avec r;(0) = y(0) = 0.6,(0) =
7/2.5/(0) = Ko. Pour t = t,, une nouvelle trajectoire limite est calculée en utili-
sant la transformation 7; composée d'une translation de vecteur (—z(t,). =y (t,))
et d’'une rotation d’angle 6;(0) — 6;(t,), pour ainsi recaler la trajectoire sur la méme

position et orientation initiale. La nouvelle trajectoire est alors :

Iu(t) To [zt + ).yt + £), 6t + 61)] -
) yn(t) =T, [zt + t1), w(t + t1), 6t + t1)] .

O (t) =T, [zt + t1). wi(t + t1). 6t + t1)] .
Lru(t)=wmi(t + th).

Un exemple de trajectoire acquise pour le robot Tom par l'odométre central est
présenté a la figure 3.21. Le résultat obtenu par filtrage de Kalman sur cette trajec-
toire est donnée dans la figure 5.22.

. Les volumes recréés pour les deux robots du banc d’essai expérimental sont don-



168

Positions du Robot
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Figure 5.22 : (a) Trajectoire pour le robot Tom de la figure 5.21 lissée par un filtrage
de Kalman (b) Trajectoire pour l'autre robot (Jerry).
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Figure 5.23 : Le volume reconstruit couche par couche pour le robot Tom

nés dans les figures 5.23 et 5.24. L’apprentissage des Cartes n’était réalisable pour

I'instant que sur les véhicules automobiles présentés dans le chapitre 6.

5.3 Apprentissage des Cartes Dynamiques des autres
robots par la vision

L'objectif de cette section est de démontrer qu’il est possible d’apprendre les
Cartes Dynamiques des autres robots se trouvant dans l'environnement par l'intermé-
diaire du systéme visuel d’un robot (ici une caméra CCD embarquée, voir le chapitre 6
pour plus de détails). Il est a noter cependant que certains éléments de l'analyse ont
été simplifiés. Par exemple. la détection du mouvement du robot dans l'image a été
simplifiée en utilisant les lampes rouges (et donc détectable par une caméra munie
d'un filtre infra-rouge) se trouvant sur les robots de notre banc d'essai expérimental.

De plus. le robot qui utilise son systéme visuel pour apprendre ne bouge pas.
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(b)

Figure 5.24 : Le volume reconstruit pour le robot Tom (a) et Jerry (b).
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Comme dans le cas de |'auto-apprentissage, 'objectif final de 'apprentissage est
d'obtenir le volume de représentation des Cartes Dynamiques tel que décrit dans
le chapitre 3. Une fois le volume caractéristique du robot est obtenu. il est alors
simple d’obtenir la Carte Dynamique du robot (voir chapitre 3). L’apprentissage
se fait en trois étapes : 1) Les mouvements du robot dont on cherche a obtenir la
Carte Dynamique sont acquis par l'intermédiaire du systéme visuel (section 5.3.1)
2) Une approximation des trajectoires est utilisée pour extraire les données différen-
tielles nécessaire 4 la génération du volume (section 5.3.2) 3) On génére le volume qui

correspond au mieux a |’ensemble des données acquises (section 3.3.3).

5.3.1 Acquisition des mouvements du robot

Cette section est dédiée essentiellement a 1’étude du probléme d’acquisition des
déplacements du robot dont on cherche a apprendre la Carte Dynamique a partir de
la caméra embarquée d’un autre robot. Nous avons décomposé ce probléme en deux
taches : tout d’abord, il est important d’obtenir une technique fiable d’extraction et

par la suite de procéder a I'extraction en temps réel des données.

Technique d’extraction des données : Nous nous sommes heurtés dés le début
au probléme d’instabilité numérique pour reconstruction tridimensionnelle a partir
d’une seule caméra. Notre technique initiale était de calibrer la caméra embarquée
du robot par rapport au sol en utilisant une grille posée a terre. La figure 5.25
présente un exemple de grille de calibration utilisée. Les positions des cercles sont
extraites dans I'image puis & partir de la connaissance des positions réelles dans le
plan de ces cercles, l'algorithme de calibration de Tsai-Wilson (Willson 1994) est
utilisé pour obtenir les données de calibration de la caméra. La hauteur des lampes
que nous désirons détecter étant connue, il est alors simple d’obtenir la position du

robot adverse dans le plan, en utilisant la position image de la lampe. sa hauteur et



Cercle de calibration (positions des centres connues)

Figure 5.25 : La grille de calibration utilisée pour la caméra embarquée du robot

la calibration inverse de la caméra'.

L'instabilité numérique de cette approche a été cependant trop importante pour
obtenir un quelconque résultat significatif sur le mouvement du robot que I'on observe.

Afin de pallier ce probléme, nous avons décidé d'utiliser 'odometre central (voir
chapitre 6) et qui permet d’obtenir la position (z, y) d'un robot dans 'espace de travail
défini par la caméra. Ainsi, le robot observé est déplacé dans 'espace de travail et
chacue position (z,y) dans cet espace est extraite précisément a partir de I'odometre.
Pour cette méme position (z,y) dans 'espace de travail, la position image (... y;)
aux lampes est extraite de I'image acquise par la caméra embarquée du robot. La
figure 5.26 illustre ce processus d’appariement. Quand un nombre suffisant de couples
(x.y. L. y;) est obtenu ’algorithme de Tsai-Wilson est de nouveau utilisé pour obtenir
les données de calibrage de la caméra. Cette technique a le double avantage d’utiliser
une calibration “en situation” de la caméra, & partir des positions réelles du robot.
et également de permettre une vérification des résultats obtenus grace aux données

fournies par I’odomeétre. L'ensemble des expériences sont faites dans ces conditions.

!La calibration inverse fournit la position (z,y) d'un point dans le repére de la grille de calibration
a partir de la hauteur z de ce point et sa position (z;,y;) dans le plar image
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Figure 5.26 : Processus de calibration “en situation” : correspondance entre le point
(.y) dans I'espace de travail (odomeétrie) et le point image (z;, y;) de la caméra du
robot embarquée.

avec une calibration préalable de la caméra du robot.

Acquisition des trajectoires du robot en mouvement : Une fois que la calibra-
tion de la caméra a été réalisée par I'intermédiaire de la technique décrite précédem-
ment. il est relativement simple d’acquérir les positions du robot en mouvement. Pour
cela. nous avons utilisé un algorithme similaire a celui développé pour I'odometre cen-
tral (voir chapitre 6) pour obtenir la position du robot dans l’espace de travail. Le
filtrage de Kalman n’est cependant pas nécessaire dans ce cas. Le traitement est fait a
15 images/seconde. Chaque position dans I'image (z;, y;) est immédiatement conver-
tie en une position (z,y) dans 'espace de travail grace a la calibration de la caméra.
La figure 5.27 présente deux exemples de trajectoires acquises. Ces données sont alors

disponibles pour la suite de 'apprentissage : ’extraction des données différentielles
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Figure 5.27 : Deux trajectoires représentant le mouvement du robot observé

des trajectoires.
Nous devons faire remarquer que les mouvements du robot que 'on observe étaient

dirigés par un opérateur humain a l'aide de la télécommande. Nous verrons que
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cela a une influence sur les résultats. Nos ressources étant limitées. les mouvements
générés par l'intermédiaire de la télécommande ont fortement diminué le lourd travail

d’acquisition des nombreuses données nécessaire a 1’apprentissage.

5.3.2 Approximation des trajectoires

Dans de cas de l'auto-apprentissage des Cartes Dynamiques, nous avions besoin
d’extraire des données de la trajectoire, tel que la courbure (afin de choisir la tranche
du volume a représenter) et |'orientation du véhicule (afin de pouvoir aligner la tra-
jectoire suivant la méme orientation initiale). Lors de cet auto-apprentissage. les
données sont fournies par le filtrage de Kalman des positions successives des robots
dans l'espace de travail. A nouveau. nous allons devoir obtenir ces données différen-
tielles des trajectoires du robot. Il n'est cependant pas possible d'utiliser le filtrage de
Kalman puisque, par exemple, les contréles envoyés au robot que l'on observe ne sont
pas disponibles. De plus, comme on peut le voir dans la figure 5.27. les trajectoires
obtenues ne sont pas suffisamment lisses pour que des opérations de différentiation
puissent étre utiliser sans provoquer une instabilité numérique (la courbure est en
effet une composition de dérivée du deuxiéme ordre de la trajectoire).

L’approximation des courbes obtenues est une intéressante alternative a ces cal-
culs. Les fonctions servant d’approximation peuvent en effet étre dérivées de facon
explicite. ce qui permet de réduire les effets d’instabilité numérique du cas discret. De
plus. cela permettra également de lisser les données et d’obtenir ainsi des trajectoires
qui seront moins sujettes au bruit introduit lors de la procédure d’acquisition des
données.

L approximation des trajectoires est faite en trois étapes que nous allons détailler
dans la suite de cette section : la premiére étape consiste i transformer les données
dans un espace plus adéquat & la procédure d’optimisation. Lors de la deuxiéme
étape. des fonctions polynomiales sont utilisées pour approximer les données dans

leur nouvel espace. Finalement, les données différentielles sont extraites a partir des
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approximations polynomiales des données extraites.

Transformation des données : Il est en général difficile de faire |'approxima-
tion d'une courbe quelconque dans l'espace 2D. Nous avons choisi d® procéder a
une parameétrisation des données que nous avons obtenu afin de permettre une ap-
proximation dans un espace a une dimension. Ainsi, chaque ensempble de points
(X..Y,).i € {1,...,m} obtenus & |'étape précédente est transformée en deux couples

de points (s, X(s)) et (s,Y(s)) avec :

D=3 %~ X+ (T - 1 (56

Z \/ /\] 1 — D+ (YJ (it ) ) (57)
‘ (s)_x,» (5.8)
Y(s)=¥, 5.9

Les deux nouveaux ensembles de données ainsi obtenues vont permettre de faire
une approximation de type f(z') = y' puisque la transformation a perfis d obtenir

une suite monotone croissante de valeurs de s.

Approximation par des fonctions polynomiales : L’objectif est désormais de
trouver ia fonction polynomiale y = f(z) qui est au sens des moindres cArrées la plus
proche des couples de données (s, X(s)) ou (s,Y(s)). Nous avons utilisé pour faire
ces approximations les outils fournis avec le logiciel de simulation mathe¢tnatique Ma-
thematica. Une des fonctions permet ainsi de faire I’approximation avec un polvnome
de degré n d'un ensemble de couple de points (z’, y’"). Un avantage de cette fonction
est de permettre une stabilité numérique des polynomes méme lorsque le degré du

polynome est élevé. On obtient ainsi des fonctions d’approximation du type :

X(t)=Y axtt (5.10)

k=0



Y(t)=3 bitf (3.11)
k=0

te(0: 1) (5.12)

Expérimentalement nous avons déterminé que la valeur n = 6 était un bon com-
promis entre stabilité et précision. Les figures 5.28 et 5.29 présentent deux exemples
d’approximation sur des ensembles de données (s, X(s)) ou (s, Y'(s)) et les trajectoires

résultats (X (¢). Y (¢)) avec t € [0; 1].

Calcul des données différentielles : Comme nous l'avons déja mentionné, afin
de procéder a 'apprentissage des Cartes Dynamiques il est nécessaire d’obtenir les
valeurs de la courbure x (kappa) ainsi que I'orientation du robot # (theta).

La formule générale pour obtenir |'orientation d'une courbe parameétrique de type

(X(2). Y(t)) est :

et ]
f(t)=atan (%(t;) (3.13)

La courbure (qui correspond a la variation de I'angle 8 avec le temps) est donnée par

la formule :

K(t) =L iy (5.14)
. 2 2

Le logiciel de simulation Mathematica nous a ainsi permis de générer les expres-
sions de & et x pour les listes de données. La figure 5.30 présente les valeurs de x et

# pour les deux trajectoires décrites dans les figures 5.28 et 3.29.
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Figure 5.28 : (a) Approximation des données (s. X (s)) par .X'(t).t € [0: 1] (b) Approxi-
mation des données (s, Y (s)) par Y'(¢).t € [0: 1] (c) TraJECtOIIE (.\ t).} ( )).t € 1051]
correspondante dans ['espace (., Y)
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(a)
(b)
(c)
Figure 5.29 : (a) Approximation des données( , X (s)) par X(t).t € [0; ] b) Approxi-

mation des données (s, Y'(s)) par Y'(¢),t € [0:1] () TrdJectmre (\ t).Y(t)).t €[0:1]
. correspondante dans l'espace (.Y, Y)
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(a) @ (figure 5.28) (b) @ (figure 5.29)

xagpait! aappait:
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(c) & (figure 5.28) (d) x (figure 3.29)

Figure 5.30 : (a),(b) orientation (6) et (c),(d) courbure (k) pour les deux trajectoires
des figures 3.28 et 3.29
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5.3.3 Recherche du volume de représentation des Cartes Dy-
namiques

Au niveau de cette étape, I'objectif est de pouvoir trouver le volume de représen-
tation de la Carte Dynamique qui correspond aux données qui ont été acquises par la
caméra du robot. Nous allons procéder en deux nouvelles étapes : 1) les trajectoires
et leurs données différentielles sont transformées dans !'espace (z.y, k) que nous avons
mentionné dans le chapitre 3 ; 2) la recherche du volume est faite dans cette espace

de facon itérative.

Transformation des trajectoires dans I’espace (z.y,x) : Afin de transformer
la trajectoire en une surface dans l'espace (z.y.x), nous avons utilisé la technique
décrite dans la section 3.2 afin de générer le volume de représentation des véhicules
du banc d'essai expérimental. Les équations 5.3 permettent ainsi de transformer
les valeurs de positions z(t). y(t) et les valeurs différentielles 6(t) et x dans |'espace
(r.y.x). Finalement les valeurs contigués sont liées afin de former une surface a partir
de la trajectoire extraite des senseurs.

La figure 5.31 présente deux exemples de trajectoires qui sont transformeées en
des surfaces dans l'espace (z.y, k). Cette transformation permet ainsi de limiter la
croissance des volumes de représentation lors de la phase suivante de recherche. La
surface devient donc une surface de contrainte a l'intérieur de laquelle le volume de
représentation doit se trouver. Nous allons exploiter cette propriété afin de trouver

le volume de représentation.

Recherche du volume dans (z,y,x) : Pour trouver le volume de représentation,
nous allons générer un volume paramétré par la vitesse de changement de la courbure
Kmaz. La valeur de la courbure maximum x.,,; du chemin est extraite de I’'ensemble
des données différentielles calculées sur les trajectoires. Initialement la valeur de £,

est infinie, ce qui permet de passer instantanément de —Kmar & +Kmqr. Le volume
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(b)

Figure 5.31 : (a),(b) Surfaces obtenues & partir des deux trajectoires des figures 5.28
et 5.29
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Trajeciones pour plusieurs vitesses de changement des roues kappal = kappa_max
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Figure 5.32 : Plusieurs trajectoires correspondantes 4 un ensemble de valeurs de &,
AVeC Ky = Kpar

formeé est alors deux cylindres rectilignes de rayon /&,

La valeur de k,,., est alors diminuée petit a petit. Le volume croit ainsi & l'in-
térieur de la surface de contrainte obtenue a 1’étape précédente. Deés que le volume
de représentation généré dépasse la frontiére de la surface de contrainte. la procédure
de recherche est terminée et le volume ainsi obtenu est utilisé pour représenter les
capacités dvnamiques du robot observé.

La figure 5.32 présente plusieurs trajectoires correspondant a un easemble de
valeurs de K,.z. Dans la figure 5.33, le volume correspondant & une valeur de #,,,, est
comparé 3 |'ensemble des trajectoires constituant la surface de contrainte. Finalement
la figure 5.34 donne la forme du volume de représentation. ainsi que celle d’'une

trajectoire transformée dans l'espace (z,y, k).
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Figure 5.33 : Le volume correspondant a une valeur de &,z €st comparée a }'ensemble
des trajectoires constituant la surface de contrainte.
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transformée
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Figure 5.34 : Forme du volume de représentation appris avec une trajectoire trans-
formée dans l'espace (z.y, k)
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5.3.4 Conclusion sur ’apprentissage des Cartes Dynamiques

d’un autre robot

Comme on peut le voir dans la figure 5.34, la forme du volume de représentation
est différente de celle obtenue lors de 'auto-apprentissage des Cartes Dyvnamiques. En
effet. le volume s’étend plus suivant 'axe k et les cercles correspondant aux valeurs
cle n,. sont plus petits. L’explication de cette différence est trés simple : nous avons
utilisé directement la télécommande dans le deuxiéme cas d’apprentissage. Nous
avons en effet pensé qu'il était préférable d'utiliser directement les télécommandes
afin de générer l'ensemble des trajectoires du robot qui est observé pour permettre
'apprentissage de ces Cartes. Le nombre d’expériences i réaliser étant important. cela
a grandement facilité I’acquisition des données. Ceci a eu cependant pour conséquence
de changer les caractéristiques dynamiques du robot de deux facons : 1. le taux de
changement des roues n'est pas contraint par la conversion numeérique - analogique.
ainsi que le transfert des commandes depuis la station de travail vers le controleur de
bas niveau du robot 2/ 'angle de braquage maximal a été contraint de fagon logicielle.
ce qui n'est pas le cas lors de l'utilisation de la télécommande.

Onu serait tenté de dire qu'il s’agit ici de problémes pour la réalisation d’un svsteme
expérimental puisque cela démontre qu'un systéme ne peut étre considéré comme une
somme de morceaux attachés, mais qu’il est nécessaire de le considérer dans son
ensemble. Ceci met en avant & nouveau l'atout fondamental des Cartes Dynamiques
de pouvoir appréhender les capacités intrinséques d’un robot qui est composé d’une
station de travail, d'un convertisseur digital/analogique, d’une liaison sans fil. etc. La
modélisation de chaque élément afin d’obtenir le modéle du robot serait un travail
sans fin. La Carte Dynamique décrit finalement le résultat : son mouvement dans

I'espace de travail en fonction de ses capacités.



186

Chapitre 6

Banc d’essal expérimental

Ce chapitre présente en détail le banc d'expérimentation développé dans notre
laboratoire pour 'étude de probiéme avec plusieurs robots (Zanardi. Hervé et Co-
hen 1997¢). Nous donnons d’abord un apergu global du systéme. avec une descrip-
tion de son architecture fonctionnelle. Une description des robots et de leur systéme
d’odomeétrie simulé est donnée par la suite. Le probléme de |'étalonnage des différents
robots du systéme sera décrit dans 'annexe D. Le protocole de communication en-
tre stations de travail nécessaire pour l'architecture distribuée de notre systéme est
ensuite décrit. Par la suite, un bref apercu du systéme de vision active des robots
est présenté. Ce chapitre finit sur la description de I'implantation sur nos robots du
svsteme de planification réactive basé sur les Cartes Dynamiques dans le cadre d'une

tache de poursuite/évasion.

6.1 Idée globale du systéme

Le banc d'essai expérimental se compose, pour l'instant. de deux robots mobiles
construits a partir de véhicules de loisir radiocommandeés (figure 6.1). Ces véhicules
manquent malheureusement de codeurs de position. Un systéme basé sur une caméra

calibrée en situation et un filtrage de Kalman opérant sur les informations de position
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Figure 6.1 : Les deux premiers robots du systéme expérimental

a été créé afin de simuler 'odomeétrie interne du robot et fournir ainsi des valeurs de
retour dans les boucles de contréle visuel.

Le systéme d’estimation d’état (un exemple d'un systéme d’estimation d’états par
observation est donnée dans (Ishikawa et Sampei 1995)) et les caméras sur les robots
forment un systéme visuel distribué qui nous & amenés i utiliser un ensemble de
stations de travail en réseau pour répartir la charge de calcul. La figure 6.2 présente

une vue d'ensemble du banc d’expérimentation.

Architecture fonctionnelle Les différents blocs de la figure 6.2 décrivent les élé-
ments fonctionnels du projet. Chaque véhicule est controlable par l'intermédiaire
d’une interface graphique (voir figure 6.3) qui permet également l'affichage du signal
vidéo provenant du robot (bloc 1). L’interface permet ainsi & un utilisateur d’entrer
des commandes et d’observer les états courants des différents robots. L'ensemble des
commandes fournies par ’opérateur sont ensuite transmisses a une boucle de contréle
(bloc 2).

Le svstéeme d’odométrie (bloc 4) fournit en retour une position qui est utilisée
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Figure 6.3 : Interface graphique pour le contrdle des robots

dans la boucle de contréle. Les valeurs de contrdle générées sont envoyvés au port
série d'une station de travail afin d’étre transmisses au véhicule par l'intermédiaire
de la télécommande (bloc 3).

Ce type d’architecture s’est montrée trés efficace pour des problémes tyvpiques de

coordination de robots en Intelligence Artificielle (Sahota 1994). L'information de
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position fournie par I’odométrie simulée peut étre par exemple utilisée pour manceu-
vrer les véhicules afin d’éviter qu’ils n’entrent en collision durant |'exécution de leurs
taches respectives, ou pour transporter de concert une longue barre droite (Lacroix,
Polotski, Cohen et Hervé 1997). Ce genre d'architecture est également bien adapté
a I'étude de planification de trajectoires — centralisée ou non — en présence d'in-
certitude, puisque le systéme central permet d'obtenir des mesures précises sur l'état
courant du robot, et le degré d’incertitude ainsi fourni au module de planification
peut alors étre ajusté.

Il est également possible de développer des stratégies de coordination décentra-
lisées pour de multiples robots mobiles autonomes équipés d'un systéme visuel. Dans
ce cas, |'odomeétrie simulée ne fournit & chaque robot qu'une estimation de son propre
vecteur d’état. Les informations sur les autres robots et |'environnement sont obtenues
par le systéme de vision autonome monté sur le robot. Le bloc 5 sert ainsi a regrouper
les informations sur I'environnement et sur les autres robots & partir de la détection
de mouvement indépendant et/ou d’obstacles.

Les stations de travail concernées sont : deux Silicon Graphics (type Indy et
Indigo 2) pour I'affichage de !'interface graphique et ’envoi de commandes (bloc 1).
un Power Macintosh 8500/120 pour calculer les valeurs d'odomeétrie (bloc 4). deux
Power Macintosh 7500/100 (blocs 2 et 3) pour analyser les images et transmettre les
valeurs de contréles, et finalement deux Macintosh Ilci qui sont utilisés pour fournir

les valeurs de tension directement aux télécommandes des véhicules (Bloc 3).

6.2 Description des robots mobiles

Nos robots sont basés sur des véhicules radiocommandés miniatures disponible
dans des centres de modélisme. La grande variété de fabricants et le cout modique
de ces véhicules ont motivés leur achat. Le comportement dvnamique d'un robot est

également facilement modifiable par le changement d’'un moteur ou le remplacement
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de la structure de base. Les véhicules ont été modifiés afin de limiter leur vitesse
maximale 4 1 m/s et leur accélération a environ 0.5 m,s?.

Les télecommandes permettant de contrdler les servo-moteurs possédent quatre
voies. Deux voies sont utilisées le contréle de l'orientation des roues et de la vitesse du
véhicule. ce qui laisse deux voies libres pour la commande d une plate-forme tilt pan
sur laquelle se trouve une cameéra.

Afin de permettre aux robots de soulever une barre en collaboration. un petit bras
a été rajouté a 'avant du véhicule. Le contréle du bras est substitué au controle de
I'inclinaison de la caméra. Le schéma technique de la partie supérieure des robots est
présenté & la figure 6.4.

Pour réduire la zone morte des moteurs et ainsi avoir un meilleur controle sur la
vitesse. un controleur de vitesse a été rajouté.

Le principal désavantage de ce genre de véhicule provient de I'absence d’odométrie
interne. En effet, pour utiliser directement les valeurs de retour sur la tension des
moteurs il est nécessaire de transmettre |'information en sens inverse vers la télécom-
mande. ce qui n'est malheureusement pas possible.

Pour pallier a ce défaut, nous utilisons un observateur central (caméra CCD muni
d’un filtre infrarouge) pour détecter la présence de iampes rouges montées sur le robot
et fournir les données d’'odométrie. De plus amples détails sur le systéme d’odométrie

simulée sont donnés dans la section 6.3.

Contréle des robots a partir d’une station de travail. Chaque voie de la
téléecommande correspond i un potentiomeétre dont la valeur oscille entre 0 et 5 volts.
Il est élémentaire de simuler ce genre de controle et d’éliminer ainsi le contréle transmis
par les potentiomeétres.

Les tensions sont envoyées via un générateur de tension contrdlable par l'intermé-
diaire d'un langage de commande rudimentaire et d'un port d’accés série ayant un

protocole RS232.
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Figure 6.4 : Schéma technique de la partie supérieure des robots
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Par ailleurs, les valeurs des tensions, qui sont appliquées a la télécommande sont
stockées dans des registres dont I'évolution est seulement controlée par une nouvelle
commande. Une tension reste donc active sur la télécommande tant qu'une nouvelle

valeur n'est pas venue la remplacer.

Transmission du signal vidéo en provenance des caméras des robots. La
place sur le robot étant limitée, le traitement des images provenant de la caméra ne
peut se faire directement sur le robot. [l est alors nécessaire de transmettre le signal
NTSC en sortie des caméras vers les stations de travail sans utiliser de cable vidéo.

Afin de ne pas provoquer d’interférence entre les signaux vidéo provenant des
deux voitures, nous avons choisi deux systémes sans fil opérant dans des gammes de
fréquence séparées.

L’'alimentation des transmetteurs (ainsi que des cameéras et des lampes) se fait
par l'intermédiaire de batteries qui sont placées entre la base du robot et la partie

supérieure ou se trouve les lampes et la caméra (figure 6.4).

6.3 Systéme d’odométrie simulée

Comme nous ’avons déja mentionné, les véhicules constituant la base de nos
robots ne sont pas équipés d'un systéme d'odométrie interne. Des lampes rouges
sont disposées sur le dessus de la voiture afin d’étre facilement repérables par une
caméra équipée d’un filtre infrarouge. Le vecteur d'état x du systéme pour le filtre
de Kalman étendu différe légérement de celui du modéle cinématique que nous avons

utilisé jusqu’'a présent. Le vecteur d’état du systéme est :
X(k)z(.\’k. Y'}Cr 6k9 “;c- “ck)Tv (6.1)

avec k l'index de temps (tx = kAT). .Xi et Yi les coordonnées du véhicule dans le

repére de travail, §; et Vi l'orientation et la vitesse du véhicule, et xx =tano,/L la
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courbure instantanée de la trajectoire (voir figure 6.5). L'équation d’'état du véhicule

Figure 6.5 : Parametres du modéle cinématique simple d'un robot de type voiture

est alors :
/Xk\ (Vicos(Bi) )
Yi Vi sin(6k)
x(k)=16, | = | Var . (6.2)
v;c Ty
1
\ick} \(E‘*‘L"i)‘”)
pour que :

x(k + 1)=x(k) + x(k)AT + (i
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[ Xi + Vi cos(8:)AT )
Yi + Visin(6x) AT

=| 6 + VAT + Ck

Vi + AT

e + (% + Lnf,) WAT)

=f(x)(k) + Gk,

avec ~ l'accélération tangentielle du véhicule et w la vitesse angulaire des roues direc-
trices. les deux parameétres de contréle des robots. Le terme ( correspond a un bruit
blanc¢ gaussien non corrélé de dimension 5 qui indique 'erreur de déviation entre le
modele et la réalité (modéle non exact, glissement des roues. etc.).

Le filtre de Kalman étendu utilise une forme linéarisée de cette équation. x(k+1) =

A, <x(k) +ug + (, obtenue par :

(10 -Visin6ATcosfAT 0
0 1 VicosOrAT sinf AT 0
Ak=6£}$‘}(k)= 00 1 AT AT
00 0 1 0
\0 0 0 0 1+2Lnk.uAT}

avec

ue=f(x)(k) — Ag--- Xk
( VO sin 0,
— V.6, cos 8,
= kiVi

Ve

\%(1 - niLz)u/
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Afin de connaitre les parametres intrinséques et extrinséques de la caméra (nécessaire
pour relier les coordonnées images aux coordonnées tridimensionnelles). nous avons
utilisé 'algorithme de calibrage de Tsai-Wilson (Willson 1994) dont le code source
était disponible.

L’étalonnage de la caméra est effectué en disposant des cibles sur le sol suivant
une disposition connue, et en extrayant précisément les positions dans l'image de ces
cibles. Le logiciel d'étalonnage fournit alors les parameétres qui permettent de relier
une position dans l'image a4 une position dans |'espace de travail et inversement (la
hauteur du point considéré doit étre connue car la projection perspective affaisse la
dimension de |'espace).

La localisation des lumiéres sur la voiture est facilitée a la fois par le filtre infra-
rouge sur l'objectif de la caméra (qui les fait ainsi apparaitre comme des points blancs
sur un fond noir). mais également par la sortie du filtre de Kalman qui va indiquer
les positions prédites des lumiéres dans 'image.

L'ensemble du processus d'odomeétrie se passe donc de la fagon suivante : pour
une position initiale Xy, Yy, 8y, & chaque instant k. une prédiction de l'état (et en
particulier de sa position) du robot pour l'instant suivant, Xx4;, est calculée. et va
permettre de guider le repérage des lampes dans 'image. En effet, en reprojetant cette
position dans le plan image (grace aux parametres intrinséques et extrinséques de la
caméra). on obtient une position image dans laquelle devraient se trouver les lampes
du robot. Un carré de détection variable est alors utilisé pour faire la recherche
des points blancs constituant les lampes. Par la suite, & partir de la position et
de l'orientation donnée par la disposition des lampes dans I'image. X, Y, Ox. une
correction est appliquée pour obtenir X, qui constitue la mesure d’odométrie simulée
{(voir en annexe A pour plus de précision sur le filtrage de Kalman).

Pour obtenir la position et l'orientation du robot a partir des mesures des positions

des N lampes du robot (Z;, §;).: € {1....,NV}, et des positions de référence (I,, §,).1 €



{1,....N}, nous utilisons la formulation de projection inverse suivante

»
P
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cos(d)=—B * ratio

sin(@)=A * ratio,

ce qui permet d’obtenir la position et 1'orientation par les équations :

(S¢ — cos(8) = Sg +sin(8) = Sy)
N

~_(Sy —sin(8) * S — cos(f) * Sy:)

= N

f@=atan2(sin(f). cos(4)).

r=

1.
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Le filtre de Kalman a été congu de maniére i accélérer le calcul de la prédiction et de

la correction. Ces améliorations sont basées sur des techniques présentées dans (Chui

et Chen 1991) et sont données en annexe A.

La figure 6.6 présente un exemple de simulation de trajectoire estimée par le filtre

!S¢-Si. Sy et Sy répresentent les sommes des coordonnées pour les mesures (désignées par le
chapeau) et les références (désignées par la barre): Pyy_y ¢ et Py g,y répresentent les produits

scalaire et vectoriel des vecteurs de mesure et de référence
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Figure 6.6 : Une trajectoire du robot avec les positions estimées par le filtrage de
Kalman (a) et I'erreur résiduelle du processus (b).

de Kalman. Il est ainsi possible de voir que l'erreur de positionnement diminue au
fur et & mesure que le systéme procéde a la suite des prédiction et correction malgreé

les fortes erreurs de positionnement.

6.4 Protocole de communication entre les stations

de travail

Comme nous l'avons suggéré dans la premiére section. plusieurs ordinateurs. de
différents types, sont nécessaires pour pouvoir analyser de fagon efficace les informa-
tions provenant du systéme de vision, ou de l'odométrie. L’ensemble des stations de
travail étant connectées sur un réseau de type Ethernet, un protocole de communica-
tion entre les machines pour transmettre les informations pertinentes est nécessaire.

Ce protocole consiste tout d’abord en un langage de haut niveau qui permet
de coder les informations nécessaires, comme par exemple la position courante du
robot ou les commandes a appliquer aux actionneurs du robot, et d'un protocole de

communication bas niveau basé sur des sockets Ethernet. Nous avons choisi d’utiliser
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des sockets de type stream qui ont |'avantage d'avoir un protocole sécuritaire de
transmission incluant le renvoie des message perdus et la garantie de séquencement
correct des messages (le dernier message envoyé ne peut arriver avant le message
précédente).

Le langage de haut niveau transmet une instruction par commande & envover aux
robots. Chaque instruction est formée de trois parties : la partie préfixe indique le
tvpe de commande (s'il s’agit d’'une commande d’accélération des roues. la valeur
l'orientation des roues. des valeurs directes de voltage & appliquer. orientation du
pan, tilt etc.) avec un dictionnaire associé connu. La seconde partie de l'instruction
indique la valeur numeérique associée au type de commande (voltage. accélération en
m.s. etc.). Finalement, la durée d’application de la commande (en millisecondes)
constitue la derniére partie de l'instruction.

[1 existe toutefois quelques exceptions : par exemple. la commande d’arrét d’ur-
gence “Stop” ne nécessite pas de valeur numérique explicite puisqu’il s'agit d'une
remise a zéro immeédiate des valeurs de voltage envovées au robot et d’'une élimi-
nation des commandes toujours en attente. Comme le systéme expérimental doit
servir aussi a faire de la replanification dynamique (au sens donnée dans (Feddema et
Mitchell 1989)) il doit etre possible d’écraser les commandes précédemment cnvovées.
Certaines instructions permettent ainsi d'indiquer que pour un certain intervalle de
temps. il faut extraire les valeurs des files d’attente.

En ce qui concerne la transmission des valeurs d’odomeétrie, le format étant tou-
jours le méme (5 valeurs & virgule flottante), I'instruction est formée de ces cing
valeurs a la suite.

Finalement. la valeur des commandes a transmettre a l'odométre (qui sont tou-
jours les valeurs de l'accélération tangentielle de la voiture et la vitesse de rotation
de l'angle des roues avants) sont transmisses directement.

La figure 6.7 présente une vue d’ensemble des communications dans le systéeme

final. Puisque la valeur de la tension & appliquer pour changer la vitesse du robot
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Figure 6.7 : Les communications entre les machines

dépend a la fois de la vitesse courante du robot et de I'accélération appliquée. il est
nécessaire d'obtenir de la part de 'odomeétre la vitesse actuelle du robot.

Les instructions de commande générées par le controleur sont mises dans des
files d’attente a I'envoi et a la réception. Une fois les commandes reques et placées
dans les files d’attente correspondant 4 un servo-moteur (roues. vitesse. pan. tilt.
bras). la premiére instruction de chaque file est traduite périodiquement en voltage.
par ['intermédiaire de tables de conversion. et est ensuite envovée au port série en
correspondance avec le servo-moteur. La commande alors effectivement envovée est
transmise a 'odomeétre pour étre intégrée dans le cycle de prédiction et de correction
et fournir les valeurs d'odomeétrie au controleur.

Toutefois. comme le montre le diagramme de la figure 6.8. le délai obligatoire
entre réception et traitement oblige a effectuer une correction sur la vitesse courante

du robot en fonction de la valeur fournie par l'odometre.

Communication par Sockets. Afin d'utiliser un protocole de communication en-

tre des machines de différents types et architectures. nous avons utilisé un systéme
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Figure 6.8 : Compensation du temps de traitement des images pour la vitesse

de communication bas-niveau basé sur les sockets Ethernet.

Sur les ordinateurs de type Macintosh, une libraire de fonction GUSI permet de
simuler les fonctionnalités usuelles des sockets. Lors de |’établissement d’un protocole
de socket entre deux ordinateurs (pour une communication point & point). il est
nécessaire de désigner un serveur et un client.

Le serveur va créer en premier lieu le descripteur de socket (identique a un des-
cripteur de fichier en UNIX). La socket ainsi créée, est liée a l’adresse [P du serveur
(par exemple peridot.ai.polymtl.ca) pour attendre d'éventuelles connections de
client. Un serveur peut recevoir plusieurs connections de clients différents. [l suffit de
prévoir le méme nombre de réception aux serveurs que le nombre de clients prévus.

Le client. pour sa part, crée de la méme facon le descripteur de socket, mais ensuite
il se connecte a 1’adresse IP spécifique au serveur. La communication se fait alors dans
les deux sens par l'intermédiaire de fonctions d’écriture et de lecture de chaines de
caractéres. Un avantage notable des sockets réside dans le fait qu'un message n’est
jamais écrasé par un autre message s'il n'a pas déja été lu.

Dans le cas de notre systéme. I'odométre simulé sert de serveur, sur lequel se con-
nectent les controleurs (pour recevoir les valeurs d’'odométrie) et les machines générant

les tensions (pour recevoir la vitesse et envoyer les commandes). Ces derniéres font
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également office de serveurs ou les contrdleurs se connectent afin de transmettre les
séquences de commandes 4 l'aide du langage de commande de haut-niveau (voir figu-

re 6.7).

6.5 Systéme de vision active

Dans cette section, nous allons décrire I'équipement sensoriel des robots.

Tout d’abord, il a été décidé de ne pas faire le traitement d’images directement
a bord des voitures. mais de transmettre plutét le signal NTSC des caméras jusqu'a
une station de travail pour y étre analysé. Cette approche auz probléeme d'analyse
d’images pour des robots autonomes a été également envisagée dans (Inaba. Kagami.
Ishikawa, Kanehiro, Takeda et Inoue 1994).

Un probléme d’interférence entre les signaux des caméras se pose cependant avec
deux robots dans 'aire de jeux. Les systémes de sécurité a distance offrent plusieurs
solutions a ce genre de probléme, mais a des prix prohibitifs. Nous avons opté pour des
systémes grand public dans deux gammes de fréquences afin d’'éviter les interférences.
Le premier systéme Recoton opére dans la bande de fréquence 440-450MHz, alors que
le svstéme Wavecom utilise les fréquences autour de 1400MHz.

Le modéle Recoton nécessite toutefois un systéme de réception pour traduire le
signal NTSC provenant des caméras, avant de le digitaliser. L’appareil Wavecom
fournit un signal vidéo de type NTSC utilisable directement.

Le signal transmis peut alors étre digitalisé par une station de travail. pour pouvoir
étre subséquemment analysé. Les Macintosh 7300 ont une capacité de digitalisation
intégrée i cadence vidéo de 30 images par seconde. La carte de digitalisation fonc-
tionne de fagon asynchrone et en mode d’accés mémoire direct. Une image peut
donc étre digitalisée alors que le CPU analyse les images précédemment acquises. En
utilisant plusieurs tampons, il est donc possible d’utiliser des algorithmes simples de

détection de mouvement indépendant.
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La figure 6.9 présente une vue d'ensemble du processus de digitalisation avec le

svstéme d’analyse d’image.

Acquisition Digitaliseur

asynchrone
1730s

Piein

Vide

Plein

Analyse d'images
(en parallle)

Détection de
mouvement

Figure 6.9 : L’acquisition et |'analyse d’images

Le tilt et pan de la caméra permettent également l'utilisation d’algorithmes de

suivi de cible actif ou de perception active usuels.

6.6 Implantation du systéme de planification basée
sur les Cartes Dynamiques sur le banc d’essai

expérimental

6.6.1 Introduction et généralités

Dans l’ensemble de cette thése, nous avons indiqué a plusieurs reprises qu’un
avantage essentiel du concept de Carte Dynamique était de permettre une planifica-
tion réactive prenant en compte les capacités dynamiques des agents (ou robots) en
présence. Cette partie de la thése est dédiée a I'application de ces principes a notre

banc d’essai expérimental décrit dans les sections précédentes. Il est évident que nous
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avons du faire certains choix en fonction des possibilités matérielles. Nous allons au
fur et a mesure de cette section décrire ces choix et leur impact sur les conditions
expérimentales.

Le premier choix a porté sur le nombre de robots que nous avons pu cmplover.
Alors qu'en simulation, il était possible d’augmenter le nombre de robots. en ex-
périmentation le nombre a été limité a 2. Ce nombre restreint de robots ne permet
pas de refléter pleinement |'avantage de la Carte Dynamique par rapport a d’autres
méthodes de planification lorsque le nombre de robots augmente.

Toutefois. 'implantation compléte du systéme de planification a partir des Cartes
Dynamiques permet de montrer que le premier pas (le plus dur) peuti étre faii et que
cette technique peut étre utilisée dans des situations plus complexes dans lesquelles
le matériel nécessaire est disponible ouvrant ainsi la voie a d’autres travaux.

Un autre choix difficile a faire était de savoir & quel point la vision embarquée
pouvait étre utilisée. De nouveau un probléme technique se posait : nous avions besoin
de trois unités de calcul capables de faire de l'acquisition et traitement (l'une devant
calculer I'odométrie. les deux autres I'acquisition des images des caméras embarquées
sur les robots), alors que seulement deux unités étaient disponibles dans le cadre de
ce projet. Comme nous allons le voir, nous avons implanté deux scénarios avec dans
un premier temps aucune vision embarquée (et donc seulement l'odometre central) et
dans un deuxiéme temps. l'utilisation de la vision embarquée pour le robot poursui-
vant (qui n'utilise pas ['algorithme de planification basé sur les Cartes Dynamiques).

Avant de passer aux détails de I'implantation qui seront donnés dans les sec-
tions 6.6.1 et 6.6.3. nous allons décrire de fagon globale les deux scénarios que nous
avons envisagé pour nos expériences.

La figure 6.10 présente un schéma global de I'expérimentation dans le cadre du
premier scénario. Dans le cadre de ce scénario. nous nous sommes placés dans la
meéme situation que lors des simulations. c’est-a-dire que tous les robots ont accés a

toutes les informations (comme position,orientation relative des robots). Le premier
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robot (Jerry. le poursuivi) utilise donc les informations de position/orientation qui
lui sont fournies par I'odométre central, ainsi que les données sur l'état interne du
robot qui le poursuit (Tom, le poursuivant) afin de générer la Carte Dynamique de
la situation et planifier la trajectoire qu'il va suivre pour les quelques instants qui
vont suivre. Le second robot utilise les mémes informations de position/orientation
relative pour planifier sa trajectoire d’interception.

Pour le scénario 2. nous avons utiliser la vision embarquée du robot poursuivant
(Tom. le poursuivant) afin d’utiliser un algorithme de vision réactive pour générer les
controles d’'interception. La figure 6.11 résume le deuxiéme scénario proposé. Dans
ce scénario, le poursuivant utilise son systéme de vision embarquée pour poursuivre le

robot Jerry. La technique d’interception se basant sur la vision sera décrite plus loin.
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Le plus sérieux probléme de ce systéme est que le robot poursuivant (Tom) a un champ
de vision réduit (celui de la caméra) et peut parfois perdre trace de I'antre robot. Le
poursuivi (Jerry), a en effet un trés important avantage sur son adversaire en ayant
un champ de vision quasi illimité. Notre objectif est ici de montrer quune étape
supplémentaire peut étre franchie. L’'étape suivante logique serait I'utilisation de la
vision pour trouver les données de position/orientation relative entre les robots afin de
planifier a 'aide des Cartes Dynamiques. Dans le chapitre 3 nous avons approché le
probléme de planification dans le plan image, il reste cependant un important travail
de développement avant que l'on puisse directement utiliser les Cartes Dynamiques.

Nous allons maintenant détailler dans la section 6.6.2 'implantation de la proceé-
dure de planification par les Cartes Dynamiques. ainsi que les sacrifices qui ont du
etre faits. La section 6.6.3 s’attache a présenter la procédure de planification d’in-

terception dans le cas des scénarios 1 et 2.

6.6.2 Planification i ’aide des Cartes Dynamiques en temps
réel

D apreés les résultats que nous avons obtenus dans le chapitre 4. il semble préférable
d’utiliser la technique de planification utilisant les réseaux de clotoides. Nous avons
anssi adopté la procédure de combinaison de I’équation 4.4. Le probléme est désormais
de planifier suffisamment vite afin de permettre au robot de souvent replanifier en
fonction des changements de comportement du robot poursuivant. Dans le cadre
des expériences que nous avons faites en simulation, le temps de calcul d'une Carte
Dynamique combinée n’était pas important puisque les robots était fictifs. A plusieurs
reprises. nous avons suggéré comment la combinaison des Cartes Dynamiques pouvait
étre faite en temps réel a 'aide de cartes possédant des accélérateurs graphiques pour
la combinaison rapide de bitmaps. Nous n’avons malheireusement pas eu acces a
ce genre de matériel pour l'instant et le défi était donc de faire les combinaisons au

niveau logiciel en un temps le plus faible possible.
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Pour cela, nous avons utilisé les propriétés de |’algorithme de planification par
réseaux de courbes se basant sur les Cartes Dynamiques combinées. En effet, lorsque
I'on observe plus en détail les courbes générées par cet algorithme, on remarque
qu’elles couvrent en général une surface relativement faible de la Cartc Dynamique
combinée. De plus, de par leur construction, certaine courbes ont en commun plusieurs
portions de la Carte Dynamique. Gréce a ces observations. nous avons pensé qu'il
était alors préférable de ne procéder au calcul de la Carte Dynamique que dans les
zones utilisées par l'algorithme de planification et en plus d’éviter que certains calculs
soient faits en double. L'ensemble de ces améliorations nous ont permis de réduire le
temps de calcul bien en dessous de 0.1 seconde, autorisant ainsi un systéme fonction-
nant & 10 images par seconde.

Par la suite. le calcul des Cartes Dynamiques et le systéme de planification ont
été intégrés a intérieur d’un systéme de repérage des véhicules dans l'espace de
travail. Ce systéme est similaire a celui utilisé dans le cas de 'odomeétre central du
chapitre 6. Il permet de détecter la position et l'orientation de chaque véhicules et
ainsi de pouvoir les transmettre au second robot.

Afin de permettre au systéme d’appréhender des changements significatifs dans
I'environnement, la planification par les Cartes Dynamiques est faite | fois toutes les
5 unités de temps (dans nos expériences, nous avons utilisé une unité de temps de
0.1 s). Entre deux planifications, la courbe fournie par la procédure de planification
est utilisée pour diriger la voiture en boucle ouverte {c’est également pour cette raison
que l'intervalle entre deux planifications est gardé assez bas). Pendant cet intervalle.
le systéme de détection traque les deux robots dans I'environnement et transmet par
I'intermédiaire de sockets ces informations a l’autre robot (Tom, le poursuivant). qui
en échange transmet son état interne.

La figure 6.12 présente le diagramme fonctionnel correspondant & la planification
par les Cartes Dynamiques et le repérage des robots.

Nous allons maintenant présenter rapidement la technique d’interception du pour-



Signal vidéo Repérage

Qng des deux robots

d'images
ﬁ:'::;“ Deuxieme robot
Position (Tom, le renard)
Orientanion
Séquenceur
3\
PntwvOnenauon | Ecrkb
~a i
Plan:ficauon
'[ Déplacement Carte Dynamique
. lapin (Jerry) | o =

" hat

e wonrdied [ Plamfication |, sor Cane

Lancement des _ .
contrbles en Réseaux Courbes
boucle ouverte Powition i
sur Cane Combinaison
Cantes
Etat intermne
Tuom

Figure 6.12 : Schéma fonctionnel de la planification a l'aide des Cartes Dynamiques
et du repérage des robots

suivant.

6.6.3 Planification d’interception simple en temps-réel

Nous avons proposé deux simples algorithmes de planification d'interception : sans
vision et avec la vision embarquée.

Le premier algorithme fonctionne sur un principe similaire au systéme de pour-
suite réalisé par la stagiaire Fabienne Lathuiliére dans le cadre de son projet de fin
d’étude (Lathuiliére 1997). Ainsi dans son systéme, 'objectif était de se positionner
directement en arriére de l'autre robot en orientant les roues a l’aide de simple rela-
tions géomeétriques. Dans le cas de notre systéme, nous allons simplement orienter
les roues dans la direction du robot en envisageant le déplacement de Jerry en ligne
droite. Ce type de planification est bien adaptée a notre situation. ou la position
réelle du poursuivi sera connue au fur et a mesure dans le temps. permettant ainsi de

compenser pour le manque de connaissance sur son mouvement.
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Figure 6.13 : L’angle des roues désiré au temps 7,.7),.75.. .. est donnée par l'orienta-
tion de la droite entre la position des roues avants du poursuivant et les roues arricres
de Jerry (poursuivi) en prenant en compte son déplacement en ligne droite.

Nous nous sommes pour l'instant intéressés seulement au point de vue du pour-
suivi. mais comme nous en discuterons rapidement dans la conclusion. l'introduction
d'un svstéme de poursuite basé sur les Cartes Dynamiques est une des ouvertures
possibles de notre travail.

La figure 6.13 présente le calcul simple permettant d’obtenir 'angle des roues
désiré.

Le principe du deuxiéme algorithme de planification de poursuite se base sur le
principe de réactivité. En effet, I'orientation des roues du robot poursuivant est
changée a chaque fois qu'une analyse d'images est faite, s’adaptant ainsi au change-
ment de comportement de Jerry. Le changement est fait en fonction de la position
dans 'image des lampes rouges du poursuivi. Ainsi, si les lampes se trouvent a droite
(respectivement i gauche) dans l'image, I’angle des roues est graduellement diminué
(respectivement augmenté). La force de ce systéme réside dans sa simplicité. Afin
d’accélérer le traitement, un filtre infra-rouge est a nouveau utilisé. Par la suite. un
simple controle linéaire de la forme ¢ = G.d. o G est un gain constant et d la dis-
tance des lampes par rapport au centre de I'image. La figure 6.14 résume ie principe
de l'algorithme. Il est evident que ce controle pourrait étre ameélioré si la distance des
lampes par rapport au robot était connue. Cependant. méme si cela peut étre fait,

il s’agit d'un effort coiteux en temps (recalibration a4 chaque expérience} pour une
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Figure 6.14 : Valeur de I'angle des roues en fonction de la position des lampes dans
le plan image

amélioration qui serait 2 mon avis minime.

6.6.4 Reésultats des expériences

Dans cette section, nous allons présenter les résultats obtenus avec le banc d’es-
sai expérimental. Ces résultats concernent essentiellement le premier scénario car il
permet d’obtenir les résultats les plus significatifs. Comme nous l'avons déja men-
tionné le deuxiéme scénario est fait pour montrer que 'on peut franchir une étape
supplémentaire dans I'implantation d’un systéme de planification basé sur les Cartes
Dynamiques.

Les résultats sont présentés de la fagon suivante : tout d’abord, un ensemble de
trajectoires réalisées par les deux robots sera présenté avec leurs Cartes Dynamiques
associées. Ensuite, nous allons nous intéresser a la stabilité de nos expériences en
refaissant la méme expérience plusieurs fois. En plus de refaire ces expériences. nous
appliquerons une séquence en boucle ouverte au robot poursuivant pour observer la

répétabilité de 1'algorithme de planification basé sur les Cartes Dynamiques.



6.6.4.1 Exemples de trajectoires pour les deux robots

Figure 6.15 : Exemple de trajectoire des deux robots : le poursuivi est en bas a
gauche sur la premiére image

Dans les figures 6.15 et 6.16 présentent deux séquences d’images correspondant
a deux expériences réalisées. On peut voir dans ces deux séquences que le robot
poursuivi force le poursuivant a étre aux limites de ces capacités de déplacement.
Le poursuivant doit faire, par exemple, demi-tour dans une expérience en perdant

ainsi beaucoup de temps lors de la poursuite. Le poursuivi prends ainsi avantage des
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Figure 6.16 : Exemple de trajectoire des deux robots : le poursuivi est en bas de
'image au début

défauts du poursuivant pour s’enfuir. Les figures 6.17, 6.18 et 6.19 présentent plusieurs
exemples de trajectoires qui ont été réalisées par les deux robots pous plusieurs situa-
tions initiales. La figure 6.20 présente les trajectoires des robots ainsi que les Cartes
Dynamiques associées aux situations.

Dans la figure 6.18, on peut observer des erreurs dans le positionnement des robots
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Figure 6.17 : Deux exemples de trajectoires réalisées par les deux robots
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Figure 6.18 : Deux exemples de trajectoires réalisées par les deux robots
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(erreur supérieure 3 la moyenne usuelle). Bien que nous n'ayons pas utilisé de filtrage
de Kalman, on peut voir que les deux robots ont pu compenser dans les deux cas
malgré ces fortes erreurs.

Pour les trajectoires (a) de la figure 6.19, on peut observer que. malgré le fait
que les deux robots soient partis I'un derriére l'autre, la trajectoire idéale n’est pas
rectiligne pour le poursuivi. En effet, celui-ci finit par tourner ses roues pour tenter
des rentrer dans la zone morte de Tom (le poursuivant) et cette tactique semble
finalement payer. La trajectoire (b) de la méme figure est également intéressante. avec
un zigzagement qui force peu 4 peu le poursuivant i lui méme osciller et finalement
a s'éloigner d’un bonne trajectoire d’interception.

Dans la figure 6.20, on peut voir que le poursuivi s’est bien adapté aux change-

ments de comportement du poursuivant.

6.6.4.2 Stabilité et répétabilité

La figure 6.21 illustre la stabilité des trajectoires obtenues. Les trajectoires sont
obtenues en répétant les expériences a partir des mémes positions et orientations des
robots. On constate facilement que les trajectoires sont fortement similaires pour les
(deux robots. On constate egalement que, malgré une forte erreur lors de la détection
de Jerry (le poursuivi), il est capable de s’adapter aux mouvements du Tom.

Dans la figure 6.22, 'objectif est de montrer la répétabilité des résultats en effec-
tuant les expériences en partant de mémes positions et orientations des robots. mais
aussi en faisant subir au poursuivant une suite de controles identiques exécutées en
boucle ouverte. A nouveau, on peut remarquer la forte similarité entre les diverses
trajectoires de Jerry en fonction de la trajectoire en boucle ouverte du poursuivant
(Tom) et cela malgré plusieurs erreurs de position par le systéme d’odométrie. [l
est important aussi de préciser que le repositionnement aux mémes positions initiales

pour les robots est fait 4 la main, ce qui influence fortement la précision des résultats.
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Figure 6.19 : Deux exemples de trajectoires réalisées par les deux robots

216



o
—
-~J

Trajectoires des robots
35 r v
3t | +  Position intiale Jerry
x  Postion intiale Tom
! — Trajectoire de Jerry
25t { = - Trajectore de Tom
| = Position de replanification

(f) (8) (h)

Figure 6.20 : (a) Trajectoires réalisées par les deux robots (b)-(h) Carte Dynamique
et trajectoire planifiée aux instants indiqués dans la figure (a)
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6.6.5 Conclusion sur les expériences

La figure 6.23 présente deux exemples de trajectoires qui ont été réalisées par les
deux robots dans le cadre du deuxiéme scénario. A nouveau, il s'agit ici de montrer
qu’il est possible de franchir une étape supplémentaire en direction d'un systéme
complétement autonome.

La conclusion majeure de ces expériences est que le systéme se comporte bien
en fonction du comportement de Tom (le poursuivant). Il n’a pas été possible pour
l'instant. par faute de temps, de tester de facon extensive I'ensemble des configurations
des robots qui aménent A la capture ou a I'évasion de Jerry. D’aprés 'ensemble des
expériences réalisées, nous pouvons vraiment constater la viabilité du concept de
Carte Dynamique comme une alternative a la planification réactive pour 'évasion. Il
serait intéressant par la suite de tester un systéme se basant sur les Cartes Dynamiques
pour planifier des trajectoires d’interception afin de pouvoir constater. par exemple.
si le systéme (les deux robots avec leurs systémes de planification) se dirigerait vers
un équilibre stable. Cet équilibre permettrait par exemple de savoir si le poursuivi
et le poursuivant ont des chances équivalentes de survie en fonction de leur structure

(ravon de courbure maximum et systéme dynamique sous-jascent).
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Chapitre 7

Conclusion

Le but principal de cette thése était d’'introduire une méthodologie de représenta-
tion des interactions qui se produisent entre plusieurs robots dans un environnement.
Nous avons ainsi proposé le concept de Carte Dynamique pour modéliser les capa-
cités motrices d’un robot, en nous basant sur la théorie des régions atteignables d un
svsteme dynamique. La Carte Dynamique permet également d’unifier les informa-
tions acquises par les senseurs du robot sur son environnement. ainsi que celles sur les
autres robots. L'indépendance structurelle par rapport au robot que propose la Carte
Dynamique est aussi un aspect intéressant de la modélisation. Nous avons présenté
une représentation géomeétrique simple de la Carte Dynamique afin de simplifier ['ap-
prentissage de la forme des Cartes.

Par le biais du concept de Carte Dynamique, nous avons tenté de franchir la bar-
riére existant entre le senseur du robot et ses capacités dynamiques de mouvement.
Essentiellement, nous avons montré comment il était possible d'utiliser la Carte Dy-
namique pour produire des régions d’intérét dans une image sur lesquelles ['utilisation
d’algorithmes usuels d’analyse d'image est possible. Nous avons toutefois considéré
seulement cette relation avec une seul robot. L’extension & la combinaison des Cartes
Dynamiques directement dans I’image, ou la replanification dynamique de trajectoires

a 1'aide des Cartes Dynamiques constitue de futurs défis intéressants a l'utilisation



des Cartes Dynamiques.

La combinaison de Cartes Dynamique permet également de représenter les inte-
ractions du point de vue d’un robot par rapport aux autres dans 'environnement. En
effet. la Carte Dynamique (apprise) du robot considéré est combinée avec les Cartes
Dvnamiques (estimées) des autres robots en fonction des poses relatives des robots et
des informations contenues sur les Cartes Dynamiques. La combinaison est effectuée
afin de proposer une représentation des interactions dans le cadre d'une tache précise
a accomplir. La Carte Dynamique obtenue aprés la combinaison contient a la fois
les informations relatives aux régions atteignables du robot mais également de celles
des autres robots, indiquant ainsi par exemple des zones de danger ou de sécuritc.
Des méthodes d’optimisation se basant sur les Cartes combinées afin de produire
des trajectoires non-holonomes pour le robot ont aussi été proposées. Une étude des
interactions dans le cadre d’une tiche de capture/évasion a été présentée par la siite.
La représentation d’interactions coopératives a également été envisagée.

Deux méthodes d’apprentissage ont été également développées : Le premiére sys-
téme ’apprentissage de stratégie de capture par renforcement a été proposé comme
une alternative a notre concept de planification réactive des Cartes Dvnamiques. Nous
avons cependant constaté que ces derniéres nous ont permis de mieux compreundre les
résultats et d’expliquer a nouveau le phénomeéne des régions atteignables. La deux-
iéeme méthode consiste i apprendre la forme du volume de représentation des Cartes
Dynamiques, soit du robot lui-méme (auto-apprentissage) soit d’un autre robot a
partir des informations visuelles disponibles (apprentissage visuel) ;

Nous avons introduit dans cette thése, un banc d’essai expérimental qui a été
développé dans le Groupe de Recherche en Perception et Robotique de I'Ecole Poly-
technique de Montréal. Ce systéme présente des caractéristiques originales intéres-
santes. telles que l'utilisation d’une odomeétrie simulée centralisée et le partage des
ressources de calcul sur un réseau de stations de travail. Plusieurs exemples de travaux

réalisés sur le banc d’essai expérimental ont été présentés. Nous avons également
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montré que les Cartes Dynamiques pouvaient étre utilisées sur notre banc d’essai ex-

périmental. Divers exemples de trajectoires réalisées par nos deux robots dans un cas

réel de poursuite/évasion ont été ainsi présentés.

Avant de décrire le futur des travaux reliés aux Cartes Dynamiques. résumons

rapidement les différentes contributions originales de notre travail au domaine des

systemes multi-robots :

SV

Par le biais des Cartes Dynamiques, nous avons introduit une méthodologie
de représentation des capacités de déplacement d’un robot dans son environ-

nement.

Cette méthodologie permet de représenter les interactions entre robots pour des
taches de type coopératif et/ou compétitif. En nous basant sur cette représen-
tation, nous avons montré qu'un robot était capable de planifier sa trajectoire
en tenant compte des capacités de déplacement des autres robots ou bien d’ana-

lyser le type d’interactions obtenues.

Nous avons également proposé une représentation “bitmap” des Cartes Dy-
namiques qui permet d’accélérer les méthodes de construction des interactions

entre robots a partir de systémes d’accélérations graphiques existants.

Une des grandes forces de notre méthode de construction des interactions entre
robots repose sur le fait qu’elle évite I'explosion combinatoire communément

rencontrée dans des systémes multi-robots.

Le banc d’essai expérimental posséde plusieurs innovations : la capacité de
surveiller les mouvements des robots dans ['espace de travail. I'odométrie simulée.
I'utilisation de véhicule radio-guidé simple et finalement le partage du travail

sur un réseau de stations de travail.

Lors de nos expériences, nous avons démontré l'efficacité des Cartes Dynamiques

pour faire de la planification en temps réel. Les Cartes Dynamiques permet-
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tent ainsi une planification dynamique des trajectoires d’'évasion d’un robot en

s'adaptant a la situation courante.

. Finalement. nous avons également proposé des méthodes originales d'apprentis-

-

sage des capacités de déplacement (par l'intermédiaire des Cartes Dvnamiques)

d’'un robot par lui-méme ou celle d’un autre & partir de la vision.

Comme nous l'avons mentionné dans la thése, il serait intéressant d'étudier plus
en détail les Cartes Dynamiques de chaque type de robot mobile tel que défini par la
nomenclature de Campion et al. (Campion, Bastin et D’ Andréa-Novel 1996). Afin de
montrer que le concept de Carte Dynamique constitue réellement un outil générique
de génération et d’analyse des interactions entre robots. il est essentiel d’envisager
d’autres taches et diverses facons de combiner les Cartes Dynamiques.

Dans le futur, nous allons étudier le probléme de la capture & partir des Cartes
Dynamiques. Dans la figure 7.1. un exemple préliminaire de Carte Dynamique com-
binée pour la capture de trois robots est présenté. Les zones noires correspondent
aux positions pour lesquelles le temps des des régions atteignables du robot poursui-
vant et d'un des robots poursuivis est identique. La fonction de combinaison devra
ainsi mettre en relief ce genre de position. Nous avons également décrit comment la
coopération entre robots pouvait étre faite au travers des Cartes Dyvnamiques. La
figure 7.2 reprend |'exemple simple de ce processus de coopération avec trois robots.

L'intégration des incertitudes a l'intérieur de la Carte Dynamique constitue éga-
lement un important travail a envisager uans le futur. Malgré que 'incertitude dans
la position du robot lui-méme ne soit pas importante i cause de |’aspect égocentrique
des Cartes. il est nécessaire de pouvoir intégrer l'incertitude sur les positions relatives
des autres robots. Par exemple, si une modélisation des incertitudes est disponible
quant aux positions des autres robots, il sera possible de générer un nouvel ensemble
de courbes T-atteignables. pour chaque robot. avant de procéder i la combinaison
qui vont prendre en compte ces incertitudes. Prenons l'exemple d’'une modélisation

en cercle de I'incertitude. les régions T-atteignables sont alors augmentées en prenant



Figure 7.1 : La Carte Dynamique combinée dans le cadre d'une tache de capture

la périphérie extérieur du cercle se déplagant sur la courbe T-atteignable. Il s’agit la
d'une méthode analogue a 'augmentation des obstacles pour obtenir U'espace Clipre
présentées dans le chapitre 2.

Une application possible du systéme dynamique d’évasion se basant sur les Cartes
Dvunamiques est par exemple la planification d'une trajectoire d’évitement de collision
pour une voiture a4 grande vitesse avec une autre voiture (dont le comportement
sera considéré comme agressif pour envisager le pire cas) ou avec un piéton (son
déplacement est restreint mais possible) en rajoutant des contraintes sur le maintien
du controle de la voiture par le chauffeur. En effet, lors de la construction du réseau
de courbes il est possible d’ajouter des informations sur la perte de controle éventuelle
du véhicule lors de changements trop brusques de la trajectoire de la voiture.

Nous pouvons noter également qu’il est possible d’étendre le concept de Carte

Dynamique a d’autres types de robots holonomes tels qu'un robot manipulateur.

En effet. ce genre de robot est modélisable par un systéme dynamique auquel le
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Figure 7.2 : (a) Carte Dynamique combinée entre le premier F et R (b) Carte Dy-
namique combinée entre le second F et R (c) Pose relative du robot R avec les 2
robots Fs (d) Carte Dynamique combinée du deuxiéme F avec la coopération du
premier F

concept de Carte Dynamique est applicable. Dans cette optique. Hervé (Herve 1993)
a proposé une méthode de représentation des régions atteignables d'un robot avec
deux ou trois degrés de liberté. utilisé par la suite pour lier la perception active
du robot a ces régions par la Carte Perceptuelle Cinématique (PKM: “Perceptual
Kinetic Map”). La Carte Dynamique serait une extension de ce genre de méthode en

ermettant d’ajouter des informations supplémentaires pour optimiser la planification
p p P



(a) (b)

Figure 7.3 : (a) un modeéle de robot manipulateur avec deux degrés de liberté (b) la
zone atteignable du robot construit en fixant une valeur d’'un joint et en procédant a
la rotation compléte du deuxiéme joint

des mouvements du robot.

Un aspect intéressant de cette approche est de permettre d’analyser des phéno-
ménes complexes de couplage visuel entre le systéme visuel et le bras manipulateur
(ou coordination main/ceil). Il a en effet été proposé par exemple que les saccades
visuelles chez le singe sont concentrées autour des positions dans I'image les plus

probables des membres du primate (Burt 1988).
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Annexe A

Le filtre de Kalman (base et

étendu)

A.1 Principe de base du filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est un processus permettant d’obtenir les parameétres d'un sys-
téme linéaire & partir d’'un ensemble de mesures bruitées. [l existe beaucoup d’exem-
ples d’applications basées sur le filtre de Kalman, en controle, en commande optimal.
en robotique et méme en vision (comme le montre par exemple (Matthies. Kanade et
Szeliski 1989) et les travaux de Dickmanns (Dickmanns et Graefe 19886)).

Le filtre est dérivé a partir du critére d’optimalité d'un estimateur non biasé au
sens des moindres carrés. L’algorithme est en deux phases : une premiere phase de
prédiction de 1’état suivant du systéme et une seconde phase de correction des valeurs
en fonction de la variance du bruit et des valeurs mesurées.

Considérons le systéme linéaire ayant la description dans I'espace d’état suivant :

Yirr=AeYk + Beug + Fkék (A1)

wi = Cryk + Deug + N

avec A, Bk, Tk, Ck, Dx matrices connues de taille respective n xn. nxm, nxq, ¢ Xn.
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qxm(1l<mpq<n),etavec {uc}, une séquence connue de vecteurs de taille n
(appelée séquence d'entrée deterministe) et finalement avec {£, } et {1, } des séquences
inconnues de bruits correspondant respectivement au systéme et i ['observation dont
les moyennes, variances et covariances sont connues.

Ce genre de systéme est appelé linéaire deterministe/stochastique a cause de la
présence de {ue}, {€,} et {n, } dans les équations.

Ce systéme est décomposable en deux sous systémes, un linéaire deterministe :

Zo1 = Ag2zp + Brug

(A.2)
sk =Crzy + Dyuy

et un purement stochastique :

Xprt =AeXp + [, (A3)
vi = CiXg + 1,
aver Wy = Sg + Vi et Y = 2Zg + Xg.
re corresponds aux observations a l'instant £ de l'état du syvstéme (observation
partielle).
La solution du premier est donnée par l'équation de transition :

Zy = nk-l 4n30 + Zf—_-[nﬁ;l'_l-”lnBi—lui—l ('\4)

n=0* 1

[l faut donc résoudre la solution du deuxiéme systéme par un estimateur optimal X
et obtenir ¥y, = z; + Xk.

Les séquences de bruits de mesure et sur le systéme { } et {5, } sont blancs.
Gaussiens, et de moyenne nulle, avec Var(ék) = Q! et Var(gk) = R, matrices

positives définies, et avec finalement E(§_n])* Vk. L.

'Var(z) désigne la variance de la variable aléatoire
2E(x) désigne l'espérance mathématique de



A.2 Prediction/Correction

La formule de calcul en temps réel du filtre de Kalman que 'on dérive a partir

d'une méthode d’estimateur optimal au sens des moindres carrés est :

Xepe =Xgpe—1 + Gr(vi — CeXgpe—1) (A5)
A5

Xjk-1= Ak 1 Xk k-
La matrice Gy est la matrice de gain de Kalman. Le point de départ de la formule
récursive est Xg = Xgo. Gk doit aussi étre calculé de fagon récursive a 'aide des
matrices de variance de l'erreur de mesure et du systéme.

Ainsi, la formule récursive compléte du filtre de Kalman est :

{
P()‘() = ‘/"(I.'I'(X())
Pejy=Ak Py g1 AT + Tim Qi I

G = P iCH(CiPes-CL + Ri) ™!

P.. = I —-G.C)Pr -

| Pex ( kCi) Prx—1 (A.6)
Xopp = E(xq)

Xkik—1= Ar 1 Xkoyk=1 + Brojugo

Xek =Xgk—1 + Ge(vie = Deug — CieXppe—

k = ]_’2....

\

A.3 Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman estime le vecteur d’état d'un modéle linéaire d'un systeme. Il
est cependant possible d’étendre le filtre & des systémes non linéaires en procédant
A une approximation linéaire du modéle (comme par exemple une approximation de

Tavlor au premier ordre).
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Figure A.1 : Algorithme de prediction/correction du filtre de Kalman

Soit alors le systéme non linéaire suivant :

Xirt =fi (k) + He(Xk )&k (A7)

Vi = Br(Xk) + 1k
avec fi et g, des fonctions vecteurs dont I'espace de définition est respectivement R"
et RT (1 < g < n),etavec H; une fonction matrice définit dans R" x RY.

On suppose que Yk.! :

E(&&)=Qxdn (A.8)
E(men )= R (A.9)
E(&n/)=0 (A.10)
E(&xg)=0 (A.11)

E(mxl)=0 (A.12)



Dans le filtre de Kalman étendu, la prédiction est obtenue par :
ik+nk=fk(xk) (A.13)

et la description linéaire de I'espace d’état du systéme est donnée par :

X1 =AkXe + g + D€, (A.14)

Wi = CiXy + n,

ot les matrices Ag, ug, [, Wi et Ci doivent étre prises de la facon suivante. Counsi-

dérons les approximations de Taylor a 'ordre deux de fi(x.) en x; et celle de g (x,
3 ) k Bl Xy

eIl xk;k‘[ .
£ ~  fe(%e) + Ae(xe = Xk
k(Xk) k(Xk) k(Xe — Xi) (A15)
gk (%) = Br(Xpk—1) + Cr(Xe — Xkp—1)
ou
KL
A= [E(xk)] (:\.16)
dgk .. -
Ce= [ﬁ(xklk—l)] (A.17)
De la. en ayant
U = fk(kk) - .-lkf(k
I = He(%e) (A.18)

Wi =V — 8k(Xik—1) + CrXejk-1

le modéle non linéaire est approximé par le modéle linéaire proposé. La formule de

correction est alors :

X =Xgpe—1 + Gr(Wk — CiXgpe-1) (A.19)
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Figure A.2 : Diagramme de l'algorithme de Kalman é6tendu

=Xik-1 + Cr(Vi — 8rl(Xkk-1))

L algorithme complet est donné par :

7

FPop = Var(xy)
Xy = E(xq)
Pep = [%‘j(ik-l)] P11 [:,},?,"_'l (ik—l)]'r
+Hie_ 1 (k- 1) Qr— 1 Hie— 1 (X1 ) T
S Xkk-1= fe-1(xk-1)
Ge = Py [%ﬁf(*krk-l)]r
. H%’:(ik!k-d] Pir-y [%Ef(ﬁk:k—l)]r + Rasyl
Pis = (1~ G [28 (%x-1)] ] Pesr
| Xk = Xik-1 + Gr(Vi = bf g (Xepe-1))

Vk=1.2-

NS
[



Annexe B

Apprentissage par renforcement

Le principe de base de 'apprentissage par renforcement repose sur un processus
d'essais et de récompenses, dans le but d’apprendre une association entre 'état du
svstéme et les actions a v appliquer pour maximiser une valeur de performance appelée
signal de renforcement (Haykin 1991).

[l existe plusieurs méthodes se basant sur ce paradigme. mais elle s'inspirent princi-
palement de la fameuse méthode de programmation dynamique de Bellman (Bellman
1957) : soit un systéme dvnamique X. avec des ¢tats discrets £,.1 = 0.....m. et un
ensemble A également discret d’actions «,.j = 0.....n. qui permettent de modifier
I'état courant du systéme. Pour une action a(t) € A appliquée A I'état courant .z(t).
on reqoit a l'instant ¢+ 1 un signal de renforcement r(¢+ 1) indiquant une récompense
ou une punition dépendant de I'état r(¢t + 1) atteint et de l'action accomplie.

Pour maximiser la récompense envers les actions a prendre 4 chaque état. il faut

maximiser la valeur de la fonction suivante! :

J(z)=E f—/‘r(m— )iz(0) = | . (B.1)

=0

avec v un parameétre d’influence rétroactive d’'une récompense (si v = [ alors la valeur

! E[z] correspond & l'espérance mathématique de =
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de r lorsque ¢ est a l'infini influence r(1), si v =0 il n'y a pas d’influence entre deux
renforcements). A cause de la complexité de J(z), les méthodes d’apprentissage par
renforcement tentent seulement de maximiser une estimation de cette fonction de

pﬂ[f()['l!lil.ll(.‘(?.

Figure B.1 : Le systéme de Recherche Associative

Une premiere méthode, présentée par Barto, Sutton ef al. (Barto et Sutton 1981,
Barto. Sutton et Brouwer 1981. Barto, Sutton et Anderson 1983. Sutton 1990). se
base sur un réseau a une seule couche de neurones avant en entrée I'état X du systéme
et en sortie l'action 4. Le changement des poids dans le cas «'un seul neurone a sortie

bipolaire est le suivant :

wi(t + 1)=w(t) + ar(t)e(t) (B.2)

ei(t + 1)=be,(t) + (1 — d)a(t)r.(t — 1). (B.3)

avec « le taux d’apprentissage, r(t) le renforcement au temps ¢ et ¢,(#) une variable
indiquant si le poids w; est éligible & un changement de sa valeur. L’équation B.3
donne la loi d’éligibilité suivant un coefficient d’atténuation 4. Il est possible de
rajouter un “critique”, sous la forme d’un autre réseau de neurones prédisant la valeur
du renforcement 7 suivant les valeurs de I'état courant. Malheureusement. ce type

d’apprentissage n’est valide que pour une seule couche de neurones et il est nécessaire
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d’avoir des entrées orthogonales. Le nouveau systéme est donné a la figure B.2. Les
lois de prédiction vont étre données de la fagon suivante : on prend p comme la sortie

du deuxiéme neurone.

p(t)=_ vi(t)z:(t).

La loi de changement des poids v; est :

vi(t + ) =w(t) + 3 [r(t) +vp(t) — p(t = 1)] £,(t) (B.4)

F8)=AL() + (1 = A)zi(t), (B.5)

avee 7 - le taux de changement, ~ le facteur d'oubli. et .£,(t) nune autre fonction
d'éeligibilité (c’est a dire, une fonction indiquant si. en correspondance avec 'état

courant. du systéme, la valeur du neurone doit étre modifiée). Une extension de ce

Valeur de r réelle

—->

Prédiction/valeur de J(x)

Figure B.2 : Le systéme “Heuristic Adaptive Critic”
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V({r)= max Q(z,a) (B.9)

beactions

Un des points forts de I'algorithme est que, pour un processus markovien, la con-
vergence de Q vers la politique optimale est assurée (Watkins 1989). le point faible
étant que la discrétisation induit une faible propension a la généralisation. et un cout
mémoire énorme. Par exemple, dans (Tan 1991), les états du systéme représentent
les cases d'une grille dans laquelle le robot peut se déplacer suivant quatre directions
indiquant chacune une action possible. La volonté du robot est de parvenir an but
sans entrer en contact des obstacles et en ayant aucune connaissance « priori.

[l est clair. d'aprés les résultats expérimentaux et certaines expériences person-
nelles. que le temps de caleul et la place mémoire pour stocker la valeur de Q(z.y)
deviennent completement prohibitifs avec une grille de taille supéricure a 16 x 16.
A cause de ce probléme. les espaces de représentation des actions ot des états sont
généralement simples. Cela ne diminue cependant pas les capacités d'apprentissage
de cet algorithme, comme le prouve (Asada. Uchibe. Noda. Tawaratsumida et Hosoda
1994). o1t un robot apprend & envover une balle dans un filet de football tout en évitant
un autre robot. Toutefois. il est important de constater que espace de représentation
devient alors le produit cartésien des espaces des deux taches (évitement d'obstacle
et tir an but) concurrentes et que la procédure d’apprentissage est nettement plus
complexe.

Afin de diminuer la taille de cet espace de représentation, plusieurs travaux ont
utilisé un réseau de neurones pour faire une approximation de la fonction Q(r.y).
Dans (Saito et Fukuda 1995). par exemple. un réseau de tvpe CMAC est utilise.
Ce type de réseau a en entrée les états du systémes et une liste de parametres. Le
comportement du réseau est controlé par les actions sur le systeme. En sortie. la valeur
de @ est donnée, ainsi qu'une mesure de la fiabilité de cette valeur. Ce réseau permet
a un robot pendulaire d’apprendre un impressionnant mouvement de brachiation

(balancement d’un singe de branche en branche). Plusieurs autres types de réseau de



|

neurone sont utilisés dans (Lin 1993) pour faire I'approximation de la relation entre
les entrées et les sorties d’'un systéme. La réduction de 'espace de représentation
ainsi que les possibilités inhérentes de généralisation rendent les réseaux de nenrones

attrayants pour I'apprentissage par renforcement.



Annexe C

Etude du probléme de
poursuite/évasion dans le cadre

des jeux différentiels

Nous avons introduit succintement les jeux différentiels dans 'étnde biblographique
du chapitre 2. Dans cette section. nous allons tenter de dériver un ensemble de résul-
tats A partir de la théorie des jeux différentiels. Nous allons dans un premier temps
nous intéresser au probléme du chauffeur homicide. Par la suite. nous allons dériver
I'étude du probléme des deux voitures. Dans ces deux exemples, nous allons montrer
que l'introduction des capacités de déplacement de chaque robot rend les probléme
difficile a résoudre. C’est ce genre d’argument qui nous ont poussé vers la construc-
tion des Cartes Dynamiques qui permettent 'analyse et la représentation heuristique
du probléme de poursuite et d’évasion avec plus de 2 opposants. Dans la méthode
d’analyvse des jeux différentiels, le probléme principal est de caractériser les frontiéres
entre des zones de capture ou d’évasion. Ces frontiéres forment des surfaces semi-
perméables, qui correspondent aux terminaisons neutres du jeu différentiel. Sur ces
surfaces, pour chaque adversaire il existe un déplacement (matérialisé par la variable

de controle de l'angle des roues par exemple) qui fait que quel que soit le déplacement
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de 'autre participant, le jeu sera neutre.

C.1 Probléme du chauffeur homicide

Dans ce probléme, on suppose qu’un chauffeur probablement Montréalais tente
d’¢eraser un pauvre piéton. A 'encontre de la voiture, le piéton n'a pas de restriction
dans son déplacement. Il peut donc & chaque instant se déplacer omnidirectionnelle-
ment. La voiture a par contre une contrainte de courbure maximale. La figure C.1
présente une vue d’ensemble de la situation.

Le mouvement de la voiture est donnée par la formule familiere :

4

.l.,'[ = "'r[ COS(O[ )

1 =V sin(d,)

L (C.1)
th =+ tan(a)
\ ’Q' S (D"l“.’r
Le mouvement du piéton est simplement :
Ly=V5cos(w) )
(C.2)

g2 =Vysin(w)

La dimension de l'espace d’état est ici 3 : (xy,y1. Ly, y2.#). On peut cependant
utiliser un espace de dimension réduite avec (z, y) (voir figure C.1).

On obtient alors les équations :

o
filx.0.9) = iz—zl tan(o) * y + Vasin(w) (C.3)
1
1/!
f(%,6,8) = j=1 tan(g) x £ = Vi + Vy cos() (CA4)
1

La solution optimale du jeu différentiel est obtenue par l'intermédiaire de I'équa-



260

Figure C.1 : Probléme du chauffeur homicide : la voiture tente de poursuivre le
pauvre piéton

tion principale suivante :
n
min ma.\:z v fi(x.0.v)=0 (C.5)
] (7] —1

avec n la dimension de P'espace (ici 2), v; la normale a la barriére entre les zones de
capture et d’évasion (surface semi-perméable), f, les fonctions du systémes d'équa-
tions différentielles. x I'état du systéme. Cette équation suppose bien entendu que le
poursuivant (la voiture) tente de minimiser le résultat du jeu (comme par exemple le
temps de capture), tandis gue le poursuivi tente de maximiser la terminaison du jeu
(augmenter le temps avant capture).

Avec les équations C.3 et C.4 & 'interieur de 1’équation on obtient :

v
min mg),x{—fl- [y * vy — z * wltan(@) — Viva + Vo(v; sin(vw)) + v cos(w))}z((C.S)
Lé/] £ 1

Posons 4 = y = v; — £ *x 1s. Alors, la solution optimale du poursuivant s’exprime



par ¢ = signe(A)Pmaz = 0 et avec p = \/v? + v3 alors on obtient :

cos(§) =22 (C.7)
p
sin(d)=2 (C.8)

Afin de permettre la résolution du probléme du chauffeur homicide. la technique
des ¢équations retrogrades est utilisée. L'idée est relativement simple, les équations
différentielles sont inversées de fagon & partir d’une position terminale vers la position

initiale du systéme. Les équations s’exprime de fagon générale par :

iy==f(x,0.v) (C.9)

0= vifi(x.0.¢) (C.10)

Dans le cas du chauffeur homicide, les équations renversées (RPE) sont :

i=ey - 12 (C.11)
P
!)z—CIE -+ Vl - "_)2 (C'l')')
P)
v =cuy (C.13)
czﬁtan(a) (C.13)

Nous allons maintenant déterminer les conditions initiales pour ce systeme d’équa-
tions renversées.
Nous avons défini la zone de capture par le cercle centrée sur la voiture et de rayon

{. Une paramétrisation de cette zone est donnée par :

r=lsins (C.16)

y=lcoss (C.17)
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On recherche les positions initiales utilisables séparant les points sur la zone de
captiire oit une capture est immeédiate et inévitable (comme par exemple devant la
voiture) et des positions ol l'évasion est encore possible. Cette limite (BUP) est

caractérisée par :

o oy

min IIla.’(Z"/;‘f.'(X, ®. ) =0 (C.18)

avee ~, le vecteur normal 4 la surface de terminaison.
Afin de trouver la partie utilisable (o1 la capture est possible) on considére 1"équa-

tion suivante :
msin max [v,.k + )] <0 (C.19)
4 1w

puisquune valeur négative indique une capture.

On obtient alors :
Iy — Vlcos(s)<0 (C.20)

En definissant S par 0 < S < 7/2 et cos(S) = V,/V]. la partie utile est spécifice
par : |s| < S.

On notera que sur la zone de capture. on a -4 = 0. De ce fait. il n’est pas possible
de déterminer le signe de A et ainsi d’obtenir ¢. Cependant. on peut s’intéresser a
calculer la valeur renversée de 4. En différenciant la valeur de A et en utilisant les

équations renversées du systéme. on obtient :

A=yiy =zt + j1 — i (C.21)

A=y(em) - z(-cn) + 1y (acx +Vi - Vz%) - v, (c.u - Laﬂ) (C.22)
P

A=Viy (C.23)
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On pourra donc prendre sur la zone de capture 0 = signe(v,)0mac = signe(s)dmaz.

Les conditions initiales pour l'intégration des équations renversées sont donc :

rz=l[sin S (C.24)
y=lc055=l% (C.25)
vy =sin S (C.26)
vy=cos S (C.27)

L'intégration des équations C.13 ¢t C.14 donne :

vy =sin(S + ¢7) (C.28)

va=cos(S + cT) (C.29)

De ce fait. les deux premiéres équations renversées sont alors :

L=cy — Vysin(S + 1) (C.30)

y=—cr+ VvV = Vycos(S + cT) (C.31)

Les solutions de ces équations, avec les conditions initiales précisées plus haut

sont :
. L, ,
r=(l = Vo7)sin(S + c7) + (1 - cos(cT)) (C.32)
tano
, L, .
y=(l--Vor)cos(S +cT) + o—siner (C.33)

En intégrant 'équation différentielle correspondant a A. on obtient :

4 — Ll N —
A= tan(o) [cos S — cos(S + 7)) (C.34)

Dans le cas ou o > 0 (ce qui correspond a la barriére droite), on peut remarquer
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que d'aprés 'équation C.34, A change de signe Inrsque S + ¢ = 27 — 5. De ce fait,
la barriére droite se termine lorsque 7 = 2(7 — S)/c.

Dans la figure C.2, nous présentons quelques exemples de frontieres. Dans le cas
de I'exemple de la figure C.2(a), le piéton ne peut jamais s’échapper. Les frontidres
ne délimite donc pas dans ce cas les positions initiales de capture ou d’évasion, mais
plutot change la topologie d’acceés de la voiture vers le piéton. Dans la figure C.2(a),
la suite des positions relatives du piéton et de la voiture dans le cours de 'éxecution
d'un jeu différentiel est indiqué par le trait en pointillé. [l est nécessaire pour la
capture que la voiture fasse que cette suite de position ne traverse pas la frontiere
car il s’agit alors dans ce cas d'un jeu sans gain pour l'un ou lautre. Lorsque les
fronticres gauche et droite se croise, alors 'espace est dans ce cas délimite en position
de capture et d’évasion. Dans le cas de la figure C.2(c). la zone hachurée correspond a
des positions ot la voiture peut intercepter le piéton alors que tous le reste de U'espace

correspond a une évasion certaine du piéton.

C.2 Probléme des deux voitures

Dans le cas du probléme des deux voitures, nous avons un poursuivi et un pour-
suivant avant des contraintes de courbure maximum sur leurs déplacements. La
figure C.3 présente la situation du face-a-face.

Le déplacement de chaque voiture est modélisée par le systéme C.1 pour les
parametres respectifs des deux voitures. A nouveau, la voitures possede la capacité
de changer l'orientation de ses roues a vitesse infinie.

Nous allons appliquer la méme technique que dans le cas du chauffeur homicide.
En premier lieu, nous devons décrire les équations différentielles du systeme des deux
voitures :

Wi

fi(x,0,9) = &th' tan(¢) = y + V5, sin(0) (C.33)
1
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Figure C.2 : Les frontiéres de capture pour le probléme du chauffeur homicide : (a)
V5 = Vi/2 (b) V3 =V} (c¢) Intersection entre frontiéres droite et gauche.



Figure C.3 : Situation du probléme des deux voitures.

.V . .
fx.0.0) = y=zl— tan(o) * x — V} + Vi cos(#) (C.36)
i
. W V) e
fa(x. 0. ) = =—— tan(o) + — tan(w’) (C.37)
L L,
L'équation principale est alors :
. Vi . . Vo . -
minmax{—.'—tno + V(v sinf + v, cosf) + L—u_-; tanw — Vip, =0 (C.38)
o w l 2
A=vy — vya(&.89)
Ce qui donne alors les conditions :
(.5:(71 = ”gne('l) * Omar (ClO)
w=0y = stgne(is) * Umaz (C.41)
Les équations renversées sont alors :
Vi .
c=— tano (C.42)
L,

i=cy — Vycosf (C.13)
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Figure C.4 : Cylindre de capture : la séparation permet de connaitre les portions
utilisables de ce cylindre pour générer les solutions aux jeux différentiels.

g=—cr + Vi — V,cosf (C.44)
. v

f=c — L—; tan oy (C.15)

vy =cCUy (C.46)

by = —cuy (C47)

va=V,(v, cosf — vy sinéd) (C.48)

et on a aussi A = Viy.
Pour les conditions initiales, on parametrise la zone de capture par s (voir fig-

ure C.3) et 8y € [0:27[:

r=lcoss (C.49)
y=lsins (C.50)
=6, (C.51)

La figure C.4 présente le volume de capture dans l'espace r.y.f. En prenant

r? = r* + y? et en différenciant, on obtient :

rr=1z + §y (C.532)



Figure C.5 : Projection sur zone de capture

=z(Vysinf) + y(=V) + Vysiné) (C.53)

Lorsque que l'on se trouve sur la zone de capture. on a r =/ et F = ) ce qui définit

alors la partie utilisable par :

O=lsins(Vysinfy) — Leos s(V] — Vi cos ) (C.54)
atans = ‘—IM (C.55)
V5 sinfy '

La forme générale de la fonction atans obtenue est donnée dans la figure C.5 et
projeté sur la zone de capture dans la figure C.4.

[l est maintenant nécessaire de déterminer les valeurs initiales du signe de A et de
vy sur la zone de capture. Sur cette zone, v| = sins et v, = coss (normale au cercle
de capture). et v3 = 0. Ce qui donne finalement 4 = 0.

Les signes de 4 et v3 vont donc dépendre des valeurs des dérivées renversées
(équation C.42 a C.48) A et #3. On a donc signeo, = signeA = signey, = sin s qui
est positif & droite (axe des r positif) et négatif de 'autre coté. D'un autre coté. on
a signecd, = signely = stgne(V| cosfy — V,). Nous allons supposer par la suite que
I'on s’intéresse au cas ou Vi > V5 et g positif.

En étudiant le signe de o, il est facile de voir que pour S tel que cos S = V5/V)

on a trois intervalles pour o :
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Figure C.6 : Partage entre capture et évasion
L. 6y € [0:5,o2=1
2. 0ye[S:2r—-Sl.oy=-1
3. 0p€ 2m - S:2m, 0y =1

Les brusques changements de signe produisent soit des courbes de dispersion ou
des courbes universelles. Les premiéres correspondent & des courbes pour lesquelles
les solutions ayant une fin de jeu nulle (équivalent de la courbe trouvée dans |'exemple
du chauffeur homicide) divergent a partir de cette courbe. Les courbes universelles
correspondent au contraire & une fusion d’un ensemble de courbes. La figure C.6
présente une idée des deux types de courbes obtenues sur la surface a jeu nulle. Cette

surface partage de nouveau l'espace entre les zones de capture et d’évasion.

C.3 Conclusion sur les jeux différentiels

Les jeux différentiels nous ont permis de générer explicitement les barrieres d’at-
teignabilité dans le cadre d’une tiche de capture entre deux robots. La représentation
des barriéres devient cependant de plus en plus fastidieuse a chaque fois qu une di-
mension est ajoutée au probléme. Par exemple, pour traiter le cas ot les deux voitures

ont une contrainte de courbure maximale du chemin mais également une contrainte
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siur la vitesse de changement de l'orientation induit d’étuder la forme de la surface
utile dans un espace de dimension 5.

Par définition, les jeux différentiels ont besoin des modéles dynamicques de chagqu'un
des joueurs et il ne sera donc possible de faire qu’un apprentissage parameétrique des
valeurs 'un modele de robots. Il semble également difficile d’intégrer les conditions

environnementales (tel que des obstacles) a Uintérieur du jeu différentiel lui-meme.



Annexe D

Etalonnage des véhicules

La phase d'étalonnage est une étape primordiale de la construction d'un robot.
Il est en effet nécessaire de connaitre a 'avance la relation qui existe entre les dif-
ferents actuateurs du robot (dans notre cas les potentiomeétres des télocommandes)
et les performances réelles du robot (sa vitesse. la courbure de son déplacement ou
son aceelération en fonction des tensions envovées au télécommande). Lorsque cette
relation est connue, il est alors possible de s’abstraire des détails techniques (ici la
modélisation des tensions applicables) et de commander le robot par l'intermeédiaire
de techniques usuelles de controle en accélération. vitesse ou position. L'etalonnage
obtenu permet ainsi de procéder i une simple interpolation entre les valeurs désirées
de controle et les tensions & appliquer.

Une automatisation de la technique de calibrage décrite par la suite a été réalisée
dans le cadre du projet de fin d'étuaes de Fabienne Lathuiliere (Lathuiliére 1997)
sous la supervision conjointe de Philippe Lacroix et Christian Zanardi. Nous allons
décrire dans cette partie la technique générale d’étalonnage de nos véhicules. Cette
phase d’étalonnage est divisée en trois parties consécutives : la calibration du rayon

de courbure, de la vitesse et de 'accélération du véhicule.
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D.1 Estimation du rayon de courbure

L’¢talonnage de l'orientation des roues du robot consiste a obtenir pour chaque
valeur désirée de l'orientation des roues du véhicule (ou la valeur équivalente du rayon
de courbure de la trajectoire), la valeur de la tension a appliquer a la télécommande du
véhicule. Cette phase se déroule en deux étapes : en premier lieu. les caractéristiques
importantes du déplacement du robot, obtenues lors de 'application d’un ensemble
de valeurs de tension possible, sont extraites et analysées. Par la suite. lors de la
deuxiéme étape. les données ainsi obtenues sont alors utilisées pour générer la fonction

reliant le rayon de courbure désiré a la tension A appliquer A la télécommande.

Calcul du rayon de courbure : Le but est, ici. de trouver la fonction de corres-

pondance entre la tension V' et la courbure x du robot.
fiV— = f(V)

En utilisant le systéme d’odométrie comme un observateur central, nous pouvons
obtenir les positions absolues et les orientations du robot dans son espace de travail.
Afin d’obtenir le rayon de courbure du robot (le rayon de courbure R est inversement
proportionnel a la courbure «). une tension constante est appliquée a la fois pour la
vitesse longitudinale du robot et pour I'angle de ses roues. Le robot décrit alors un
cercle dont le rayon correspond au rayon de courbure de la trajectoire.

Afin de pallier aux erreurs de localisation de 'odometre. la trajectoire du robot
est approximée par un cercle parfait, dont le centre O et le rayon R sont obtenues
par un algorithme de minimisation dite du simplexe. Cette algorithme utilise comme
fonction de coiit 'erreur quadratique moyenne entre les points formant le cercle et les

parametres O = (zg, yg) €t R :

1N »

&(xo.y0, R) = N > [Rz —(zi — x0)* — (vi — !10)2] . (D.1)
=1
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Figure D.1 : Cercle obtenue par la minimisation du simplexe sur les points désignés
par les etoiles,

(r, et y;) étant 'ensemble des .V couples de points extraits par l'odometre. L'al-
gorithme du simplexe (Press, Flannery, Teukolsky et Vetterling 1965) est ensuite
directement appliqué pour obtenir les valeurs de zy.yy et f2.

La figure D.1 présente un exemple de cercle obtenue par la procédure de minimi-

sation du simplexe appliquées sur les points extraits par ['odométrie simulée.

Interpolation des tensions : L'étape précédente d’'étalonnage a permis d’obtenir
['association d’une tension & un rayon de courbure. Afin de permettre le controle
du robot par l'intermédiaire du rayon de courbure (ou par la courbure x = 1/R on
'angle des roues du robot tan(¢)/L = 1/R), il faut maintenant pouvoir générer pour
toute valeur du ravon de courbure la tension correspondante. Pour cela. nous allons
interpoler les valeurs discrétes obtenues lors de 1'étape précédente. Le but est donc

d’obtenir la fonction suivante :

fir— V = f(k).



Rayon en fonction de la tension
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Figure D.2 : Allure des courbes exprimant le rayvon de courbure en fonction de la
tension de braquage appliquée.
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Figure D.3 : Interpolation des valeurs de tension en fonction de la courbure.

L’interpolation directe des rayons de courbure est assez difficile. essentiellement a
cause de la forme hyperbolique de la courbe (voir figure D.2).

Nous avons alors choisi d’interpoler la courbure de la trajectoire (x = 1/R) qui
sera quasiment linéaire, par des splines cubiques. Le résultat de l'interpolation des

. courbures est présenté dans la figure D.3.
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D.2 Etalonnage de la vitesse et de I’accélération

L'objectif est ici de parvenir & modéliser les caractéristiques dynamiques des
véhicules en fonction des tensions appliquées. Dans le cas d'un controle en accéléra-
tion par exemple, la valeur de 1'accélération est fonction de la vitesse actuelle du
robot. Dans ce cas. un tableau a deux dimensions (Vitesse et Accélération) est utilisée
donnant pour une vitesse donnée et une accélération désirée, la tension a appliquer
correspondante. On ne peut pas. en effet, calibrer la vitesse indépendamment de
I'accélération instantanée.

Pour obtenir une loi exprimant la vitesse en fonction de la tension. il serait nor-
malement facile d’observer la réponse du véhicule 4 une rampe de tension., afin d’ap-
proximer la vitesse par une réponse du premier ordre par exemple. [l est cependant
délicat d’obtenir une rampe de tension. étant donné que les niveaux de tension sont
discrotisés et le fait que l'on dispose de relativement peu de points pour visualiser fa
trajectoire sur un intervalle de temps suffisamment long. De ce fait. nous utiliserons
des courbes qui seront les approximations aux moindres carrés des accélérations et

vitesses des véhicules.

Etalonnage de la vitesse seule : la vitesse du véhicule est extraite simplement
a partir de 'odométre central pour une trajectoire linéaire et une tension constante

appliquée. Pour les deux véhicules les résultats obtenus sont les suivants :

e \oiture 1 (Jerry)

2V < Ui € 241V 0.34m/s < vitesse < 0.48m/s en marche avant

261V < Uy < 2.63V —0.29m/s < vitesse < —0.21m/s en marche arriéere
e Voiture 2 (Tom)

1.3V < Uy < 233V 0.28m/s < vitesse < 0.533m/s en marche avant

2.8V < Uyip 3.5V —0.39m/s < vitesse < —0.30m/s en marche arriére
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La fonction donnant la tension correspondante a la valeur de vitesse constante
désirée est décrite par une simple interpolation linéaire entre les différentes couples

tension : vitesse obtenus.

Etalonnage vitesse/accélération : au véhicule initialement au repos. une ten-
sion constante est appliquée. L'odometre permet alors d'acquérir le profil de vitesse
correspondant au passage d’une vitesse nulle a la vitesse finale désirée.
Expérimentalement. nous avons observer que la vitesse en fonction du temps otait
simnilaire & une exponentielle. La réponse de la vitesse a un échelon de tension en
fonction du temps est ainsi décrite par la courbe exponentielle a trois paramotres

(Vinar- A. 1) d’équation suivante:
"’(f) = ";uru:([ - E‘T) (D?.)

La technique de minimisation du simplexe est utilisée afin de réduire I'écart entre
la courbe obtenue expérimentalement par l'odométre de la vitesse en fonction du
ternps et Uexponentielle. L'optimisation est faite dans ce cas par rapport aux trois
parameétres Vo, A 7. La figure D.4(a) présente un exemple de profil de vitesse
approximé par une fonction de ce type (équation D.2).

La dérivee A(t) = dV(t)/dt de la fonction V'(¢) par rapport au temps permet
de calculer simplement 'accélération du véhicule (voir figure D.4(b)). Les courbes
de tension observées expérimentalement en fonction de l'accélération et d’'une vitesse

donnée ont 'allure de paraboles (voir figure D.3). La courbe d’équation suivante :
Ustesse(t) = ¢ — a.A(t)? (D.3)

est ainsi choisi pour interpoler la valeur de tension en fonction de la vitesse et de
['accélération. Cette fonction est 4 nouveau optimisé par l'algorithme du simplexe

pour choisir les valeurs adéquates de a et c.
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Figure D.4 : Vitesse et accélération approximeées par une exponentielle
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Figure D.5 : Tension en fonction de l'accélération pour une vitesse donnée

Une procédure similaire est utilisée pour l'étalonnage de la voiture en marche
arriere et en décélération. La figure D.6 présente finalement l'ensemble des courbes
permettant d’obtenir la valeur de la tension pour une accélération positive ou négative

par rapport a l’ensemble des valeurs de vitesse.



[ 3]
-]
Qo
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Figure D.6 : Reseau de courbes de calibration pour une vitesse donnée dans les quatre
quadrants



