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RésuméLa gestion des dépla
ements dans l'espa
e pour un robot mobile autonome est un problèmequi a été abordé dès les premiers essais d'intégration de l'intelligen
e arti�
ielle et de la robotique,mais qui reste di�
ile et auquel peu de solutions générales ont été apportées. Parmi toutes lesstratégies de navigation existantes, nous nous intéressons à 
elles qui utilisent une 
arte repré-sentant la stru
ture spatiale de l'environnement et qui permettent de plani�er les dépla
ementsjusqu'à un but lointain. La 
onstru
tion d'une 
arte et l'estimation de la position du robot sontdeux sous-problèmes de navigation qui ont reçu isolément des solutions e�
a
es. Toutefois, leurrésolution simultanée reste une tâ
he 
omplexe.Le problème de l'estimation de la position, pris isolément, peut notamment être résolu demanière très e�
a
e par des modèles probabilistes utilisant des Pro
essus de Dé
ision MarkoviensPartiellement Observables. Toutefois, 
es modèles ne peuvent en général pas être utilisés pour
onstruire "en-ligne" la 
arte qu'ils utilisent.Nous avons élaboré un modèle de navigation qui s'inspire de 
es méthodes mais qui, à partirde 
apteurs relativement impré
is, permet la 
onstru
tion "en-ligne" de la 
arte. La 
apa
itéd'intégration des informations qu'o�re 
ette méthode de lo
alisation permet de 
ompenser la fai-blesse des per
eptions. Nous utilisons de plus des pro
édures de per
eption a
tive qui permettent,en fon
tion du 
ontexte, d'utiliser les 
apteurs de manière e�
a
e. Notre modèle permet ainsi,en faisant peu d'hypothèses sur l'environnement, une estimation robuste de la position et une
onstru
tion simultanée de la 
arte. Ses 
apa
ités ont été démontrées à la fois en simulation et surun robot réel. En parti
ulier, nous avons montré qu'il permettait au robot de se lo
aliser 
orre
te-ment dès son introdu
tion dans un environnement nouveau, de se relo
aliser rapidement lorsqu'ilest transporté passivement d'un endroit à un autre et de plani�er une traje
toire permettant derejoindre de manière robuste un but donné.Mots-
lés: navigation, animat, lo
alisation globale, 
artographie, plani�
ation





Abstra
tManaging the movements of an autonomous mobile robot in its environment is a problem thathas been ta
kled sin
e the early integration of arti�
ial intelligen
e and roboti
s. However, thisproblem remains di�
ult and no general solution has been devised. Among existing navigationstrategies, we will fo
us on those that use a map to represent the spatial layout of the environmentand that allow to plan movements toward distant goals. Map-building and self-positioning withinthese maps are two sub-problems that have been solved independently. However, solving thesesub-problems simultaneously is still a di�
ult task.In parti
ular, position estimation de
oupled from map-building 
an e�
iently be realized byprobabilisti
 models based on Partially Observable Markov De
ision Pro
esses. These modelshowever 
annot generally be used to build the map they use on-line.We have designed a navigation model inspired from these lo
alization methods that is ableto build a map on-line using only relatively impre
ise sensors. The 
apa
ity to integrate variousinformation sour
es a�orded by this method makes it possible to 
ompensate the low qualityof a single per
eption. Moreover, a
tive per
eption pro
edures allow to e�
iently use availablesensors with regard to the 
urrent 
ontext. Thus, our model allows a robust position estimationalong with simultaneous map-building with few hypotheses on the environment. Its 
apa
itieshave been demonstrated in simulation and on a real robot. In parti
ular, we have shown thatit allows a robot to lo
alize itself 
orre
tly as soon at it is introdu
ed in a new environment, torapidly relo
alize itself if it is passively transported from one pla
e to another, and to plan areliable traje
tory to a distant goal.Keywords: navigation, animat, global lo
alization, map-learning, path-planning





viiRemer
iementsJe souhaite tout d'abord remer
ier les membres du Jury qui ont a

epté de m'honorer de leurprésen
e lors de la soutenan
e de 
ette thèse.Je remer
ie tout d'abord Messieurs Patri
k Gallinari et Jean-Paul Laumond de faire partiede mon jury malgé leurs nombreuses 
ontraintes professionnelles.Mer
i également à Monsieur Wulfram Gerstner, dont les arti
les m'ont apporté une bonnepart des 
onnaissan
es à la base de 
ette thèse et qui a a

epté d'en être rapporteur.Je tiens à remer
ier Monsieur Dominique Luzeaux qui a également a

epté d'être rapporteurde ma thèse alors qu'il soutenait lui-même son habilitation à diriger des re
her
hes quelquesjours plus t�t. Je lui suis également re
onnaissant de la disponibilité dont il a fait preuve pourme permettre de dé
ouvrir en dou
eur le milieu professionel vers lequel je vais me diriger après
ette thèse.Je dois également de profonds remer
iements à mon dire
teur de thèse, Monsieur Jean-Ar
adyMeyer, pour m'avoir toujours donné la liberté de 
onduire mon travail à mon aise et pour m'avoirtoujours aidé, 
onseillé et en
ouragé. Travailler au sein de son équipe a été un plaisir dont jegarderai un souvenir marquant.Cette thèse ne se serait pas aussi bien déroulée sans toutes les personnes qui font fon
tionnerle laboratoire au quotidien. Je dois en parti
ulier remer
ier Ja
queline Le Baquer et GhislaineMary qui nous ont beau
oup aidé lors de l'arrivée de l'équipe de l'AnimatLab au sein du P�le IA.Mer
i également à Valérie Mangin, Ni
ole Nardy, Anni
k Omnès-Ravier, Andrée Musial, Marie-Claire Masbou, Jean-Pierre Arranz et Christophe Bouder pour leur gestion e�
a
e de tous nossou
is administratifs et informatiques. Je souhaite également remer
ier Patri
k Gallinari et Jean-Pierre Briot, qui dirigent le P�le IA et le thème OASIS dont l'AnimatLab dépend au sein duLIP6, pour leur a
tion dont dépendent les bonnes 
onditions de travail dont nous béné�
ions.L'équipe de l'AnimatLab était un peu dégarnie quand j'ai 
ommen
é ma thèse puisque nousn'étions que deux thésards. Elle 
onstitue, maintenant, une équipe 
haleureuse au sein de laquelleil est très agréable de travailler, dis
uter et se détendre. Je dois pour 
ela remer
ier tous lesmembres qui en font ou en ont fait partie. Mer
i don
 à Agnès, Olivier, Asli, Benoit, Vin
ent,Gouri, Gabriel, Gildas, Pierre, Stéphane et Fabien.Même s'ils ont le défaut de ne pas faire partie de l'AnimatLab, 
et ambian
e est aussi due àLouis, Samuel, François, Ni
olas, Valérie, Bruno et Jean-Christophe. Mer
i à eux aussi.Mon arrivée au sein de l'AnimatLab remonte à mon stage de DEA, qui était proposé parJérome Kodjaba
hian qui faisait à l'epoque partie de l'équipe. Le 
hoix de 
e stage dé
oule engrande partie des 
onseils de Jean-Daniel Zu
ker et Alexis Drogoul qui enseignent dans le DEA.Je les remer
ie tous trois de m'avoir aidé à trouver ma voie.Cette voie avait été esquissée à l'é
ole Polyte
hnique grâ
e à Jean-Christophe auquel je doismon intérêt pour l'intelligen
e art�
ielle. Son amitié durant le DEA et durant 
ette thèse ontsouvent été d'une grande importan
e.



viii En�n, au delà de 
ette thèse, ma famille m'a toujours permis d'avan
er dans ma vie et dansmes projets. J'attends toujours ave
 impatien
e mes retours dans mon Auvergne natale où jepeux me ressour
er parmi les personnes que je 
onnais depuis toujours et qui me réservent 
haquefois un a

ueil merveilleux. Je les en remer
ie tous.Je dois notamment beau
oup de 
hoses à mes parents qui ont toujours soutenu mes 
hoix etm'ont donné la possibilité de faire 
e que je souhaitais. Ma s÷ur a également toujours été à mes
�tés. Je lui dois des moments inoubliables. Que 
ette thèse soit en
ore une fois l'o

asion de lesen remer
ier.Je termine 
es remer
iements par Gaëlle qui est depuis peu devenue ma femme et qui supporteau jour le jour mes angoisses et mes humeurs. C'est sa présen
e, plus que tout autre ré
onfort,qui m'aide à avan
er au quotidien. Je l'en remer
ie in�niment.



Table des matières
Introdu
tion 1I Problématique 71 La navigation par 
artes 91.1 Cartographie, lo
alisation et plani�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91.2 Quelques hypothèses de travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101.2.1 Estimation de la position et de la dire
tion . . . . . . . . . . . . . . . 101.2.2 Environnements statiques et dynamiques . . . . . . . . . . . . . . . . 111.3 Sour
es d'information disponibles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121.3.1 Informations proprio
eptives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.3.2 Informations extéro
eptives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.4 Représentations en robotique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211.4.1 Cartes topologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221.4.2 Cartes métriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 271.4.3 Fusion de 
apteurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 311.5 Données biologiques sur la navigation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 321.5.1 Les 
ellules de lieu et de dire
tion de la tête . . . . . . . . . . . . . . . 321.5.2 Informations utilisées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 331.5.3 Représentations biologiquement plausibles . . . . . . . . . . . . . . . . 331.6 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 342 Lo
alisation 372.1 Di�érentes 
apa
ités de lo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 372.2 Stratégies de lo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 392.2.1 Estimation de la position par les données allothétiques . . . . . . . . . 392.2.2 Suivi d'une hypothèse unique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 422.2.3 Suivi de plusieurs hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45ix



x Table des matières2.3 Les modèles markoviens pour la lo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 472.4 Per
eption a
tive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 502.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 513 Cartographie 533.1 Les problèmes de la 
artographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 533.1.1 Limitation des méthodes de lo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . 533.1.2 Cohéren
e de la 
arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 543.1.3 Cartographie in
rémentale et retour en arrière . . . . . . . . . . . . . 573.2 Cartographie in
rémentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 593.2.1 Estimation de la position . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 593.2.2 Modi�
ations de la 
arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 603.2.3 Stratégies d'exploration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 613.3 Retour sur les modi�
ations passées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 613.3.1 Dé
ouplage des données idiothétiques et allothétiques . . . . . . . . . 623.3.2 Cartographie �hors-ligne� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 633.3.3 Cartographie �en-ligne� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 653.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674 Plani�
ation 694.1 Exé
ution d'un plan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 694.2 Dis
rétisation de l'espa
e de re
her
he . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.3 Plani�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 734.3.1 Deux types de plan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 734.3.2 Choix de l'a
tion ave
 une position in
ertaine . . . . . . . . . . . . . . 744.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75II Notre modèle 775 Notre modèle 795.1 Choix stratégiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 795.2 Stru
ture du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 805.2.1 Données allothétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 815.2.2 Données idiothétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.3 Estimation de la position . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.3.1 Choix des lieux à représenter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.3.2 Intégration des données idiothétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84



xi5.3.3 Intégration des données allothétiques omnidire
tionnelles . . . . . . . 885.3.4 Intégration des données allothétiques dire
tionnelles . . . . . . . . . . 895.3.5 Estimation de la position par les données idiothétiques . . . . . . . . 905.3.6 Re
onnaissan
e de la position . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 925.4 Mise à jour de la 
arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 945.4.1 Mise à jour des n÷uds . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 945.4.2 Mise à jour des arêtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 945.4.3 Nettoyage de la 
arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 975.5 Algorithme d'exploration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 985.6 Plani�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 995.6.1 Cal
ul de la politique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 995.6.2 Choix de la dire
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1015.6.3 Réa
tion aux obsta
les imprévus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1035.7 Choix de la dire
tion des 
apteurs dire
tionnels . . . . . . . . . . . . . . . . . 1036 Expérimentations 1076.1 Plateforme expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1076.1.1 Capteurs omnidire
tionnels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1086.1.2 Capteurs dire
tionnels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1096.1.3 Capteurs odométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1106.1.4 Ar
hite
ture logi
ielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1126.2 Expérien
es en simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1136.2.1 Utilisation d'une 
améra panoramique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1136.2.2 Utilisation d'une 
améra dire
tionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1226.3 Expérien
es sur un robot réel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1316.3.1 Cartographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1326.3.2 Relo
alisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1356.3.3 Dépla
ement vers un but . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1397 Dis
ussion 1417.1 Comparaison ave
 des modèles existants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1417.1.1 Modèle d'Arléo et Gerstner . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1417.1.2 Modèle de Thrun et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1447.1.3 Résumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1477.2 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1477.3 Perspe
tives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1497.3.1 Estimation de la dire
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149



xii Table des matières7.3.2 Navigation a
tive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1507.3.3 Plani�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1517.3.4 Fon
tionnement des systèmes biologiques . . . . . . . . . . . . . . . . 1527.3.5 Intégration dans un système de navigation plus général . . . . . . . . 153Con
lusion 155A Paramètres de notre modèle 157Bibliographie 159



Introdu
tion
Agir dans son environnementL'apparition de la 
apa
ité de 
ontr�ler ses dépla
ements 
onstitue un progrès 
onsidérabledans l'histoire de la vie. La possibilité de se dépla
er permet en e�et à un être vivant de répondrede manière beau
oup plus e�
a
e aux solli
itations de son environnement. Il devient 
apable dere
her
her l'énergie qui lui est vitale, ou de fuir un danger qui lui serait mortel s'il ne pouvaitl'éviter. Cette mobilité 
onstitue potentiellement un avantage énorme si elle est 
orre
tementexploitée. Or, l'évolution biologique s'est 
hargée de faire apparaître des systèmes 
apables dedévelopper des stratégies d'une grande 
omplexité autour de 
ette 
apa
ité. Ces stratégies sontextrêmement variées, d'une espè
e animale à une autre, mais 
onstituent toujours une basefondamentale pour la survie des individus.En 
omparaison ave
 les 
apa
ités de dépla
ement d'animaux tels que le rat, les 
apa
itésa
tuelles des robots mobiles font pâle �gure. Pour eux aussi, 
ependant, la 
apa
ité à se dépla
er
orre
tement dans leur environnement est 
ru
iale et leur utilité dans nombre de tâ
hes estsubordonnée à 
ette 
apa
ité. Cependant, les robots a
tuels, s'ils sont évidemment 
apables dese dépla
er, ne sont néanmoins pas totalement autonomes de 
e point de vue. Même les plussophistiqués d'entre eux, qui fon
tionnent dans des environnements 
omplexes né
essitent uneintervention humaine à un moment ou un autre pour assurer leur mission.Le travail de thèse présenté i
i est un travail de robotique qui s'inspire, au niveau 
on
eptuel,de données biologiques et s'ins
rit dans le 
adre de l'appro
he Animat [Meyer, 1995, Meyer, 1996,Meyer, 1997℄. Un animat est un animal simulé sur ordinateur ou un robot dont le fon
tionnements'inspire de données biologiques sur les animaux et 
e terme sera employé tout au long de 
ettethèse pour désigner l'entité sur laquelle nous travaillons, que 
e soit la simulation d'un animalou un robot, réel ou simulé.L'ensemble des 
apa
ités permettant aux animats de se dépla
er et de rejoindre un but donnésont regroupées sous le terme de navigation. De très nombreuses stratégies mettant en ÷uvre detelles 
apa
ités ont été explorées ou exploitées, par les ingénieurs 
omme par les biologistes. Cettethèse présente une étude sur une petite partie de l'ensemble de 
es stratégies, puisqu'elle s'atta
heuniquement à la navigation par 
artes pour laquelle un modèle interne du monde extérieur estutilisé par l'animat pour se dépla
er. 1



2 Introdu
tionDi�érents types de navigationLes stratégies de navigation à base de 
artes sont extrêmement diverses, de même que les 
las-si�
ations qui peuvent en être faites. Aussi, a�n de situer 
e type de navigation dans son 
ontextegénéral, nous reprenons i
i une 
lassi�
ation établie par Trullier et al. [Trullier and Meyer, 1997,Trullier et al., 1997℄, laquelle présente l'avantage de distinguer les stratégies sans modèles in-ternes et les stratégies ave
 modèle interne. Cette 
lassi�
ation 
omporte 
inq 
atégories, de laplus simple à la plus 
omplexe :� Appro
he d'un objet : 
ette 
apa
ité de base permet de se diriger vers un objet visibledepuis la position 
ourante de l'animat. Elle est en général implémentée par une remontéede gradient basée sur la per
eption de l'objet [Braitenberg, 1984℄. Cette stratégie utilise desa
tions ré�exes, dans lesquelles 
haque per
eption est dire
tement asso
iée à une a
tion.C'est une stratégie lo
ale, 
'est-à-dire fon
tionnelle dans la zone de l'environnement pourlaquelle le but est visible.� Guidage : 
ette 
apa
ité permet d'atteindre un but qui n'est pas un objet dire
tementvisible. Ce but est alors 
ara
térisé par la 
on�guration spatiale d'un ensemble d'objetsremarquables, ou amers, qui l'entourent ou qui en sont voisins. La stratégie de naviga-tion 
onsiste alors à se diriger dans la dire
tion qui permet de reproduire 
ette 
on�gu-ration. Cette 
apa
ité semble utilisée par 
ertains inse
tes [Cartwright and Collett, 1987℄et a déjà été implémentée sur des robots [Gaussier et al., 2000, Lambrinos et al., 2000,Gouri
hon and Meyer, 2001℄. Cette stratégie utilise également des a
tions ré�exes et im-plémente une navigation lo
ale qui requiert que les amers 
ara
térisant le but soient visibles.
a

D

A

a

a a a
a

a

aaa
a

Direction à prendre pour atteindre le lieu A

Trajectoire suivie par l’animat

Obstacles

Lieux mémorisés

Zone inexplorée

Fig. 1: A
tion asso
iée à un lieu. En 
haque lieu représenté par un 
er
le, l'a
tion à a
-
omplir pour rejoindre le but A est représentée par une �è
he indiquant la dire
tion à suivreà partir de 
e lieu. Cette stratégie permet de rejoindre un but distant dans l'environnementmais repose sur des 
hemins �gés. Dans 
et exemple, le 
hemin joignant le lieu D au lieu Aet passant par la droite de l'obsta
le a été appris. Rejoindre le lieu A depuis le lieu D en uti-lisant 
ette stratégie ne pourra alors être réalisé que par 
e 
hemin. Le ra

our
i empruntantle 
hemin de gau
he est inutilisable.� A
tion asso
iée à un lieu : 
ette 
apa
ité est la première 
apa
ité implémentant unenavigation globale, 
'est-à-dire qui permette de rejoindre un but depuis des positions pour



3lesquelles 
e but ou les amers qui 
ara
térisent son empla
ement sont invisibles. Elle requiertune représentation interne de l'environnement qui 
onsiste à dé�nir des lieux 
omme deszones de l'espa
e dans lesquelles les per
eptions restent similaires, et à asso
ier une a
tion àe�e
tuer à 
ha
un de 
es lieux (
f. �gure 1). L'en
haînement des a
tions asso
iées à 
ha
undes lieux re
onnus dé�nit une route qui permet de rejoindre le but. Ces modèles permettentdon
 une autonomie plus importante mais sont limités à un but �xé. Une route qui permetde rejoindre un but ne pourra en e�et pas être utilisée pour rejoindre un but di�érent.Changer de but entraînera l'apprentissage d'une nouvelle route, indépendante des routespermettant de rejoindre les autres buts.
B

D

A

Possibilité de passer d’un lieu à un autre

Trajectoire suivie par l’animat

Obstacles

Lieux mémorisés

Zone inexplorée

Fig. 2: Navigation topologique. Cette stratégie permet de mémoriser un ensemble de lieux etles possibilités de passer de l'un à l'autre, indépendamment de tout but. Dans notre exemple,le 
hemin le plus 
ourt entre D et A peut alors être 
al
ulé, mais uniquement parmi les lieuxet les 
hemins déjà 
onnus. Cette stratégie permet i
i de 
ontourner l'obsta
le par la gau
hemais ne permet pas de le traverser en ligne droite de D à A.� Navigation topologique : 
ette 
apa
ité est une extension de la pré
édente qui mémo-rise dans le modèle interne les relations spatiales entre les di�érents lieux. Ces relationsindiquent la possibilité de se dépla
er d'un lieu à un autre, mais ne sont plus asso
iées àun but parti
ulier. Ainsi le modèle interne est un graphe qui permet de 
al
uler di�érents
hemins entre deux lieux arbitraires. Ce modèle ne permet toutefois que la plani�
ation dedépla
ements parmi les lieux 
onnus et suivant les 
hemins 
onnus (
f. �gure 2).� Navigation métrique : 
ette 
apa
ité est une extension de la pré
édente 
ar elle permetà l'animat de plani�er des 
hemins au sein de zones inexplorées de son environnement.Elle mémorise pour 
ela les positions métriques relatives des di�érents lieux, en plus dela possibilité de passer de l'un à l'autre. Ces positions relatives permettent, par simple
omposition de ve
teurs, de 
al
uler une traje
toire allant d'un lieu à un autre, même si lapossibilité de 
e dépla
ement n'a pas été mémorisée sous forme d'un lien (
f. �gure 3).Les modèles des deux dernières 
atégories autorisent don
 une navigation globale et per-mettent de rejoindre un but arbitraire au sein de l'environnement. Ils s'appuient pour 
ela surun modèle interne du monde qui supporte une plani�
ation. Ce modèle interne mémorise don
 lastru
ture spatiale de l'environnement, indépendamment d'un but pré
is. Cha
une des positions
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B

D

A

Trajectoire suivie par l’animat

Possibilité de passer d’un lieu à un autre

déduite de leur position relative

x

y

Obstacles

Lieux mémorisés

Possibilité de passer d’un lieu à un autre

Zone inexplorée

Fig. 3: Navigation métrique. Cette stratégie permet de 
al
uler le 
hemin le plus 
ourtentre deux lieux mémorisés, permettant même de plani�er des ra

our
is au sein de zonesinexplorées de l'environnement. Pour 
ela, la 
arte mémorise la position métrique relativede 
ha
un des lieux visités par l'animat. Ainsi il est possible de prévoir un dépla
emententre deux lieux, même si la possibilité de 
e dépla
ement n'est pas enregistrée dans la 
arte.Dans 
et exemple, 
ette stratégie permet de d'aller du lieu A au lieu D en traversant la zoneinexplorée.mémorisées dans 
e modèle interne peut alors être utilisée 
omme but par le pro
essus de plani�-
ation dont le r�le est de 
al
uler une route vers 
e but. Ces représentations internes, supportantun pro
essus de plani�
ation, se regroupent sous l'appellation de 
arte 
ognitive [Tolman, 1948℄.Ce sont 
es deux stratégies qui sont regroupées sous le terme de navigation par 
arte.D'un point de vue robotique, l'utilisation de 
artes semble être une méthode indispensablepour permettre à un robot mobile d'e�e
tuer des tâ
hes de navigation dans toutes les 
ondi-tions environnementales. La 
onstru
tion et l'utilisation de telles 
artes posent 
ependant denombreux problèmes, notamment pour garantir l'adéquation entre la 
arte et le monde réel. Enréponse à 
es problèmes, la suppression de toute forme de modèle de l'environnement proposéepar Brooks [Brooks, 1991℄, semble être trop radi
ale. L'utilisation de modèles internes de l'envi-ronnement, asso
iée à un pro
essus permettant de prévoir des dépla
ement en se basant sur unetelle représentation semble indispensable à la plupart des robots a
tuels.Une telle représentation est naturelle pour les êtres humains, pour lesquels des pro
essus
ognitifs de haut niveau sont utilisés pour mettre en 
orrespondan
e la 
arte ave
 l'environne-ment réel. De plus, 
ette mise en 
orrespondan
e est souvent simpli�ée par des aménagementsparti
uliers de l'environnement, par exemple 
elui qui 
onsiste à nommer les rues. Ces pro
essusde haut niveau sont toutefois di�
ile à implémenter pour un robot réel qui ne dispose que desystèmes rudimentaires de per
eption et de traitement des informations. Cependant, des preuvesde l'existen
e de représentations internes similaires à de telles 
artes ont été trouvées 
hez lesrats. Ces représentations sont identi�ables au niveau neurologiques dans 
ertaines parties de leur
erveau. Cela permet de supposer que l'utilisation de 
artes peut être réalisée par des êtres vi-vants, sans le support de 
on
ept abstraits tels que les utilisent les humains. Ce type de 
artequi fait appel à des stru
tures neurologiques de base est don
 un paradigme intéressant pour lesrobots mobiles.



5Notre thèse se fo
alisera ainsi sur les modèles relevant des deux dernières stratégies de na-vigation évoquées plus haut, en s'inspirant à la fois des réalisations robotiques a
tuelles et desinformations dont nous disposons sur la manière dont les animaux paraissent utiliser des 
artesde leur environnement.Stru
ture du mémoireLa première partie de 
e mémoire présente en détail la problématique abordée, ainsi que l'étatde l'art dans le domaine de la navigation en robotique.Au sein de 
ette partie, le 
hapitre 1 présente en premier lieu la navigation basée sur des
artes, ainsi que les sour
es d'informations disponibles pour a

omplir 
ette tâ
he. Nous verronsque les problèmes les plus importants surviennent lorsque l'on 
her
he à résoudre simultanémentle problème de l'estimation de la position au sein d'une 
arte (lo
alisation) et le problème de la
onstru
tion de 
ette 
arte (
artographie). Nous verrons 
omment les 
artes utilisées en robotiquepeuvent organiser les di�érentes informations disponibles et nous présenterons un rapide aperçude la manière dont la tâ
he de navigation est traitée par le rat.Le 
hapitre 2 présente isolément le problème de la lo
alisation, en 
onsidérant qu'une 
arte
omplète de l'environnement est disponible. Nous dé
rirons les di�érentes stratégies permet-tant l'estimation de la position d'un animat. Nous verrons notamment que les stratégies les plusperformantes ne fon
tionnent que dans le 
as de 
artes 
omplètes de l'environnement. Plus de dé-tails sur les modèles mentionnés sont disponibles dans une publi
ation [Filliat and Meyer, 2001a℄.Nous nous atta
herons dans 
ette thèse à étendre 
es méthodes au 
as des 
artes in
omplètes,en 
ours de 
onstru
tion.Le 
hapitre 3 présente le problème de la 
artographie. Nous verrons 
omment l'in
omplétudede la 
arte au 
ours de la 
artographie restreint les méthodes de lo
alisation utilisables. Nousverrons également qu'il existe di�érentes méthodes de 
artographie qui utilisent de manièreplus ou moins e�
a
e les données qui ont été re
ueillies par l'animat. Les di�érents modèlesmentionnés sont détaillés dans une publi
ation [Filliat and Meyer, 2001b℄. Nous nous atta
heronsdans 
ette thèse à adapter les plus performantes de 
es méthodes a�n de lever les restri
tionsqu'elles imposent aux méthodes de lo
alisation.Le 
hapitre 4 présente su

in
tement le problème du 
al
ul d'un 
hemin pour atteindre unbut (plani�
ation). Ce problème n'a pas été 
entral dans notre thèse, aussi présentons-noussimplement les 
onsidérations qui nous ont mené à la méthode retenue dans notre modèle.La se
onde partie du mémoire présente le modèle de navigation que nous avons développédans le but d'assurer à un robot la plus grande autonomie possible, ainsi que les validationsexpérimentales que nous avons réalisées.Le 
hapitre 5 présente notre modèle de navigation et les réponses que nous avons apportéesau problème de la lo
alisation et de la 
artographie simultanée. Notre modèle permet ainsi de
onstruire une 
arte de l'environnement en utilisant une méthode de lo
alisation globale qui sup-



6 Introdu
tionpose habituellement une 
arte 
omplète. Nous présentons également la méthode de plani�
ationque nous avons implémentée pour utiliser la 
arte résultante.Le 
hapitre 6 présente les tests réalisés sur notre modèle. Nous présentons une série d'ex-périen
es en simulation qui nous ont permis de valider notre modèle dans des environnements
ontr�lés. Nous présentons également des expérien
es réalisées ave
 un robot réel dans les 
ouloirsde notre laboratoire.En�n, le 
hapitre 7 présente les avantages et les in
onvénients de notre modèle. Pour 
ela,nous le 
omparons à deux modèles existants dont nous nous sommes inspirés. Nous présentonségalement quelques perspe
tives d'extension intéressantes de notre travail.
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Chapitre 1La navigation par 
artesCe 
hapitre est 
onsa
ré à la présentation de la problématique générale de la navigationbasée sur une 
arte. Nous allons dé
rire dans un premier temps en quoi 
onsiste 
ette méthodede navigation et quelles sont les informations disponibles pour la réaliser. Nous présenteronspar la suite les di�érentes organisations possibles du modèle interne que 
onstitue la 
arte dansles appli
ations robotiques existantes. En�n, nous terminerons 
e 
hapitre par un aperçu de lamanière dont un animal, le rat, peut réaliser une telle tâ
he.1.1 Cartographie, lo
alisation et plani�
ationLe pro
essus 
omplet qui permet à un animat de mémoriser son environnement, puis de s'ydépla
er pour rejoindre un but, peut être dé
oupé en trois phases : la 
artographie, la lo
alisationet la plani�
ation. Ces trois phases permettent de répondre aux trois questions fondamentalespour la tâ
he de navigation [Levitt and Lawton, 1990℄ : Où suis-je ? Où sont les autres lieux parrapport à moi ? et Comment puis-je atteindre mon but ?� La 
artographie est la phase qui permet la 
onstru
tion d'une 
arte re�étant la stru
turespatiale de l'environnement à partir des di�érentes informations re
ueillies par l'animat.� Une telle 
arte étant disponible, la lo
alisation permet alors à l'animat de déterminer laposition dans la 
arte qui 
orrespond à sa position dans son environnement réel.� La plani�
ation, en�n, est la phase qui permet à l'animat, 
onnaissant la 
arte de l'envi-ronnement et sa position a
tuelle, de prévoir les mouvements à e�e
tuer a�n de rejoindreun but �xé dans l'environnement.Ces trois phases sont évidemment fortement interdépendantes. L'ordre dans lequel elles sont
itées fait dire
tement apparaître le fait que la se
onde phase dépend de la première. En e�et,estimer sa position au sein d'une 
arte de l'environnement suppose impli
itement que 
ette 
arteexiste et qu'elle 
ontient la position 
ourante de l'animat. De même, la troisième phase dépenddes deux premières, 
ar la plani�
ation suppose que l'on 
onnaisse sa position et que la 
artede l'environnement représente une portion de l'environnement 
ontenant au moins un 
heminreliant 
ette position au but qui doit être atteint.9



10 Chapitre 1. La navigation par 
artesMais la relation entre les deux premières phases est plus subtile qu'une simple relation d'an-tériorité. Cette relation est similaire à 
elle qui apparaît dans le problème de l'÷uf et de la poule.Cha
un des deux éléments peut, en e�et, être 
onsidéré 
omme préalable à l'autre mais dépendaussi de l'autre pour sa réalisation. Dans le 
as de la 
artographie et de la lo
alisation, nous avonsdéjà vu que la lo
alisation repose sur une phase préalable de 
artographie. Mais pour 
onstruireune 
arte, il est né
essaire de savoir où ajouter, dans la 
arte partielle déjà existante, toute nou-velle information re
ueillie par l'animat. Cela requiert don
 une phase préalable de lo
alisationau sein de la 
arte partielle déjà existante. Ainsi, pour un animat 
omplètement autonome, il estimpossible de ne pas traiter 
es deux premiers problèmes simultanément.Dans le 
adre plus restreint de la robotique, où l'on autorise un opérateur humain à intervenirdans le pro
essus, il est évidemment possible de dé
oupler 
es deux phases. Dans les appli
ationsde robotique réelle, il est fréquent que l'on fournisse au robot une 
arte 
onstruite au préalableet qu'on ne s'intéresse qu'à l'estimation de la position du robot au sein de 
ette 
arte pour qu'ilpuisse a

omplir sa tâ
he. La 
arte peut alors être obtenue de di�érentes manières. Il est parexemple possible d'utiliser un plan d'ar
hite
te d'un bâtiment pour le transformer en une 
arteutilisable par le robot. Il est également possible d'utiliser le robot dans une phase supervisée de
artographie. Au 
ours de 
ette phase, la position du robot est 
al
ulée de manière pré
ise parun dispositif externe au système de navigation, et ne né
essite don
 pas que le système estime delui-même la position. Connaissant la position pré
ise du robot, il est alors relativement simplede 
onstruire une 
arte de l'environnement.Dans le 
adre de 
ette thèse, nous souhaitons éviter toute intervention de 
e type. Notre butest don
 la réalisation d'un système qui puisse réaliser de manière simultanée et autonome la
artographie et la lo
alisation.1.2 Quelques hypothèses de travail1.2.1 Estimation de la position et de la dire
tionA 
e stade, il 
onvient de pré
iser la notion de position que nous emploierons dans 
ettethèse. En e�et, la position d'un animat est dé�nie à la fois par son empla
ement spatial, estimépar rapport à un point de référen
e et par sa dire
tion, estimée par rapport à une dire
tionde référen
e. Ces deux quantités sont 
ouplées mais ont des statuts relativement distin
ts enpratique.Lors du mouvement, la dire
tion de l'animat in�uen
e la manière dont varie sa position, maispeut souvent être 
ontr�lée indépendamment. Ce dé
ouplage permet notamment de simpli�er lepro
essus de plani�
ation en ne tenant pas 
ompte de la dire
tion de l'animat, laquelle peut être
ontr�lée sans in�uen
er la position. La variable importante est alors la position de l'animat, ladire
tion devant être estimée pour pouvoir agir, mais non pour plani�er.Cette indépendan
e relative au niveau de la plani�
ation peut 
onduire à des systèmes d'esti-mation de la position et de la dire
tion séparés. Cette séparation est supportée par le fait que la



1.2. Quelques hypothèses de travail 11dire
tion d'un animat peut être mesurée par des 
apteurs indépendamment de l'estimation de saposition. Il est par exemple possible d'utiliser une boussole qui mesure la dire
tion par rapportà la dire
tion du p�le magnétique, ou un gyros
ope qui mesure la dire
tion par rapport à unedire
tion arbitraire �xe. De plus, d'un point de vue biologique, 
es données semblent égalementdé
ouplées pour 
ertains êtres vivants. Par exemple, la position et la dire
tion de la tête d'unrat, paraissent être 
odées dans des parties di�érentes de son 
erveau (
f. paragraphe 1.5).Le 
hoix de représenter et d'estimer de manière séparée la position et la dire
tion n'interdittoutefois pas des intera
tions entre 
es informations. L'estimation de la position utilisera évi-demment 
elle de la dire
tion pour pouvoir intégrer de nouvelles données lors du mouvement del'animat. L'estimation de la dire
tion pourra également dépendre de la position par un systèmede re
alage qui utilisera la per
eption d'un point de référen
e 
onnu depuis une position 
onnuepour estimer la dire
tion.En 
onséquen
e de la relative indépendan
e entre la position et la dire
tion, ainsi que dela plus grande importan
e de la position pour la plani�
ation, nous mettrons l'a

ent dans
ette thèse sur l'estimation de la position, en supposant que nous disposons par ailleurs d'uneestimation relativement �able de la dire
tion. Cette estimation sera fournie par des 
apteursindépendants mais pourra toutefois être 
orrigée par notre système de navigation en 
as debesoin.1.2.2 Environnements statiques et dynamiquesIl 
onvient également de pré
iser quel type d'environnements nous 
onsidérons dans 
ettethèse. En e�et, les animats sont amenés à se dépla
er dans une grande variété d'environnementsqui peuvent être regroupés en deux grandes 
atégories : les environnements statiques et les envi-ronnements dynamiques. Les environnements statiques sont des environnements qui ne subissentpas de modi�
ations au 
ours du temps. Cette stabilité 
on
erne à la fois leur stru
ture spatialeet leur apparen
e pour l'animat. Cela ex
lut la majorité des environnements dans lesquels leshumains évoluent quotidiennement. Les environnement dynamiques, pour leur part, présententdes 
ara
téristiques qui évoluent au 
ours du temps. La plupart des environnements 
ourantsappartiennent évidemment à la se
onde 
atégorie. Par exemple, un environnement de bureau estdynamique, du fait des personnes qui y vivent, des 
haises qui y sont dépla
ées ou des portes quiy sont ouvertes ou fermées.Il est, de plus, possible de distinguer deux 
atégories d'éléments dynamiques. La première
atégorie regroupe les éléments variables qui ne 
ara
térisent pas l'environnement. De tels élé-ments peuvent être 
onsidérés 
omme du bruit qui n'a pas d'intérêt dans la modélisation del'environnement pour la plani�
ation. C'est, par exemple, le 
as des personnes évoluant dans unbureau, ou des 
haises dépla
ées. Ces environnements peuvent être 
onsidérés 
omme 
onstituésd'une partie statique sur laquelle se superpose di�érentes sour
es de bruit. La partie statique estla partie la plus importante à modéliser pour parvenir à une navigation e�
a
e. Deux e�ets dubruit doivent toutefois être pris en 
ompte. Il faut premièrement veiller à 
e qu'il n'empê
he pas



12 Chapitre 1. La navigation par 
artesla réalisation de 
ommandes issues de la plani�
ation. Cela est en général réalisé par un systèmede 
ontr�le, séparé du système de navigation, qui réalise l'interfa
e ave
 la partie physique del'animat. De plus, il faut prendre en 
ompte 
e bruit au niveau de la 
artographie et de la lo
a-lisation a�n qu'il ne nuise pas à la modélisation de la seule partie statique de l'environnement etne 
onduise pas à une mauvaise estimation de la position.La se
onde 
atégorie d'éléments dynamiques regroupe les éléments variables qui 
ara
térisentl'environnement et peuvent avoir un intérêt pour la plani�
ation. C'est, par exemple, le 
as desportes qui modi�ent la stru
ture spatiale de l'environnement et peuvent entraîner des modi�
a-tions de traje
toires en fon
tion de leur état. Ils doivent don
 être enregistrés dans la 
arte sil'on veut pouvoir les prendre en 
ompte.La plupart des systèmes de navigation robotiques s'intéressent aux environnements appar-tenant à l'une des deux premières 
atégories. Les environnements sont don
 supposés être soitstatiques, soit enta
hés d'un bruit qui n'in�uen
e pas la plani�
ation. Ces systèmes s'intéressentdon
 à modéliser la partie statique des environnements qui va être utile pour la lo
alisation et laplani�
ation. Il faut toutefois noter que 
es systèmes, qui ne modélisent pas les éléments dyna-miques de la se
onde 
atégorie, sont néanmoins 
apable d'évoluer dans des environnements qui
ontiennent de tels éléments. Pour 
e faire, 
es systèmes sont en général 
apables de véri�er quela traje
toire plani�ée est 
orre
tement exé
utée. En 
as de problème d'exé
ution, un 
heminalternatif ne passant pas par la zone qui ne peut être atteinte est alors re
her
hé. Cette méthode,qui ne modélise pas expli
itement les portes, par exemple, est néanmoins 
apable de provoquerdes détours si une porte fermée bloque un 
hemin. Nous nous atta
hons don
 dans 
ette thèseaux systèmes de 
e type uniquement.1.3 Sour
es d'information disponiblesPour naviguer, un animat dispose de deux types d'informations di�érentes : les informationsproprio
eptives et les informations extéro
eptives.� Les informations proprio
eptives, également appelées idiothétiques, sont des informationsinternes à l'animat qui le renseignent, dans le 
as de la navigation, sur son dépla
ement dansl'espa
e. Ces informations peuvent provenir, de la mesure de la rotation de ses roues, pourun robot, ou de la mesure de l'a

élération grâ
e aux otolithes de son oreille interne, pourun mammifère. Un pro
essus d'intégration permet alors, en a

umulant 
es informationsau 
ours du temps, d'estimer la position relative de deux points par lesquels l'animat estpassé.� Les informations extéro
eptives, en
ore appelées allothétiques ou plus simplement per-
eptives, sont des informations que l'animat peut a
quérir sur son environnement. Cesinformations peuvent être de nature très variée. Par exemple, un robot peut mesurer ladistan
e des obsta
les ave
 des 
apteurs infrarouges ou utiliser une 
améra ; un animal peututiliser sa vision, mais aussi son odorat pour per
evoir son environnement.



1.3. Sour
es d'information disponibles 13Ces deux sour
es d'information ont des propriétés opposées que nous allons maintenant dé-tailler.1.3.1 Informations proprio
eptivesLes informations proprio
eptives 
onsidérées dans 
ette thèse renseignent sur le dépla
ementde l'animat dans l'espa
e. A 
e titre, elles 
onstituent une sour
e d'information très importantepour la navigation. Cependant, la qualité de 
ette information se dégrade 
ontinuellement au
ours du temps, la rendant inutilisable 
omme seule référen
e à long terme. Cette dégradation
ontinuelle provient de l'intégration temporelle des mesures e�e
tuées par les 
apteurs. En e�et,
haque 
apteur produit une mesure bruitée de la vitesse ou de l'a

élération de l'animat. Ce bruit,via le pro
essus d'intégration qui a pour but d'estimer le dépla
ement, 
onduit inévitablement àune erreur 
roissante dans son estimation.Il faut 
ependant noter que la plus grande partie de l'erreur se trouve souvent 
on
entréesur l'estimation de la dire
tion de l'animat. Dans le 
adre de 
ette thèse, qui suppose qu'uneestimation 
orre
te de la dire
tion de l'animat est disponible par ailleurs, 
ette erreur est don

ompensée. La qualité des informations proprio
eptives résultant de 
ette 
ompensation est 
e-pendant toujours insu�sante pour permettre une navigation à long terme.Malgré 
e défaut important, les informations proprio
eptives ont l'avantage de dépendre assezpeu des 
onditions environnementales qui perturbent fortement les informations per
eptives. Lavision, par exemple sera fortement perturbée si l'environnement est plongé dans le noir, maisles informations proprio
eptives fourniront une information identique, que l'environnement soité
lairé ou non. De plus, 
omme nous le verrons dans la se
tion suivante, si deux lieux identiques setrouvent dans l'environnement, les informations per
eptives ne permettent pas de les di�éren
ier.Les informations proprio
eptives sont alors le seul moyen de les distinguer.Du point de vue de la robotique, 
ette information prend une importan
e a

rue du faitde sa simpli
ité de manipulation. En e�et, le pro
essus d'intégration fournit dire
tement uneestimation de la position du robot dans un espa
e eu
lidien doté d'un repère 
artésien. Dans 
etype de repère, tous les outils de la géométrie mathématique sont utilisables. Ils permettent, parexemple, d'e�e
tuer des 
al
uls de 
hemin relativement simples lorsque l'on 
onnaît la positiondu but et des obsta
les.1.3.2 Informations extéro
eptivesLes informations extéro
eptives, ou plus simplement per
eptives, fournissent un lien beau-
oup plus fort entre l'animat et son environnement. En e�et, les informations proprio
eptivesfournissent des informations sur le dépla
ement de l'animat, alors que les informations per
ep-tives fournissent des informations dire
tement sur la position de l'animat dans l'environnement.Ces informations assurent un an
rage de l'animat dans son environnement, en lui permettant de
hoisir des positions qui peuvent être utilisées 
omme points de repère. Ces points de repère sont
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artesindépendants des dépla
ements de l'animat et seront re
onnus quelle que soit l'erreur a

umuléepar les données proprio
eptives. La re
onnaissan
e de 
es points est évidemment soumise à unein
ertitude, mais pas à une erreur 
umulative, 
e qui les rend utilisables à long terme.Toutefois, pour être utile, un système per
eptif doit être 
apable de distinguer le plus de lieuxpossible. Pour 
ela, il doit être 
apable de distinguer le plus de détails possibles, a�n de faire ladi�éren
e entre deux lieux di�érents mais d'apparen
e similaires. Or 
ette 
apa
ité à distinguerde petites variations dans l'environnement le rend en général aussi plus sensible à des variationsnon signi�
atives qui proviennent de légers 
hangements de l'environnement. Par exemple, unsystème visuel reposant sur une identi�
ation très �ne des 
ouleurs serait 
apable de distinguerdeux objets de 
ouleurs très voisines, mais risquerait d'être perturbé par un 
hangement dansla luminosité générale de l'environnement. Un 
ompromis est don
 à trouver entre 
apa
ité dedis
rimination et résistan
e aux variations non signi�
atives de l'environnement.En 
e qui 
on
erne la robotique, 
e 
ompromis 
onduit en général au problème du per
eptualaliasing. Ce problème désigne l'in
apa
ité d'un système per
eptif à distinguer de manière uniquetous les lieux d'un environnement. Cette situation est très 
ourante lorsque les robots utilisentdes 
apteurs de distan
e aux obsta
les tels que les 
apteurs à ultrasons. Dans un environnementintérieur de tels 
apteurs sont, par exemple, 
apables de mesurer la position du robot par rapportà un 
oin, mais ne fournissent au
une information sur la position le long d'un 
ouloir re
tiligne.Toutes les positions le long d'un 
ouloir 
orrespondent alors à des informations allothétiquesidentiques.Deux solutions peuvent être apportées à 
e problème. La première est d'utiliser des 
apteursqui fournissent des données plus pré
ises ou plus dis
riminantes. Dans le 
as des 
apteurs dedistan
e, il est, par exemple, possible d'utiliser un télémètre laser qui pourra distinguer lesrenfon
ements des portes et sera ainsi plus pré
is. Il est aussi possible d'utiliser une 
améra,qui sera sensible à la 
ouleur des murs, en plus de leur forme, et pourra ainsi dis
riminer entredi�érentes positions dans un 
ouloir. Toutefois, il est très di�
ile de garantir a priori que toutesles positions d'un environnement seront re
onnues de manière unique. Cette solution ne permetdon
 pas, en général, de régler 
omplètement le problème du per
eptual aliasing, mais seulementd'en repousser l'apparition.La se
onde solution est d'utiliser des informations idiothétiques a�n de distinguer deux posi-tions physiquement di�érentes mais similaires pour le système per
eptif. Ainsi deux lieux, dontla position relative mesurée par les données idiothétiques est non nulle, ne seront pas 
onfondus.Cette solution est 
elle qui est mise en ÷uvre dans la majorité des systèmes de navigation, 
ar ellepermet d'utiliser les deux sour
es d'informations en limitant les défauts inhérents à 
ha
une. Ainsila dégradation progressive des informations idiothétiques est 
ompensée par la re
onnaissan
e depositions de l'environnement grâ
e aux informations allothétiques. Inversement, le problème deper
eptual aliasing est réglé par l'utilisation des données idiothétiques.Comme nous le verrons dans le 
hapitre suivant, il existe di�érentes méthodes pour utiliser
onjointement les deux sour
es d'informations. Ces méthodes di�èrent par leur 
apa
ité à utiliser
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es d'information disponibles 15de manière plus ou moins e�
a
e les avantages des deux types d'informations. D'une manièregénérale, la qualité d'un système de navigation dépend fortement de 
ette 
apa
ité.Les 
apteurs allothétiques peuvent être de nature très variée et être utilisés de nombreusesfaçons di�érentes. Il est toutefois possible de distinguer deux utilisations distin
tes de 
es donnéespour la navigation. Ces deux utilisations dépendent de l'utilisation ou non d'un modèle métriqueasso
ié au 
apteur, modèle qui permet de prévoir la variation des mesures renvoyées par 
e
apteur en fon
tion du dépla
ement du robot.Utilisation dire
teLes données extéro
eptives peuvent être utilisées de manière dire
te, sans au
un modèle dé-
rivant leur variation en fon
tion de la position du robot. Cette utilisation permet de re
onnaîtresimplement des lieux déjà visités en examinant les données allothétique re
ueillies en 
es lieux.Cette méthode ne permet 
ependant que de re
onnaître des lieux de l'environnement préalable-ment explorés par le robot. Sans modèle de la variation des 
apteurs, il est en e�et impossiblede prévoir les valeurs que les 
apteurs relèveront dans un lieu inexploré, même s'il est pro
he ouentouré de lieux 
onnus.Pour une telle utilisation dire
te, seules deux pro
édures permettant, d'une part, de mémo-riser une per
eption et, d'autre part, de 
omparer deux per
eptions, sont alors né
essaires. Cespro
édures peuvent être mises en ÷uvre à partir de tous les types de 
apteurs existants. Il est,par exemple, possible d'utiliser la 
ouleur dominante de l'environnement autour du robot, latempérature (en supposant qu'elle 
ara
térise une zone de l'environnement, 
omme pour une
hambre froide) ou le temps de retour d'une onde sonore quand elle est envoyée dans une di-re
tion donnée. La seule propriété utilisée est la 
onstan
e des valeurs mesurées par un 
apteurpour un lieu donné. Cette 
onstan
e permet de re
onnaître un lieu déjà visité ou d'identi�er unlieu nouveau dans l'environnement.Une distin
tion supplémentaire est utile lors de l'utilisation de 
apteurs extéro
eptifs sansmodèles. Ces derniers peuvent, en e�et, être regroupés en deux 
atégories di�érentes : les 
ap-teurs omnidire
tionnels et les 
apteurs dire
tionnels. Les 
apteurs omnidire
tionnels permettentd'obtenir des informations dans toutes les dire
tions autour du robot, à 
haque mesure qu'ils e�e
-tuent. Les exemples 
lassiques, en robotique, sont les 
eintures de 
apteurs sonars, les télémètreslaser panoramiques ou les 
améras panoramiques. Les 
apteurs dire
tionnels ne fournissent desinformations que sur une portion de l'environnement du robot autour de la dire
tion vers laquelleils sont pointés (nous rappelons que, dans le 
adre de 
ette thèse, nous supposons 
ette dire
tion
onnue). L'exemple 
lassique en robotique est la 
améra.Ces deux types de 
apteurs ont des fon
tions similaires lors de l'utilisation d'un modèle interne
omplet de l'environnement dans lequel évolue le robot. Dans 
e 
as, en e�et, ils fournironttous deux une information sur les positions possibles du robot. Cette information peut êtredéterministe, par exemple en fournissant une liste des positions 
ompatibles ave
 les données
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Fig. 1.1: La partie supérieure de la �gure montre les données allothétiques mémoriséespour di�érentes positions, ainsi que les données 
orrespondant à la position 
ourante durobot. L'utilisation de 
apteurs omnidire
tionnels permet d'estimer simplement la similaritédes données de la position 
ourante ave
 les données des di�érentes positions. Dans 
etexemple, la similarité est simplement la proportion du nombre de dire
tions pour lesquellesles données sont identiques. La position 2 est alors dire
tement re
onnue 
omme la position
ourante. Dans le 
as de l'utilisation de 
apteurs dire
tionnels, seule une partie des donnéesest disponible à la position 
ourante. La 
omparaison ave
 les di�érentes positions se faitdon
 sur moins de dire
tions et 
onduit don
 à une in
ertitude sur la position re
onnue. Lespositions 1 et 2 sont des 
andidats possibles dans 
et exemple.allothétiques, ou probabiliste, par exemple en fournissant la probabilité pour le robot de setrouver en 
ha
une des positions possibles au sein de l'environnement. La seule di�éren
e entreles données dire
tionnelles et omnidire
tionnelles sera une di�éren
e de qualité. Les donnéesomnidire
tionnelles permettent, en e�et, d'utiliser d'emblée toute l'information disponible pourune position donnée. L'estimation de la position est don
 relativement simple 
ar il su�t de
omparer les données re
ueillies ave
 les données disponibles pour di�érents lieux (
f. �gure 1.1).Les données dire
tionnelles ont l'in
onvénient d'être partielles, et don
 de né
essiter le 
hoixde la dire
tion dans laquelle e�e
tuer la mesure. Le résultat est, en général, une moins bonnedis
rimination entre les di�érents lieux possibles, à 
ause d'une augmentation du per
eptualaliasing (
f. �gure 1.1).Lors de la 
onstru
tion du modèle interne, en revan
he, 
es deux types de 
apteurs ont despropriétés di�érentes. Ces propriétés sont liées à la partialité des informations disponibles pour les
apteurs dire
tionnels, qui entraîne des biais dans l'estimation de la position de l'animat. En e�et,dans 
e 
as, les informations mémorisées dans la 
arte seront partielles 
ar elles ne 
ouvrent pas
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Informations mémorisées pour différentes positionsPerceptions à la 
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Similarité entre la position courante et chaque  position

0

1

Données communes entre les données courantes et les données mémorisées

0

5Fig. 1.2: La partie supérieure de la �gure montre les données partielles mémorisées pourdi�érentes positions de l'environnement. Le 
al
ul de la similarité entre les per
eptions e�e
-tuées au lieu 
ourant et les di�érents lieux mémorisés sera alors 
ompliqué par la partialitéde 
es données. Simplement prendre en 
ompte la proportion de données 
ommunes iden-tiques 
onduit en e�et à une estimation très impré
ise de la position. Ce 
al
ul dépendraen e�et de la quantité de données 
ommunes, qui pourra varier et même être nulle. Il fautalors répondre à la question de savoir si on privilégie des données très similaires sur un pe-tit nombre de valeurs 
ommunes, ou des données légèrement di�érentes, mais sur un grandnombre de valeurs. Dans 
et exemple ave
 des données dire
tionnelles, il est par exempledi�
ile de dé
ider si les données sont plus similaires ave
 
elles de la position 3 (1 donnée
ommune identique) ou 
elle de la position 4 (4 données identiques sur 5 
ommunes).toutes les dire
tions pour toutes les positions. La question de savoir à quelle position des donnéesallothétiques partielles 
orrespondent le mieux devient alors di�
ile. En e�et, en plus de 
omparerles données disponibles, il faut également tenir 
ompte de la quantité de données 
ommunesdisponibles pour les données 
omparées (
f. �gure 1.2). Des données similaires ayant seulementune petite partie 
ommune apporteront évidemment moins de 
ertitude que des données similairesdans la totalité des dire
tions. Mais le plus gros problème survient quand il faut 
hoisir entredes données identiques sur une petite partie et des données légèrement di�érentes, mais sur uneplus grande partie. Il faut alors dé
ider si on privilégie l'exhaustivité de l'information, ou sonexa
titude.Ces problèmes dans l'utilisation de données partielles vont don
 né
essiter des 
hoix relatifs àla dire
tion des 
apteurs et 
es 
hoix in�uen
eront la qualité de la 
arte et la qualité du systèmede lo
alisation. Des pro
édures de per
eption a
tive, qui permettront de 
hoisir la dire
tion des
apteurs dire
tionnels en fon
tion de la situation 
ourante, devront don
 être utilisées.Ces problèmes deviennent 
ru
iaux lorsque l'on 
her
he à 
omparer globalement les données
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artesallothétiques ave
 les données disponibles pour tous les lieux visités. Nous verrons par la suite que
ela 
on
erne essentiellement les système de lo
alisation globale, et moins les système lo
aux (
f.
hapitre 2). Malheureusement, les systèmes de lo
alisation globale sont les plus intéressants pourl'autonomie d'un animat et le système développé dans 
ette thèse se 
lasse dans 
ette 
atégorie.Nous verrons dans le 
hapitre 5 les solutions qui nous avons apporté à 
e problème de partialitéde l'information.Utilisation d'un modèle métriqueLa se
onde méthode d'utilisation d'un 
apteur allothétique 
onsiste à utiliser un modèlemétrique asso
ié. Un tel modèle permet de traduire les informations données par le 
apteur dansun espa
e métrique qui est en général le même que 
elui utilisé pour estimer la position durobot grâ
e à l'odométrie. Il est ainsi possible d'estimer la position d'objets de l'environnementpar rapport au robot, et ainsi de prévoir les données que 
e 
apteur relèvera pour des positionsdi�érentes du robot. L'utilisation d'un tel modèle n'est toutefois possible que pour 
ertains
apteurs. Il est, par exemple, possible d'utiliser un tel modèle asso
ié à un 
apteur à ultrasons,à un télémètre laser ou à une paire de 
améras stéréos
opique, mais pas à un 
apteur d'odeur.

a bFig. 1.3: Un modèle métrique pour les données allothétiques permet deux utilisations de 
esdonnées. La première est similaire à 
elle qui traite de telles données sans modèle métrique etrequiert la simple mémorisation de 
e qui est perçu en un lieu donné (Partie a). La se
ondeutilise 
es données pour re
onstituer les objets ren
ontrés dans l'environnement, objets quipourront tous être mémorisés dans un 
adre de référen
e 
ommun, indépendamment de laposition depuis laquelle ils ont été perçus (Partie b).Ave
 un tel modèle, les valeurs des 
apteurs peuvent être utilisées simplement pour 
ara
téri-ser 
haque lieu atteint par le robot (
f. �gure 1.3a). La méthode est alors la même que 
elle miseen pla
e quand les 
apteurs sont utilisés sans modèle métrique. L'utilisation d'un modèle mé-trique présente toutefois l'avantage que les informations re
ueillies ont une sémantique plus forte.En e�et, 
es informations 
ara
térisent la stru
ture spatiale lo
ale de l'environnement, en plusde la simple apparen
e de l'environnement depuis la position du robot. Cette stru
ture spatialepeut alors être utilisée lors de la 
omparaison de di�érents lieux. Il est par exemple possible de
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onnaître un 
ouloir en fon
tion de sa largeur, indépendamment de la position du robot dans
e 
ouloir. En e�et, sans utilisation de modèles métriques, deux per
eptions re
ueillies en despositions di�érentes du 
ouloir seront simplement di�érentes. En utilisant un modèle métrique,il est possible de 
al
uler la largeur du 
ouloir, par exemple, à partir des données re
ueillies etainsi de déterminer si 
es deux positions peuvent 
orrespondre au même 
ouloir.
y

x

a b c
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I2
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Environnement
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Mémorisation directe

Modèle métrique

Cadre de référence commun

Fig. 1.4: Un modèle métrique des données allothétiques permet d'inférer les données quidevraient être perçues pour des positions en
ore non visitées. Dans 
et exemple, les donnéesallothétiques A1 et A2 sont perçues en deux positions reliées par des données idiothétiques I1(partie a). L'utilisation d'un modèle métrique permet de fusionner 
es informations dans un
adre de référen
e 
ommun où des objets sont représentés, i
i deux murs orthogonaux (partieb, haut). Sans modèle métrique, 
es données peuvent seulement être mémorisées de manièreséparée (partie b, bas). Dans le 
as de l'utilisation d'un modèle métrique, les données peuventensuite être utilisées pour estimer les données allothétiques A3 pour une nouvelle positionreliée à la pré
édente par les données idiothétiques I2. I
i, le modèle permet d'inférer queles données A3 
orrespondent à un 
oin de murs (partie 
, haut). Sans un tel modèle, seulesles positions visitées peuvent être re
onnues, et au
une inféren
e ne peut être faite pour lespositions non visitées (partie 
, bas).Cependant, grâ
e à un modèle métrique, les données per
eptives peuvent être utilisées demanière di�érente. En e�et, dans l'utilisation pré
édente, sans modèle métrique, les donnéesper
eptives sont utilisées pour 
ara
tériser l'apparen
e de l'environnement depuis un lieu. Cette
ara
térisation ne permet pas d'identi�er individuellement des objets distants du robot qui pour-raient servir de points de repères, appelés amers. L'utilisation d'un modèle métrique permetl'identi�
ation de tels points (
f. �gure 1.3b). La per
eption de 
es amers permet alors, en re-tour, d'obtenir des informations sur la position du robot. Cette utilisation des informationsallothétiques o�re l'avantage supplémentaire de permettre au robot d'inférer les valeurs que me-
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artessureront les 
apteurs allothétiques dans des positions di�érentes, mais voisines de sa position
ourante (
f. �gure 1.4). Par exemple, si un robot perçoit un mur à 
inq mètres devant lui, ilpeut prédire qu'en avançant d'un mètre, il per
evra le mur à quatre mètres. Un autre moyen deprésenter 
ette propriété est de dire que les données allothétiques seules permettent d'estimer laposition métrique relative de deux lieux (
f. �gure 1.5). Ainsi, si un robot perçoit deux fois unmur devant lui, d'abord à 
inq mètres puis à quatre mètres, il pourra en déduire qu'il a avan
éd'un mètre. Cette propriété permet au robot d'estimer sa position ave
 pré
ision sur une partplus importante de son environnement et ne limite plus la lo
alisation aux lieux déjà visités. Cetavantage est une 
onséquen
e dire
te de la fusion des informations allothétiques et idiothétiquesau sein d'une même représentation, qui permet le passage d'un type d'information à l'autre.

A1

A2

I1 = 0

A1 A2I1?

A2

A1

ba c

Environnement

Modèle métrique

Pas de modèle métrique

Correspondance

Correspondance

DIFFERENT

I1 I1

Fig. 1.5: Un modèle métrique des données allothétiques permet d'inférer la position relativeI1 de deux positions depuis lesquelles des données allothétiques A1 et A2 ont été perçues(partie a). Cette estimation requiert d'abord la re
her
he d'un objet de l'environnement 
om-mun aux deux données allothétiques (partie b, haut). L'utilisation de 
et objet 
ommun rendalors possible l'estimation des données idiothétiques I1 reliant les deux positions (partie 
,haut). Sans modèle métrique, seule la similarité de deux données allothétiques peut être me-surée (partie b, bas). Il est alors possible d'estimer si 
es deux situations peuvent 
orrespondreau même lieu ou non, 
'est-à-dire si I1 est nulle ou non (partie 
, bas).Toutefois, la mise au point d'un tel modèle peut être très di�
ile. La relation qui lie la valeurmesurée par un 
apteur à la position des objets du monde réel peut être, en e�et, très 
omplexe.Dans le 
as des 
apteurs à ultrasons, par exemple, si un mur se trouve juste dans l'axe du 
apteur,sa distan
e est simplement mesurée par le temps mis par l'onde sonore pour revenir au 
apteur.Mais, dans le 
as où le mur est fortement in
liné par rapport au 
apteur, l'é
ho peut ne pasrevenir en dire
tion du 
apteur qui ne déte
tera alors au
un obsta
le. Un autre problème vientde la texture des murs. Un mur re
ouvert de textile ou d'un matériau souple renverra les é
hos



1.4. Représentations en robotique 21très di�éremment d'un mur de béton. En 
onséquen
e, pour une distan
e donnée, le 
apteurper
evra des distan
es di�érentes suivant le matériau des murs. Ces deux exemples montrent quele modèle métrique asso
ié à un 
apteur ne dépend pas que du 
apteur. Il dépend aussi fortementde propriétés lo
ales de l'environnement qui sont di�
iles ou impossibles à prendre en 
omptedans un modèle du 
apteur seul.La partialité de l'information que nous avons mentionnée pré
édemment lors de l'utilisationde 
apteurs dire
tionnels sans modèle métrique pose également des problèmes dans le 
as del'utilisation d'un tel modèle. En e�et, pour les systèmes de lo
alisation globale (
f. 
hapitre 2),qui doivent 
omparer toutes les positions possibles du robot, une information partielle rendradi�
ile 
ette 
omparaison, que l'on utilise un modèle métrique ou non. Toutefois, 
omme nousl'avons mentionné pré
édemment, un modèle métrique permet de 
al
uler les données allothé-tiques perçues en un lieu, en fon
tion des données allothétiques perçues en d'autres lieux. Cemé
anisme permet don
 d'avoir des données allothétiques 
omplètes pour l'ensemble des posi-tions possibles du robot beau
oup plus fa
ilement et ainsi de limiter le problème de la partialitédes informations.1.4 Représentations en robotiqueLes deux utilisations possibles des données allothétiques présentées pré
édemment 
onduisentnaturellement à deux types de représentation de l'environnement. Lorsqu'au
un modèle mé-trique n'est utilisé pour les 
apteurs, les données sont mémorisées dans une 
arte topologique[Kuipers and Byun, 1991, Thrun, 1999℄ (
f. �gure 1.6). Dans une telle 
arte, un ensemble delieux et leurs relations de voisinage sont mémorisées. Chaque lieu est dé�ni au moyen de don-nées allothétiques re
ueillies lorsque le robot se trouve en 
es lieux. Les relations entre lieuxsont, pour leur part, déduites des données idiothétiques. En revan
he, lorsque un modèle mé-trique des 
apteurs est utilisé, les données peuvent être mémorisées au sein d'une 
arte métrique[Morave
 and Elfes, 1985, Chatila and Laumond, 1985℄ (
f. �gure 1.6) qui rassemble dans unmême 
adre de référen
e les données idiothétiques et allothétiques. La 
arte 
ontient alors un en-semble d'objets, ayant 
ha
un une position asso
iée. Naturellement, il est possible de 
onstruireune 
arte topologique lorsqu'un modèle métrique est utilisé. Dans 
e 
as, toutefois, les données al-lothétiques ne sont pas utilisées pour estimer la position relative des lieux visités, mais seulementpour 
ara
tériser 
es lieux.La notion de topologique et de métrique est di�érente de 
elle mentionnée dans l'introdu
-tion. I
i, 
ette notion fait référen
e à la manière dont les informations sont mémorisées et nonà la stratégie de navigation utilisée. Ainsi une 
arte topologique pourra 
ontenir des informa-tions métriques et pourra être utilisée pour une stratégie de navigation métrique, au sens donnédans l'introdu
tion. Dans la suite de 
e mémoire, le 
on
ept topologique/métrique fera toujoursréféren
e au type de 
arte utilisé, et non à la stratégie 
orrespondante.
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Fig. 1.6: Les 
artes utilisées en robotique peuvent être de deux types. Les 
artes topologiques,d'une part, mémorisent un ensemble de lieux, ainsi que les manières de se dépla
er de l'unà l'autre (dans 
et exemple, B=Bureau, C=Couloir, P=Porte et I=Interse
tion). Les 
artesmétriques, d'autre part, mémorisent un ensemble d'objets perçus (des murs dans 
et exemple)ave
 une position dans un 
adre de référen
e global.1.4.1 Cartes topologiquesNatureLes 
artes topologiques permettent de représenter l'environnement du robot sous forme degraphe. Les n÷uds du graphe 
orrespondent à des lieux, 
'est-à-dire des positions que le ro-bot peut atteindre. Les arêtes liant les n÷uds marquent la possibilité pour le robot de passerdire
tement d'un lieu à un autre et mémorisent la manière de réaliser 
e passage.La déte
tion et la mémorisation des lieux ne reposent que sur deux pro
édures qui utilisent lesdonnées allothétiques. La première permet simplement de 
omparer deux situations allothétiqueset don
 de re
onnaître un lieu de la 
arte ou de déte
ter un lieu nouveau. La se
onde pro
édurepermet de mémoriser un nouveau lieu ou d'adapter la dé�nition d'un lieu lors des passagessu

essifs du robot en 
e lieu. Comme nous l'avons déjà mentionné, la re
onnaissan
e d'un lieuest soumise au bruit des 
apteurs et au problème de per
eptual aliasing. En 
onséquen
e, lapremière pro
édure peut donner des résultats erronés. Par exemple, un lieu déjà visité peutne pas être re
onnu, ou un lieu nouveau peut être 
onfondu ave
 un lieu déjà mémorisé. Pourrésoudre 
es problèmes, la re
onnaissan
e des lieux fera don
 appel aux données idiothétiquesen plus des données allothétiques. De nombreuses méthodes ont été mises en ÷uvre dans 
e but,elles feront l'objet des 
hapitres 2 et 3.Les données mémorisées dans les arêtes du graphe sur les relations de voisinage entre lieux
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lusivement des données idiothétiques. Cela est 
ara
téristique des
artes topologiques, dans lesquelles les données allothétiques ne sont pas utilisées pour estimerles positions relatives des lieux visités.AvantagesUn avantage important des 
artes topologiques est qu'elles ne requièrent pas de modèlemétrique des 
apteurs pour fusionner les données idiothétiques et allothétiques au sein d'unereprésentation uni�ée de l'environnement. Cela est avantageux pour deux raisons. D'une part,
es modèles peuvent, 
omme nous l'avons vu pré
édemment, être di�
iles à obtenir ou s'avérerpeu �ables. D'autre part, le fait de ne pas fusionner les deux sour
es d'informations permet deséparer les in�uen
es des erreurs 
orrespondantes. En e�et, l'estimation de la position d'objets,lorsque l'on utilise un modèle métrique, dépend à la fois des valeurs mesurées par les 
apteurset de la position du robot. Une erreur sur la position d'un objet peut don
 provenir des deuxsour
es. Déterminer la 
ontribution de 
ha
une des sour
es peut être très di�
ile. Dans les
artes topologiques, au 
ontraire, le bruit sur les mesures des 
apteurs in�ue prin
ipalementsur la re
onnaissan
e des lieux, tandis que le bruit sur l'odométrie in�ue prin
ipalement sur laposition asso
iée à 
haque lieu.La mémorisation de l'environnement sous forme d'un ensemble de lieux distin
ts autoriseen général une dé�nition des lieux plus dire
tement reliée aux 
apa
ités per
eptives du robot.En e�et, 
omme les données allothétiques ne sont pas transformées dans un repère métrique,il n'y a pas de limitation au type de 
apteurs utilisables (
f. la se
tion 1.3.2). Cette utilisationdire
te des données allothétiques permet un meilleur an
rage dans l'environnement, 
'est-à-direune meilleure mise en relation du robot ave
 son environnement. Puisque la 
arte est très pro
hedes données brutes perçues par le robot, il est en général assez simple de 
omparer et mémoriserdes lieux de l'environnement.Cette proximité ave
 les données brutes 
onduit en général la représentation topologique àutiliser beau
oup moins de 
on
epts de haut niveau que les représentations métriques. La 
artetopologique reste ainsi pro
he des possibilités du robot, en mémorisant ses per
eptions et sesdépla
ements possibles, indépendamment de 
on
epts de plus haut niveau tels que des objets oudes obsta
les.La dis
rétisation de l'environnement 
orrespondant au 
hoix des lieux représentés dans la
arte est un autre point fort des 
artes topologiques. Cette dis
rétisation est en e�et très utilepour la plani�
ation des mouvements du robot, qui se réduit alors à la re
her
he de 
hemin dansun graphe. Cette re
her
he est, en terme de 
omplexité algorithmique, beau
oup plus simple quela re
her
he d'un 
hemin dans un espa
e 
ontinu à deux dimensions. Cet avantage est en
ore plusimportant lorsque les lieux représentés dans la 
arte 
orrespondent à des stru
tures humainestelles que les portes, les 
ouloirs ou les piè
es. La dis
rétisation permet alors de dé
rire et derésoudre les problèmes de manière naturelle pour les humains, par exemple en donnant l'ordred'aller au bureau B744, plut�t que de dire d'aller à la position dé�nie par les 
oordonnées
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artesx=354,y=285.In
onvénientsComme nous l'avons déjà mentionné, l'utilisation dire
te des données allothétiques sans mo-dèle métrique empê
he d'estimer 
es données pour des positions non visitées. En 
onséquen
e,les 
artes topologiques né
essitent en général une exploration très 
omplète de l'environnementpour le représenter ave
 pré
ision. En parti
ulier, tous les lieux intéressants que l'on souhaitetrouver dans la 
arte devront être visités au moins une fois au 
ours de la 
onstru
tion de la
arte, par
e qu'ils ne peuvent pas être perçus à distan
e. Dans le 
as où les lieux représentéssont des stru
tures d'assez haut niveau (
omme des 
ouloirs ou des piè
es), 
ela n'est pas gênant
ar 
es lieux sont peu nombreux et une exploration exhaustive est don
 relativement rapide. Enrevan
he, dans les 
artes topologiques représentant des lieux ave
 une assez grande densité spa-tiale, 
ela peut être un in
onvénient, 
ar l'exploration 
omplète de l'environnement demanderaun temps important.La re
onnaissan
e des lieux de l'environnement peut également être di�
ile dans le 
as de
apteurs très bruités, ou d'environnements très dynamiques. Elle est, de plus, très sensible auproblème de per
eptual aliasing. Ces di�
ultés 
onduisent à des problèmes de fausse re
onnais-san
e, 
'est-à-dire à la re
onnaissan
e d'un lieu donné alors que le robot se trouve dans un autrelieu. À leur tour, 
es fausses re
onnaissan
es 
onduisent à une mauvaise topologie de la 
arte età des liens qui relient des n÷uds de la 
arte qui ne sont pas physiquement reliés dans l'environ-nement. Ces di�
ultés rendent problématique la 
onstru
tion de 
artes topologiques dans desenvironnements de grande taille, 
ar la 
arte résultante risque d'être in
ohérente. Il devient alorstrès di�
ile d'estimer 
orre
tement la position du robot au sein de 
ette 
arte et de lui ajouterde nouvelles informations sans erreurs.Comme nous l'avons vu, la représentation de l'environnement peut être assez pro
he desdonnées brutes des 
apteurs du robot, 
e qui peut être un avantage du point de vue de l'autonomiedu robot. Toutefois, 
ette représentation 
entrée sur l'individu peut poser des problèmes pourla réutilisation de la 
arte. En e�et, la 
arte pourra être di�
ile à adapter à un robot ave
 des
apteurs légèrement di�érents, du fait du manque de modèle de 
apteur. Cette di�
ulté est liéeau manque de représentation indépendante de l'individu de l'environnement et à l'absen
e d'unmodèle métrique des 
apteurs. En e�et, si l'on dispose d'une telle représentation, l'adaptationà un nouveau robot se fait simplement au niveau du modèle de 
apteur, sans modi�
ation dela 
arte elle-même. Cela est plus di�
ile ave
 une 
arte topologique, au sein de laquelle il estquasiment impossible de 
hanger les données re
ueillies par un 
apteur pour les transformer endonnées telles qu'un autre 
apteur aurait pu les a
quérir. De plus, 
ette représentation 
entréesur un individu est moins naturelle pour un opérateur humain, plus habitué aux représentationsobje
tives du type plan d'ar
hite
te, 
e qui peut être gênant lorsque l'on souhaite une intera
tionforte entre un opérateur et le robot.
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hoix de 
e que vont représenter les n÷uds de la 
arte détermine tout le pro
essus de
onstru
tion de la 
arte topologique. Ce 
hoix est lié aux 
apa
ités de per
eption dont on a dotéle robot, lequel devra être 
apable de déte
ter les lieux en question. De plus, la lo
alisation et lamise à jour de la 
arte se feront 
haque fois qu'un tel lieu aura été déte
té. La déte
tion de 
eslieux peut être 
ontrainte par des 
hoix des opérateurs humains ou être 
omplètement autonome.N÷uds dé�nis par le 
on
epteurLa première possibilité est de dé�nir dire
tement quels lieux doivent être déte
tés par lerobot et 
omment ils doivent l'être. Des pro
édures sont alors é
rites qui permettent de déte
-ter spé
i�quement 
haque type de lieu. Le 
hoix le plus 
ourant est l'utilisation de 
ouloirs, deportes et d'interse
tions [Dedeoglu et al., 1999, Hertzberg and Kir
hner, 1996, Kunz et al., 1997,Shatkay and Kaelbling, 1997℄. Lorsque 
e 
hoix est fait, un très petit nombre de lieux di�érentspeut être déte
té, 
e qui rend le problème du per
eptual aliasing omniprésent. Les systèmes
on
ernés dépendent don
 en général fortement des données idiothétiques pour résoudre 
e pro-blème.N÷uds dé�nis à des positions 
anoniquesPlut�t que de dé�nir 
omplètement les lieux que peut déte
ter le robot, le 
on
epteur peutsimplement dé�nir dans quels types de situations le robot peut enregistrer un lieu, laissant aurobot le soin de dé�nir 
haque lieu pré
isément. Par exemple, le 
on
epteur peut doter le robot dela 
apa
ité générale de déte
ter des portes. Lorsque le robot déte
tera une porte, il enregistreraun nouveau n÷ud dans la 
arte, mais 
e n÷ud sera dé�ni par la situation pré
ise dans laquelleil se trouve quand il ren
ontre 
ette porte. Il pourra, par exemple, enregistrer la 
ouleur de laporte, ou le numéro qui est ins
rit dessus. Cette méthode de dé�nition des n÷uds a été proposéepar Kuipers et Byun [Kuipers and Byun, 1991℄ sous le nom de distin
tive pla
es, puis utiliséesous une forme di�érente par Engelson et M
Dermott [Engelson and M
Dermott, 1992℄ et parKortenkamp et Weymouth [Kortenkamp and Weymouth, 1994℄ sous le nom de gateways.N÷uds dé�nis de manière non superviséeLa troisième méthode pour dé�nir les n÷uds d'un 
arte topologique 
onsisteà les dé�nir 
omme des zones où la situation allothétique est approximativement
onstante. Cela est obtenu en général par la 
atégorisation non supervisée desdonnées allothétiques [Ba
helder and Waxman, 1994, Du
kett and Nehmzow, 1997,Franz et al., 1998, Gaussier et al., 2000, Kurz, 1995, Levitt and Lawton, 1990, Matari
, 1992,Nehmzow and Owen, 2000, Ulri
h and Nourbakhsh, 2000, Von Wi
hert, 1998℄. Les donnéesallothétiques sont don
 regroupées en 
atégories 
ontenant des données similaires, sans que 
es
atégories soient spé
i�ées par un 
on
epteur humain. Chaque 
atégorie 
orrespond alors à unou plusieurs n÷uds de la 
arte. Le n÷ud 
orrespondant à une 
atégorie étant unique dans le 
as
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artesoù il n'y a pas de per
eptual aliasing. Cette méthode est bien adaptée à des robots autonomes
ar la 
atégorisation ne né
essite au
un superviseur, ni au
une dé�nition a priori des données
orrespondant à un n÷ud. A 
e titre, elle est utilisée dans tous les systèmes de navigationqui s'inspirent des 
omportements de navigation des animaux [Arleo and Gerstner, 2000,Balakrishnan et al., 1999, Burgess et al., 1994, Sharp, 1991, Touretzky et al., 1994℄.Pour mettre en ÷uvre une telle appro
he, il faut dé�nir un 
ritère qui permette de dé
i-der quand un nouveau lieu a été atteint. Le 
hoix le plus évident est de 
omparer 
onstam-ment la situation 
ourante à 
elle du pré
édent n÷ud re
onnu. Lorsque la di�éren
e est suf-�samment importante, on 
onsidère qu'un nouveau lieu a été atteint. Cette méthode est uti-lisée par 
ertains modèles [Franz et al., 1998, Gaussier et al., 2000, Kurz, 1995, Matari
, 1992,Nehmzow and Owen, 2000℄, mais requiert que les per
eptions soient 
omparées en temps réel,
e qui peut-être di�
ile pour 
ertains 
apteurs (les 
améras, par exemple). D'autres mo-dèles 
onsidèrent don
 plus simplement qu'un nouveau n÷ud a été atteint lorsque la dis-tan
e par
ourue depuis la dernière re
onnaissan
e est assez grande [Arleo and Gerstner, 2000,Touretzky et al., 1994, Von Wi
hert, 1998, Yamau
hi and Beer, 1996℄.Dé�nition des arêtesLes arêtes reliant les n÷uds permettent de mémoriser des données sur les relations de voi-sinage entre lieux représentés par les n÷uds. Ces données sont en général obtenues grâ
e auxinformations idiothétiques. Elles peuvent être plus ou moins pré
ises et représentées sous diversesformes.Relation d'adja
en
eLa première information que porte une arête est une information d'adja
en
e entreles deux lieux représentés par les n÷uds qu'elle 
onne
te. L'existen
e d'une arête si-gni�e don
 que le robot peut passer dire
tement d'un lieu à l'autre, sans pas-ser par un lieu intermédiaire. Si 
ertains modèles ne mémorisent que 
ette infor-mation d'adja
en
e [Franz et al., 1998, Gaussier et al., 1998, Hertzberg and Kir
hner, 1996,Kortenkamp et al., 1994, Nourbakhsh et al., 1995, Ulri
h and Nourbakhsh, 2000℄, 
ette informa-tion est prise en 
ompte dans tous les modèles, même si des informations supplémentaires sontenregistrées dans les arêtes.Relations métriquesDes informations métriques sur la position relative des lieux peuvent être mémorisées dansles arêtes. Ces informations portent en général sur la position relative des lieux reliés par l'arête[Engelson and M
Dermott, 1992, Hafner, 2000, Kuipers and Byun, 1991, Kunz et al., 1997,Nehmzow and Owen, 2000, Shatkay and Kaelbling, 1997, Simmons and Koenig, 1995,Von Wi
hert, 1998℄. Elles sont fournies et quanti�ées par les données idiothétiques lorsque lerobot se dépla
e d'un lieu à l'autre. Cette méthode présente l'avantage de limiter l'a

umulationde l'erreur des données idiothétiques, puisque 
es données ne sont utilisées que sur la distan
ereliant un n÷ud à un autre. Cette distan
e est en général assez 
ourte pour éviter une
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umulation d'erreurs trop importante. Les 
artes topologiques utilisant de telles informationsmétriques sont appelées 
artes diktiométriques [Engelson and M
Dermott, 1992℄.Asso
iation de position aux n÷udsDans le but d'intégrer les données idiothétiques à une 
arte topologique, il est égale-ment possible d'asso
ier une position à 
ha
un des n÷uds. Cette position se mesure dansl'espa
e dans lequel s'expriment les données idiothétiques et 
orrespond à la position desdi�érents lieux dans l'environnement. Ce type de 
arte se rappro
he fortement des 
artesmétriques, à la di�éren
e que seuls les lieux visités par le robot, et non les objets per-çus par le robot, sont mémorisés. L'in
onvénient, par rapport à l'appro
he pré
édente, estqu'il est né
essaire de 
orriger les informations idiothétiques 
ar elles ne sont plus utili-sées lo
alement. Chaque n÷ud ayant une position dans un 
adre de référen
e global, ilest possible de se 
ontenter de 
ette information, sans ajouter de liens entre les n÷uds[Oore et al., 1997, Arleo and Gerstner, 2000, Balakrishnan et al., 1999℄. Toutefois, 
ertains mo-dèles utilisent également des liens pour mémoriser l'information d'adja
en
e [Matari
, 1992,Touretzky et al., 1994, Kurz, 1995, Yamau
hi and Langley, 1997, Du
kett and Nehmzow, 1997,Von Wi
hert, 1998, Dedeoglu et al., 1999℄. Comme l'information de position de 
haque n÷ud estabsolue, 
e type de 
arte est appelé 
arte diktiométrique absolue.Relation impli
iteDans 
ertains 
as, il est possible de retrouver les relations de position entre les lieux auvu de leur seule dé�nition allothétique. Cela est possible, par exemple, lorsque les lieux sontdé�nis par la 
on�guration d'amers distants qui peuvent être perçus par le robot lorsqu'il setrouve à 
ette position. Un 
ertain nombre d'amers 
ommuns, visibles depuis deux lieux di�érentspermettront d'avoir des informations sur la position relative de 
es lieux. L'existen
e d'amers
ommuns peut don
 être utilisée 
omme lien impli
ite [Levitt and Lawton, 1990, Sharp, 1991,Burgess et al., 1994℄.1.4.2 Cartes métriquesNatureDans une 
arte métrique, l'environnement est représenté par un ensemble d'objets auxquelssont asso
iées des positions dans un espa
e métrique, généralement en deux dimensions. Cetespa
e est, la plupart du temps, 
elui dans lequel s'exprime la position du robot estimée par lesdonnées idiothétiques. Les données allothétiques permettent, en utilisant un modèle métrique des
apteurs, de déte
ter 
es objets et d'estimer leur position par rapport au robot. La position de 
esobjets dans l'environnement est alors 
al
ulée en utilisant la position estimée du robot. La fusiondes deux sour
es d'information au sein d'un même 
adre de représentation est 
ara
téristiquedes 
artes métriques.Les objets mémorisés dans la 
arte peuvent être très divers et seront détaillés dans la suite de
ette se
tion. Dans un grand nombre d'implémentations, 
ependant, 
es objets 
orrespondent aux
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artesobsta
les que le robot pourra ren
ontrer dans son environnement. La 
arte de l'environnement
orrespond ainsi dire
tement à l'espa
e libre, 
'est-à-dire à l'espa
e dans lequel le robot peut sedépla
er.AvantagesL'avantage prin
ipal des 
artes métriques est de permettre de représenter l'ensemble de l'en-vironnement, et non un petit sous-ensemble de lieux 
omme le font les 
artes topologiques. Cettereprésentation 
omplète permet ainsi d'estimer ave
 pré
ision et de manière 
ontinue la positiondu robot sur l'ensemble de son environnement. De plus, 
ette représentation 
omplète ne se li-mite pas aux positions physiquement explorées, mais s'étend à toutes les zones que le robot a puper
evoir depuis les lieux qu'il a visités. Cette propriété permet la 
onstru
tion d'une 
arte plusexhaustive de l'environnement en un temps plus 
ourt.Un autre avantage des 
artes métriques est lié au fait que la position du robot est dé�nie demanière non ambiguë par ses 
oordonnées au sein de l'espa
e dans lequel est représentée la 
arte.Il s'ensuit une utilisation simple et dire
te de toutes les informations métriques fournies par lesdonnées idiothétiques ou allothétiques. Cela est un avantage par rapport aux 
artes topologiquesoù les positions possibles du robot sont limitées aux n÷uds présents dans la 
arte et sont don
relativement impré
ises. Une telle représentation, dans laquelle 
haque n÷ud peut 
ouvrir unezone étendue de l'environnement, rend plus di�
ile l'utilisation des données métriques 
ar laposition relative de deux zones est moins bien dé�nie.La représentation indépendante de l'individu de l'environnement utilisée dans les 
artes mé-triques apporte un 
ertain nombre d'avantages supplémentaires. Comme nous l'avons mentionnéà propos des 
artes topologiques, une telle représentation permet une réutilisation plus fa
iled'une 
arte sur des robots di�érents, équipés de 
apteurs di�érents, l'essentiel de l'adaptation sedéroulant au niveau des 
apteurs. Ce type de représentation est aussi fa
ilement interprétablepar un humain, 
e qui peut être important dans le 
as où il doit intervenir dans les dépla
ementsdu robot.Cette représentation peut de plus utiliser des 
on
epts de plus haut niveau, tels que desobjets, des obsta
les ou des murs. Cela permet un apport de 
onnaissan
e plus fa
ile de la partdes humains, par exemple pour imposer que deux murs soient perpendi
ulaires.In
onvénientsLors de l'utilisation de 
artes métriques, les données idiothétiques ont en général une impor-tan
e supérieure à 
elle qu'elles ont dans l'utilisation d'un 
arte topologique. Par 
onséquent, uneodométrie plus �able est requise. Le niveau de �abilité né
essaire est souvent atteint en imposantdes limitations sur l'environnement du robot. Par exemple, il est possible d'imposer que tous les
ouloirs soient orthogonaux, a�n de pouvoir 
orriger e�
a
ement la dérive de l'estimation de laposition.Comme nous l'avons mentionné dans la se
tion 1.3.2, un modèle métrique des 
apteurs peut
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ile à obtenir. Les problèmes liés au bruit des 
apteurs et à la di�
ulté de modéliser demanière �able leur relation ave
 l'environnement 
onstituent don
 un point faible important des
artes métriques.En�n, le 
al
ul de 
hemin au sein des 
artes métriques peut être plus 
omplexe, 
ar la plani�-
ation se déroule dans un espa
e 
ontinu et non dans un espa
e préalablement dis
rétisé, 
omme
'est le 
as pour les 
artes topologiques. De nombreux modèles re
ourent d'ailleurs à l'extra
tiond'un 
arte topologique depuis la 
arte métrique pour réaliser 
ette opération de plani�
ation[Latombe, 1991℄.ImplémentationDeux méthodes prin
ipales sont utilisées pour mémoriser des informations sous forme de
arte métrique. La première méthode 
onsiste à extraire expli
itement des objets des donnéesallothétiques et de les enregistrer dans la 
arte ave
 leur position estimée. Les objets peuvent êtrede types très variés et se situer à di�érents niveaux d'abstra
tion. La se
onde méthode s'atta
heà représenter dire
tement l'espa
e libre a

essible au robot et les zones d'obsta
les qu'il ne peutpas fran
hir, sans avoir re
ours à l'identi�
ation d'objets individuels.Représentation d'objetsPointsLes objets les plus simples qui peuvent être utilisés sont des points [Levitt and Lawton, 1990,Pres
ott, 1995, Feder et al., 1999℄. Ces points 
orrespondent à des objets de l'environnementde taille su�samment petite, ou situés su�samment loin du robot, pour pouvoir être 
onsidérés
omme pon
tuels. Ces objets sont les amers les plus simples qui peuvent être utilisés 
omme pointsde repère. Cependant, la per
eption d'un point de l'environnement ne su�t pas à déterminer demanière unique la position du robot. Ce type de points de repère est par 
onséquent relativementpauvre et 
ontraint à la déte
tion de plusieurs objets pour assurer une lo
alisation pré
ise. Deplus, re
onnaître un tel point de manière non ambiguë est souvent di�
ile et requiert une bonne
apa
ité de dis
rimination de la part des 
apteurs.Pour surmonter 
es di�
ultés, 
ertains modèles ont re
ours à des ensembles depoints disséminés sur la surfa
e des objets de l'environnement [Lu and Milios, 1997,Gutmann and Konolige, 2000, Thrun et al., 2000℄. Ces points sont en général obtenus par destélémètres laser, qui permettent d'en re
ueillir un grand nombre ave
 une résolution spatialeélevée. Les objets sont ainsi dé�nis par la 
on�guration d'ensembles de points, et non plus pardes points uniques. Cette méthode présente don
 l'avantage de ne pas re
ourir à l'identi�
ationindividuelle de 
haque point.Points orientésA�n d'obtenir plus d'information sur la position du robot par la per
eption d'un seul ob-jet, il est possible de doter 
haque objet pon
tuel d'une orientation. La per
eption d'un telpoint orienté permet alors d'estimer la position du robot de manière unique. Un tel type de
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artespoint peut 
orrespondre à un point de référen
e sur un objet non pon
tuel de l'environnement[Hébert et al., 1996, Smith et al., 1988℄, par exemple l'angle d'un obsta
le, perçu grâ
e à un té-lémètre laser [Borghi and Brugali, 1995℄.Frontière des objetsLes frontières des di�érents objets et obsta
les de l'environnement peuvent être dire
tementreprésentées par des objets géométriques de plus haut niveau que des points. Des lignes ou despolygones sont très souvent utilisés. Ces objets sont extraits d'ensemble de points perçus par des
apteurs à ultrasons [Dudek and Ma
Kenzie, 1993, Gasós and Martín, 1997℄ ou des télémètreslaser [Moutarlier and Chatila, 1990, Einsele, 1997, Castellanos et al., 1999℄. Des 
ylindres et desplans, déte
tés par des 
apteurs à ultrasons sont aussi utilisés [Leonard et al., 1992℄, ainsi que desstru
tures de plus haut niveau, 
omme des plans en trois dimension, déte
tés par stéréo-vision[Aya
he and Faugeras, 1989℄.Représentation de l'in
ertitudeDans la plupart des systèmes, la manière dont est représentée et gérée l'in
ertitudeest 
ru
iale. L'in
ertitude 
on
ernant les objets mémorisés dans la 
arte est de deuxtypes. Le premier 
on
erne l'in
ertitude sur les paramètres des objets, par exemplesur leur position dans l'environnement. Ce type d'in
ertitude provient des erreurs delo
alisation du robot lors de la per
eption d'un objet, ou d'un bruit au niveau du
apteur. Il est, dans la majorité des 
as, représenté par la varian
e de paramètres
onsidérés [Smith et al., 1988, Aya
he and Faugeras, 1989, Moutarlier and Chatila, 1990,Leonard et al., 1992, Hébert et al., 1996, Feder et al., 1999, Castellanos et al., 1999℄.Toutefois, d'autres méthodes peuvent être utilisées, par exemple des intervalles[Engelson and M
Dermott, 1992℄ ou des ensembles �ous [Gasós and Martín, 1997℄.Le se
ond type d'in
ertitude se pla
e à un niveau plus fondamental. Il porte sur la qualité de la
orrespondan
e entre la 
arte et l'environnement. Il mesure ave
 quelle 
on�an
e un objet présentdans la 
arte 
orrespond e�e
tivement à un objet de l'environnement. En e�et, il peut arriver quedes erreurs de per
eption fassent apparaître des objets qui n'existent pas dans l'environnement.Cette in
ertitude est 
ara
téristique des environnements dynamiques, dans lesquels des objetssont sus
eptibles de se dépla
er, d'apparaître ou de disparaître. Elle est gérée, pour une grandepartie, au niveau des 
apteurs, les pro
édures permettant la déte
tion d'objet à mémoriser étant
onçues pour ignorer au maximum les éléments instables de l'environnement. Au niveau de la
arte, la plupart des modèles traitent 
e problème au moment de la mise à jour. Il est par exemplepossible de supprimer les objets qui auraient dû être perçus, mais qui restent introuvables parle robot. Certain modèles toutefois modélisent expli
itement 
ette in
ertitude au moyen d'unparamètre de 
rédibilité [Leonard et al., 1992℄. Ce paramètre permet une plus grande toléran
eaux a

idents de per
eption en mesurant la �abilité d'objets 
omme point de repère.
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e libreLe modèle le plus populaire pour 
e type de représentation est 
elui de la grille d'o

upation[Morave
 and Elfes, 1985, Thrun, 1999, Yamau
hi et al., 1999℄. Dans 
e modèle, l'environnementest entièrement dis
rétisé suivant une grille régulière ave
 une résolution spatiale très �ne (
f.�gure 1.7). Une probabilité d'o

upation est asso
iée à 
haque élément de 
ette grille. Cetteprobabilité mesure la 
on�an
e dans le fait que l'espa
e 
orrespondant dans l'environnementest e�e
tivement o

upé par un obsta
le. L'avantage de 
ette représentation est qu'elle utilisedire
tement les valeurs des 
apteurs de distan
e a�n de mettre à jour les probabilités d'o

upationdes 
ellules. Elle permet don
 de supprimer la phase d'extra
tion d'objets qui est souvent 
oûteuseen temps de 
al
ul et soumise à une forte in
ertitude.

Fig. 1.7: Un exemple de grille d'o

upation utilisée pour représenter un environnement.Les zones sombres indiquent une forte probabilité de présen
e d'un obsta
le (Repris de[Thrun, 1999℄).Les grilles d'o

upation utilisent 
ependant une quantité de mémoire importante, qui 
roîtproportionnellement à la surfa
e de l'environnement. Pour s'a�ran
hir de 
e problème, 
ertainsmodèles font appel à des dis
rétisations irrégulières de l'espa
e [Arleo et al., 1999℄. De tellesdis
rétisations permettent de s'adapter à la 
omplexité de l'environnement, en représentant demanière grossière les grands espa
es libres et plus �nement les 
ontours des obsta
les.1.4.3 Fusion de 
apteursNous avons vu que les di�érentes données re
ueillies par les 
apteurs du robot sont mémoriséesau sein d'une 
arte représentant l'environnement. Une sour
e unique d'information étant engénéral insu�sante pour 
onstruire une représentation e�
a
e et utilisable de l'environnement,
ette 
arte est le lieu d'intégration des données de di�érents 
apteurs. Ces 
apteurs peuventdonner des informations très diverses, soit de type spatial (
apteurs à ultrasons, télémètres, visionstéréos
opique), soit de type non spatial (température, 
ouleur). Le problème de l'utilisation
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artes
onjointe de tous 
es 
apteurs pour la réalisation d'une tâ
he unique est abordé dans la littératurerobotique sous le nom de fusion de 
apteurs [Luo and Kay, 1989℄. Les 
artes topologiques etmétriques réalisent 
ette fusion de 
apteurs de deux manières di�érentes qui permettent dereformuler les avantages et les in
onvénients des deux types de 
artes.En e�et, les 
artes métriques utilisent un 
adre de référen
e global 
ommun pour réaliser
ette fusion. Cha
un des 
apteurs utilisés doit don
 être asso
ié à un modèle métrique qui per-met l'intégration de 
es données dans le 
adre 
ommun. Cela limite don
 les types de 
apteursutilisables à 
eux fournissant une information spatiale, pour lesquels un tel modèle peut être
onstruit.Les 
artes topologiques, quant à elles, permettent l'utilisation de tous les types de 
apteurs 
arelles n'utilisent pas de 
adre de représentation unique. La méthode de fusion est une méthoded'asso
iation qui permet de relier les données de di�érents 
apteurs qui 
orrespondent à unmême lieu. Cette méthode permet ainsi une fusion des données plus souple et plus générale quela méthode utilisée pour une 
arte métrique. La re
onnaissan
e d'un lieu peut ainsi être réaliséeen 
ombinant fa
ilement des 
ritères autres que des 
ritères spatiaux. Cette se
onde te
hniquepeut être appelée intégration de 
apteurs [Borghi and Brugali, 1995℄. Elle est plus adaptée au 
asd'un animat pouvant posséder une large variété de 
apteurs 
ar la gestion de 
ha
un peut êtreréalisée indépendamment des autres.Cette fa
ilité d'intégration est un des éléments qui nous ont 
onduits au 
hoix d'une 
artetopologique pour 
on
evoir le système de navigation dé
rit dans 
ette thèse.1.5 Données biologiques sur la navigationLes types de 
artes dé
rits pré
édemment sont 
onçus dans le 
ontexte général de la robotiquemobile, en gardant à l'esprit les 
ontraintes te
hniques ou informatiques 
orrespondantes. Toute-fois, 
ertains de 
es modèles s'inspirent des nombreuses données a
quises par les neurobiologistessur la manière dont les rats peuvent se représenter l'espa
e. Nous donnons i
i un rapide aperçude 
es données.1.5.1 Les 
ellules de lieu et de dire
tion de la têteL'étude du 
erveau des rats lors de tâ
hes de navigation a 
onduit à la dé
ouverte dans di�é-rentes zones, notamment dans l'hippo
ampe [O'Keefe and Dostrovsky, 1971℄, de neurones dontl'a
tivité dépend uniquement de la position du rat dans son environnement (
f. �gure 1.8). Cettea
tivité est indépendante de tout autre fa
teur, tel que le 
omportement du rat, ou la ré
ompensequ'il peut re
ueillir en 
e point. Ces neurones, appelés 
ellules de lieu, ont une a
tivité maximalelorsque le rat se trouve à une position donnée de l'environnement, généralement indépendammentde sa dire
tion. De plus, les zones d'a
tivation des di�érents neurones sont distribuées sur l'en-semble de l'environnement a

essible au rat [O'Keefe and Conway, 1978℄. Un tel type d'a
tivité
onduit à penser que le rat possède une représentation interne de son environnement, au sein de
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Cellule 1 Cellule 2Fig. 1.8: Deux exemples d'enregistrement de 
ellules de lieu sur des rats se déplaçant dansun environnement 
arré. Le niveau de gris indique l'a
tivité d'une 
ellule de lieu en fon
tionde la position du rat dans l'environnement, du plus faible pour le noir au plus élevé pour leblan
. L'a
tivité de 
haque 
ellule est 
ara
téristique d'une zone de l'environnement (reprisde [Arléo, 2000℄).laquelle il est 
apable d'estimer sa position. Ainsi, l'ensemble des 
ellules de lieu représenteraitles di�érentes positions que le rat peut atteindre dans son environnement, tandis que leur a
tivitéindiquerait si le rat se trouve ou non à la position 
orrespondante.En plus de 
ette représentation de la position, des neurones dont l'a
tivité dépend de ladire
tion absolue de la tête du rat par rapport à l'environnement ont été dé
ouverts dans d'autreszones du 
erveau. L'a
tivité de 
es 
ellules de dire
tion de la tête ne dépend pas de la positionde la tête du rat relativement à son 
orps. Il s'ensuit don
 que les 
odages de la position et de ladire
tion absolue du rat dans l'espa
e sont réalisés par des 
ir
uits di�érents.

1.5.2 Informations utiliséesL'expérien
e montre que l'a
tivité des 
ellules de lieu et de dire
tion de la tête dépend d'amersvisuels situés dans l'environnement, qui permettent au rat de re
onnaître une position ou unedire
tion [Muller and Kubie, 1987℄. Tous les points per
eptibles dans l'environnement ne sont
ependant pas utilisés pour 
e faire. L'a
tivité des neurones semble dépendre de préféren
e desamers stables et lointains de l'environnement. Certaines expérien
es montrent que les rats uti-lisent également d'autres types de per
eptions, 
omme le tou
her, ou l'odorat.De plus, 
es neurones 
onservent leur a
tivité reliée à la position durant le dépla
ementdu rat dans le noir, ou après suppression de tout amer de l'environnement [Quirk et al., 1990℄.Ce 
omportement indique que le 
erveau du rat utilise des informations idiothétiques sur ledépla
ement pour maintenir l'a
tivité des 
ellules de lieu, en plus des informations visuelles. Cesinformations peuvent provenir de l'oreille interne qui mesure l'a

élération du rat par rapport àson environnement, ou de la mesure du mouvement des pattes.
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artes1.5.3 Représentations biologiquement plausiblesDi�érents systèmes de navigation modélisant le fon
tionnement de l'hippo
ampe desrats ont été 
onçus [Arleo and Gerstner, 2000, Balakrishnan et al., 1999, Burgess et al., 1994,Sharp, 1991, Touretzky et al., 1994℄. Ces modèles utilisent tous une 
arte topologique de l'envi-ronnement dans laquelle 
ha
un des n÷uds de la 
arte 
orrespond à une 
ellule de lieu. Cettereprésentation semble en e�et très adaptée à une telle modélisation 
ar, 
omme nous l'avons men-tionné dans le paragraphe pré
édent, les 
artes topologiques réalisent une fusion des données dedi�érents 
apteurs. Cette fusion se réalise au niveau de 
haque n÷ud sans utilisation d'un 
adrede référen
e global qui semble di�
ile à 
on
evoir dans un 
adre biologique. Cette méthode defusion des données par asso
iation semble, de plus, 
ognitivement similaire à d'autres fon
tionsde l'hippo
ampe, telle que de la mémoire [Marr, 1971℄.De plus, l'utilisation de 
on
epts de relativement haut niveau des 
artes métriques sembleinadaptée aux 
apa
ités 
ognitives d'un rat. La mémorisation brute des données utilisées dans les
artes topologiques semble, au 
ontraire, plus réalisable par de simples pro
essus d'asso
iationet de mémorisation.La dé�nition non supervisée des n÷uds (
f. se
tion 1.4) permet la 
réation autonome de la
arte ave
 très peu d'a priori sur l'environnement, d'une manière similaire à 
e que peut faire unrat. Les 
artes obtenues permettent de reproduire 
ertaines des 
ara
téristiques des 
ellules delieu. Elles 
ouvrent par exemple l'environnement de manière uniforme et il est possible d'asso
ierpar des méthodes relativement simples une a
tivité à 
ha
un des n÷uds qui reproduit l'a
tivitédes 
ellules de lieu. De plus, 
ette a
tivité dépend de di�érents fa
teurs, tels que la vision etl'odométrie, de manière similaire à la dépendan
e des 
ellules de lieu.Notre modèle, sans prétendre à la plausibilité biologique, utilisera des stru
tures similaires. Ilsera don
 
ompatible ave
 un 
ertain nombre de données biologiques, mais s'é
artera des modèlesbiologiquement plausibles, notamment à propos de la méthode utilisée pour le 
al
ul des a
tivitésdes n÷uds de la 
arte.1.6 Con
lusionLa 
arte que nous avons 
hoisi d'utiliser dans notre modèle est une 
arte topologique. Ce
hoix dé
oule du fait que nous souhaitons pouvoir utiliser, au sein d'une même représentation,les informations provenant de nombreux types de 
apteurs, sans nous limiter aux 
apteurs pourlesquels nous disposons d'un modèle métrique. Les 
artes topologiques, en asso
iant les donnéesde di�érents 
apteurs perçues en un même lieu permettent une telle intégration. De plus, noussouhaitions éviter le re
ours aux modèles métriques en raison des di�
ultés de mise en ÷uvre etde 
alibration auxquelles ils sont soumis.Un autre avantage des 
artes topologiques est qu'elles représentent de manière distin
te lesdonnées idiothétiques et allothétiques, sans les fusionner dans un 
adre unique 
omme le fontles 
artes métriques. Nous verrons dans le 
hapitre 3 que 
ette propriété est intéressante pour
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lusion 35permettre une 
artographie e�
a
e.Pour permettre une représentation relativement pré
ise de la position du robot au sein deson environnement, la 
arte topologique de notre modèle est une 
arte très dense dont les n÷uds
orrespondent à des lieux qui sont très pro
hes les uns des autres. Cela permet de limiter laperte de pré
ision due à l'utilisation d'une 
arte topologique par rapport à une 
arte métrique.En�n, les arêtes de 
ette 
arte mémorisent une information sur la position métrique relative desn÷uds qu'elles relient, sans qu'au
une information métrique de position globale, qui est di�
ileà estimer, ne soit mémorisée.Tous 
es 
hoix dé
oulent également de la volonté de 
réer un système dans lequel des éléments
on
eptuellement similaires aux 
ellules de lieu de l'hippo
ampe des rats sont identi�ables. Lesn÷uds des 
artes topologiques, qui représentent des positions de l'environnement - 
ontrairementaux 
artes métriques qui représentent des objets de l'environnement - sont parti
ulièrement per-tinents dans 
ette logique. La forte densité de la 
arte topologique utilisée rappelle, de plus, ladensité élevée des 
ellules de lieu observées 
hez les rats.
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Chapitre 2Lo
alisationDans 
e 
hapitre, nous allons présenter plus pré
isément le problème de la lo
alisation etdi�érentes méthodes possibles pour le résoudre. Nous nous atta
herons uniquement à 
e problèmeet nous le dé
ouplerons de 
elui de la 
artographie en 
onsidérant qu'une 
arte 
omplète et pré
isede l'environnement est disponible pour l'animat. Le problème est alors uniquement de déterminerquelle position au sein de 
ette 
arte 
orrespond le plus pré
isément à la position de l'animatdans son environnement réel. Nous verrons que le terme �lo
alisation� re
ouvre en fait deux
atégories d'algorithmes de 
apa
ités très di�érentes. Nous verrons également qu'il est possibled'utiliser de manière plus ou moins optimale les deux sour
es d'information a

essibles à l'animatpour résoudre 
ette tâ
he. Les modèles mentionnés dans 
e 
hapitre sont présentés plus en détaildans une publi
ation [Filliat and Meyer, 2001a℄.2.1 Di�érentes 
apa
ités de lo
alisationIl existe deux types de 
apa
ités regroupées sous le terme �lo
alisation�. La première, appeléesuivi de position, est la 
apa
ité de mettre à jour une estimation existante de la position auvu de données idiothétique ou allothétiques nouvellement a
quises. Dans le 
as des donnéesidiothétiques, 
ette mise à jour 
on
erne un dépla
ement du robot et va en général diminuerla pré
ision de l'estimation 
ourante de la position. Dans le 
as de données allothétiques, au
ontraire, 
ette mise à jour va en général permettre d'améliorer 
ette estimation grâ
e au lienave
 l'environnement fourni par 
es données. L'utilisation de 
et an
rage dans l'environnementest fondamental pour assurer que l'estimation de la position re�ète 
orre
tement la position del'animat dans l'environnement réel. Cette mise à jour intégrant les deux types de données permetde 
ombiner les avantages inhérents aux deux types d'information a�n d'estimer au mieux laposition de l'animat. En pratique, toutefois, le suivi de position est problématique 
ar il reposesur une estimation initiale de la position qui doit souvent être fournie par une sour
e extérieure.De plus, si la position estimée s'é
arte trop de la position réelle du robot, l'animat peut très bienne pas parvenir à 
orriger l'erreur et être dé�nitivement perdu.La se
onde 
apa
ité de lo
alisation, la lo
alisation globale, est plus générale et permet de37



38 Chapitre 2. Lo
alisationretrouver la position de l'animat sans qu'au
une estimation initiale ne soit fournie. Cette 
apa
itéest très importante du point de vue de l'autonomie, 
ar elle permet au robot de retrouver saposition, dans toutes les 
onditions, sans intervention extérieure. Elle permet, par exemple, de
ouper l'alimentation d'un robot à des �ns de maintenan
e, puis de remettre 
e robot dans uneposition quel
onque de l'environnement sans se sou
ier d'initialiser 
orre
tement son estimationde la position.Ces deux 
apa
ités de lo
alisation ont des propriétés duales. Comme le note Piase
ki[Piase
ki, 1995℄, dans le 
ontexte d'une 
arte métrique, le suivi de position est une méthodelo
ale, 
ontinue, qui e�e
tue régulièrement de petites 
orre
tions à l'estimation de la position del'animat. Cette méthode e�e
tue de telles 
orre
tions en se basant sur des objets de l'environne-ment et la manière dont ils ont été perçus par le robot. L'identi�
ation de 
es objets est de plussimpli�ée grâ
e à l'estimation initiale de la position qui permet, en 
as de per
eptual aliasing, dedé
ider quel est l'objet qui a été perçu parmi les di�érents objets 
orrespondant aux per
eptions.Au 
ontraire, la lo
alisation globale est une méthode globale, dis
ontinue, qui e�e
tue ex
ep-tionnellement des 
orre
tions de grande ampleur de la position estimée. Sa première tâ
he, avantd'estimer une position, est de déterminer à quels objets de l'environnement 
orrespond 
ha
unedes per
eptions du robot. Cette tâ
he peut être très simple dans le 
as où la 
arte ne 
ontientque des amers di�érents, mais est en général assez 
omplexe 
ar plusieurs amers sont identiquesà 
ause du per
eptual aliasing.Comme nous l'avons souligné, le suivi de position permet de fusionner et de tirer parti desinformations idiothétiques et allothétiques disponibles pour le robot. Cette méthode ne 
onduittoutefois qu'à une estimation qui est lo
alement la meilleure approximation possible de la posi-tion. En e�et, la re
her
he est 
ontrainte par l'estimation pré
édente de 
ette position. La positionestimée sera don
 
elle qui est la plus en a

ord ave
 les données re
ueillies, dans le voisinagede 
ette estimation pré
édente. L'estimation résultante peut très bien ne pas 
orrespondre à laposition qui, sur l'ensemble de la 
arte, 
orrespond le mieux aux données.En prin
ipe, la lo
alisation globale permet une telle estimation optimale. Au niveau de l'uti-lisation des données disponibles pour le robot, il existe de nouveau deux 
lasses de méthodes delo
alisation globale :� La première, qui ne fon
tionne que dans des environnements où il n'existe au
un per
ep-tual aliasing, fait appel uniquement aux données allothétiques disponibles en une positiondonnée. Nous l'appellerons inféren
e dire
te de position.� La se
onde, qui fon
tionne dans tous les environnements, fusionne au 
ontraire les infor-mations idiothétiques et allothétiques, 
omme le fait le suivi de position. Toutefois, au lieude restreindre la re
her
he par une estimation pré
édente de la position, elle estime parmitoutes les positions possibles au sein de la 
arte 
elle qui 
orrespond le mieux aux don-nées présentes et passées re
ueillies par le robot. Les méthodes de 
ette 
atégorie reposent,d'une façon ou d'une autre, sur le suivi de plusieurs hypothèses de position, 
e qui permet
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alisation 39de généraliser le suivi de position en utilisant de manière plus e�
a
e les informationsidiothétiques et allothétiques disponibles.Dans la suite de 
e 
hapitre, nous allons présenter plus pré
isément les di�érentes méthodes delo
alisation. Nous allons d'abord voir 
omment il est possible d'estimer la position d'un animat auvu des seules données allothétiques. Puis, dans le 
as de systèmes per
eptifs soumis au per
eptualaliasing, nous verrons 
omment il est possible d'intégrer les informations idiothétiques, de manièrelo
ale puis globale, a�n de lever les ambiguïtés restantes.2.2 Stratégies de lo
alisation2.2.1 Estimation de la position par les données allothétiquesDans 
e paragraphe, nous résumons les di�érentes méthodes qui peuvent être utilisées pourestimer la position d'un animat à l'aide des seules données allothétiques. Dans le 
as où l'en-vironnement est exempt de per
eptual aliasing, 
ette étape su�t à déterminer la position del'animat de manière unique. Cette méthode est alors la première méthode de lo
alisation globalementionnée pré
édemment. Dans le 
as où le per
eptual aliasing est présent, 
es méthodes sontégalement utilisées mais elles serviront à repérer plusieurs positions possibles pour l'animat ausein de l'environnement. Le suivi de position ou la se
onde méthode de lo
alisation globale quiseront présentés dans les paragraphes suivants doivent alors être utilisés en sus pour séle
tionnerla position 
orre
te.Dans le 
as des 
artes topologiques, estimer la position à partir des seules données allo-thétiques est extrêmement simple. En e�et, parmi tous les lieux représentés dans la 
arte, laposition du robot est 
elle d'un des n÷uds qui 
orrespond le mieux aux per
eptions 
ourantes.La re
her
he de 
e n÷ud passe don
 par la 
omparaison des per
eptions de l'animat ave
 lesper
eptions mémorisées dans 
ha
un des n÷uds de la 
arte. Les n÷uds qui sont identiques ousu�samment similaires sont alors re
onnus 
omme positions possibles du robot.Lorsque les animats ne sont pas soumis au per
eptual aliasing, tous les n÷uds de la 
arte
orrespondent à des situations di�érentes. Cette étape est alors su�sante pour la lo
alisa-tion 
omplète de l'animat 
ar le n÷ud re
onnu est unique. Di�érents systèmes per
eptuels ontété utilisés pour implémenter de tels modèles. Certains auteurs utilisent des images panora-miques de l'environnement pour dé�nir les n÷uds de la 
arte [Kortenkamp and Weymouth, 1994,Franz et al., 1998℄. D'autre modèles utilisent les dire
tions ou les distan
es d'amers pon
-tuels tous dis
ernables, soit en simulation [Burgess et al., 1994, Levitt and Lawton, 1990,Trullier and Meyer, 2000, Sharp, 1991℄, soit sur des robots réels [Ba
helder and Waxman, 1994,Gaussier et al., 2000℄.Lorsqu'une position dans un espa
e métrique est asso
iée à 
ha
un des n÷uds de la 
arte,la lo
alisation permet en outre de déterminer la position métrique du robot. Cette positionpeut simplement être la position du n÷ud re
onnu, mais il est souvent possible d'obtenir une
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ision supplémentaire. En e�et, au lieu de tenir simplement 
ompte du n÷ud le plus 
onformeaux per
eptions 
ourantes, il est possible de tenir 
ompte de 
ha
un des n÷uds, selon son degré desimilarité ave
 
es per
eptions. La méthode mise en ÷uvre dans de tels modèles pour réaliser 
etteestimation de position est le 
odage par population de ve
teurs [Georgopoulos et al., 1986℄. Cetteméthode 
onsiste à estimer la position de l'animat par la moyenne des positions des di�érentsn÷uds, pondérées par le degré de similarité de 
haque n÷ud ave
 les per
eptions de l'animat.Cette méthode donne une estimation pré
ise de la position du robot, mais suppose une relative
ontinuité de l'environnement. Elle suppose en e�et que des lieux similaires seront pro
hes lesuns des autres pour que la moyenne des positions ait un sens. Les données allothétiques doiventdon
 varier de manière 
ontinue ave
 la position.Lorsque les modèles permettent la gestion du per
eptual aliasing (par une des méthodesdé
rites dans les paragraphes suivants), les lieux peuvent également être dé�nis par des imagespanoramiques de leur environnement [Arleo and Gerstner, 2000, Egerton and Callaghan, 2000,Hafner, 2000, Ulri
h and Nourbakhsh, 2000, Radhakrishnan and Nourbakhsh, 1999,Von Wi
hert, 1998℄, ou par la 
on�guration des positions d'amers distants[Balakrishnan et al., 1999, Touretzky et al., 1994℄. Mais, puisque le per
eptual aliasing seragéré par ailleurs, des dé�nitions plus simples des n÷uds peuvent également être adoptées,au prix d'une moins grande dis
rimination. Certains modèles utilisent ainsi les valeurs brutesde 
apteurs de distan
e [Nehmzow and Owen, 2000, Matari
, 1992, Kuipers and Byun, 1991,Hertzberg and Kir
hner, 1996, Hafner, 2000, Oore et al., 1997℄, ou la 
on�guration desmurs autour du robot a�n de déte
ter des angles de 
ouloirs ou des embran
hements[Kunz et al., 1997, Dedeoglu et al., 1999, Shatkay and Kaelbling, 1997, Cassandra et al., 1996,Nourbakhsh et al., 1995, Simmons and Koenig, 1995, Theo
harous et al., 2001℄.Dans le 
as des 
artes métriques, diverses méthodes d'estimation de la positionexistent. Lorsque les données allothétiques sont 
onstituées d'amers pon
tuels, une mé-thode de triangulation peut être utilisée [Betke and Gurvits, 1994, Greiner and Isukapalli, 1996,Levitt and Lawton, 1990, Madsen et al., 1997℄. Cette méthode repose sur la mesure de la dire
-tion et de la distan
e d'amers pon
tuels 
onnus. La per
eption de trois amers de 
e type permeten e�et de dé�nir la position du robot de manière unique. Un simple 
al
ul mathématique per-met don
 de 
al
uler 
ette position à partir des positions des amers. Ce 
al
ul peut égalementêtre approximé par des réseaux de neurones, [Pres
ott, 1995℄, ou par des méthodes heuristiquesqui permettent une meilleure résistan
e au bruit [Wijk and Christensen, 2000℄. Lorsque 
etteméthode est utilisée ave
 des 
artes ne 
omportant pas de per
eptual aliasing, 
haque amer estunique et 
ette méthode permet d'estimer dire
tement de manière non ambiguë la position durobot. En 
as de per
eptual aliasing, 
ertains amers ne peuvent être distingués et il faut te-nir 
ompte de l'estimation pré
édente de la position a�n de pouvoir identi�er 
orre
tement lesdi�érents amers et estimer 
orre
tement la position.Certains types d'objets fournissent plus d'information que des amers pon
tuels, sans toutefoispermettre une estimation non ambiguë de la position. Par exemple, 
'est le 
as des murs dont la
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Perception

Point Ligne Objet bidimentionnel

Positions possiblesFig. 2.1: Les amers que peut repérer un robot fournissent plus ou moins d'information sursa position en 2 dimensions. La déte
tion d'un amer pon
tuel permet de savoir que le robotse trouve sur un 
er
le entourant l'amer. Un amer re
tiligne permet de 
onnaître la distan
edu robot perpendi
ulairement à 
et amer, mais pas sa position le long de 
et amer. En�n, unamer ayant une étendue spatiale en deux dimensions permet de dé�nir la position du robotde manière unique.per
eption fournit une information sur la distan
e du robot à 
e mur, mais pas sur sa position lelong de 
e mur (
f. �gure 2.1). Certains modèles utilisent de tels types d'objets, qui permettentd'a�ner une estimation pré
édente de la position, mais pas d'estimer dire
tement 
ette position[Castellanos et al., 1999, Jensfelt and Kristensen, 1999, Sa�otti and Wesley, 1995℄.Lorsque les objets mémorisés dans la 
arte ont une 
ertaine étendue spatiale en deuxdimensions, il est par 
ontre possible d'utiliser la per
eption d'un seul objet a�n d'es-timer dire
tement la position du robot. Les amers utilisés peuvent alors être des ob-jets tridimensionnels déte
tés par une 
améra [Sim and Dudek, 1999℄, les angles des obs-ta
les déte
tés par un télémètre laser [Arsenio and Ribeiro, 1998, Borghi and Brugali, 1995,Gomes-Mota and Ribeiro, 2000, Jensfelt and Kristensen, 1999℄ ou un 
apteur à ultrasons[Leonard et al., 1992, Sa�otti and Wesley, 1995℄, des segments déte
tés en utilisant une 
a-méra [Aya
he and Faugeras, 1989℄ ou un télémètre laser [Castellanos et al., 1999, Cox, 1991,Moutarlier and Chatila, 1990℄.
Carte locale Carte globale Position

Comparaison

Fig. 2.2: Pour estimer la position d'un animat, il est possible de 
onstruire une 
arte lo
alereprésentant l'environnement pro
he de la position 
ourante. La 
omparaison de 
ette 
artelo
ale et de la 
arte globale de l'environnement permet alors de trouver la position de l'animat.
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alisationD'autre modèles, en�n, n'estiment pas dire
tement la position du robot au vu des données al-lothétiques, mais reposent sur la 
omparaison d'une 
arte métrique lo
ale ave
 la 
arte métriqueglobale (
f. �gure 2.2). La 
arte métrique lo
ale est 
onstruite soit à partir des seules données allo-thétiques 
ourantes, soit à partir des données idiothétiques et allothétiques re
ueillies sur un 
ourtlaps de temps. Le problème est alors de trouver la portion de 
arte globale qui 
orrespond le mieuxà la 
arte lo
ale. Cette méthode est très souvent utilisée ave
 les grilles d'o

upation [Olson, 2000,S
hiele and Crowley, 1994, S
hultz and Adams, 1998, Thrun, 1999℄, ainsi qu'ave
 des donnéesbrutes de télémètres laser [Lu and Milios, 1997, Gutmann and S
hlegel, 1996, Einsele, 1997℄. Lepolygone de visibilité, qui entoure la zone d'espa
e libre visible depuis la position 
ourante durobot peut aussi être utilisé [Guibas et al., 1995, Kar
h and Wahl, 1999℄. Comme nous le ver-rons dans la se
tion suivante, 
es méthodes sont souvent utilisées sur un espa
e de re
her
herestreint par une estimation initiale de la position. Elles peuvent 
ependant être utilisées pourla lo
alisation globale [Olson, 2000, Guibas et al., 1995, Kar
h and Wahl, 1999℄.L'hypothèse d'un environnement sans per
eptual aliasing est relativement forte, 
ar beau
oupde 
apteurs en robotique sont limités et fortement bruités. De plus, les environnements intérieurs,de type bureaux, peuvent être très réguliers et présenter de nombreuses zones apparemmentsimilaires pour le robot. Toutefois, les environnement 
ourants 
ontiennent souvent su�sammentd'informations a

essibles à des 
apteurs pré
is et e�
a
es. Un être humain, par exemple, n'aau
un mal à se repérer dans un immeuble de bureaux, en lisant les numéros é
rits sur les portes(trouver son 
hemin jusqu'à la sortie est un autre problème !). Il est don
 théoriquement possiblede 
on
evoir des systèmes su�samment dis
riminants pour être 
apables de se repérer grâ
e auxseules données allothétiques. Il est de plus possible d'aménager l'environnement a�n de simpli�erla tâ
he de per
eption pour le robot ( 
omme le montre l'exemple des numéros de porte ).Cette solution nuit toutefois fortement à l'autonomie du robot puisqu'il est alors limité auxenvironnements bien dé�nis qui ont été préparés à l'avan
e. Le rejet de 
ette dernière solutionet la di�
ulté de réaliser des 
apteurs su�samment dis
riminant 
onduit don
 la plupart dessystèmes de navigation robotique à prendre en 
ompte le per
eptual aliasing et à utiliser lesdonnées idiothétiques pour déterminer leur position de manière unique. Nous allons dé
rire lesdi�érentes méthodes qui peuvent être utilisées dans la suite de 
e 
hapitre.2.2.2 Suivi d'une hypothèse uniqueLorsque les données allothétiques ne su�sent pas pour estimer la position de manière unique,une se
onde sour
e d'estimation de la position du robot est né
essaire pour lever l'ambiguïté.Cette se
onde estimation provient, d'une part de la position déterminée lors de la pré
édentephase de lo
alisation et, d'autre part, des données idiothétiques re
ueillies depuis 
et instant.Les méthodes présentées dans 
ette se
tion utilisent 
ette se
onde estimation pour séle
tionner,à 
haque instant, la position qui est la plus 
ohérente vis-à-vis de 
ette estimation. Les positionsestimées grâ
e aux données allothétiques qui ne sont pas 
ompatibles ave
 la position pré
édentesont simplement ignorées.
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alisation 43Dans une 
arte topologique, séle
tionner le n÷ud 
orre
t parmi les n÷uds 
orrespondant auxdonnées allothétiques peut reposer simplement sur l'adja
en
e ave
 le n÷ud pré
édent. Dans 
e
as, le n÷ud séle
tionné est 
elui qui est 
onne
té au n÷ud représentant la position pré
édente.Cette information est toutefois rarement su�sante et les relations métriques mémorisées dans lesarêtes entre n÷uds sont souvent utilisées en 
omplément. Le n÷ud séle
tionné est don
 
elui dontla position relative par rapport au n÷ud pré
édent 
orrespond le mieux aux données idiothétiques[Kuipers and Byun, 1991, Kunz et al., 1997, Dedeoglu et al., 1999, Nehmzow and Owen, 2000℄.Lorsqu'une position métrique est asso
iée à 
haque n÷ud, 
'est le n÷ud dont la position est laplus pro
he de la position estimée par l'odométrie qui est séle
tionné [Balakrishnan et al., 1999,Kurz, 1995, Yamau
hi and Beer, 1996℄.Certains modèles fon
tionnent dans le sens opposé. Au lieu d'utiliser les données idiothétiquespour séle
tionner un n÷ud parmi les n÷uds possibles, ils utilisent 
es données pour restreindrel'ensemble des n÷uds possibles et utilisent ensuite les données allothétiques pour séle
tionner len÷ud 
orre
t parmi 
eux-
i. Les données allothétiques sont, par exemple, utilisées pour 
hoisirun n÷ud parmi tous les n÷uds adja
ents au n÷ud pré
édent [Ulri
h and Nourbakhsh, 2000℄, ouparmi les n÷uds su�samment pro
hes de la position estimée par l'odométrie [Von Wi
hert, 1998℄.En�n, 
ertains modèles intègrent les deux étapes en une seule. Un paramètre mesure laprobabilité que 
haque n÷ud représente la position 
ourante. Ce paramètre intègre, d'une part,la similarité du n÷ud ave
 la situation allothétique 
ourante, et d'autre part sa proximité ave
la position estimée par l'odométrie. Le n÷ud ayant la plus forte probabilité peut alors êtrere
onnu [Matari
, 1992℄, ou la position peut être estimée par 
odage par population de ve
teursen utilisant les probabilités 
al
ulées [Arleo and Gerstner, 2000, Touretzky et al., 1994℄.Dans une 
arte métrique, l'estimation initiale de la position est utilisée pour restreindrel'espa
e de re
her
he de la position 
orrespondant aux données allothétiques. Dans le 
asoù la 
arte 
ontient des objets, une estimation de la position permet de simpli�er le pro-blème de l'appariement. En e�et, dans le 
as où les senseurs sont soumis à un fort per-
eptual aliasing, de nombreux objets identiques, situés à des positions di�érentes, sont pré-sents dans la 
arte. Lorsque le robot perçoit un objet, déterminer quel objet a été perçuexige d'examiner un grand nombre de possibilités. L'estimation de la position du robot per-met don
 d'estimer la position des objets perçus et don
 de déterminer à quels objets dela 
arte ils 
orrespondent. Ce 
hoix se fait en général en appariant simplement 
haque objetperçu à l'objet mémorisé le plus pro
he [Aya
he and Faugeras, 1989, Castellanos et al., 1999,Cox, 1991, Dudek and Ma
Kenzie, 1993, Gomes-Mota and Ribeiro, 2000, Leonard et al., 1992,Moutarlier and Chatila, 1990, Smith et al., 1988, Wijk and Christensen, 2000℄. Une fois l'appa-riement e�e
tué, les objets sont identi�és sans ambiguïté et permettent don
 d'estimer la positionde manière unique.Lorsque la position est déterminée par la mise en 
orrespondan
e d'une 
arte lo
ale etd'une 
arte globale, la position estimée est utilisée pour restreindre la re
her
he de la po-sition donnant la meilleure 
orrespondan
e entre les deux 
artes [S
hiele and Crowley, 1994,
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alisationS
hultz and Adams, 1998, Thrun, 1999, Yamau
hi et al., 1999℄. La re
her
he du maximum de
orrespondan
e est simplement e�e
tuée sur une zone limitée autour de la position estimée pré-
édemment. La zone étant de faible étendue, le problème de per
eptual aliasing ne se pose pluset la re
her
he 
onduit à une position unique.Lorsque la position 
orrespondant aux données allothétiques a été identi�ée de manièreunique, elle peut être 
onsidérée dire
tement 
omme la nouvelle estimation de la position du ro-bot [Yamau
hi et al., 1999, Gomes-Mota and Ribeiro, 2000, Wijk and Christensen, 2000℄.Cependant la plupart des modèles 
onsidèrent que 
ette estimation est enta
héed'erreur, de la même manière que l'estimation initiale. La nouvelle position du ro-bot est don
 en général une 
ombinaison de 
es deux positions. La plupart desmodèles [Aya
he and Faugeras, 1989, Smith et al., 1988, Moutarlier and Chatila, 1990,Cox, 1991, Leonard et al., 1992, S
hiele and Crowley, 1994, Betke and Gurvits, 1994,Borghi and Brugali, 1995, Lu and Milios, 1997, Castellanos et al., 1999℄ utilisent un �ltrede Kalman [Maybe
k, 1979℄ pour réaliser 
ette 
ombinaison. Ce �ltre permet de 
al
uler uneestimation optimale de la position du robot, 
onnaissant les deux positions et leurs varian
esrespe
tives. D'autres méthodes sont également utilisables pour 
ombiner 
es deux informations,par exemple la minimisation d'une fon
tion de 
oût reliée à 
es deux positions [Thrun, 1999℄, oul'utilisation de la méthode des moindres 
arrés ré
ursifs [Boley et al., 1996℄.La limitation prin
ipale de toutes 
es méthodes de suivi de position est qu'elles ne garantissentune bonne estimation de la position que lo
alement, autour de l'estimation initiale de la position.En pratique, si 
ette estimation initiale est trop éloignée de la position réelle, 
es modèles nepourront pas estimer 
orre
tement la position du robot (
f. �gure 2.3). Ces modèles ne garan-tissent don
 pas que la position 
al
ulée soit la position de la 
arte qui 
orresponde globalementle mieux aux données re
ueillies par le robot et don
 la position réelle la plus probable.Ce problème prend toute son importan
e lorsque l'estimation de la position est perturbée àla suite d'informations idiothétiques ou allothétiques erronées. En e�et, de telles informationserronées peuvent faire diverger l'estimation de la position de telle manière que le système soit parla suite in
apable de retrouver une estimation 
orre
te de la position. L'animat est alors perdutant qu'une nouvelle estimation 
orre
te de la position ne lui est pas fournie.La position 
orre
te de l'animat pourra 
ependant être retrouvée par l'une des méthodes delo
alisation globale dé
rites dans le paragraphe pré
édent. Cette position pourra ensuite êtreutilisée 
omme nouvelle position initiale dans le pro
essus de suivi de position. Toutefois, il estégalement possible d'utiliser une des méthodes de lo
alisation globale dé
rites dans le paragraphesuivant qui permettent de ne plus dépendre d'une estimation initiale 
orre
te de la position. Cettese
onde solution, qui ne requiert pas l'utilisation séparée de deux méthodes de lo
alisation sembleplus performante.
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Environnement réel

Données idiothétiques

Données allothétiques

Estimation initiale

1
2

3
4

Estimation initiale

Estimation de la position avec une estimation initiale correcte

Estimation de la position avec une estimation initiale incorrecte

a

b

cFig. 2.3: La position estimée par le suivi de position dépend fortement de l'estimation ini-tiale de la position. Dans 
et exemple, le robot mesure son dépla
ement dans un 
ouloir (1et 3) dans lequel il déte
te des portes (2 et 4) sans être 
apable de les re
onnaître individuel-lement (Partie a). Le système de lo
alisation va estimer la position du robot en intégrant 
esdonnées. Si l'estimation initiale de la position est pro
he de la position 
orre
te, le systèmede lo
alisation sera 
apable d'estimer pré
isément la position réelle du robot (Partie b). Tou-tefois, si l'estimation initiale de la position est trop éloignée de la position réelle, le systèmefournira une estimation de la position qui n'est que lo
alement optimale et ne 
orrespondrapas à la position réelle (Partie 
).2.2.3 Suivi de plusieurs hypothèsesLa lo
alisation globale, lorsque l'animat est soumis au per
eptual aliasing, ne peut se fairequ'en utilisant de manière optimale les informations idiothétiques et allothétiques. Contrairementau suivi de position qui utilise l'estimation pré
édente de la position pour séle
tionner l'une despositions 
ara
térisée par les données allothétiques et ignorer les autres, il faut tenir 
ompte à
haque étape de toutes 
es positions possibles. Ces positions 
onduisent à des hypothèses quipeuvent être mises à jour en fon
tion des données idiothétiques et qu'il faut 
omparer, a�n de
hoisir la plus pertinente à 
haque étape (
f. �gure 2.4).Ce suivi de plusieurs hypothèses peut être réalisé de manière expli
ite, en gérant une listedes hypothèses en question. Lorsque des données idiothétiques sont disponibles, 
haque hypo-thèse est simplement mise à jour de manière à re�éter le dépla
ement du robot (
f. �gure 2.4
).Lorsque de nouvelles données allothétiques sont disponibles, l'ensemble des positions de la 
artesus
eptibles de 
orrespondre à 
es per
eptions est déterminé. Cet ensemble est ensuite 
omparé
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1

2
3

Environnement réel

Données idiothétiques

Données allothétiques

Utilisation des données allothétiques 1

Utilisation des données idiothétiques 2

Utilisation des données allothétiques 3

0,25 0,25 0,25 0,25

Hypothèse de position Crédibilité de l’hypothèse

0,25 0,25 0,25 0,25

0,1 0,80,05 0,05

a

b

c

d Fig. 2.4: Le suivi de plusieurs hypothèses permet de déterminer la position au sein de la
arte qui globalement 
orrespond le mieux aux données re
ueillies par le robot. Dans 
etexemple, le robot est 
apable d'estimer son dépla
ement dans un 
ouloir (2) dans lequel ildéte
te des portes (1 et 3) sans être 
apable de les re
onnaître individuellement (Partie a).La per
eption d'une porte sans au
une estimation préalable de la position permet simplementde 
réer plusieurs hypothèses de position pouvant 
orrespondre à 
ette per
eption. Il est, à
e stade impossible de dé
ider quelle hypothèse est 
orre
te (Partie b). L'intégration desdonnées idiothétiques permet de mettre à jour la position de 
ha
une des hypothèses, maisne permet pas de les dis
riminer (Partie 
). Des nouvelles per
eptions permettent d'estimerla 
rédibilité relative de 
ha
une des hypothèses en rendant plus 
rédibles les hypothèses dontla position 
orrespond aux per
eptions 
ourantes et moins 
rédible les autres. (Partie d).L'hypothèse ayant alors la plus forte 
rédibilité 
orrespond à la position qui rend le mieux
ompte des données re
ueillies par le robot.
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orrespond à une position perçue, 
ette hypo-thèse est alors mise à jour en utilisant les données allothétiques par une méthode similaire à
elle permettant le suivi de position, par exemple un �ltre de Kalman. Les positions perçuesqui ne 
orrespondent à au
une hypothèse sont utilisées pour 
réer de nouvelles hypothèses asso-
iées à la position 
orrespondante. La 
rédibilité de 
ha
une des hypothèses est ensuite évaluée,généralement en fon
tion de la proximité de l'hypothèse ave
 une position 
orrespondant auxper
eptions du robot (
f. �gure 2.4d). Ainsi, une hypothèse verra sa 
rédibilité augmenter sielle est pro
he d'une des positions 
orrespondant aux per
eptions du robot, elle la verra dimi-nuer dans le 
as 
ontraire. De tels modèles ont été implémentés en utilisant des 
artes topolo-giques [Du
kett and Nehmzow, 1998, Donnart and Meyer, 1996℄ ainsi que des 
artes métriques[Piase
ki, 1995, Jensfelt and Kristensen, 1999℄.Une se
onde méthode permet d'intégrer de manière similaire les deux types d'in-formations, mais ne gère pas expli
itement les hypothèses de position. Les di�érenteshypothèses sont i
i rempla
ées par une distribution de probabilité de présen
e surl'ensemble des positions possibles de la 
arte. Cette représentation permet don
 de
onsidérer 
ha
une des positions au sein de la 
arte 
omme une position possibledu robot dont il faut évaluer la 
rédibilité. Dans des 
artes topologiques, 
es posi-tions possibles sont simplement les di�érents n÷uds de la 
arte [Cassandra et al., 1996,Hafner, 2000, Hertzberg and Kir
hner, 1996, Kortenkamp et al., 1994, Nourbakhsh et al., 1995,Oore et al., 1997, Shatkay and Kaelbling, 1997, Simmons and Koenig, 1995,Theo
harous et al., 2001℄. Pour les 
artes métriques, il est possible de dis
rétiser l'ensembledes positions, à la manière des grilles d'o

upation [Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b,Thrun et al., 1999℄, et d'asso
ier une probabilité de présen
e du robot à 
ha
un des élémentsde la dis
rétisation. Il est également possible d'utiliser une méthode qui permette d'approximerdire
tement une distribution de probabilité 
ontinue sur l'espa
e de la 
arte [Fox et al., 1999℄.En�n, il est possible d'utiliser des ensembles �ous pour représenter la distribution de 
rédibilitédes di�érentes positions [Sa�otti and Wesley, 1995℄.Une telle distribution de probabilité permet d'intégrer la totalité des informations re
ueilliespar le robot. Elle est mise à jour, d'une part à 
haque dépla
ement du robot, et don
 à 
haquenouvelle donnée idiothétique, et d'autre part à 
haque nouvelle donnée allothétique. De manièreimagée, les données idiothétiques permettent de dépla
er les probabilités d'une position à uneautre pour re�éter le dépla
ement du robot. Les données allothétiques permettent de modulerles probabilités de 
haque position. Ainsi, les positions pour lesquelles les données allothétiquessont similaires aux données perçues voient leurs probabilités augmentées, tandis que les autresvoient leurs probabilités diminuées. Ces opérations peuvent être modélisées très naturellementdans le 
adre des Pro
essus de Dé
ision Markoviens Partiellement Observables (PDMPO). Nousdé
rirons 
e formalisme en détail dans la pro
haine se
tion.Quoi qu'il en soit, lorsqu'on utilise une telle distribution de probabilité, la po-sition du robot est en général donnée par l'hypothèse ayant la plus forte pro-babilité [Hafner, 2000, Hertzberg and Kir
hner, 1996, Shatkay and Kaelbling, 1997,
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alisationSimmons and Koenig, 1995, Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b℄. Cependant d'autresestimations peuvent être utilisées, similaires au 
odage par population de ve
teurs[Cassandra et al., 1996℄.La distribution de probabilités obtenue 
ontient don
 impli
itement toutes les hypothèsespossibles sur la position du robot. La probabilité de 
ha
une des positions est, de plus, estiméeen utilisant toutes les informations disponibles. Cette probabilité dépend faiblement des 
ondi-tions initiales et peut don
 être initialisée à une distribution uniforme lorsqu'au
une informationn'est disponible sur la position du robot. La position sera alors retrouvée, même si le robot estsoumis à un très fort per
eptual aliasing, assurant ainsi la lo
alisation globale du robot dans tousles environnements. Cette méthode est extrêmement robuste en pratique et met en ÷uvre unsystème de lo
alisation 
omplètement autonome, ne dépendant d'au
une intervention extérieure[Thrun et al., 1999℄.Ces qualités reposent toutefois de manière importante sur le fait que la 
arte de l'environ-nement est 
omplète. En e�et, les systèmes de suivi de plusieurs hypothèses né
essitent uneestimation 
orre
te des 
rédibilités des di�érentes positions possibles. Or, 
omme nous l'avonsexpliqué au 
hapitre pré
édent, une 
arte partielle de l'environnement rend une telle estimationà partir des données allothétiques di�
ile. Pour 
ette raison, 
es systèmes ne sont en généralutilisés que pour la lo
alisation sur des 
artes 
onstruites dans une phase séparée.2.3 Les modèles markoviens pour la lo
alisationLes pro
essus de dé
ision markoviens partiellement observables (PDMPO) permettent demodéliser des systèmes à états internes dont l'évolution peut être en partie 
ontr�lée et dont ilest impossible de mesurer dire
tement l'état (
f. �gure 2.5). Cependant, il est possible d'e�e
tuerdes mesures sur 
e système qui fourniront une 
ertaine information sur l'état 
ourant. Pour 
efaire, une probabilité d'e�e
tuer 
haque mesure est asso
iée à 
haque état. Lorsque le systèmeest dans un 
ertain état, toute mesure fournira une per
eption aléatoire selon les probabilitésasso
iées à 
et état. De plus, l'évolution du système est elle aussi, en général, probabiliste de tellesorte que, à partir d'un état donné, e�e
tuer une a
tion pourra 
onduire dans di�érents états,ave
 une probabilité spé
i�ée pour 
haque transition.Les PDMPO sont prin
ipalement utilisés pour modéliser des pro
essus de dé
ision. A 
ette�n, une ré
ompense est asso
iée à 
haque a
tion e�e
tuée dans 
haque état. Le problème est alorsde trouver, en fon
tion des informations disponibles, quelle a
tion e�e
tuer pour maximiser laré
ompense à long terme. Tout le problème vient, bien sûr, du fait qu'il est impossible de savoirave
 
ertitude dans quel état se trouve le système au moment où l'on e�e
tue une a
tion. Lesalgorithmes pour résoudre 
es problèmes sont extrêmement lourds en temps de 
al
ul et inuti-lisables pour des systèmes 
omportant plus de quelque dizaines d'états. Toutefois, la pro
édurepermettant d'estimer l'état 
ourant du système est extrêmement simple et peu 
oûteuse en tempsde 
al
ul. Cette estimation prend la forme d'une distribution de probabilités sur l'ensemble des
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IIIFig. 2.5: Les PDMPO permettent de modéliser des systèmes à états dont les transitions entreétat sont probabilistes et dont les mesures que l'on peut e�e
tuer sur les états sont égalementprobabilistes. Dans 
et exemple, le système possède trois états (I, II et III) dans lesquels deuxobservations (0 et 1) sont possibles ave
 des probabilités dépendant de l'état. Par exemple,une mesure sur le système dans l'état I aura pour résultat 0 (ave
 une probabilité 0,9) ou 1(ave
 une probabilité 0,1). De plus, deux a
tions (a et b) peuvent faire passer le système d'unétat à un autre ave
 des probabilités asso
iées. Par exemple, l'a
tion a dans l'état I 
onduirale système dans l'état II ave
 une probabilité 0,8 ou dans l'état III ave
 une probabilité 0,2.états possibles du système, distribution re�étant la 
royan
e que l'observateur peut avoir surl'état 
ourant du système. C'est 
ette distribution de probabilité, qui intègre les 
ontr�les fournisau système et les mesures faites sur 
e système, qui est utilisée pour la lo
alisation en robotique.L'utilisation des PDMPO pour la lo
alisation est relativement simple. L'environne-ment est modélisé sous forme d'un PDMPO dont les états 
orrespondent à l'ensembledes positions possibles du robot. Un état peut don
 être, soit un n÷ud d'une 
arte to-pologique [Cassandra et al., 1996, Hertzberg and Kir
hner, 1996, Shatkay and Kaelbling, 1997,Simmons and Koenig, 1995, Theo
harous et al., 2001℄, soit une 
ellule d'une grille d'o

upation[Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b, Thrun et al., 1999℄. Les données idiothétiques 
orres-pondent aux a
tions possibles sur le système et fournissent des probabilités de transition d'unétat à un autre 
orrespondant aux dépla
ements du robot. Les données allothétiques 
orres-pondent aux mesures possibles sur le système. A 
haque état est don
 asso
iée une distributionde probabilité sur l'ensemble des per
eptions possibles. Le fait que le système soit partiellementobservable 
orrespond au fait que les mesures faites par les 
apteurs sont enta
hées de bruit,mais aussi au fait que le robot est soumis au per
eptual aliasing. Dans 
ette situation, en e�et,les per
eptions ne permettent pas de déterminer de manière unique la position du robot maisfournissent simplement une indi
ation sur 
ette position.
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alisationFormellement, un PDMPO se dé
rit grâ
e aux éléments suivants :� Un ensemble d'états S� Un ensemble d'a
tions possibles A� Un ensemble de per
eptions possibles O� Une fon
tion de transition T : fS;A;Sg ! [0; 1℄� Une fon
tion d'observation O : fS;Og ! [0; 1℄L'ensemble d'états S est l'ensemble de toutes les positions possibles du robot au sein de sonenvironnement. Comme nous l'avons mentionné, 
es états peuvent 
orrespondre aux n÷uds d'une
arte topologique ou aux 
ellules d'une grille d'o

upation. L'ensemble des a
tions possibles Aregroupe les mouvements possibles du robot. Il peut 
ontenir soit des a
tions dis
rétisées (avan
erde 1 mètre, tourner de 90 degrés [Simmons and Koenig, 1995℄), soit des a
tions dans un domaine
ontinu (avan
er de x mètres, tourner de � degrés [Burgard et al., 1996℄). Ces deux ensembles
onstituent le support de la fon
tion T qui, à tout triplet (s; a; s0) de fS;A;Sg, asso
ie une valeurréelle 
omprise entre 0 et 1. Cette valeur 
orrespond à la probabilité pour le robot d'atteindrel'état s0 après avoir e�e
tué l'a
tion a dans l'état s. Cette fon
tion modélise à la fois la stru
turede l'environnement (en déterminant la positions relative des états) et l'odométrie du robot (enprenant en 
ompte l'impré
ision de 
ette information).Ces trois premiers éléments déterminent la stru
ture spatiale de l'environnement. Les deuxderniers, O et O permettent de modéliser les e�ets du système per
eptif du robot dans l'envi-ronnement. L'ensemble O regroupe toutes les per
eptions possibles du robot. Comme pour lesdépla
ements, il peut être soit dis
rétisé (présen
e ou absen
e d'un obsta
le devant, à droite ouà gau
he du robot [Simmons and Koenig, 1995℄), soit 
ontinu (présen
e d'un obsta
le à x mètresdu robot dans la dire
tion � par rapport à l'avant du robot [Burgard et al., 1996℄). Cet ensemblesert de support à la fon
tion O qui, à 
haque 
ouple (s; o) de fS;Og, asso
ie une valeur réelle
omprise entre 0 et 1. Cette valeur 
orrespond à la probabilité pour le robot de réaliser la per-
eption o lorsqu'il se trouve dans l'état s. Comme pour la fon
tion de transition, 
ette fon
tion Omodélise à la fois les propriétés de l'environnement et le fon
tionnement des 
apteurs du robot.Étant donné 
ette stru
ture, l'estimation de l'état 
ourant du système est représentée parune distribution de probabilité B sur l'ensemble des états S. Chaque élément b(s) de 
ette distri-bution représente la probabilité pour le robot de se trouver à la position représentée par s. Cettedistribution permet d'intégrer toutes les informations idiothétiques et allothétiques re
ueilliespar le robot grâ
e à une opération e�e
tuée en deux temps.Dans un premier temps, les dépla
ements du robot sont intégrés. Ainsi, 
haque fois que lerobot e�e
tue un dépla
ement 
orrespondant à l'a
tion a, B est mise à jour par la formule :bt+1(s) = Kt+1 � Xs02S T (s; a; s0)� bt(s0) (2.1)où K est un fa
teur de normalisation permettant d'assurer que la somme des probabilités b(s)après appli
ation de 
ette équation reste bien égale à 1. Cette équation représente simplement lefait que la probabilité d'être dans l'état s est la somme, pour tous les états s0, de la probabilité
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tive 51d'avoir été dans l'état s0 avant le dépla
ement, multipliée par la probabilité de s'être dépla
é del'état s0 à l'état s.Dans un deuxième temps, 
haque per
eption réalisée par le robot est intégrée suivant l'équa-tion : bt+1(s) = Lt+1 � 0(s; o) � bt(s) (2.2)où L est un fa
teur de normalisation permettant d'assurer que la somme des probabilités b(s)après appli
ation de 
ette équation reste égale à 1. Cette équation multiplie simplement la pro-babilité d'être dans un état par la probabilité d'avoir e�e
tué la per
eption dans 
et état. Lerésultat est une augmentation de la probabilité des états pour lesquels la per
eption est trèsprobable, et une diminution pour les autres.Les systèmes basés sur les PDMPO se révèlent extrêmement robustes en pratique. Ils per-mettent, en e�et, de gérer des environnements soumis à un fort per
eptual aliasing, ainsi quedes per
eptions fortement bruitées, notamment dans des environnement très dynamiques. Parexemple, ils ont été utilisés ave
 su

ès sur des robots guides dans des musées, parmi des vi-siteurs nombreux qui produisent un bruit très élevé sur les 
apteurs de distan
e des obsta
les[Burgard et al., 1996, Thrun et al., 1999℄. Ces systèmes sont toutefois limités au niveau de l'ap-prentissage de la 
arte 
ar ils ne peuvent fon
tionner qu'ave
 une 
arte 
omplète de l'environne-ment. Comme nous le verrons dans les 
hapitres suivants, l'apprentissage de la 
arte se dérouledon
 en général de manière supervisée ou dans une phase préalable à l'utilisation.2.4 Per
eption a
tiveNous avons mentionné dans le 
hapitre pré
édent les di�éren
es entre 
apteurs omnidire
tion-nels et dire
tionnels relatives à la 
omparaison des données allothétiques re
ueillies en di�érentespositions. Ces di�éren
es ont des 
onséquen
es sur l'utilisation des 
apteurs : les 
apteurs omni-dire
tionnels peuvent être utilisés dire
tement, tandis qu'il est né
essaire de 
hoisir une dire
tionpour les 
apteurs dire
tionnels. Ce 
hoix de dire
tion peut être �gé, ou donner lieu à des pro
é-dures de per
eption a
tive qui séle
tionnent la dire
tion des 
apteurs en fon
tion de l'état 
ourantdu pro
essus de lo
alisation, dans le but de fa
iliter 
e pro
essus.D'une manière générale, la per
eption a
tive met l'a

ent sur le fait que les a
tions d'unobservateur peuvent lui permettre d'obtenir plus fa
ilement de l'information sur une s
ène ques'il reste passif fa
e à 
ette s
ène [Aloimonos, 1993℄. Par exemple, il est beau
oup plus simple dere
onstruire un modèle tridimensionnel d'une s
ène à partir d'images prises par une 
améra sil'on peut la dépla
er ou modi�er 
ertains de ses paramètres, tel que le point de fo
alisation.Dans le 
adre de 
ette thèse, le terme per
eption a
tive est utilisé dans une a

eption assezrestreinte qui ne 
on
erne que la lo
alisation dans le 
adre du suivi de plusieurs hypothèses. Nousnous limitons don
 au 
ontr�le des 
apteurs dire
tionnels dans le but d'améliorer l'estimation des
rédibilités relatives des di�érentes hypothèses. Dans le 
as où plusieurs hypothèses de lo
alisation
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alisationexistent, en e�et, il est intéressant d'orienter le 
apteur dans une dire
tion pour laquelle lesper
eptions ne seront pas identiques pour les di�érentes hypothèses, puisque des per
eptionsidentiques ne permettront pas de les distinguer.De telles pro
édures sont parti
ulièrement pertinentes à implémenter dans le 
adre des sys-tèmes de lo
alisation basés sur des PDMPO. En e�et, il existe un 
ritère simple permettant demesurer la qualité d'une estimation de la position. Cette mesure est l'entropie de la distributionde probabilité B représentant la position du robot :H(B) = �Xs b(s) log(b(s)) (2.3)L'entropie d'une distribution de probabilité est minimale et vaut 0 lorsqu'une seule positionde B a une probabilité de 1, tandis que les autres ont une probabilité nulle. Cette 
on�guration
orrespond à une 
ertitude sur la position du robot. Au 
ontraire, l'entropie est maximale lorsquel'in
ertitude est maximale, 
'est-à-dire lorsque toutes les positions de B ont une probabilité égale.Ce 
ritère est don
 utilisable pour séle
tionner une dire
tion dans laquelle une per
eption per-mettra en moyenne de réduire l'in
ertitude de la position [Fox et al., 1998a℄. Une telle pro
édureprend en 
ompte la distribution 
ourante des probabilités de position et re
her
he quelle dire
tionde per
eption 
onduira en moyenne à une diminution de l'entropie. Cela revient à re
her
her ladire
tion � qui minimise la fon
tion :E(�) =Xo� po�H(Bo�) (2.4)où les o� sont les per
eptions possibles au sein de l'environnement dans la dire
tion �, po�la probabilité de 
ette per
eption sur tout l'environnement et Bo� la distribution de probabilitérésultant de la per
eption o�.L'utilisation du 
ritère 2.4 permet un gain important dans la pré
ision de la lo
alisation[Fox et al., 1998a℄. Nous verrons que 
e 
ritère peut être transposé dans notre modèle, où nousle 
omparerons à d'autres méthodes de séle
tion de la dire
tion.2.5 Con
lusionLa re
her
he de la plus grande autonomie possible pour un robot utilisant notre système denavigation nous a 
onduit à utiliser une méthode de lo
alisation globale qui intègre de manièree�
a
e les informations proprio
eptives et per
eptives. Cette méthode, qui ne né
essite pasd'estimation initiale de la position, permet d'estimer la position de l'animat dans tous les 
aset dans tous les types d'environnements. L'animat peut ainsi être dépla
é ou déposé en un lieuquel
onque de son environnement sans qu'il soit né
essaire de fournir une estimation de 
etteposition au système de navigation, ni d'utiliser un système de lo
alisation auxiliaire pour estimer
ette position.La méthode de lo
alisation globale retenue est similaire à 
elle utilisée dans les modèles baséssur des PDMPO. Ainsi la position de l'animat est représentée par une distribution de probabilité
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lusion 53sur l'ensemble des n÷uds de la 
arte topologique de notre modèle. Cette distribution permetd'intégrer toutes les informations disponibles pour l'animat en s'inspirant des équations de miseà jour de l'estimation de l'état des PDMPO.Notre modèle permet également une 
onstru
tion simultanée de la 
arte, 
e qui est di�
ile enutilisant une méthode de lo
alisation globale. Nous verrons en détail dans le 
hapitre 5 que 
ette
apa
ité repose sur une gestion de l'in
omplétude de la 
arte lors de l'estimation des probabilitésrelatives des di�érentes hypothèses (
f. paragraphe 1.3.2). Cette 
apa
ité repose également surune estimation du fait que la distribution de probabilité représente ou non de manière 
orre
tela position du robot. Dans le 
as où 
ette représentation est 
orre
te, la lo
alisation globale estutilisée tandis que, dans le 
as 
ontraire, un suivi de position est utilisé temporairement.Notre modèle permet également la gestion des 
apteurs dire
tionnels, d'une part, en s'a

om-modant de l'in
omplétude de l'information lors de l'intégration à l'estimation de la position et,d'autre part, en utilisant des pro
édures de per
eption a
tive pour séle
tionner la dire
tion des
apteurs la plus pertinente.Il est en�n possible de tra
er un parallèle entre la probabilité asso
iée à 
haque n÷ud dela 
arte de notre modèle et le taux de dé
harge des 
ellules de lieux dans l'hippo
ampe desrats. Dans 
es deux 
as, en e�et, 
ette valeur sera la plus élevée pour le n÷ud ou la 
ellule
orrespondant à la position 
ourante de l'animat ou du rat. La question de savoir si le taux dedé
harge des 
ellules de lieu des rats pourrait représenter une probabilité de présen
e en uneposition donnée reste 
ependant ouverte. Nous reviendrons plus en détail sur 
e point dans le
hapitre 7.
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Chapitre 3CartographieAprès avoir présenté le problème de l'estimation de la position d'un animat au sein d'une 
arte
omplète de son environnement, nous allons maintenant voir 
omment il est possible de 
onstruire
ette 
arte. Nous verrons que la 
onstru
tion de la 
arte impose des limitations sur les méthodesde lo
alisation utilisables. Nous montrerons également qu'il existe deux types de méthodes de
artographie, qui permettent d'utiliser de manière plus ou moins 
omplète les données disponiblespour l'animat. Les modèles mentionnés dans 
e 
hapitre sont également présentés plus en détaildans une publi
ation [Filliat and Meyer, 2001b℄.3.1 Les problèmes de la 
artographie3.1.1 Limitation des méthodes de lo
alisationLa tâ
he de 
artographie est intrinsèquement plus 
omplexe que 
elle de lo
alisation. Ene�et, la lo
alisation revient à re
her
her, parmi les positions possibles représentées dans la 
arte,
elle qui 
orrespond le mieux à la position 
ourante de l'animat. Cette re
her
he se déroule don
dans un espa
e fermé, 
ar on postule que la position re
her
hée se trouve parmi les positionsenregistrées dans la 
arte. Dans le 
as de la 
artographie, une di�
ulté importante provient dufait que l'estimation de la position du robot et la 
onstru
tion de la 
arte se déroulent dans unespa
e de re
her
he ouvert. A 
haque instant, il faut déterminer si le robot se trouve dans uneposition déjà mémorisée dans la 
arte et, dans 
e 
as, déterminer laquelle, ou s'il se trouve dansun lieu qu'il n'a jamais visité. Dans 
e se
ond 
as, il faut être 
apable de positionner 
e lieunouveau par rapport à la 
arte, et modi�er 
elle-
i pour y in
orporer les informations relatives à
e nouveau lieu.De plus, l'utilisation de 
apteurs dire
tionnels lors de la 
onstru
tion de la 
arte 
onduit àune in
omplétude dans la représentation des lieux visités. Comme nous l'avons déjà mentionné,
ette in
omplétude de la représentation pose des problèmes pour la 
omparaison des donnéesallothétiques de toutes les positions possibles au sein de la 
arte. Notamment, il est di�
iled'utiliser des méthodes de lo
alisation globale qui suivent plusieurs hypothèses 
ar l'in
omplétude55
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arte rend l'estimation des 
rédibilités relatives des di�érentes hypothèses 
omplexe, voireimpossible.En 
onséquen
e, un 
ertain nombre de méthodes de lo
alisation pré
édemment évoquées nesont plus utilisables lorsque la 
arte est in
omplète. La plupart des systèmes reposent don
 surune méthode de lo
alisation qui réalise un suivi de position. En e�et, si le robot atteint un lieuqui n'est pas représenté dans la 
arte, il est possible, grâ
e à 
es méthodes lo
ales de lo
alisation,de dé�nir sa position par rapport à une position pré
édente 
onnue au sein de la 
arte.

Fig. 3.1: Un exemple simple d'environnement 
ontenant un 
y
le.L'utilisation de systèmes de lo
alisation e�e
tuant un suivi de position pose 
ependant 
er-tains problèmes 
ar, 
omme nous l'avons vu au 
hapitre pré
édent, 
es méthodes peuvent divergeret 
onduire à une estimation erronée de la position sans possibilité de retrouver la position réelledu robot. Ce problème est parti
ulièrement important au 
ours du pro
essus de 
artographie 
arles erreurs de lo
alisation 
onduisent à des mises à jour erronées de la 
arte, 
e qui peut 
onduireà des erreurs durables dans les futures tentatives de lo
alisation. Ces erreurs sont 
ru
iales dansles environnements 
y
liques, 
'est-à-dire dans des environnements 
ontenant des bou
les dont lesdi�érentes parties ne sont pas toutes visibles les unes à partir des autres (
f. �gure 3.1). En e�et,dans de tels environnements, les erreurs de 
artographie durant le par
ours du 
y
le peuvent em-pê
her la re
onnaissan
e de la fermeture du 
y
le et 
onduire à des 
artes à la topologie erronée(
f. �gure 3.2).3.1.2 Cohéren
e de la 
arteDans le 
as des 
artes topologiques, un autre problème est de plus sus
eptible de se produire,même si le système de lo
alisation est su�samment performant et permet de re
onnaître uneposition déjà visitée après la fermeture d'un 
y
le. Dans 
e 
as, le système de 
artographie risquede 
réer une 
arte lo
alement fausse qui ne sera plus 
ohérente. Une 
arte in
ohérente est une 
artedans laquelle la position relative de deux lieux a

essibles au robot aura des valeurs di�érentesen fon
tion du 
hemin utilisé pour son 
al
ul (
f. �gure 3.3). Cette in
ohéren
e n'est pas toujoursproblématique. Par exemple, elle ne pose au
un problème si les positions relatives des lieux ne
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Environnement réel Carte topologique Carte métriqueFig. 3.2: Lorsque la position du robot est estimée par une méthode de suivi de position, leserreurs s'a

umulent pendant le par
ours d'un 
y
le. Lors de la fermeture de 
e 
y
le, lesystème peut alors être in
apable de re
onnaître la position initiale du robot, 
e qui 
onduit aune 
arte in
orre
te, dans le 
as topologique (partie gau
he) et dans le 
as métrique (partiedroite).sont utilisées que lo
alement, entre deux n÷uds reliés par un lien, pour résoudre le problème deper
eptual aliasing au 
ours de la lo
alisation. Dans 
e 
as en e�et, les informations d'une seule
onnexion sont utilisées. Le fait que la somme des informations de plusieurs 
onnexions donnedes informations di�érentes selon le 
hemin 
hoisi ne pose alors au
un problème.Toutefois, si l'on 
her
he à estimer la position relative de deux n÷uds quel
onques de la 
arte,il est primordial que la 
ohéren
e de la 
arte soit assurée 
ar, dans une 
arte in
ohérente, 
etteposition relative est dé�nie de manière ambiguë.
N5 bis

N1

N2

N4

N5

N3

Environnement réel Carte topologique Carte métrique

a

b

c

d

e

représentée
Zone mal

Fig. 3.3: Lors de la fermeture d'un 
y
le si, malgré les erreurs de lo
alisation, la position est
orre
tement estimée, la 
arte résultante risque néanmoins d'être de mauvaise qualité. Dansle 
as des 
artes topologiques, la 
arte risque d'être in
ohérente. Dans une 
arte in
ohérente,la position relative de deux n÷uds sera di�érente si deux 
hemins di�érents sont utiliséspour son 
al
ul. Dans 
et exemple, la position du n÷ud 5 estimée par rapport au n÷ud 1 viales 
onnexions a, b, 
 et d (position N5) sera di�érente de la position estimée en utilisant la
onnexion e dire
te entre les n÷uds 1 et 5 (position N5bis). Dans le 
as des 
artes métriques,la 
arte risque de 
ontenir une zone ne 
orrespondant pas du tout à l'environnement réel.Dans le 
as où 
ette 
ohéren
e globale est utile, 
e qui est le 
as dans notre thèse, elle peutêtre assurée de trois manières di�érentes.� La première manière 
onsiste à asso
ier une position métrique dans un 
adre de référen
eglobal à 
ha
un des n÷uds de la 
arte, plut�t que de mémoriser les informations de posi-



58 Chapitre 3. Cartographietions relatives dans les arêtes reliant les noeuds (
f. paragraphe 1.4.1). La position relativedes n÷uds est ainsi dé�nie de manière non ambiguë et rend la 
arte naturellement 
ohé-rente. Cette méthode, qui rappro
he fortement la 
arte topologique d'une 
arte métrique,présente l'in
onvénient de supprimer 
ertains avantages inhérents à la 
arte topologique.En premier lieu, l'utilisation d'un 
adre de référen
e global oblige à assurer en permanen
eune estimation �able de la position par l'odométrie. La for
e des 
artes topologiques, quipeuvent ne dépendre de l'odométrie que lo
alement entre deux n÷uds, est alors perdue. Deplus, la modi�
ation d'un seul lien dans une 
arte topologique permet de modi�er poten-tiellement la position relative de tout les n÷uds, a�n de mieux rendre 
ompte de l'ensemblede l'environnement si la 
arte ne 
ontient qu'une erreur lo
alisée. Cela est impossible siune position est asso
iée à 
haque n÷ud (
f. �gure 3.4).

x

y

x,y

x,y

x,yx,y

x

y

x,y x,y

x,y x,y

x,yx,y x,y x,y
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x,y x,yx,y

Positions relatives mémorisées dans les liens Positions absolues mémorisées dans les noeuds

Environnement réel et carte optimale 
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1-2

1-2

1-2

1-2

2 1

1

1

2

23

3 3

3

Carte initiale

Carte modifiée

Carte initiale

Carte modifiée

Fig. 3.4: Lorsque la 
ohéren
e d'une 
arte topologique est assurée en asso
iant une positionà 
ha
un des n÷uds de la 
arte, des propriétés intéressantes des 
arte topologiques sontperdues. Dans 
et exemple, la 
arte ne 
ontient qu'une erreur lo
ale (le lien 1� 2). Si 
etteerreur est déte
tée et 
orrigée lors d'un nouveau passage du n÷ud 1 au n÷ud 2, la 
artedeviendra 
orre
te sur l'ensemble de l'environnement dans le 
as où les relations métriquessont mémorisées lo
alement (Partie gau
he de la �gure). Si au 
ontraire, les informationsmétriques sont mémorisées de manière absolue pour 
haque n÷ud, une telle modi�
ationdépla
era l'erreur, sans la supprimer (Partie droite de la �gure).� La se
onde méthode de maintien de la 
ohéren
e permet de 
onserver les avantages des
artes topologiques en modi�ant les données métriques mémorisées dans les 
onnexionspro
hes de la position 
ourante. La 
ohéren
e est don
 assurée par des adaptations lo
alesdes données des 
onnexions, 
e qui 
onduit des 
artes où l'essentiel des erreurs est 
on
entrésur une petite zone (
f. �gure 3.5). Cette zone 
orrespond alors très mal à l'environnementréel. Cette méthode, tout en assurant la 
ohéren
e, 
onduit à des erreurs lo
ales de 
ar-tographie très similaires à 
elles dé
rites lors de la fermeture des 
y
les dans les 
artes
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f. �gure 3.3).
Environnement réel Carte partielle

Cohérence assurée de manière locale Cohérence assurée de manière globale

Zone mal cartographiéeFig. 3.5: Lorsque la 
ohéren
e est assurée uniquement par des adaptations lo
ales, la 
arterésultante 
ontient des erreurs qui sont 
on
entrées dans une zone limitée. Toutefois, dans
ette zone, l'environnement réel peut être extrêmement di�érent de 
e qui est représenté dansla 
arte (Partie en bas-gau
he de la �gure). Si la 
ohéren
e est assurée de manière globalepar des modi�
ations de l'ensemble de la 
arte, les erreurs seront réparties sur l'ensemblede la 
arte qui 
orrespondra globalement mieux à l'environnement réel (Partie en bas-droitede la �gure).� En�n, la troisième méthode permet de 
onserver les avantages des 
artes topologiques etd'assurer globalement la 
ohéren
e en modi�ant l'ensemble de la 
arte lorsqu'un problèmede 
ohéren
e est déte
té (
f. �gure 3.5). En général, 
ette méthode permet de 
onstruireune 
arte globalement plus pré
ise de l'environnement. Nous verrons par la suite 
ommentune telle 
orre
tion globale peut être réalisée.3.1.3 Cartographie in
rémentale et retour en arrièreLes méthodes de maintien de la 
ohéren
e d'une 
arte que nous venons de 
iter 
orrespondentà deux 
atégories de systèmes de 
artographie. La première 
atégorie 
ontient des systèmes quie�e
tuent une 
artographie in
rémentale, 
'est-à-dire qui modi�ent la 
arte uniquement autourde la position 
ourante du robot. Les deux premières méthodes de maintien de la 
ohéren
e
orrespondent à 
ette 
atégorie. La troisième 
atégorie, qui 
orrespond au maintien global de la
ohéren
e, regroupe des systèmes 
apables de revenir sur une modi�
ation passée de la 
arte auvu d'informations a posteriori sur les positions pré
édentes du robot.
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artographie in
rémentale [Thrun et al., 2000℄, permet simplement d'ajouter de nouvellesinformations dans la 
arte à partir de l'estimation 
ourante de la position du robot. Cependant,si 
ette estimation se révèle fausse a posteriori, il est impossible de revenir sur les modi�
ationsqui ont été e�e
tuées. Cette limitation se révèle 
ru
iale dans les environnements 
ontenant des
y
les par
e que la fermeture d'un tel 
y
le donne une information importante sur les erreurs desestimations pré
édentes de la position du robot. Cette information est ignorée par les systèmesde 
artographie in
rémentale et 
onduit à des 
artes dans lesquelles les erreurs vont se 
on
entrerdans une petite zone (
f. �gure 3.5). Cette méthode 
orrespond aux deux premières méthodes demaintien de la 
ohéren
e des 
artes dans lesquelles les in
ohéren
es, qui indiquent que la 
arte
onstruite jusqu'i
i est erronée, sont traitées uniquement par une modi�
ation lo
ale de la 
arteet non par une remise en 
ause globale de la 
onstru
tion de la 
arte.La 
artographie in
rémentale 
onstitue don
 la méthode de base des systèmes utilisant des
artes topologiques dans lesquels la 
ohéren
e est assurée de manière lo
ale, ou simplementnégligée. De plus, 
ette méthode regroupe de nombreux systèmes basés sur des 
artes métriques.Cela semble dû à la fusion de toutes les informations dans un 
adre de référen
e unique, qui
omplique la reprise des modi�
ations passées. En e�et, une erreur dans l'estimation de la positiondu robot se propage à tous les éléments de la 
arte perçus par le robot à 
e moment-là. Or, 
ommel'historique des modi�
ations des paramètres des objets de la 
arte n'est en général pas mémorisé,il est di�
ile, même si l'on re
ueille de nouvelles informations sur les positions passées du robot,de revenir sur 
es modi�
ations pour prendre en 
ompte 
es nouvelles informations.
La se
onde 
atégorie de systèmes de 
artographie regroupe don
 les systèmes qui permettentd'intégrer des informations a posteriori sur les positions passées du robot. Pour les 
artes topo-logiques, 
es systèmes assurent la 
ohéren
e de manière globale. Il faut noter que l'intégration dedonnées a posteriori sur les positions passées est relativement simple dans les 
artes topologiquesgrâ
e à la séparation des données idiothétiques et allothétiques que 
ette représentation implique.En e�et, des erreurs dans l'estimation de la position du robot n'in�uent que sur les informationsmémorisées dans les liens de la 
arte, et non sur les dé�nitions allothétiques des lieux qui sontmémorisées dans les n÷uds. Ainsi, revenir sur une modi�
ation passée de la 
arte, lorsque desnouvelles informations sur la position du robot sont disponibles, requiert simplement de modi�erles informations mémorisées dans les liens et ne 
on
erne pas les données allothétiques mémori-sées, 
omme 
'est le 
as dans les 
artes métriques. Toutefois, 
ertains types de 
artes métriques,qui s'atta
hent à mémoriser les informations idiothétiques et les informations allothétiques demanière di�érente, peuvent aussi donner lieu à de telles adaptations. Nous verrons notammentque des systèmes de 
artographie basés sur la 
onstru
tion de PDMPO, qui prennent en 
omptetoutes les informations passées et futures sur la position du robot a�n de 
onstruire la 
arte del'environnement, atteignent 
e but.



3.2. Cartographie in
rémentale 613.2 Cartographie in
rémentaleLes modèles de 
artographie in
rémentale utilisent don
 une méthode de suivi de positionpour estimer la position du robot par rapport à la 
arte existante. Au vu de 
ette position, si la
arte ne représente pas le lieu ou les objets perçus par le robot, 
eux-
i sont ajoutés à la 
arte. Enrevan
he, si 
e lieu est déjà représenté, la 
arte est adaptée en fon
tion des nouvelles per
eptions.3.2.1 Estimation de la positionSuivi de positionPour estimer la position dans les 
artes topologiques sans per
eptual aliasing [Sharp, 1991,Burgess et al., 1994, Levitt and Lawton, 1990, Franz et al., 1998, Yamau
hi and Langley, 1997,Gaussier et al., 1998, Ba
helder and Waxman, 1995℄, il su�t de 
omparer les données allothé-tiques 
ourantes ave
 les données mémorisées dans 
ha
un des n÷uds de la 
arte. Si au
un desn÷uds ne 
orrespond su�samment bien aux données 
ourantes, 
ela signi�e que le lieu n'estpas représenté dans la 
arte et qu'il devra don
 être ajouté. Au 
ontraire, si la similitude desdonnées 
ourantes ave
 un n÷ud de la 
arte est su�sante, 
e n÷ud sera re
onnu 
omme la po-sition 
ourante du robot. Le 
hoix entre 
es deux alternatives est le point di�
ile du pro
essusde 
artographie. En e�et, dans le 
as de la simple lo
alisation, il su�t de trouver le n÷ud 
or-respondant le mieux à la situation 
ourante pour trouver la position du robot. Dans le 
adrede la 
artographie, il faut de plus utiliser un seuil pour dé
ider si le lieu le plus similaire est laposition 
ourante du robot ou non : si la similitude est supérieure à 
e seuil, le n÷ud est re
onnu,sinon un nouveau lieu est 
réé. Cette utilisation d'un seuil rend le pro
essus de 
artographiepotentiellement plus instable que la lo
alisation seule.Lorsque le per
eptual aliasing est pris en 
ompte, per
evoir un lieu di�érent de tous leslieux mémorisés dans la 
arte permet toujours de 
on
lure que 
e lieu est nouveau. Maisper
evoir des données allothétiques qui 
orrespondent à un lieu déjà mémorisé n'est pas suf-�sant pour déterminer si le lieu est nouveau ou s'il est 
onnu. En e�et, un lieu nouveaupeut être similaire, du point de vue allothétique, à un lieu déjà visité. La position pré-
édente du robot doit don
 être prise en 
ompte pour déterminer si un lieu est nouveauou s'il 
orrespond à un n÷ud mémorisé. Si la position prédite par l'odométrie depuis lelieu pré
édent ne 
orrespond pas au lieu déjà mémorisé, le lieu est 
onsidéré 
omme nou-veau et ajouté à la 
arte [Kuipers and Byun, 1991, Engelson and M
Dermott, 1992, Kurz, 1995,Donnart and Meyer, 1996, Yamau
hi and Beer, 1996, Kunz et al., 1997, Von Wi
hert, 1998,Nehmzow and Owen, 2000, Balakrishnan et al., 1999℄. Certains modèles intègrent dire
tementles informations allothétiques et la position pour la re
onnaissan
e des n÷uds, se ramenant ainsiau 
as où il n'y a pas de per
eptual aliasing [Arleo and Gerstner, 2000, Touretzky et al., 1994,Dedeoglu et al., 1999, Matari
, 1992℄.Dans le 
as des 
artes métriques représentant des objets, la position du robot est estimée parune appro
he de suivi de position. Cela est possible 
ar les données allothétiques se réfèrent à



62 Chapitre 3. Cartographiedes objets distants du robot. Ainsi, le robot est en général 
apable d'estimer sa position, mêmepour des lieux qu'il n'a jamais visités, par rapport à des objets qu'il a perçus depuis d'autrespositions. La position du robot est don
 estimée en utilisant les objets visibles qui sont déjà dansla 
arte, ainsi que les données idiothétiques [Smith et al., 1988, Aya
he and Faugeras, 1989,Moutarlier and Chatila, 1990, Leonard et al., 1992, Hébert et al., 1996, Feder et al., 1999,Castellanos et al., 1999, Gasós and Martín, 1997℄. Pour les grilles d'o

upation, la positiondu robot est estimée par les te
hniques de mise en 
orrespondan
e mentionnées au 
hapitrepré
édent, en utilisant les données idiothétiques a�n de restreindre l'espa
e de re
her
he[Morave
 and Elfes, 1985, Thrun, 1999, Koren and Borenstein, 1991℄.Corre
tion de l'odométrieLes te
hniques de suivi de position mentionnées pré
édemment permettent de limiter la dérivede l'odométrie en utilisant les données allothétiques en 
onjon
tion ave
 la 
arte partielle del'environnement qui a déjà été 
onstruite. Toutefois, 
ette 
arte a été 
onstruite à partir de 
esmêmes données idiothétiques et 
e pro
essus 
ir
ulaire (voir le paragraphe 1.1) peut rendre la
artographie instable.Pour résoudre 
e problème, de nombreux systèmes utilisent des méthodes supplémentaires de
orre
tion de l'odométrie, indépendantes du pro
essus de lo
alisation. Deux grandes 
atégoriesde méthodes sont utilisées.La première 
atégorie regroupe les méthodes utilisant des 
apteurs supplémentaires, tels queles 
ompas magnétiques ou les gyros
opes [Hafner, 2000, Nehmzow and Owen, 2000℄. Ces 
ap-teurs sont utilisés prin
ipalement pour 
orriger l'estimation de la dire
tion qui, 
omme nousl'avons déjà mentionné, est l'information la plus di�
ile à estimer à partir des données idio-thétiques. L'intérêt de 
es 
apteurs est qu'ils fournissent une mesure dire
te de la dire
tion,indépendante d'un pro
essus d'intégration. La qualité de 
ette mesure ne se dégrade don
 pasau 
ours du temps et permet d'obtenir une meilleure estimation de la position du robot.La se
onde 
atégorie regroupe les méthodes qui se basent sur des hypothèses sur l'envi-ronnement, a�n de permettre le re
alage de l'odométrie. L'hypothèse la plus 
ouramment uti-lisée suppose que les murs de l'environnement sont re
tilignes et orthogonaux [Thrun, 1999,Kunz et al., 1997℄, 
e qui permet de 
orriger fa
ilement l'estimation de la dire
tion du robot.3.2.2 Modi�
ations de la 
arteUne fois la position du robot identi�ée par rapport à la 
arte, 
ette dernière est mise àjour en fon
tion des données allothétiques. Dans le 
adre de la 
artographie in
rémentale, 
ettemise à jour ne 
on
erne que la position 
ourante, sans retour sur les modi�
ations e�e
tuéespré
édemment.Dans le 
as des 
artes topologiques, les données allothétiques sont utilisées pour modi�er lesdonnées mémorisées dans le n÷ud re
onnu. Cela permet d'avoir une meilleure estimation desdonnées allothétiques 
ara
térisant le lieu grâ
e au �ltrage du bruit sur 
es données. Si la posi-
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orrespond à un lieu nouveau, un nouveau n÷ud est simplement ajouté à la 
arte,pour mémoriser les données allothétiques 
ourantes. Les données idiothétiques re
ueillies depuisle n÷ud pré
édent sont utilisées pour 
réer ou modi�er l'arête qui joint le n÷ud pré
édent aun÷ud 
ourant. Comme nous l'avons mentionné pré
édemment, dans le 
as où des informationsmétriques sont mémorisées entre les lieux, la 
arte obtenue peut alors se révéler in
ohérente.Dans les méthodes de 
artographie in
rémentale, la 
ohéren
e peut être assurée par l'asso
iationd'une position à 
ha
un des n÷uds de la 
arte [Arleo and Gerstner, 2000, Touretzky et al., 1994,Dedeoglu et al., 1999, Matari
, 1992, Kurz, 1995, Donnart and Meyer, 1996℄, ou par une adap-tation lo
ale des valeurs des liens. Dans le 
as où 
es valeurs sont simplement utilisées de manièrelo
ale, sans 
her
her à estimer les relations métriques entre lieux distants, le maintien de la 
ohé-ren
e peut être simplement négligé [Kuipers and Byun, 1991, Engelson and M
Dermott, 1992℄.Dans le 
as des 
artes métriques 
ontenant des objets, les paramètres des objets re
onnussont mis à jour en fon
tion de la position du robot et des données allothétiques. Cette mise à jours'e�e
tue en général par l'utilisation d'un �ltre de Kalman qui fournit un 
ompromis optimalentre l'information pré
édente et l'information nouvelle, en prenant en 
ompte leurs in
ertitudesrespe
tives. Si des objets déte
tés ne 
orrespondent à au
un objet de la 
arte, ils sont ajou-tés à leur position mesurée [Smith et al., 1988, Aya
he and Faugeras, 1989, Leonard et al., 1992,Moutarlier and Chatila, 1990, Castellanos et al., 1999℄. Dans le 
as des grilles d'o

upation, lesprobabilités d'o

upation des 
ellules autour du robot sont mises à jour en fon
tion de 
etteposition et des données allothétiques. Cette mise à jour peut se faire de di�érentes manières, enutilisant la théorie des probabilités [Morave
 and Elfes, 1985, Thrun, 1999℄, la théorie des possi-bilités [Hughes and Murphy, 1992℄, ou une méthode heuristique [Koren and Borenstein, 1991℄.3.2.3 Stratégies d'explorationPour limiter les erreurs de 
artographie, il est possible d'utiliser une exploration a
tive del'environnement, plut�t que de passivement mémoriser les données re
ueillies par le robot. Dansle 
adre des 
artes topologiques, il est par exemple possible, lorsqu'un n÷ud a été re
onnu, de
her
her à atteindre un des n÷uds voisins mémorisé dans la 
arte [Kuipers and Byun, 1991℄. Si
e se
ond n÷ud est 
orre
tement déte
té, il permet de 
on�rmer la déte
tion du n÷ud pré
édentqui est alors mis à jour. D'autre modèles utilisent une exploration a
tive de l'environnement pourdiriger le robot vers les zones pour lesquelles l'in
ertitude de la 
arte est grande [Engelson, 1995℄.En�n 
ertains modèles sont 
apables de générer des hypothèses sur des portions non visitéesde l'environnement qui sont ensuite véri�ées grâ
e à une pro
édure qui dirigera le robot dansles zones où de telles hypothèses ont été faites [Kunz et al., 1997℄. Des stratégies d'explorationspeuvent également être utilisées a�n de garantir un exploration rapide et exhaustive de l'envi-ronnement [Thrun, 1999, Kunz et al., 1997, Yamau
hi et al., 1999℄.D'une manière générale, de telles pro
édures permettent don
, d'une part, de limiter leserreurs de 
artographie en insistant sur les zones in
ertaines et en évitant que l'estimation dela position ne devienne trop mauvaise et, d'autre part, de garantir une exploration exhaustive



64 Chapitre 3. Cartographiede l'environnement. Nous verrons que notre modèle utilise deux pro
édures simples pour réaliser
es deux tâ
hes.3.3 Retour sur les modi�
ations passéesLes modi�
ations apportées à la 
arte au 
ours du pro
essus de 
artographie se font don
 ensupposant que l'estimation de la position du robot au moment de 
ette modi�
ation est 
orre
te,mais il arrive que 
ette estimation se révèle fausse a posteriori. Dans 
e 
as, les modi�
ations dela 
arte ont été e�e
tuées de manière in
orre
te, et il serait souhaitable de pouvoir revenir sur 
esmodi�
ations pour prendre en 
ompte les nouveaux indi
es sur les positions passées du robot.Nous avons vu que les systèmes réalisant une 
artographie in
rémentale n'e�e
tuent pas de telles
orre
tions. Un 
ertain nombre d'autre modèles, que nous présentons dans 
e paragraphe, ensont 
apables.3.3.1 Dé
ouplage des données idiothétiques et allothétiquesPour pouvoir remettre en 
ause une modi�
ation passée, il faut pouvoir retrouver tous leséléments de la 
arte qui ont été in�uen
és par 
ette modi�
ation. Nous avons vu pré
édemmentque 
ela est relativement simple pour les 
artes topologiques, grâ
e à la séparation de la mémo-risation des données idiothétiques et allothétiques. Dans le 
as de 
artes métriques, le 
adre deréféren
e 
ommun qui permet de fusionner les deux types de données peut se révéler être un han-di
ap important. Pour surmonter 
e handi
ap, les modèles de 
artographie métrique dé
ouplenteux aussi la mémorisation des données issues de l'odométrie et des per
eptions.Cela peut être fait en ne fusionnant pas les données perçues depuis di�érentes positions parle robot [Einsele, 1997, Einsele, 1997, Lu and Milios, 1997, Thrun et al., 2000℄. La 
arte est alorsune 
olle
tion de groupes de données allothétiques, 
ha
un de 
es groupes étant mémorisé ave
la position du point depuis lequel 
es données ont été perçues. Ces positions sont simplementmesurées par les données idiothétiques (
f. �gure 3.6). La 
arte ainsi représentée est similaireà une 
arte topologique, à l'ex
eption du fait que les données allothétiques mémorisées sousforme métrique permettent d'estimer la position relative des di�érents groupes de données, 
equi est impossible dans une 
arte topologique. Dans de telles 
artes, il est alors possible demodi�er simplement les positions de 
es di�érents groupes si de nouvelles données apportentdes informations supplémentaires sur les positions du robot au moment où 
es groupes ont étémémorisés.Il est également possible d'enregistrer la 
arte sous forme d'une 
olle
tion des 
artes lo-
ales dont les positions relatives sont également mesurées par l'odométrie [Hébert et al., 1996,Borghi and Brugali, 1995, Burgard et al., 1999, Gutmann and Konolige, 2000℄. Cha
une dessous-
artes 
ontient des objets dont les positions relatives ont été mesurées par les donnéesallothétiques seulement. Par rapport à l'appro
he pré
édente, les sous-
artes regroupent toutesles données allothétiques qui ont au moins un point 
ommun, même si 
elles-
i ont été a
quises
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Environnement réel

et les perceptions
Carte métrique découplant l’odométrie

global
Carte métrique avec cadre de référence

Fig. 3.6: A�n de permettre l'intégration de données a posteriori sur les positions passéesdu robot, les modèles utilisant des 
artes métriques doivent dé
oupler la mémorisation del'odométrie et des per
eptions. Pour 
ela, au lieu de fusionner toutes 
es informations dansun 
adre de référen
e global (Partie gau
he de la �gure), les données allothétiques perçuesdepuis une position unique sont mémorisées ensemble, 
onjointement ave
 la position depuislaquelle elles ont été mesurées (Partie droite de la �gure).depuis des positions di�érentes (
f. �gure 3.7).3.3.2 Cartographie �hors-ligne�En utilisant une 
arte topologique ou une 
arte métrique sous une des formes dé
rites pré
é-demment, l'algorithme de 
artographie va don
 
her
her à estimer au mieux la position relativedes di�érentes parties de la 
arte, que 
e soient les n÷uds de la 
arte topologique, ou les portionsde la 
arte métrique. Cette estimation pourra prendre en 
ompte toute nouvelle information surles positions passées du robot, et modi�er la 
arte en 
onséquen
e. Notons que le résultat d'unemodi�
ation d'un 
hoix passé en fon
tion de nouvelles données est le même que 
elui qui seraitobtenu si 
e 
hoix passé avait été e�e
tué en 
onnaissant le futur. Ces algorithmes de 
artogra-phie peuvent don
 être 
onsidérés, d'un 
ertain point de vue, 
omme tenant 
ompte du futur.Ils seront don
 parti
ulièrement e�
a
es s'ils 
onnaissent le futur du robot. Pour parvenir à
ela, 
ertains d'entre eux fon
tionnent �hors-ligne� sur un ensemble de données re
ueillies par lerobot. Cet ensemble de données, qui 
ontient les informations 
on
ernant un intervalle de tempsétendu, 
ontient en e�et une partie du futur pour les instants in
lus dans 
et intervalle. Chaqueposition du robot pourra don
 être estimée en prenant en 
ompte, non seulement les informationsqui la pré
èdent dans l'ensemble de données, mais aussi les informations qui lui font suite.La plupart des systèmes de 
ette 
atégorie utilisent une 
arte sous forme de PDMPO, ainsi
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Environnement réel

Mémorisation de groupes de données Mémorisation de cartes locales

Fig. 3.7: Deux stratégies sont possibles pour séparer l'odométrie et les per
eptions dans les
artes métriques. La première enregistre séparément toutes les données qui ont été perçuesen des positions di�érentes (Partie gau
he de la �gure), la se
onde fusionne les donnéesallothétiques ayant des point 
ommuns sous forme de 
artes lo
ales (Partie droite de la�gure).qu'un algorithme qui permet de re
onstituer un PDMPO à partir d'un ensemble d'a
tions et deper
eptions provenant du système modélisé. Cet algorithme est un algorithme demaximisation del'espéran
e [M
La
hlan and Krishnan, 1997℄, 
'est-à-dire qu'il re
her
he le PDMPO qui permetde générer les données qui ont été re
ueillies par le robot ave
 la plus grande 
ertitude possible.Cet algorithme est itératif et fon
tionne en deux phases. La première phase utilise une 
artepartielle de l'environnement et estime la position du robot au vu des données de l'ensemble d'ap-prentissage. Cette estimation est similaire à l'estimation de position dé
rite pour les systèmesutilisant les PDMPO. Elle est toutefois plus puissante 
ar elle permet de prendre en 
ompteles données de l'ensemble d'apprentissage a
quises après la position estimée (
f. �gure 3.8). Enutilisant 
es positions estimées, la se
onde phase de l'algorithme produit, grâ
e aux donnéesallothétiques de l'ensemble d'apprentissage, une nouvelle 
arte qui rend mieux 
ompte des don-nées a
quises. L'utilisation itérée de 
es deux phases permet de 
onverger vers une 
arte quirend 
ompte au mieux des données re
ueillies. Cet algorithme est utilisable pour des 
artes to-pologiques [Simmons and Koenig, 1996, Theo
harous et al., 2001, Shatkay and Kaelbling, 1997℄et pour des 
artes métriques [Thrun et al., 1998, Burgard et al., 1999℄. Il est toutefois extrê-mement sensible aux 
onditions initiales et n'est garanti de 
onverger que vers un minimumlo
al. Il est, de plus, relativement lourd en temps de 
al
ul et demande une quantité importantede données. Diverses optimisations sont don
 né
essaires pour qu'il soit utilisable en pratique[Simmons and Koenig, 1996, Burgard et al., 1999℄. Son prin
ipal in
onvénient toutefois est qu'ilne peut être utilisé �en-ligne� pour estimer in
rémentalement une 
arte à 
haque nouvelle donnée



3.3. Retour sur les modi�
ations passées 67
t-1 t t+1

t-1 t t+1

t-1 t t+1

a. Positions réelles

Déplacement mesurés

Positions mesurées

Position estimée

b. Positions estimées en
tenant compte du passé

c. Positions estimées en
tenant compte du passé
et du futur

Position estimée 
en fonction du passé

Position estimée 
en fonction du futur

Position estimée

Fig. 3.8: Exemple de l'intérêt de la prise en 
ompte du futur pour l'estimation de la posi-tion. Dans 
et exemple, la position au temps t doit être estimée, 
onnaissant les positionsau temps t� 1 et t+1 et le dépla
ement de t� 1 à t et de t à t+1. La mesure de 
es dépla-
ement est surestimée. L'utilisation du passé seul 
onduira don
 à une mauvaise estimationde la position dûe à la surestimation du premier dépla
ement (b). L'utilisation du futur, par
ontre, permet de réaliser un 
ompromis entre les erreurs de mesure des deux dépla
ementset d'estimer la position de manière plus pré
ise (
).fournie par le robot.3.3.3 Cartographie �en-ligne�La 
artographie �hors-ligne� à partir d'un ensemble de données permet d'utiliser toute l'infor-mation disponible à 
haque instant pour estimer au mieux la 
arte de l'environnement. Toutefois,du point de vue de l'autonomie robotique, il est souhaitable de pouvoir estimer �en-ligne� une
arte 
orre
te de l'environnement, quitte à e�e
tuer des modi�
ations plus profondes si de nou-velles informations sur les positions passées du robot sont disponibles. Des approximations desmodèles pré
édents peuvent être utilisés pour 
e faire.Comme les informations sur les positions passées du robot sont prin
ipalement disponibleslors de la fermeture de 
y
les dans l'environnement, les modèles 
orrespondant fon
tionnent
omme les algorithmes de 
artographie in
rémentale pré
édemment évoqués, mais présentent un
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Fig. 3.9: Pour assurer la 
ohéren
e globale d'une 
arte, il est possible de modi�er 
ha
une desrelations le long du 
y
le in
ohérent a�n de le rendre 
ohérent. Cette méthode est similaireà une modi�
ation assurant lo
alement la 
ohéren
e de la 
arte, mais la modi�
ation estpropagée ave
 une amplitude dé
roissante en fon
tion de l'éloignement de la 
onnexion dansle 
y
le. Ainsi, les modi�
ations d, 
, b et a qui permettent la fermeture du 
y
le sont deplus en plus faibles.
omportement di�érent lorsqu'un tel 
y
le est bou
lé. Ce 
omportement vise à assurer de manièreglobale la 
ohéren
e de la 
arte, 
e qui revient à modi�er les informations de position du passépour les rendres 
ohérentes ave
 les informations 
ourantes. Dans un tel 
as, les informations surla position du robot sont don
 propagées le long du 
y
le a�n de rendre 
ompte au mieux de laforme de 
e 
y
le.Une première méthode pour e�e
tuer 
es modi�
ations 
onsiste à propager le long du 
y
lela modi�
ation due à la fermeture du 
y
le ave
 une amplitude dé
roissante en fon
tion de ladistan
e [Thrun et al., 2000℄ (
f. �gure 3.9). Toutefois, 
ette méthode ne permet d'assurer lamodi�
ation et la 
ohéren
e de la 
arte le long d'un 
y
le que lors de la fermeture de 
e 
y
le.Elle peut se révéler problématique si plusieurs 
y
les ayant des parties 
ommunes existent dansl'environnement puisque la fermeture d'un se
ond 
y
le peut détruire la 
ohéren
e du premier.La se
onde méthode 
onsiste à 
onsidérer le graphe 
omposant la 
arte 
omme un ensemblede ressorts dont les longueurs au repos sont données par la distan
e mesurée par l'odomé-trie du robot entre les éléments de la 
arte [Gutmann and Konolige, 2000, Lu and Milios, 1997,Du
kett et al., 2000, Hafner, 2000℄ (
f. �gure 3.10). La fermeture d'un 
y
le non 
ohérent 
onduitdon
 à un système de ressorts qui n'est pas en équilibre. Pour estimer au mieux la forme du 
y
le,il su�t alors de 
al
uler la position de repos de l'ensemble de ressorts. Cette position d'équilibre
orrespond en e�et au minimum d'énergie potentielle du réseau de ressorts et don
 à la positiondes ressorts dans laquelle leur é
art à la longueur de repos est la plus faible. La 
arte 
ohé-rente ainsi obtenue est 
elle dont les di�éren
es ave
 les longueurs mesurées sont les plus faibles.L'avantage de 
ette se
onde méthode est que la relaxation permet de garantir à tout moment la
ohéren
e d'un nombre arbitraire de 
y
les en
hevêtrés.Cette 
apa
ité de 
artographie �en-ligne�, qui vise à prendre en 
ompte toutes les informa-tions disponibles sur la position du robot, est 
lairement la plus appropriée au 
as d'un robot
omplètement autonome.
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Carte cohérente

Carte incohérente Modélisation en réseau de ressorts

Recherche de l’équilibre

Fig. 3.10: Pour assurer la 
ohéren
e d'une 
arte, il est possible de modéliser le graphe despositions mémorisées dans la 
arte 
omme un réseau de ressorts, la longueur à vide desressorts étant donnée par la distan
e mesurée par le robot entre les positions. Une 
artein
ohérente se traduit alors par un réseau de ressorts en déséquilibre. Cal
uler la positiond'équilibre du réseau permet d'obtenir une 
arte 
ohérente qui minimise les di�éren
es entreles longueurs des 
onnexions de la 
arte et la longueur mesurée des 
onnexions.3.4 Con
lusionLa re
her
he de l'autonomie pour le système de navigation dé
rit dans 
ette thèse nous adon
 
onduit à développer un système de 
artographie �en-ligne�. De plus, pour permettre une
artographie e�
a
e d'environnements 
y
liques, 
e système doit être 
apable d'intégrer desinformations a posteriori sur les positions passées du robot. Ce type de système s'intègre asseznaturellement au sein d'une 
arte topologique, par le simple maintien de la 
ohéren
e globale.Nous avons 
hoisi d'assurer 
ette 
ohéren
e globale à l'aide d'une modélisation du graphe de la
arte par un système de ressorts 
ar 
ette méthode permet de maintenir la 
ohéren
e de la 
artequels que soient la forme et le nombre des 
y
les en
hevêtrés.Toute la di�
ulté du pro
essus de 
artographie, asso
ié à la méthode de lo
alisation globaleque nous avons 
hoisie, tient dans l'estimation de la nouveauté ou non du lieu 
ourant du robot.En e�et, si 
e lieu a déjà été visité, il faut simplement le retrouver dans la 
arte pour le mettreà jour. Si, au 
ontraire, il n'a jamais été atteint pré
édemment, il faudra l'y ajouter. Dans 
ese
ond 
as, un suivi de position est utilisé temporairement pour estimer la position de 
e lieunouveau par rapport à la 
arte en 
ours de 
onstru
tion. L'estimation de la nouveauté ou nond'un lieu est réalisée dans notre modèle grâ
e à l'heuristique mentionnée à la �n du 
hapitrepré
édent qui permet de dé
ider si la distribution de probabilité représente de manière 
orre
teou non la position 
ourante de robot.De plus, notre système utilise une stratégie d'exploration qui lui permet, d'une part, d'explorer



70 Chapitre 3. Cartographieet de 
artographier l'environnement de manière exhaustive et, d'autre part, de limiter la distan
eque par
ourt le robot en terrain in
onnu. Cette deuxième fon
tion à pour but de garantir uneestimation 
orre
te de la position en limitant le temps pendant lequel le système ne peut pasutiliser la 
arte pour 
ette estimation.



Chapitre 4Plani�
ationDans 
e 
ourt 
hapitre, nous allons rapidement présenter le pro
essus de plani�
ation a�nde justi�er la méthode que nous avons 
hoisie dans notre modèle. Cette partie du pro
essus denavigation n'a toutefois pas été 
entrale dans notre thèse, et nous resterons don
 à un niveau trèsgénéral d'autant que la plani�
ation est un vaste domaine de re
her
he relativement séparé de la
artographie et de la lo
alisation. De fait, les problèmes importants de la plani�
ation surviennentlors de l'utilisation d'espa
es de re
her
he de grandes dimensions ou de robots non holonomes[Latombe, 1991, Laumond, 1998℄. Or en robotique mobile holonome, l'espa
e 
onsidéré est engénéral à deux dimensions, 
e qui permet d'utiliser des te
hniques de plani�
ation relativementsimples. Les méthodes présentées i
i s'appuient sur une 
arte 
onnue de l'environnement, et surune position de l'animat 
orre
tement estimée au sein de 
ette 
arte. Les modèles mentionnésdans 
e 
hapitre sont détaillés dans une publi
ation [Filliat and Meyer, 2001b℄.4.1 Exé
ution d'un planAvant de 
her
her à 
al
uler une séquen
e d'a
tions pour rejoindre un but, il 
onvient depré
iser 
omment 
es a
tions peuvent être exé
utées. Cette exé
ution, en e�et, est 
onfrontée àdeux problèmes. Le premier problème vient des di�éren
es qui existent toujours entre le monderéel et le modèle qui en est fait. Ces di�éren
es, dues par exemple aux éléments dynamiquesde l'environnement, peuvent 
onduire à des plans qui seront irréalisables en pratique. Le se
ondproblème vient dire
tement de l'exé
ution des a
tions par le robot. En e�et, 
es a
tions peuventne pas produire les dépla
ements es
omptés, par exemple en 
as de glissement des roues du robot.Ainsi, même un plan 
orre
t pourra ne pas 
onduire au but re
her
hé.Ces problèmes ont empê
hé les premiers robots utilisant des 
ontr�leurs hiérar
hiques (
f.�gure 4.1) de fon
tionner de manière e�
a
e dans les environnements réels [Murphy, 2000℄. Ene�et, 
es ar
hite
tures permettent peu de 
ontr�les sur l'exé
ution des a
tions et reposent forte-ment sur l'hypothèse que le modèle du monde est 
orre
t.Brooks [Brooks, 1991℄ a proposé une solution radi
ale à 
es problèmes sous la forme d'unear
hite
ture réa
tive. Dans 
ette ar
hite
ture, un ensemble de 
omportements réa
tifs, fon
tion-71
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PERCEPTION

PLANIFICATION

ACTION

PERCEPTION ACTION

PLANIFICATION

PERCEPTION ACTION

Fig. 4.1: Ar
hite
tures 
lassiques des 
ontr�leurs pour les robots mobiles : Hiérar
hique (A),Réa
tive (B) et Hybride (C) (Voir le texte pour les détails).nant en parallèle, 
ontr�le le robot sans utiliser de modèle du monde. Cette ar
hite
ture supprimeévidemment les problèmes 
ités dûs aux di�éren
es entre la réalité, d'une part, et le modèle del'environnement du robot, d'autre part, mais limite 
lairement les tâ
hes que peut e�e
tuer lerobot (
f. [Kirsh, 1991℄ pour une 
ritique). En e�et, sans représentation interne de l'état de l'en-vironnement, il est très di�
ile de plani�er une suite d'a
tions en fon
tion d'un but à atteindre.Les robots utilisant 
ette ar
hite
ture sont don
 en général e�
a
es pour la tâ
he pré
ise pourlaquelle ils ont été 
onçus, dans l'environnement pour lequel ils ont été prévus, mais sont souventdi�
iles à adapter à une tâ
he di�érente.La plupart des 
ontr�leurs a
tuellement utilisés 
hoisissent une solution intermédiaire entre
es deux appro
hes sous la forme d'une ar
hite
ture hybride [Murphy, 2000, Arkin, 1989℄. Cettear
hite
ture se 
ompose de deux niveaux. Le premier est 
hargé des tâ
hes de navigation de hautniveau, telles que la lo
alisation, la 
artographie et la plani�
ation. Pour 
ela, il s'appuie sur unse
ond niveau réa
tif qui est 
hargé d'exé
uter les 
ommandes ave
 le plus de pré
ision possibleet de gérer les éléments non modélisés de l'environnement tels que les obsta
les dynamiques.L'a
tion 
onjointe de 
es deux niveaux permet de réagir rapidement fa
e aux variations imprévuesde l'environnement, tout en permettant la réalisation d'a
tions plani�ées à plus long terme. C'est
e type ar
hite
ture que nous utiliserons dans notre modèle.4.2 Dis
rétisation de l'espa
e de re
her
heNous nous 
on
entrons dans 
ette thèse sur les te
hniques de plani�
ation dans des espa
esdis
rets 
ar, 
omme nous l'avons mentionné dans le paragraphe 1.4.1, les 
artes topologiquesfournissent dire
tement une dis
rétisation de l'environnement réel utilisable par 
es te
hniques.Nous pourrons don
 les utiliser dire
tement dans notre modèle.Dans le 
as des 
artes métriques, qui représentent l'espa
e de manière 
ontinue, 
es te
h-niques ne sont utilisables qu'après dis
rétisation de l'espa
e libre représenté dans la 
arte. Pour
e faire, 
ertains modèles intègrent dire
tement 
ette dé
omposition au niveau de la 
artogra-phie, en 
onstruisant une 
arte topologique parallèlement à la 
arte métrique [Arleo et al., 1999,



4.2. Dis
rétisation de l'espa
e de re
her
he 73Chatila and Laumond, 1985, Thrun, 1999, Buhmann et al., 1995℄. D'autres modèles font appelà des dé
ompositions de l'espa
e libre spé
i�ques à la plani�
ation. De plus, di�érentes te
h-niques, tels les 
hamps de potentiel [Latombe, 1991, Dudek and Jenkin, 2000, Murphy, 2000℄,permettent de 
al
uler des 
hemins dire
tement dans le domaine 
ontinu, sans phase préalablede dis
rétisation. Nous ne dé
rirons 
ependant pas 
es te
hniques dans 
ette thèse.
Décomposition exacte Décomposition en cellules rectangulaires

Décomposition en cellules régulièree Décomposition en quadtree

Carte métrique de l’environnement

x

y

Fig. 4.2: Exemples de dé
ompositions en 
ellules de l'espa
e libre dans les 
artes métriques.La dé
omposition exa
te permet de représenter l'ensemble de l'espa
e libre, à l'aide de 
el-lules de formes irrégulières. La dé
omposition en 
ellules re
tangulaires ne représente qu'unsous-ensemble de l'espa
e libre su�sant pour la plani�
ation. Ces 
ellules peuvent être detaille régulière ou non. En�n une représentation hiérar
hique telle que le �quadtree� permetd'utiliser des 
ellules de taille variable en fon
tion de la 
omplexité lo
ale de l'environnement.Il existe deux 
atégories de méthodes pour dis
rétiser l'espa
e de re
her
he des 
artes mé-triques. Les méthodes de la première 
atégorie font appel à des dé
ompositions en 
ellules, dedi�érents types, qui permettent de reproduire la topologie de l'espa
e libre [Latombe, 1991,Murphy, 2000℄ (
f. �gure 4.2). Les 
ellules obtenues sont alors utilisées de manière similaire auxn÷uds des 
artes topologiques dans le pro
essus de plani�
ation, les 
ellules adja
entes étant
onsidérées 
omme reliées par une arête.
Carte métrique de l’environnement Graphe de visibilité Diagramme de Vononoi

x

yFig. 4.3: Exemples de dé
ompositions en 
hemins pré-
al
ulés dans les 
artes métriques.Ces 
hemins relient des points parti
uliers utiles pour la navigation et répartis dans l'envi-ronnement. Di�érents 
hoix de points sont possibles. Le graphe de visibilité utilise les anglesd'obsta
les qui sont les points que le robot devra 
ontourner pour éviter 
es obsta
les. Lediagramme de Voronoï utilise les points équidistants de plusieurs obsta
les qui permettentde générer des 
hemins passant le plus loin possible des obsta
les.
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ationLes méthodes de la se
onde 
atégorie font appel au pré-
al
ul de 
hemins entre des pointsrépartis dans l'environnement [Latombe, 1991, Laumond, 1998℄ (
f. �gure 4.3). Les point serontutilisés 
omme les n÷uds d'une 
arte topologique, tandis que les 
hemins pré-
al
ulés reliant lesn÷uds seront utilisés 
omme les arêtes de 
ette 
arte.
Départ

But

Planification en utilisant des chemins

Chemin optimisé Chemin optimisé

Carte métrique de l’environnement

Planification entre les cotés des cellules Planification entre les centres des cellules
pré−calculés

1
2 2

1

Fig. 4.4: Exemple de plani�
ation de 
hemin dans une 
arte métrique. Deux portions detraje
toire sont 
al
ulées pour relier le point de départ et le but à des points de l'espa
edis
rétisé (points 1 et 2 dans 
et exemple). Un 
hemin est ensuite 
al
ulé dans l'espa
edis
rétisé entre 
es deux points. La traje
toire résultante peut ensuite être optimisée poursupprimer les e�ets de la dis
rétisation.La plani�
ation du 
hemin entre deux points de l'environnement se réalise alors en deuxétapes. La première étape permet de 
al
uler un 
hemin dire
t entre, d'une part, le point dedépart et le point le plus pro
he dans l'espa
e dis
rétisé et, d'autre part, le point de l'espa
edis
rétisé le plus pro
he du but et le but en question. La se
onde étape permet ensuite de
al
uler un 
hemin entre 
es deux points de l'espa
e dis
rétisé, en utilisant une des méthodesdé
rites dans le pro
hain paragraphe. Ces trois parties de traje
toires sont ensuite assembléespour obtenir le 
hemin reliant le point de départ au but. Une phase d'optimisation supplémentairepeut être utilisée pour limiter les e�ets de la dis
rétisation et lisser la traje
toire (
f. �gure 4.4).Dans le 
as de la dé
omposition de l'espa
e libre en 
ellules, les points de l'espa
e dis
rétiséutilisés peuvent être les 
entres des 
ellules ou les milieux des 
�tés des 
ellules. Dans le 
asde l'utilisation de 
hemins pré-
al
ulés, 
es points sont simplement les points de passage de 
es
hemins.



4.3. Plani�
ation 754.3 Plani�
ationA partir d'une 
arte métrique dis
rétisée ou d'une 
arte topologique, il existe di�érentesméthodes pour 
al
uler un 
hemin entre la 
ellule de départ et la 
ellule but. Nous distinguonsi
i les méthodes selon le type de plans qu'elles génèrent.4.3.1 Deux types de planLe premier type de plan qui peut être généré 
ontient une suite d'a
tions à e�e
tuer parle robot, ou une suite de points à atteindre a�n de rejoindre le but. Les algorithmes 
las-siques de re
her
he dans les graphes, tels que l'algorithme de Dijkstra A?, ou l'une de ses nom-breuses variantes, peuvent être utilisés pour 
al
uler 
e type de plan [Levitt and Lawton, 1990,Kortenkamp et al., 1994, Kuipers, 2000, S
holkopf and Mallot, 1995, Nourbakhsh et al., 1995,Arleo et al., 1999, Dudek and Jenkin, 2000℄. La taille raisonnable des 
artes topologiques 
lassi-quement utilisées en robotique rend 
es algorithmes su�samment e�
a
es en pratique. Ce typede plan pose toutefois des problèmes lors de son exé
ution si le robot ne parvient pas à atteindrel'un des points du 
hemin 
al
ulé, ou s'il s'éloigne de la traje
toire et que sa position 
orrespondà un n÷ud qui ne fait pas partie du 
hemin plani�é. La solution à 
es problèmes est alors dere
ommen
er le pro
essus de plani�
ation en prenant en 
ompte la nouvelle position de départ.Ce pro
essus de replani�
ation est souvent inutilement 
oûteux en 
al
ul 
ar un grand nombredes opérations né
essaires auront déjà été e�e
tuées lors de la plani�
ation pré
édente.Un se
ond type de plan, qui asso
ie à 
ha
une des positions possibles du robot au sein dela 
arte l'a
tion qu'il doit e�e
tuer pour atteindre son but, peut être utilisé. Ce type de planest appelé politique ou plan universel [S
hoppers, 1987℄. Le résultat est alors une stratégie dedépla
ement similaire à la stratégie d'a
tion asso
iée à un lieu mentionnée dans l'introdu
tion.L'en
haînement de re
onnaissan
es de positions et de réalisations des a
tions asso
iées à 
espositions permet don
 de générer une route joignant le but. Ce type de plan présente l'avantagede permettre au robot d'atteindre le but, aussi longtemps qu'il possède une estimation 
orre
tede sa position. En e�et, le 
hemin pré
is rejoignant le but n'est pas spé
i�é et le robot peut don
s'é
arter du 
hemin dire
t entre la position initiale et le but sans entraîner de replani�
ation.Une politique est plus lourde à 
al
uler que les plans du type pré
édent 
ar toutes les positionsde la 
arte doivent être envisagées, sans utiliser les heuristiques des algorithmes pré
édents quipermettent de restreindre l'exploration de l'espa
e de re
her
he. Toutefois, 
ette augmentationest rapidement 
ompensée si le robot s'é
arte du 
hemin dire
t vers le but. Dans 
e 
as, ene�et, la plani�
ation doit être reprise pour le premier type de plan, alors que 
'est inutile pourune politique. Le 
al
ul d'une politique reste don
 en général prati
able pour les 
artes de taillelimitée typiques de la robotique mobile.Pour 
al
uler une telle politique, une simple re
her
he en largeur dans le graphe en partant dubut peut être utilisée. Cette méthode se retrouve sous le nom de breadth �rst sear
h, spreading a
-tivation [Matari
, 1992, Ba
helder and Waxman, 1995℄ ou wavefront propagation [Murphy, 2000℄.
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ationCes deux derniers noms viennent de l'analogie entre l'ordre de par
ours du graphe et la manièredont un �uide progresserait s'il s'é
happait du but pour se répandre dans le graphe.Une se
onde méthode pour 
al
uler une telle politique est l'utilisation de l'algorithme devalue iteration [Buhmann et al., 1995, Thrun, 1999, Burgard et al., 1998℄ qui est un algorithmede programmation dynamique. Un tel algorithme asso
ie une valeur Vi représentant la distan
edu but à 
haque n÷ud de la 
arte. Initialement, la valeur asso
iée au but est don
 ajustée à 0,tandis que 
elle des autres 
ellules est mise à +1. L'algorithme met alors à jour itérativementla valeur de 
haque n÷ud en lui asso
iant la valeur la plus faible parmi ses voisins plus unevaleur représentant le 
oût du dépla
ement d'un n÷ud à son voisin. Après 
onvergen
e, la valeurasso
iée à 
haque n÷ud augmente en fon
tion de la distan
e du n÷ud au but. L'a
tion asso
iéeà 
ha
un des n÷uds est alors 
al
ulée par une simple des
ente de gradient sur 
es valeurs, enasso
iant à 
haque position l'a
tion menant à la position 
onnexe ayant la valeur Vi la plus faible.Les plans sous forme de politique semblent, de plus, parti
ulièrement adaptés à une implé-mentation s'inspirant de la biologie. En e�et, il est relativement simple d'imaginer des méthodespermettant d'asso
ier une a
tion à 
haque 
ellule de lieu, plut�t que de 
al
uler et mémoriserun plan sous forme d'une suite expli
ite d'a
tions à exé
uter. Après une telle asso
iation, le
hoix de l'a
tion à exé
uter dépend alors simplement de l'a
tivation des 
ellules de lieu qui re-présente la position 
ourante de l'animat. Ce type de plan est don
 utilisé par la plupart dessystèmes de navigation inspirés de la biologie [Arleo and Gerstner, 2000, Burgess et al., 1994,Trullier and Meyer, 2000℄.4.3.2 Choix de l'a
tion ave
 une position in
ertaineLorsque la position estimée par le système de lo
alisation est non ambiguë, l'utilisation d'unepolitique se résume simplement au 
hoix de l'a
tion asso
iée ave
 la position 
ourante. Toute-fois, les systèmes réalisant le suivi de plusieurs hypothèses, parti
ulièrement 
eux basés sur lesPDMPO, fournissent également une estimation de la probabilité de présen
e du robot en di�é-rentes positions. Il peut don
 se révéler utile de tenir 
ompte de 
es probabilités pour séle
tionnerl'a
tion à exé
uter.La méthode permettant de prendre en 
ompte 
es probabilités de manière optimale serait de
al
uler la politique optimale pour l'utilisation du PDMPO 
orrespondant. Une telle politiqueasso
ie une a
tion, non pas à 
haque état du PDMPO, mais à 
haque distribution de probabilitésur 
et ensemble d'états. Les politiques résultantes sont extrêmement e�
a
es, 
ar elles prennenten 
ompte l'in
ertitude de l'estimation de la position, en plus de la position la plus probable.Elles peuvent, par exemple, 
ontenir des a
tions qui é
artent temporairement le robot de sonbut si 
es a
tions permettent de réduire l'in
ertitude sur l'estimation de l'état et don
 d'arriverglobalement de manière plus e�
a
e au but. Malheureusement, le 
al
ul d'une telle politiqueest 
omplexe et n'est pas réalisable en pratique pour des PDMPO de plus de quelques dizainesd'états [Kaelbling et al., 1998℄. Ce 
al
ul est en parti
ulier irréalisable pour des systèmes tels quele n�tre qui 
ontiennent plusieurs milliers d'états.
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0.3 0.2 0.2 0.20 0 0 00 0 0 0 0

Probabilité de présence à la position correspondanteFig. 4.5: Exemple de l'intérêt d'une pro
édure de vote dans le 
as où la situation du robot estin
ertaine. Si l'on 
hoisit l'a
tion asso
iée à la position la plus probable, le robot ira à droite,
e qui 
orrespondra à l'a
tion 
orre
te ave
 une probabilité 0; 3. En utilisant une méthode devote, l'a
tion 
hoisie sera d'aller à gau
he, 
e qui sera 
orre
t ave
 une probabilité 0; 6.Di�érentes méthodes permettent toutefois de prendre 
es probabilités en 
ompte de ma-nière utilisable en pratique. Une première méthode 
onsiste à utiliser une méthode de vote[Simmons and Koenig, 1995, Cassandra et al., 1996℄. Pour 
ela, une a
tion est simplement as-so
iée à 
ha
un des n÷uds de la 
arte, en utilisant une des méthodes dé
rites au paragraphepré
édent. Un s
ore est alors 
al
ulé pour 
haque a
tion. Ce s
ore est la somme des probabilitésdes n÷uds auxquels 
haque a
tion est asso
iée. L'a
tion ayant le s
ore le plus élevé est alorsexé
utée. Cette méthode est e�
a
e dans les 
as de grande ambiguïté dans la lo
alisation, où laprobabilité de la position la plus probable est seulement très légèrement supérieure aux autres.Dans 
e 
as, en e�et, si la dire
tion asso
iée à la position la plus probable est in
orre
te, 
etteméthode permet de l'ignorer et de 
hoisir une dire
tion asso
iée à plusieurs autres hypothèses deposition qui se révélera 
orre
te dans un plus grand nombre de 
as (
f. �gure 4.5). C'est 
e typede stratégie que nous avons 
hoisi d'utiliser dans notre modèle.Les politiques optimales de PDMPO mentionnées en début de paragraphe possèdent l'avan-tage de permettre de plani�er des a
tions dans le seul but de diminuer l'in
ertitude de l'estimationde la position. De telles a
tions ne seront pas plani�ées dans l'appro
he pré
édente. Toutefois,le 
hoix de telles a
tions peut également être réalisé au moment du 
hoix de l'a
tion et non aumoment de la plani�
ation. Il est ainsi possible de 
hoisir de se diriger vers le but si la 
on�an
een la position 
ourante est su�samment élevée, ou de 
her
her à améliorer l'estimation de saposition dans le 
as 
ontraire. Cette 
on�an
e peut être simplement mesurée par l'entropie dela distribution de probabilité [Cassandra et al., 1996, Thrun, 2000℄ (
f. paragraphe 2.4). Ainsi,si l'entropie de la distribution de probabilité représentant la position est trop élevée, une a
tionpermettant de diminuer 
ette entropie sera séle
tionnée. L'utilisation de telles stratégies permetpar exemple d'éviter des zones dans lesquelles l'in
ertitude de lo
alisation est plus grande (parexemple les larges espa
es ouverts), et de privilégier les zones plus favorables à l'estimation dela position (par exemples les zones où se trouvent des points de repère �ables).4.4 Con
lusionL'utilisation de plans sous forme de politique asso
iant une a
tion à 
haque position de la
arte permet une exé
ution robuste du plan aussi longtemps que la position du robot est estimée
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orre
tement. Nous avons don
 
hoisi 
e type de plan pour le modèle de navigation développédans 
ette thèse. Le plan est 
al
ulé en utilisant un simple algorithme de spreading a
tivation.Notre modèle permettant également de 
al
uler une probabilité de présen
e du robot en
haque n÷ud de la 
arte, nous utiliserons une méthode de vote pour séle
tionner l'a
tion àexé
uter à 
haque pas de temps.En�n, l'exé
ution de 
e plan sera assurée par une ar
hite
ture hybride dans laquelle despro
édures de bas-niveau permettront d'éviter les obsta
les dynamiques de l'environnement.Nous avons de plus utilisé une méthode qui permet de véri�er l'exé
ution 
orre
te du plan, quipermettra de reprendre la plani�
ation si un plan se révèle impossible à exé
uter.
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Chapitre 5Notre modèleAprès avoir présenté les di�érents problèmes qui surviennent lors de la 
on
eption d'un sys-tème de navigation et les di�érents 
hoix que nous avons e�e
tués, nous allons maintenant pré-senter notre modèle en détails. Nous 
ommen
erons par résumer les 
ara
téristiques dont nousavons souhaité doter 
e modèle.5.1 Choix stratégiquesDeux idées ont présidé aux 
hoix que nous avons réalisés lors de la 
on
eption de notremodèle. La première est la volonté de se situer à mi-
hemin entre une appro
he d'inspirationpurement biologique et une appro
he purement robotique de type ingénieur. La se
onde est lare
her
he d'une autonomie maximale pour le robot dans toutes les phases de navigation.Notre modèle utilise une 
arte topologique dense de l'environnement, 
'est-à-dire que leslieux asso
iés aux di�érents n÷uds sont très pro
hes les uns des autres. Les arêtes de 
ette 
artemémorisent une information sur la position métrique relative des n÷uds qu'elle rejoint, sansqu'au
une information métrique de position globale ne soit mémorisée. La 
ohéren
e de la 
arteest assurée par une méthode globale, utilisant un modèle de réseau de ressorts.La méthode de lo
alisation retenue est similaire à 
elle utilisée dans les modèles basés sur desPDMPO (
f. se
tion 2.3). Ainsi la position est représentée par une distribution de probabilitésur l'ensemble des n÷uds de la 
arte qui permet d'intégrer toutes les informations disponiblespour le robot en s'inspirant des équations de mise à jour des PDMPO. Notre modèle permet, deplus, la gestion des 
apteurs dire
tionnels, d'une part en s'a

ommodant de l'in
omplétude del'information lors de l'intégration à l'estimation de la position et, d'autre part en utilisant despro
édures de per
eption a
tive pour séle
tionner la dire
tion des 
apteurs la plus pertinente.La méthode de 
artographie utilisée est une méthode "en-ligne" qui est 
apable d'intégrerdes informations a posteriori sur des positions passées du robot (
f. se
tion 3.3).En�n, nous utiliserons une méthode simple de plani�
ation utilisant une politique asso
iantl'a
tion à e�e
tuer pour rejoindre le but à 
haque n÷ud. A partir de 
ette politique et de l'es-timation 
ourante de la position, nous 
hoisirons la dire
tion à prendre pour le robot par une81



82 Chapitre 5. Notre modèleméthode de vote. L'exé
ution 
orre
te du plan résultant sera de plus 
ontr�lée a�n de déte
terune éventuelle impossibilité à suivre le 
hemin pres
rit. La plani�
ation pourra alors être repriseen tenant 
ompte de 
ette impossibilité.5.2 Stru
ture du modèleLa 
arte implémentée dans notre modèle est une 
arte topologique dense, dont 
haque n÷udNi permet de mémoriser les per
eptions que le robot pourra obtenir au lieu 
orrespondant del'environnement (
f. �gure 5.1). Chaque n÷ud 
ontient des données allothétiques omnidire
tion-nelles Oi et des données allothétiques dire
tionnelles Di (
f. se
tion 1.3.2). Le nombre de passagesen 
e lieu, Vi ainsi que la date du dernier passage, Ti, sont également mémorisés.L'arête Aij, reliant les n÷uds Ni et Nj, 
ontient des informations métriques sur la positionrelative des lieux représentés par les deux n÷uds. Les arêtes joignant deux n÷uds en sens inversesont symétriques, 
'est-à-dire que nous imposons Aij = �Aji. Deux types de relations sontmémorisées. La première, RBruteij , est la position relative mesurée par l'odométrie du robot entreles deux lieux représentés par les deux n÷uds ainsi reliés. Cette relation mémorise dire
tementles valeurs mesurées et ne garantit don
 pas la 
ohéren
e globale de la 
arte. La se
onde relation,RCoherenteij , 
orrespond à la position relative des deux n÷uds qui garantit la 
ohéren
e de la
arte. Ces valeurs sont 
al
ulées à partir des valeurs RBruteij , à l'aide d'une méthode de relaxationdé
rite dans la se
tion 5.4.2. La 
arte étant 
ohérente, il est possible de 
al
uler la position PosNide 
haque n÷ud Ni par rapport à un n÷ud 
hoisi 
omme référen
e. Le nombre de passages, Vij ,ainsi que la date du dernier passage, Tij , le long de 
haque arête sont également mémorisés.

Informations allothétiques :

Informations idiothétiques :
Position relative

iN
N j

ijA

Données disponibles au lieu correspondantFig. 5.1: Le type de 
arte utilisé dans notre modèle de navigation. Chaque n÷ud Ni de la
arte mémorise les données allothétiques que le robot peut per
evoir à la position 
orres-pondante de l'environnement. Les n÷uds Ni et Nj sont reliés par l'arête Aij qui permet demémoriser les informations idiothétiques reliant 
es deux positions.Une a
tivité A
t(Ni) est asso
iée à 
haque n÷ud Ni de la 
arte. Cette a
tivité permet d'es-
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ture du modèle 83timer la probabilité que le robot se trouve à la position 
orrespondante de l'environnement.Elles est 
al
ulée, 
omme nous le dé
rirons plus loin, en intégrant les données idiothétiques etallothétiques.L'algorithme de lo
alisation et de 
artographie exé
ute les étapes suivantes 
haque fois quela position du robot doit être estimée :� Cal
ul de l'a
tivité pour tous les n÷uds de la 
arte.� Re
onnaissan
e du n÷ud 
ourant ou 
réation d'un nouveau n÷ud.� Mise à jour des données allothétiques pour le n÷ud re
onnu.� Mise à jour des paramètres des 
onnexions entre le n÷ud pré
édent et le lieu 
ourant enutilisant les données odométriques.Ces étapes vont être détaillées dans la suite, après une présentation des données utilisées parnotre modèle.5.2.1 Données allothétiquesNotre modèle traite di�éremment les 
apteurs de type dire
tionnel et omnidire
tionnel. Ilpermet de 
hoisir une dire
tion vers laquelle diriger les 
apteurs dire
tionnels a�n, d'une part,d'améliorer la qualité de l'estimation de la position et, d'autre part, de 
onstruire une 
arte laplus 
omplète possible de l'environnement.Capteurs omnidire
tionnelsLes 
apteurs omnidire
tionnels fournissent dire
tement une représentation 
omplète de l'en-vironnement tel qu'il peut être vu par le robot, en 
ouvrant toutes les dire
tions autour du robot.Dans notre modèle, 
es données sont orientées par rapport à un référentiel absolu. Puisque 
esdonnées sont 
omplètes, la 
omparaison des données mémorisées et des données perçues permetd'estimer dire
tement la similarité per
eptuelle des lieux auxquels elles 
orrespondent (
f. para-graphe 1.3.2). Notre modèle requiert seulement deux pro
édures pour utiliser de telles données.La première pro
édure permet de mémoriser de nouvelles données. Elle permet également demettre à jour des données an
iennes lorsque de nouvelles informations provenant de la mêmeposition sont disponibles. Cette mise à jour, par l'intégration su

essive des données provenantd'un même lieu, doit permettre de �ltrer un bruit blan
 pour 
onverger vers une représentation�able des informations 
ara
térisant la position 
onsidérée.La se
onde pro
édure est une pro
édure qui doit 
al
uler la similitude de deux per
eptions.Cette pro
édure POmn(O1; O2), à valeurs entre 0 et 1, doit être maximale lorsque les données sontidentiques, et tendre vers 0 lorsque les di�éren
es entre les données augmentent. Cette pro
édureest utilisée pour approximer la probabilité qu'une per
eption 
orresponde à 
ha
un des n÷udsde la 
arte.



84 Chapitre 5. Notre modèleCapteurs dire
tionnelsLes 
apteurs dire
tionnels fournissent une information uniquement pour une portion de l'en-vironnement autour du robot. Notre modèle suppose 
ependant que la dire
tion absolue de 
es
apteurs est 
onnue. Nous supposons de plus que l'ensemble des dire
tions possibles pour 
es
apteurs est dis
ret. La 
omparaison de données n'est pas aussi simple que dans le 
as de 
ap-teurs omnidire
tionnels, 
ar il faut tenir 
ompte du fait que les données sont partielles. C'estpourquoi trois pro
édures sont utilisées pour traiter de telles données.La première pro
édure permet la mémorisation des données. Comme pour les données omnidi-re
tionnelles, 
ette pro
édure permet également de mettre à jour les données mémorisées lorsquede nouvelles données 
on
ernant la même position et la même dire
tion sont disponibles. Lenombre de per
eptions e�e
tuées dans 
ha
une des dire
tions est également mémorisé. Cette in-formation sera utilisée par le système de navigation a�n de séle
tionner la dire
tion dans laquelleorienter le 
apteur.
0 180 270 36090

0 180 270 36090

0 180 270 36090

Données du lieu 1

Données du lieu 2

Données du lieu 3

Fig. 5.2: Un exemple illustrant l'e�et de la 
omparaison de données partielles. Les troisgraphiques indiquent les données mémorisées en fon
tion de la dire
tion pour trois lieuxdi�érents. Dans 
et exemple, si la 
omparaison des lieux est e�e
tuée sur les dire
tions
omprises entre 0 et 180 degrés, les lieux 1 et 2 seront identiques, tandis que le lieu 3 seradi�érent. Si la 
omparaison est e�e
tuée entre 270 et 360 degrés, les lieux identiques serontles lieux 1 et 3, tandis que le lieu 2 sera di�érent.La se
onde pro
édure permet de 
omparer des données et d'estimer la probabilité qu'ellesproviennent de positions per
eptuellement identiques. La similitude PDir(D1;D2) de deux en-sembles de données dire
tionnelles D1 et D2 est 
al
ulée pour les dire
tions dans lesquelles des



5.3. Estimation de la position 85données sont présentes dans les deux ensembles. Elle est maximale et vaut 1 lorsque toutesles données 
ommunes sont identiques, et dé
roît lorsque les di�éren
es entre les données aug-mentent. Dans le 
as où il n'y a au
une donnée 
ommune, la valeur de la similitude est �xée à�1. Il est très important de noter que 
ette similitude ne porte que sur des données partielles.Ainsi, il est impossible d'avoir une valeur qui re�ète �dèlement la similarité globale entre unlieu perçu et les lieux mémorisés dans la 
arte. La seule information totalement �able, dans 
e
adre, est que deux lieux identiques ont une similarité égale à 1. Deux lieux di�érents ayant desdonnées identiques dans quelques dire
tions, 
ependant, pourront aussi avoir une similarité égaleà 1 (
f. �gure 5.2). La qualité de 
ette estimation dépend en fait très fortement de la proportionde données 
ommunes. Le fait que 
ette information soit partielle sera géré lors de la mise à jourde la distribution de probabilité représentant la position.En�n la troisième pro
édure, IDir(D1;D2), permet de prendre en 
ompte l'in
omplétudede l'information. Elle mesure, pour deux ensembles de données allothétiques dire
tionnelles D1et D2, le nombre de dire
tions pour lesquelles les deux ensembles de données 
ontiennent desinformations.5.2.2 Données idiothétiquesLes 
apteurs odométriques fournissent des informations sur la position des lieux visités par lerobot. Ces informations ne sont pas utilisées de manière globale, mais uniquement pour 
al
ulerles positions relatives des lieux. Cette appro
he permet de limiter l'in�uen
e du bruit de l'odo-métrie sur la 
artographie, mais notre modèle suppose 
ependant que l'erreur sur la dire
tiondu robot reste bornée. Cela est di�
ile à obtenir par la seule intégration des mouvements desroues d'un robot et requiert don
 une estimation séparée de la dire
tion, en utilisant un 
ompasmagnétique ou un gyros
ope.Les données odométriques sont modélisées à l'aide d'une fon
tion qui permet d'estimer laprobabilité du dépla
ement réel du robot. Cette fon
tion PDepl(A; od;B) estime la probabilitéque le dépla
ement du robot, mesuré par l'odométrie od, 
orresponde au dépla
ement depuis lepoint A jusqu'au point B.5.3 Estimation de la positionL'a
tivité des n÷uds de la 
arte est mise à jour en utilisant une pro
édure en plusieurs étapes.A 
haque fois que la position du robot doit être estimée, une première étape prend en 
ompteles dépla
ements du robot, puis des étapes su

essives traitent les informations provenant desdi�érents systèmes de per
eption.5.3.1 Choix des lieux à représenterDans les 
artes topologiques, le 
hoix des lieux à représenter se base en général sur les donnéesallothétiques. Celles-
i sont utilisées pour déte
ter des lieux pertinents pour la navigation. Cette
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ependant un suivi 
onstant des données allothétiques a�n de pouvoir déte
ter
es lieux pertinents. Cette opération est en général simple pour des 
apteurs ne demandantpas beau
oup de traitements, 
omme les sonars, mais peut être di�
ile pour des 
apteurs plus
omplexes, 
omme les 
améras. La mesure en temps réel des variations des données allothétiquespeut alors se révéler di�
ile.Pour 
ette raison, deux méthodes sont utilisées dans notre modèle pour dé
ider à quel instante�e
tuer les opérations de lo
alisation et de mise à jour de la 
arte. La première méthode 
al
ule,lorsque 
ela est possible en temps réel, la similarité entre les données allothétiques 
ourantes etles données re
ueillies lors de la dernière lo
alisation. Lorsque 
ette similarité tombe en dessousd'un 
ertain seuil, une nouvelle étape de lo
alisation est e�e
tuée.La se
onde méthode est utilisée lorsque les données allothétiques ne permettent pas un 
al
ulrapide des similarités. Dans 
e 
as, la lo
alisation est e�e
tuée 
haque fois que le robot a par
ouruune distan
e �xe Seuil_Lo
alisation depuis la dernière lo
alisation. Cette méthode, indépen-dante des données allothétiques, est bien adaptée à notre modèle 
ar la 
arte topologique utiliséeest dense et 
ouvre tout l'environnement. Elle ne serait pas utilisable si la 
arte ne représentaitque des positions parti
ulières de l'environnement, 
omme des interse
tions de 
ouloirs.5.3.2 Intégration des données idiothétiques
N Vois

Vois

Vois

Vois1

1

1

1

Vois1

od

N’

P

Fig. 5.3: Illustration de la méthode utilisée pour intégrer les données idiothétiques aux a
-tivités des n÷uds. Pour 
haque n÷ud N , la position P du robot au pas de temps pré
édent- position qui aurait 
onduit au n÷ud N - est 
al
ulée grâ
e aux relevés od de l'odométriedu robot depuis le pas de temps pré
édent. Le n÷ud N 0 pour lequel le produit de l'a
tivitéau pas de temps pré
édent par la probabilité que le dépla
ement de N 0 à N 
orresponde audépla
ement od est alors re
her
hé parmi l'ensemble V ois1 des n÷uds dire
tement 
onne
tésau n÷ud N . L'a
tivité du n÷ud N est alors 
al
ulée en fon
tion de l'a
tivité de N 0 au pasde temps pré
édent et de la di�éren
e de position entre N 0 et P .Les informations idiothétiques ré
entes sont utilisées dans une pro
édure prenant en 
omptela stru
ture lo
ale de la 
arte. La position de 
ha
un des n÷uds est 
al
ulée en utilisant lesdonnées des 
onnexions, relativement à un n÷ud de référen
e. Ces positions sont utilisées pour
al
uler la nouvelle a
tivité des n÷uds selon l'équation :A
tt(Nn) = maxn02V ois1(Nn)(A
tt�1(Nn0)� PDepl(PosNn0 ; od; PosNn)) (5.1)



5.3. Estimation de la position 87où A
tt(Ni) est l'a
tivité du n÷ud Ni au temps t, od la position relative du robot au pas detemps pré
édent mesurée par l'odométrie, V oisp(Ni) l'ensemble des n÷uds de la 
arte 
onne
tésà Ni par un 
hemin 
ontenant moins de p 
onnexions, et PDepl(PosNi ; od; PosNj ), la fon
tionpermettant de modéliser la probabilité que le dépla
ement od mesuré par l'odométrie 
orrespondeau dépla
ement du n÷ud Ni au n÷ud Nj.Ainsi, pour 
haque n÷ud Nn, la pro
édure détermine pour quel n÷ud Nn0 , le produit del'a
tivité de 
e n÷ud au pas de temps pré
édent par la probabilité que le dépla
ement depuis
e n÷ud 
orresponde à l'odométrie est le plus grand. La nouvelle a
tivité du n÷ud Nn est alorsl'a
tivité pré
édente du n÷ud Nn0 , modulée par la probabilité que le dépla
ement du robot
orresponde e�e
tivement à 
e dépla
ement (
f. �gure 5.3).
0.5 0.5

Calcul des activités par l’opérateur somme

Calcul des activités par l’opérateur max

0.3

0.3

0.3

0.6 0.3

0.3

0.3
0.3

0.5 0.5Fig. 5.4: Illustration des biais introduits par l'utilisation de l'opérateur somme dans notremodèle. Dans 
et exemple, la 
arte représente un 
ouloir re
tiligne dans lequel une erreur de
artographie a dédoublé un n÷ud représentant une position. En utilisant l'opérateur somme etaprès normalisation des a
tivités, 
ette erreur 
onduira à une plus grande 
on�an
e a

ordéeà la position 
orrespondante. L'utilisation de l'opérateur max permet de réduire l'in�uen
ede tels dédoublements de n÷uds qui sont assez fréquents dans les 
artes produites par notremodèle.Cette équation est le pendant de l'équation 2.1 (
f. 
hapitre 2) pour le 
al
ul des probabilitésaprès une a
tion au sein des PDMPO. Dans notre 
as, 
ependant, nous avons 
hoisi d'utiliserl'opérateur max, au lieu de l'opérateur somme. En e�et, l'utilisation de l'opérateur sommedans notre modèle 
onduit à des biais dans l'estimation des probabilités qui proviennent dela dis
rétisation irrégulière de l'environnement fournie par la 
arte topologique (
f. �gure 5.4).



88 Chapitre 5. Notre modèleNous montrerons expérimentalement dans le pro
hain 
hapitre que 
es biais 
onduisent à uneestimation moins pré
ise de la position.Cette équation de mise à jour des a
tivités ne prend en 
ompte que les n÷uds dire
tement
onne
tés au n÷ud dont l'a
tivité est 
al
ulée. Lorsque la 
onne
tivité de la 
arte est in
omplète,
'est-à-dire lorsque les n÷uds représentant des positions existent, mais ne sont pas 
onne
tés àtous les n÷uds pro
hes dire
tement a

essibles, 
e 
hoix 
onduit à des biais dans l'estimation desa
tivités. Un tel e�et est parti
ulièrement sensible lors du par
ours de 
y
les dans l'environnementet empê
he alors une re
onnaissan
e 
orre
te du n÷ud représentant la position du robot (
f.�gure 5.5). Comme nous le verrons dans la suite, la position du robot dans 
e 
as est néanmoinsestimée de manière 
orre
te grâ
e à l'utilisation dire
te des données idiothétiques.
Déplacement mesuréCarte avant déplacement du robot Carte après déplacement du robot Carte après déplacement du robot

en prenant en compte le seul en prenant en compte tous les noeuds

La position 11 est la plus probable La position 6 devient la plus probable La position 1 devient la plus probable

voisinage des noeuds

1
2

11

10
7

Fig. 5.5: Illustration de l'utilité de prendre en 
ompte tous les n÷uds pour la mise à jour del'a
tivité. Dans 
et exemple, le robot se trouve initialement à la position du n÷ud 11 et sedépla
e dire
tement jusqu'au n÷ud 1 pour bou
ler le 
y
le. Si seuls les n÷uds pro
hes sontpris en 
ompte pour 
al
uler l'a
tivité du n÷ud 1, son a
tivité sera faible 
ar le seul n÷udqui lui est 
onne
té (le n÷ud 2) ne 
orrespond pas à la position pré
édente du robot. Si au
ontraire tous les n÷uds de la 
arte sont pris en 
ompte, l'in�uen
e du n÷ud 11 permettrad'estimer 
orre
tement l'a
tivité du n÷ud 1.Comme les positions relatives de tous les n÷uds ont été 
al
ulées, il pourrait don
 paraîtreintéressant, pour une meilleure estimation des a
tivités, de prendre en 
ompte tous les n÷uds dela 
arte dont la position est pro
he du n÷ud 
onsidéré, indépendamment de l'existen
e ou nond'une 
onnexion entre 
es n÷uds. Deux raisons, toutefois, s'opposent à 
e 
hoix. Premièrement,l'absen
e de 
onnexions entre deux n÷uds pro
hes peut résulter de l'existen
e d'un obsta
le entreles deux positions, aussi bien que de l'in
omplétude de la 
arte. Transmettre l'a
tivité aux n÷udspro
hes reviendrait dans 
e 
as à �traverser les murs�. La 
arte de notre modèle étant une 
artetopologique ne représentant pas les obsta
les de manière expli
ite, il est impossible de déterminerpour 
haque transition dans quel 
as nous nous trouvons.La se
onde raison pour un 
al
ul de l'a
tivité ne prenant en 
ompte que les n÷uds 
onne
tésest la 
omplexité algorithmique de la prise en 
ompte de tous les n÷uds. Cela 
onduit en e�età une 
omplexité quadratique de la mise à jour en fon
tion du nombre de n÷uds de la 
arte, 
e



5.3. Estimation de la position 89qui devient problématique lorsque 
e nombre de n÷uds augmente. En pratique, la pro
édure estinutilisable en temps réel lorsque le nombre de n÷uds de la 
arte atteint le millier. La 
omplexitédu 
al
ul ne prenant en 
ompte que les seuls n÷uds 
onne
tés ne dépend, pour sa part que dufa
teur de bran
hement de la 
arte topologique et du nombre de n÷uds de la 
arte. Comme nousle verrons par la suite, 
e dernier est limité par les pro
édures de nettoyage de la 
arte. Ainsi la
omplexité globale de la mise à jour est linéaire en fon
tion du nombre de n÷uds de la 
arte.
N1 N2 N3 N4

N1 N2 N4N3N1 N2 N4N3

de plusieurs pas de temps
Prise en compte

Perception correspondant au noeud N3

Perception correspondant au noeud N3

Prise en compte
d’un seul pas de temps

a

b

c

d

e

Environnement réel

Déplacement vers la droite

Déplacement vers la droite

Fig. 5.6: Illustration de l'intérêt de la prise en 
ompte de plusieurs pas de temps. Le robotse situe initialement au niveau du n÷ud N1 et sa position est 
orre
tement estimée (Partiea). Il se dépla
e ensuite vers le n÷ud N2 (Partie b). Au niveau du n÷ud N2, une erreurde per
eption survient et le n÷ud N3 est déte
té, à la pla
e du n÷ud N2. Cette informa-tion est toutefois intégrée par la lo
alisation (Partie 
). Lors du dépla
ement suivant, vers len÷ud N3, la prise en 
ompte de plusieurs pas de temps permet de retrouver dire
tement uneestimation 
orre
te de la position, tandis que la prise en 
ompte du seul pas de temps pré
é-dent 
onduit à une estimation moins pré
ise (Partie d). La per
eption 
orre
te du n÷ud N3
onforte alors 
es estimations (Partie e). Au �nal, l'estimation prenant en 
ompte plusieurspas de temps se révèle plus pré
ise.En revan
he, dans le 
as de 
artes in
omplètes, ou dans le 
as d'erreurs de per
eptionstemporaires, il est possible de prendre en 
ompte plusieurs pas de temps en arrière pour 
al-
uler l'a
tivité des n÷uds. Par exemple, lorsqu'une seule per
eption est erronée, si un seul pasde temps est pris en 
ompte, l'a
tivité du n÷ud 
orrespondant à la position réelle du robotva fortement diminuer et restera faible pendant plusieurs pas de temps. Si, au 
ontraire, plu-sieurs pas de temps sont pris en 
ompte, dès la per
eption suivante, l'a
tivité du n÷ud 
orre
tsera très élevée (
f. �gure 5.6). L'utilisation de plusieurs pas de temps 
orrespond à l'hypo-thèse que l'estimation de la position au sein de notre modèle ne véri�e pas l'hypothèse d'in-dépendan
e de Markov et dépend don
 de plusieurs pas de temps passés. Cette hypothèse qui
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N Vois

VoisVois

Vois
Vois

Vois1

1

21

1

2

od

od
1

2

N’
Vois1

1Vois2
N’2

Fig. 5.7: Illustration de la méthode utilisant plusieurs pas de temps dans l'intégration desdonnées idiothétiques aux a
tivités des n÷uds. La pro
édure dé
rite par la �gure 5.3 estutilisée pour plusieurs pas de temps pré
édant le pas de temps 
ourant. L'a
tivité de 
haquen÷ud N est alors le maximum des a
tivités 
al
ulées pour les di�érents pas de temps.se révèle utile dans notre modèle n'est toutefois pas né
essaire dans plusieurs autres systèmesde navigation qui ont montré que l'hypothèse de Markov permettait une lo
alisation e�
a
e[Simmons and Koenig, 1995, Burgard et al., 1996, Fox et al., 1998b, Thrun et al., 1999℄.Cette prise en 
ompte est réalisé par une modi�
ation de la fon
tion permettant la mise àjour des a
tivités (
f. �gure 5.7) :A
tt(Nn) = maxp2[1::P ℄ maxn02V oisp(Nn)(A
tt�p(Nn0)� PDepl(PosNn0 ; odp; P osNn))! (5.2)où odp est la position relative du robot p pas de temps auparavant, position mesurée par l'odo-métrie.Après 
ette mise à jour, la somme des a
tivités des n÷uds de la 
arte est 
al
ulée. Nousverrons par la suite que 
ette valeur est utilisée au 
ours du pro
essus de lo
alisation.5.3.3 Intégration des données allothétiques omnidire
tionnellesL'intégration des données allothétiques omnidire
tionnelles Oper
ues est relativement simple
ar toutes les données sont disponibles. La 
omparaison des données perçues ave
 les donnéesmémorisées permet don
 d'avoir dire
tement une estimation de la probabilité d'avoir e�e
tué
ette per
eption à la position 
orrespondant à 
haque n÷ud. Cette probabilité est intégrée à ladistribution de probabilité grâ
e à l'équation suivante :A
tt(Nn) = A
tt�1(Nn)� POmn(On; Oper
ues) (5.3)où POmn(Oi; Oj) mesure la similarité entre les données Oi et Oj .L'e�et de 
ette équation est d'augmenter les a
tivités des n÷uds les plus similaires auxper
eptions 
ourantes et de diminuer 
elle des n÷uds les plus di�érents. Cette équation est lependant dire
t de l'équation 2.1 qui permet d'intégrer des observations dans l'estimation de l'étatdes PDMPO.



5.3. Estimation de la position 915.3.4 Intégration des données allothétiques dire
tionnellesDu fait de l'in
omplétude des informations re
ueillies par les 
apteurs dire
tionnels, il estné
essaire de 
hoisir la dire
tion de 
es 
apteurs avant d'intégrer leurs informations. Le 
hoix de
ette dire
tion peut dépendre de l'estimation 
ourante de la position du robot et doit 
her
herà fournir l'information la plus pertinente possible dans le 
ontexte 
ourant. Ce 
hoix est don
fait par une pro
édure de per
eption a
tive qui distingue deux 
as pour orienter les 
apteursdire
tionnels :� Le premier 
as est 
elui où l'estimation 
ourante de la position du robot est jugée pré
iseet �able. Les informations des 
apteurs dire
tionnels ne sont alors pas né
essaires à lalo
alisation. La dire
tion 
hoisie est don
 une dire
tion qui n'a pas en
ore été exploréeà partir de la position 
ourante du robot, a�n de servir à 
ompléter la représentationmémorisée en 
ette position.� Le se
ond 
as est 
elui où l'estimation 
ourante de la position est impré
ise. Le 
hoix dela dire
tion du 
apteur est alors importante pour obtenir une meilleure estimation de laposition. Di�érentes pro
édures sont utilisables dans 
e 
as : elles sont détaillées dans lase
tion 5.7.Dans notre modèle, le 
hoix entre 
es deux alternatives est fait en fon
tion de la plus fortea
tivité de la 
arte. Si 
ette a
tivité est supérieure à un 
ertain seuil, la lo
alisation est 
onsidérée
omme pré
ise et la première alternative est 
hoisie. Sinon, 
'est la se
onde alternative qui est
hoisie pour améliorer la pré
ision de la lo
alisation.Lorsque les données ont été a
quises, elles sont utilisées pour mettre à jour les a
tivités desn÷uds. Cette mise à jour doit 
ependant prendre en 
ompte le fait que les informations sontpartielles. En e�et, se 
ontenter de multiplier l'a
tivité de 
haque n÷ud par sa similarité ave
les données perçues, 
omme dans le 
as des 
apteurs omnidire
tionnels, 
onduirait à de fortsbiais dans l'estimation de la position. Il faut, de plus, gérer le 
as où il n'y a rien de 
ommunentre les données mémorisées et les données perçues. En e�et, ignorer les n÷uds 
orrespondantsreviendrait à multiplier leur a
tivité par 1, 
e qui impliquerait une identité entre les donnéesperçues et mémorisées.Une solution à 
e problème pourrait 
onsister à ignorer les données qui n'apportent pasd'informations pour tous les n÷uds de la 
arte et à ne pas mettre à jour les a
tivités lorsque detelles données sont disponibles. Cette solution est envisageable lorsque la 
arte de l'environnementest presque 
omplète, 
ar il manque alors peu de données. Elle représente toutefois une grandeperte d'information lorsque la 
arte est en 
ours de 
onstru
tion. En e�et, dans une 
arte partielle,l'information 
on
ernant l'ensemble des n÷uds ne sera disponible que dans très peu de dire
tions,voir au
une. La solution retenue dans notre modèle 
onsiste à toujours utiliser les informationsdisponibles, même lorsqu'elles ne 
on
ernent qu'une partie des n÷uds. Cette solution reposesur deux éléments. Le premier 
on
erne le 
hoix des valeurs à a�e
ter aux n÷uds pour lesquelsau
une information n'est disponible, le se
ond 
on
erne la manière d'intégrer les informationspartielles à la 
arte.



92 Chapitre 5. Notre modèleLa valeur que nous avons asso
iée aux n÷uds pour lesquels au
une information n'est dis-ponible est la valeur moyenne des similarités mesurées pour les autres n÷uds PMoyenneDir . Cettevaleur sera évidemment fausse, mais permet d'éviter un biais qui surestimerait ou sous-estimeraitsystématiquement la probabilité de se trouver au lieu 
orrespondant. De plus, 
ette valeur auraune in�uen
e faible si la dire
tion 
hoisie permet d'avoir des informations sur la plupart desn÷uds qui 
onstituent les positions les plus probables du robot. Ainsi, 
es valeurs fausses serontutilisées pour des zones qui 
orrespondent à une faible probabilité de présen
e et joueront unr�le moins important pour l'estimation de la position.Pour l'intégration des informations partielles à l'a
tivité des n÷uds de la 
arte, nous avons
hoisi de pondérer l'in�uen
e des données des 
apteurs dire
tionnels en fon
tion de la proportionde n÷uds sur lesquels 
es données apportent de l'information. Ainsi, si des données allothétiquesperçues n'apportent d'information sur au
un n÷ud, leur e�et sera nul sur l'estimation de l'a
ti-vité. Si, au 
ontraire, elles apportent de l'information sur tous les n÷uds de la 
arte, leur e�etsera similaire à 
elui des données omnidire
tionnelles. Le 
oe�
ient de pondération 
hoisi estdon
 le rapport du nombre de n÷uds ayant des données 
ommunes ave
 les données perçues surle nombre total de n÷uds de la 
arte, pour 
ha
une des dire
tions de per
eption possibles. Le
oe�
ient � est don
 donné par :� = PNi2Carte IDir(Di;DPer
ue)PNi2Carte IDir(DComplete;DPer
ue) (5.4)L'équation de mise à jour utilisant 
e paramètre est alors :A
tt(Nn) = A
tt�1(Nn)� PDir(Dn;Dper
ues)� si PDir(Dn;Dper
ues) 6= �1 (5.5)A
tt(Nn) = A
tt�1(Nn)� (PMoyenneDir )� si PDir(Dn;Dper
ues) = �1 (5.6)Dans le 
as où la per
eption n'apporte au
une information (� = 0), 
ette équation ne modi�epas l'a
tivité des n÷uds. Si, au 
ontraire, la per
eption apporte des informations sur tous lesn÷uds, elle est identique à 
elle utilisée pour les 
apteurs omnidire
tionnels. Cette équation estalors identique à l'équation 2.1.L'a
tivité des n÷uds de la 
arte est ensuite normalisée, a�n que leur somme reste égale à 1.5.3.5 Estimation de la position par les données idiothétiquesComme nous allons le voir dans la se
tion suivante, la position du robot est essentiellementre
onnue grâ
e à l'a
tivité des n÷uds de la 
arte. Cependant, lorsque la position réelle du robotne se trouve plus dans la zone 
ouverte par la 
arte, il est né
essaire d'utiliser dire
tement lesdonnées allothétiques pour estimer la position du robot.Les n÷uds de la 
arte étant relativement espa
és, il ne su�t pas d'estimer 
ette position enutilisant les données allothétiques depuis le dernier n÷ud re
onnu. Cette méthode 
onduit ene�et très rapidement à une dérive de l'estimation de la position du fait de la dis
rétisation des



5.3. Estimation de la position 93positions représentées. Cela a pour 
onséquen
e d'empê
her la 
onstru
tion de 
artes 
orre
tesde l'environnement. Deux améliorations ont don
 été apportées à 
ette première idée.
a.  Variance faible

Le centre de gravité est proche du noeud le plus activé

b.  Variance élevée
Le centre de gravité est proche de noeud de probabilité nulleFig. 5.8: Le 
odage par population de ve
teurs n'a de sens que si les a
tivités des n÷udsde la 
arte sont 
entrées autour d'un point. Dans 
e 
as, en e�et, la position 
al
ulée estpro
he d'un n÷ud qui représente la position du robot ave
 une forte probabilité (partie a). Siles a
tivités sont dispersées, du fait que plusieurs hypothèses de position éloignées existent,le 
odage par population de ve
teurs n'a plus de sens. En e�et, il pourra alors donner uneposition qui se trouve dans une zone où la probabilité de présen
e du robot est nulle. Dansnotre modèle, 
es deux 
as sont déte
tés grâ
e à la varian
e de l'estimation de la position.La première amélioration est l'utilisation du 
odage par population de ve
teurs. Au lieud'utiliser la position du n÷ud pré
édent 
omme point de départ des données idiothétiques, le
entre de gravité des n÷uds pondérés par leur a
tivité au pas de temps pré
édent est utilisé.Cela permet de représenter la position du robot de manière 
ontinue, et non de manière dis
rète,
e qui permet d'augmenter la pré
ision 
orrespondante. Le 
odage par population de ve
teursn'est toutefois pas utilisable dans tous les 
as. En e�et, il faut pour 
ela que les a
tivités desn÷uds de la 
arte soient 
entrées autour d'un point (
f. �gure 5.8). Un tel 
as est déte
té dansnotre modèle à l'aide d'un seuil Seuil_Varian
e sur la varian
e du bary
entre des n÷uds. Si
ette varian
e est supérieure à 
e seuil, seule la position du n÷ud le plus a
tivé est utilisée, sans
odage par population de ve
teurs.La se
onde amélioration est la prise en 
ompte de plusieurs pas de temps dans le passé. Ene�et, la pro
édure dé
rite pré
édemment peut être utilisée pour tous les pas de temps pré
édents.La valeur retenue pour la position du robot est alors la moyenne des positions estimées depuisles pas de temps pré
édents, 
haque position étant pondérée par un fa
teur qui dé
roît pour lesestimations les plus an
iennes.
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onnaissan
e de la positionL'a
tivité des di�érents n÷uds ayant été 
al
ulée, il faut être 
apable de déte
ter si la positionréelle du robot est déjà mémorisée dans la 
arte ou non. En e�et, tous les 
al
uls de l'a
tivité sefont en supposant que la position du robot se trouve au sein de la 
arte et visent à estimer 
etteposition. Nous verrons plus loin 
omment notre modèle dé
ide si le robot se trouve en un lieu
onnu ou non. Supposons pour le moment que 
ette question soit réglée.Lorsque la position du robot se trouve e�e
tivement dans la 
arte, le n÷ud re
onnu 
ommela position 
ourante du robot est simplement le n÷ud ayant la plus forte a
tivité.Dans le 
as 
ontraire, la position du robot est estimée en utilisant les données idiothétiques se-lon la méthode dé
rite dans la se
tion pré
édente. Si la distan
e entre 
ette position et la positiond'un n÷ud existant déjà dans la 
arte est inférieure à une distan
e �xe Seuil_Re
onnaissan
e,
elui-
i est re
onnu 
omme le n÷ud 
ourant. Sinon, un n÷ud est 
réé et devient le n÷ud re-présentant la position 
ourante. Le 
as dans lequel un n÷ud déjà existant est re
onnu survientlorsque la position du robot est mal estimée par la distribution des a
tivités des n÷uds, maislorsque le n÷ud représentant la position existe déjà. Cela se produit, par exemple, avant qu'un
y
le de l'environnement ne soit terminé et mémorisé dans la 
arte (
f. �gure 5.5). Cette méthodede re
onnaissan
e des n÷uds est don
 extrêmement importante 
ar elle permet de rattraper leserreurs d'estimation sur la nouveauté d'un lieu. En e�et, si un lieu est in
orre
tement identi�é
omme nouveau, elle permet néanmoins de re
onnaître le n÷ud qui le représente déjà, au lieud'en 
réer un nouveau. En 
onséquen
e, la méthode de déte
tion des lieux nouveaux pourrasurestimer la nouveauté des lieux et déte
ter des �faux positifs�, 
'est-à-dire déte
ter 
ommenouveau des lieux déjà visités.En gardant en mémoire le fait que nous devons plut�t surestimer la nouveauté des lieux,nous pouvons maintenant présenter la méthode de déte
tion de 
ette nouveauté. Dans notremodèle, l'estimation de la nouveauté des lieux repose sur la déte
tion du fait que le robot sortde la zone 
ouverte par la 
arte ou non. En e�et, si la position au pas de temps pré
édent est
onvenablement estimée par la distribution d'a
tivités, 
ette a
tivité est simplement �dépla
ée�dans la 
arte si la nouvelle position est au sein de la 
arte (
f. �gure 5.9a). Si, au 
ontraire, lanouvelle position se trouve en dehors de la 
arte, l'a
tivité va �sortir� de la 
arte (
f. �gure 5.9b).Dans notre modèle, 
et événement peut être très simplement déte
té en 
omparant la sommedes a
tivités des n÷uds de la 
arte avant et après la prise en 
ompte des données idiothétiques.Si 
ette somme augmente ou reste 
onstante, le robot se trouve toujours dans une zone 
ouvertepar la 
arte ; si 
ette somme diminue, 
ela signi�e que le robot est entré dans une zone in
onnue.L'irrégularité de la 
arte peut évidemment provoquer des déte
tions abusives de zones nou-velles (
f. �gure 5.10) mais, 
omme nous l'avons vu, 
ela est 
ompensé par le pro
essus de 
réationde n÷uds qui véri�e au préalable qu'au
un n÷ud n'existe à la position mesurée.C'est 
ette heuristique qui nous permet d'utiliser une méthode de lo
alisation globale tout en
onstruisant la 
arte de l'environnement. Elle permet en e�et de déterminer les 
as dans lesquels
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a b

Estimation initiale

Estimation finale

de la position

Déplacement

de la position

Fig. 5.9: La méthode d'estimation de la nouveauté d'un lieu repose sur la 
omparaisonde la somme des a
tivités des n÷uds de la 
arte avant et après l'intégration des donnéesidiothétiques. Lorsque le robot reste dans une zone 
ouverte par la 
arte, 
ette somme resteapproximativement 
onstante (Partie a). Si le robot sort de la zone 
artographiée pour arriveren un lieu nouveau, 
ette somme va, par 
ontre, diminuer (Partie b).
1

2
3

Estimation initiale

Déplacement

Estimation finale

de la position

de la positionFig. 5.10: Exemple de 
as dans lequel l'irrégularité de la 
arte provoque des fausses déte
tionsde lieux nouveaux. Les n÷uds 1 et 2 sont très pro
hes et ont 
ha
un une forte a
tivitéreprésentant la position du robot. Lorsque le robot se dépla
e, la méthode de dépla
ement desa
tivités utilisée va 
onduire à une a
tivité du même niveau, mais dans le seul n÷ud 3. En
onséquen
e, la somme des a
tivités des n÷uds de la 
arte va diminuer, 
e qui va provoquerla déte
tion d'un lieu nouveau, alors que le n÷ud 3 aurait représenté parfaitement la nouvelleposition du robot. De telles erreurs de déte
tion sont 
ompensées au moment de la 
réationd'un nouveau n÷ud.
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e modèle de l'environnement est pertinent et permet d'estimer 
orre
tement la position du robot.Dans les 
as où 
e modèle n'est pas pertinent, l'odométrie depuis les positions pré
édentes estalors utilisée pour pallier les manques du modèle et estimer néanmoins 
orre
tement la position.Cette heuristique joue don
 un r�le 
entral de �superviseur� pour estimer quand le modèle dumonde peut être utilisé et quand il doit être amélioré.5.4 Mise à jour de la 
arteLorsqu'un n÷ud de la 
arte a été re
onnu ou 
réé 
omme position 
ourante du robot, la 
arteest mise à jour en utilisant les données idiothétiques et allothétiques.5.4.1 Mise à jour des n÷udsLes données allothétiques mémorisées dans le n÷ud re
onnu sont simplement mises à jourgrâ
e aux pro
édures qui leurs sont asso
iées, en utilisant les données perçues par le robot. Si len÷ud est nouveau, les données allothétiques qu'il mémorise sont simplement initialisées ave
 lesdonnées 
ourantes.5.4.2 Mise à jour des arêtesLes données idiothétiques sont utilisées pour mettre à jour les informations brutes mémoriséesdans les arêtes. Pour 
e faire, le dépla
ement od mesuré par l'odométrie du robot depuis lare
onnaissan
e du n÷ud pré
édent est 
al
ulé. Dans le 
as où le n÷ud 
ourant vient d'être 
réé,une 
onnexion entre le n÷ud pré
édent et le n÷ud 
ourant est 
réée et ses paramètres sontinitialisés ave
 les valeurs de 
e dépla
ement.Dans le 
as où le n÷ud 
ourant existait déjà, la position relative rel du n÷ud 
ourant etdu n÷ud pré
édent sont 
al
ulées. Si la di�éren
e entre od et de rel est supérieure à un seuilSeuil_Mise_A_Jour, au
une mise à jour n'est e�e
tuée dans la 
arte. Cela a pour but d'empê
herl'intégration dans la 
arte de données idiothétiques in
ohérentes lors de phases de relo
alisationimportantes. Dans un tel 
as, en e�et, la re
onnaissan
e d'un nouveau n÷ud ne traduit passimplement le dépla
ement du robot, mais aussi le 
hangement d'hypothèse de position. Intégrerles données idiothétiques entre les deux n÷uds re
onnus su

essivement 
onduirait alors à unetopologie fausse (
f. �gure 5.11).Ce même phénomène est 
ependant utile lorsque la relo
alisation est due à une mauvaise
artographie, notamment lors de la fermeture d'un 
y
le de l'environnement (
f. �gure 5.12).Dans 
e 
as, les informations idiothétiques doivent être intégrées pour 
orriger la 
arte. Un
ompromis est don
 à trouver sur la valeur du seuil pour limiter l'intégration erronée de donnéesidiothétiques mais permettre une 
artographie e�
a
e.Lorsque la di�éren
e entre od et de rel est inférieure au seuil, la 
onnexion dire
te entre len÷ud pré
édent et le n÷ud 
ourant est ajoutée si elle n'existait pas, ou mise à jour sinon. Lavaleur après la mise à jour est la moyenne ve
torielle de l'an
ienne valeur et de la valeur mesurée,
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Environnement réel Carte Carte mise à jour
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Fig. 5.11: Exemple de 
as dans lequel les données idiothétiques ne doivent pas être intégréesà la 
arte. Le robot se dépla
e i
i de la position a à la position b. L'estimation de 
etteposition, qui était initialement fausse, passe du n÷ud 1 au n÷ud 2. Ajouter une 
onnexionet les données idiothétiques relevées entre les n÷uds 1 et 2 dans 
e 
as 
onduit à une 
arte àla topologie erronée. Pour limiter 
e phénomène, l'ajout de 
onnexion n'est réalisé que si laposition relative des n÷uds 1 et 2 et le dépla
ement mesuré par l'odométrie sont su�sammentpro
hes.
a

b

1

2

Environnement réel Carte Carte mise à jour

1

2

Fig. 5.12: Exemple de 
as dans lequel les données idiothétiques doivent être intégrées à la
arte. Le robot se dépla
e i
i de la position a à la position b. L'estimation de 
ette positionreste 
orre
te et passe du n÷ud 1 au n÷ud 2. Dans 
e 
as, la position relative des n÷uds 1et 2 et le dépla
ement mesuré par l'odométrie sont di�érents à 
ause d'erreurs de la 
arte.Ajouter les données idiothétiques relevées entre les n÷uds 1 et 2 permet don
 d'améliorerla 
arte. Le seuil empê
hant 
e type de mises à jour doit don
 être 
hoisi pour permettre detels phénomènes.



98 Chapitre 5. Notre modèlel'an
ienne valeur étant pondérée par le nombre de traversées de 
ette arête a�n de stabiliser 
etteestimation : RBruteij = Vij �RBruteij + odVij + 1 (5.7)où Vij est le nombre de traversées de l'arête AijA partir de 
es données, les valeurs RCoherenteij qui permettent d'assurer la 
ohéren
e de la
arte sont 
al
ulées. Dans 
e but, les arêtes de la 
arte sont 
onsidérées 
omme des ressortsdont la longueur à vide est la distan
e mesurée par l'odométrie du robot RBruteij . Si la 
arteest in
ohérente, le système de ressorts ne sera pas en équilibre. Un algorithme permettant de
al
uler la position d'équilibre du système de ressorts est don
 utilisé. Ces positions à l'équilibreseront prises 
omme valeurs de RCoherenteij puisqu'elles 
orrespondent au réseau 
ohérent dont lespositions satisfont au mieux les 
ontraintes données par les valeurs RBruteij .L'algorithme utilisé pour estimer la position d'équilibre est un algorithme itératif[Du
kett et al., 2000℄. Pour sa mise en ÷uvre, la position (xi; yi) de 
haque n÷ud de la 
arteest 
al
ulée dans un 
adre de référen
e global. Une varian
e est asso
iée à la position de 
haquen÷ud (vi) ainsi qu'à la valeur RBruteij de la position relative des n÷uds (vij). La varian
e vijutilisée dans notre modèle est simplement �xée à dix pour 
ent de la longueur de la 
onnexion
orrespondante, faisant don
 l'hypothèse que la qualité de l'odométrie dé
roît linéairement ave
la distan
e par
ourue.Le prin
ipe de 
et algorithme est d'estimer la position de 
haque n÷ud 
omme la moyennedes positions qu'il devrait avoir par rapport à 
ha
un de ses voisins. L'appli
ation répétée de
ette estimation 
onduit à la 
onvergen
e de la position de 
haque n÷ud vers la position quiminimise les é
arts entre les position relatives réelles et les positions relatives voulues. Pour 
ela,l'algorithme itère don
 les étapes suivantes :� Estimation de la position relative (xij ; yij) de 
haque n÷ud Ni, par rapport à 
ha
un deses voisins Nj : xij = xj + xRBruteji (5.8)yij = yj + yRBruteji (5.9)� Estimation de varian
e vi de la position de 
haque n÷ud :1vi =Xj 1vji (5.10)� Estimation de la position de 
haque n÷ud :xi = Xj xijvivij (5.11)yi = Xj yijvivij (5.12)
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arte 99Lorsque l'algorithme a 
onvergé, les valeurs RCoherenteij sont 
al
ulées en fon
tion des positionsobtenues pour 
ha
un des n÷uds.5.4.3 Nettoyage de la 
arteA�n de permettre de stabiliser la 
arte, 
ertaines pro
édures additionnelles sont utilisées poursupprimer des n÷uds ou des arêtes obsolètes.Le 
ritère que nous utilisons pour juger qu'un n÷ud est obsolète est un 
ritère de fréquen
ede visite. Le système de 
artographie supprime ainsi les n÷uds rarement visités qui sont pro
hesde n÷uds fréquemment et ré
emment visités. Le fait qu'ils soient pro
hes de n÷uds ré
emmentvisités indique en e�et que la zone 
orrespondante de l'environnement a été visitée peu de tempsauparavant. Si 
es n÷uds sont beau
oup moins visités que leurs pro
hes voisins, 
ela 
orrespondau fait qu'ils ne représentent pas de manière 
orre
te 
ette portion de l'environnement. De telsn÷uds sont don
 supprimés de la 
arte si la date de leur dernière visite et le nombre de leurvisites sont su�samment inférieurs à la date de dernière visite et au nombre de visites d'un deleurs voisins. Le 
ritère s'exprime de la façon suivante :il existe Nj tel que 8>><>>: Pos(Ni)� Pos(Nj) < Seuil_Lo
alisationTi < Tj � Seuil_Temps_OubliVi < Vj � Seuil_Visites_Oubli (5.13)
Fig. 5.13: Lorsque des n÷uds de la 
arte se retrouvent trop pro
hes, ils sont regroupés. Lesdonnées allothétiques asso
iées au nouveau n÷ud sont les moyennes de 
elles asso
iées auxn÷uds qu'il rempla
e. Toutes les 
onnexions aboutissant aux n÷uds rempla
és sont asso
iéesau nouveau n÷ud.La manière dont sont 
réés les n÷uds de la 
arte garantit une distan
e minimale entre lesn÷uds de Seuil_Re
onnaissan
e. En e�et, avant de 
réer un n÷ud à une position donnée, lepro
édure de 
réation des n÷uds véri�e si un n÷ud n'existe pas déjà à une distan
e inférieure àSeuil_Re
onnaissan
e de 
ette position. Si tel est le 
as, 
e dernier n÷ud est re
onnu et au
unn÷ud n'est 
réé. Toutefois, 
omme les positions relatives de tous les n÷uds sont re-estimées à
haque intégration de nouvelle donnée idiothétique pour garantir la 
ohéren
e, 
ertains n÷udspeuvent se retrouver à une distan
e d'un autre n÷ud inférieure à 
e seuil. Dans une telle situation,notre modèle regroupe 
es n÷uds en un n÷ud unique (
f. �gure 5.13). Cette opération fusionneles données allothétiques des n÷uds et asso
ie au nouveau n÷ud toutes les arêtes qui étaientreliées à l'un des n÷uds regroupés.



100 Chapitre 5. Notre modèle

Fig. 5.14: Dans une 
arte topologique 
lassique, limiter la 
onne
tivité de la 
arte entraîneune limitation des environnements qui peuvent être 
artographiés. Dans 
et exemple, limiterla 
onne
tivité à trois arêtes empê
herait la 
réation de la 
arte de gau
he. Dans notremodèle 
ependant, les n÷uds peuvent avoir des positions quel
onques et être très pro
hes.Cela permet de 
artographier toutes les situations, ave
 un nombre limité de 
onnexions(partie droite de la �gure).Les 
onnexions inutiles sont également supprimées. En e�et, 
omme nous l'avons mentionnédans la se
tion 5.3.2, le nombre de 
onnexions par n÷uds joue un r�le important pour la 
om-plexité de l'estimation de l'a
tivité des n÷uds. Notre modèle limite don
 le nombre de 
onnexionspar n÷ud à une valeur Nombre_Connexions_Max. Dans le 
as où un n÷ud 
omporte plus de
onnexions que 
ette valeur, la 
onnexion la plus an
ienne est supprimée. Cette limitation dela 
onne
tivité de la 
arte, pourrait également limiter la 
omplexité des environnements que lesystème serait 
apable de 
artographier. Ce n'est pas de 
as en pratique grâ
e à la densité dela 
arte. En e�et, si un lieu devait être lié à plus de lieux que ne l'autorise 
ette limite, l'undes n÷uds pro
hes est simplement utilisé pour mémoriser les 
onnexions supplémentaires (
f.�gure 5.14).5.5 Algorithme d'explorationLes pro
édures d'exploration permettent de limiter les erreurs de lo
alisation et de 
arto-graphier l'environnement de manière exhaustive. Pour limiter les erreurs de lo
alisation, notremodèle limite la distan
e que peut par
ourir le robot en terrain in
onnu avant de revenir dansune zone 
artographiée de l'environnement.Pour estimer le temps par
ouru en zone in
onnue, notre modèle maintient le 
ompte dunombre de n÷uds 
réés 
onsé
utivement, sans au
une re
onnaissan
e de n÷ud existant. Lorsque
e nombre dépasse un seuil Seuil_Exploration, le robot est arrêté et retourne vers une zone
onnue. Pour 
ela, la traje
toire relevée par l'odométrie depuis le dernier n÷ud re
onnu estpar
ourue en sens inverse. Lorsque 
e point est atteint, la pro
édure d'exploration normale estreprise.
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Fig. 5.15: La pro
édure d'exploration 
her
he, autour de la position du robot estimée par lesdonnées idiothétiques, la dire
tion dans laquelle le moins de n÷uds sont présents. Les dire
-tions dans lesquelles le robot perçoit des obsta
les sont éliminées. L'évaluation du nombrede n÷uds se fait dans une zone 
ir
ulaire, à une distan
e �xée du robot, pour 8 dire
tionsréparties autour du robot. Dans 
et exemple, le robot ira dans la dire
tion 1 pour explorerson environnement.Lorsque le robot n'est pas guidé pour retourner vers une zone 
onnue, notre modèle utiliseune pro
édure d'exploration qui permet de par
ourir l'environnement de manière exhaustive.Pour 
ela, la dire
tion 
hoisie à 
haque instant est la dire
tion dans laquelle au
un obsta
le n'estdéte
té et qui est la moins bien 
artographiée. La dire
tion libre d'obsta
les dans laquelle setrouvent le moins de n÷uds est 
hoisie (
f. �gure 5.15). Si plusieurs dire
tions 
omportent unnombre égal de n÷uds, la dire
tion pour laquelle les dates de dernière visite des n÷uds sont lesplus an
iennes est 
hoisie.5.6 Plani�
ationNous avons utilisé une méthode de plani�
ation simple, a�n de pouvoir utiliser les 
artes
réées pour rejoindre un but donné à partir de la lo
alisation 
ourante. Pour 
ela, nous avons
al
ulé une politique en asso
iant une dire
tion à 
ha
un des n÷uds de la 
arte.5.6.1 Cal
ul de la politiqueDeux méthodes ont été utilisées pour 
al
uler une telle politique. La première méthode uti-lise un algorithme 
lassique de par
ours de graphe en largeur d'abord, en partant du but (
f.�gure 5.16). A 
haque n÷ud 
onne
té au but par n 
onnexions, nous asso
ions don
 la dire
tionde 
elui de ses voisins qui est 
onne
té au but par n� 1 
onnexions. Dans notre 
as, 
ependant,l'in
omplétude et la densité de la 
arte 
onduisent à des asso
iations de dire
tion qui peuventêtre lo
alement fausses (
f. �gure 5.17). Cette te
hnique ne donne don
 pas de très bons résultats
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haque n÷ud Ni, indexNi = 0� indexBut = 1� index = 1� (1) Tant que tous les n÷uds ne sont pas par
ourus� Mettre les n÷uds Ni tels que indexNi = index dans L� (2) Pour tous les n÷uds Nj de L� (3) Pour tous les n÷uds Nk dire
tement 
onne
tés à Nj� Si indexNk = 0, asso
ier à Nk la dire
tion de Nj� indexNk = index+ 1� fin (3)� Vider L� index = index+ 1� fin (2)� fin (1)Fig. 5.16: Algorithme de plani�
ation utilisant le par
ours de graphe au sein de la 
arte. Cetalgorithme est un simple par
ours du graphe en largeur d'abord en partant du but, asso
iantà 
haque n÷ud la dire
tion de son voisin le plus pro
he du but.en pratique tant que la 
arte n'est pas su�samment 
omplète.
But

12

Fig. 5.17: Exemple de plani�
ation utilisant un algorithme de par
ours de graphe. L'utilisa-tion de 
et algorithme dans une 
arte in
omplète 
onduit à des dire
tion qui sont lo
alementfausses dans les zones où la 
onne
tivité est in
omplète. Ainsi, pour rejoindre le but à partirdes lieux 1 et 2, le robot 
hoisira de partir vers la gau
he du 
ouloir, 
'est-à-dire à l'opposéde la bonne dire
tion. Cela rend 
et algorithme très ine�
a
e en 
ours de 
artographie.Pour pouvoir utiliser la plani�
ation, même dans des 
artes très partielles, nous avons don
utilisé une se
onde méthode de plani�
ation. Cette méthode e�e
tue un par
ours de la 
artesimilaire au pré
édent, mais en utilisant la position relative des n÷uds indépendamment del'existen
e ou non d'une 
onnexion. Ainsi, un seuil Seuil_Planifi
ation est 
hoisi et la bou
le(3) de l'algorithme pré
édent (
f. �gure 5.16) sera rempla
ée par : Pour tous les n÷uds Nk àune distan
e inférieure à Seuil_Planifi
ation de Nj . Ainsi, une 
onnexion manquantedans la 
arte ne 
onduira pas à des erreurs lo
ales de plani�
ation (
f. �gure 5.18).Cependant, l'absen
e de 
onnexions entre deux n÷uds peut aussi indiquer l'impossibilité
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But D

Fig. 5.18: Exemple de plani�
ation utilisant la position relative des n÷uds, plut�t qu'unpar
ours du graphe. Une dire
tion est asso
iée à tous les n÷uds dont la distan
e à un n÷uddéjà plani�é est inférieure à Seuil_Planifi
ation. L'utilisation de 
et algorithme dansune 
arte in
omplète permet d'avoir une plani�
ation 
orre
te, et le rend don
 utilisable àtoutes les étapes de la 
artographie (Comparer ave
 la �gure 5.17).de passer d'un n÷ud à l'autre, par exemple à 
ause d'un obsta
le, au lieu de résulter d'une
artographie in
omplète. Ignorer les 
onnexions et se baser uniquement sur la proximité spatialedes n÷uds peut don
 
onduire à une plani�
ation in
orre
te, qui pourrait tenter de faire traverserun obsta
le au robot. Pour limiter 
e risque, nous avons don
 utilisé un algorithme qui utilise lesdeux appro
hes simultanément. Ainsi, nous propageons la plani�
ation aux n÷uds pro
hes pourlesquels le 
hemin le plus dire
t suivant les 
onnexions 
ontient moins d'un 
ertain nombre de
onnexions (
f. �gure 5.19). Cette limitation permet don
 de gérer un manque lo
al de 
onnexionsdû à l'in
omplétude de la 
arte tout en n'autorisant pas la propagation à des n÷uds vers lesquelsle manque de 
onnexion indique la stru
ture réelle de l'environnement (
f. �gure 5.20).Le 
hoix du paramètre Seuil_Planifi
ation doit permettre la propagation entre les n÷uds.Nous avons don
 utilisé une valeur légèrement supérieure à la longueur moyenne des 
onnexionsSeuil_Lo
alisation (
f. paragraphe 5.3). Pour le 
hoix du paramètre P , nous avons 
hoisi lavaleur de deux fois le paramètre Seuil_Exploration réglant la distan
e que peut par
ourir lerobot en zone in
onnue (
f. paragraphe 5.5).5.6.2 Choix de la dire
tionPour séle
tionner la dire
tion, à partir de la politique et de la distribution d'a
tivité, nousavons utilisé une stratégie de vote [Simmons and Koenig, 1995, Cassandra et al., 1996℄ (
f. pa-ragraphe 4.3.2). Pour 
ela, nous avons dis
rétisé l'ensemble des dire
tions possibles pour le robotsuivant un pas de 10 degrés. Pour 
ha
une des dire
tions dis
rétisées, nous 
al
ulons ensuite unpoids 
orrespondant à la somme des a
tivités des n÷uds auxquels 
ette dire
tion est asso
iée :Poids(i) = Xi<Dir(Ni)<i+10A
t(Ni)où les i sont les dire
tions dis
rétisées multiples de 10 degrés et Dir(Ni) est la dire
tion asso
iéepar la politique au n÷ud Ni.



104 Chapitre 5. Notre modèle� Pour 
haque n÷ud Ni, indexNi = 0� indexBut = 1� index = 1� (1) Tant que tous les n÷uds ne sont pas par
ourus� Mettre les n÷uds Ni tels que indexNi = index dans L� (2) Pour tous les n÷uds Nj de L� (3) Pour tous les n÷uds Nk à une distan
e inférieure àSeuil_Planifi
ation de Nj et 
onne
tés par moins de P
onnexions.� Si indexNk = 0, asso
ier à Nk la dire
tion de Nj� indexNk = index+ 1� fin (3)� Vider L� index = index+ 1� fin (2)� fin (1)Fig. 5.19: Algorithme de plani�
ation utilisant la position des n÷uds et la 
onne
tivité dela 
arte. Cet algorithme propage la dire
tion de pro
he en pro
he depuis le but.
But D

2
1

3

Fig. 5.20: Exemple de plani�
ation utilisant la position relative des n÷uds, ave
 une limi-tation du nombre de 
onnexions entre les n÷uds. Cet algorithme propage la dire
tion du butaux n÷uds pro
hes, à 
ondition que le nombre de 
onnexions joignant 
es n÷uds soit assezfaible. Dans 
et exemple, le nombre de 
onnexions est limité à 10. Cela permet d'asso
ier ladire
tion du n÷ud 2 au n÷ud 1, 
ar 
es n÷uds sont reliés par seulement 6 
onnexions. Mais
ela empê
he l'asso
iation dire
te de la dire
tion du but au n÷ud 3, 
ar le 
hemin reliant 
esdeux n÷uds 
ontient 14 
onnexions.



5.7. Choix de la dire
tion des 
apteurs dire
tionnels 105La dire
tion 
hoisie est alors 
elle pour laquelle le poids est le plus élevé.5.6.3 Réa
tion aux obsta
les imprévusL'algorithme de plani�
ation que nous avons dé
rit suppose que la 
arte représente de manière
orre
te l'environnement du robot. Par 
onséquent, en 
as d'obsta
le imprévu, l'exé
ution du planpeut se révéler problématique. Si les di�éren
es entre l'environnement réel et la 
arte sont faibles,les pro
édures lo
ales d'évitement d'obsta
les utilisées par le robot (
f. paragraphe 6.1.4) vontpermettre de 
ontourner l'obsta
le imprévu et d'atteindre le but. Cependant, dans le 
as où lesdi�éren
es entre la 
arte et l'environnement sont importantes1, le plan risque de ne pas permettred'atteindre le but. Pour éviter de telles situations, nous utilisons, lors d'un dépla
ement plani�é,une pro
édure qui permet de véri�er que le plan est 
orre
tement exé
uté. En 
as de problème,un 
hemin alternatif rejoignant le but pourra alors être plani�é.A�n de véri�er que le robot se dirige bien vers son but et ne reste pas bloqué par un obsta
leimprévu, nous mesurons en permanen
e la distan
e par
ourue au 
ours des derniers pas de temps.En 
as de blo
age par un obsta
le du 
hemin plani�é, les pro
édures d'évitement d'obsta
le durobot le 
onduiront en e�et à rester sur pla
e et à ne plus s'appro
her du but. Ainsi, si la distan
epar
ourue au 
ours des derniers pas de temps est trop faible, le 
hemin a
tuel est 
onsidéré 
ommebloqué.Dans un tel 
as, a�n de plani�er un 
hemin alternatif menant au but, tous les n÷uds de la
arte pro
hes de la position 
ourante sont ex
lus du pro
essus de plani�
ation. Le 
al
ul de lapolitique est alors repris sur les n÷uds restants (
f. �gure 5.21). La taille de la zone dans laquellela plani�
ation n'est pas faite 
orrespond à la taille D de la zone utilisée pour la propagation de laplani�
ation (
f. paragraphe 5.19). Le résultat est une politique qui n'entraînera plus la traverséede la zone autour de la position 
ourante du robot. Les n÷uds qui ont été ex
lus de 
ette nouvelleplani�
ation n'ayant pas de dire
tion asso
iée, la politique n'est ensuite utilisée que si le n÷ud
ourant est bien asso
ié à une dire
tion plani�ée. Tant que le robot se trouve dans la zone del'environnement qui a été ex
lue du 
al
ul de la politique, les pro
édures standard d'explorationsont utilisées. Ces pro
édures permettent de sortir rapidement de la zone non plani�ée pourreprendre les dépla
ements en dire
tion du but.5.7 Choix de la dire
tion des 
apteurs dire
tionnelsNotre modèle intègre des pro
édures de per
eption a
tive qui permettent de séle
tionner unedire
tion utile pour les 
apteurs dire
tionnels. Ces pro
édures sont utilisées lorsque la pré
isionde la lo
alisation est jugée insu�sante, a�n de fournir le plus d'informations possibles pour lalo
alisation. Nous dé
rivons i
i, par ordre de 
omplexité 
roissante, les di�érentes pro
édures quenous avons testées. Leurs performan
es seront évaluées dans le 
hapitre suivant.1Par exemple si un 
ouloir de l'environnement est bloqué
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But

But

Obstacle absent de la carte

Zone exclue de la planification

Plan initial

Plan initial modifiéFig. 5.21: Exemple de reprise de la plani�
ation en 
as d'obsta
le imprévu. I
i l'analysedes dépla
ements du robot a permis de se rendre 
ompte que la progression vers le but étaitstoppée. Les n÷uds de la zone entourant la position 
ourante du robot sont alors marqués etex
lus de la plani�
ation. Une nouvelle plani�
ation permet alors de 
réer un 
hemin évitantl'obsta
le imprévu.



5.7. Choix de la dire
tion des 
apteurs dire
tionnels 107La première stratégie, appelée MaxDonnees permet de séle
tionner la dire
tion pour laquelleles données sont les plus 
omplètes au sein de la 
arte. Cette stratégie se base sur le fait que,lors de la 
onstru
tion de la 
arte, l'in
omplétude de l'information apportée par les 
apteursdire
tionnels est un handi
ap à leur utilisation pour la 
omparaison des di�érentes positions.Ainsi, 
hoisir une dire
tion pour laquelle les données sont les plus 
omplètes possibles permetpotentiellement une meilleure lo
alisation. Cette stratégie séle
tionne une dire
tion qui ne dépendpas de l'estimation 
ourante de la position, ni du 
ontenu des données allothétiques. Ainsi, ellen'est potentiellement intéressante que pour la 
onstru
tion de la 
arte, 
ar elle ne prend en
ompte que l'in
omplétude de l'information. La dire
tion 
hoisie est don
 :� = argmax XNi2Carte IDir(Di;D�) (5.14)où D� est un ensemble de données allothétiques 
ouvrant le 
hamp de vision de la 
améra si elleest dirigée dans la dire
tion �.La se
onde stratégie, appelée MaxNbrPer
ep séle
tionne la dire
tion dans laquelle le plus dedonnées di�érentes sont disponibles. Cette stratégie utilise le fait qu'une dire
tion pour laquelleles données sont uniformes n'apporte pas d'information, tandis qu'une plus grande variété deper
eptions possibles permettra une meilleure estimation des probabilités relatives des positions.Cette stratégie n'utilise pas l'estimation 
ourante de la position, mais se base sur les donnéesallothétiques. Elle est don
 potentiellement plus e�
a
e que la stratégie pré
édente. Toutefois,elle ne prend pas en 
ompte l'in
omplétude de l'information, 
e qui peut être un handi
ap en
ours de 
onstru
tion de la 
arte.Pour estimer le nombre de données di�érentes NBPer
ep(�) dans la dire
tion �, nous 
até-gorisons les données allothétiques des di�érents n÷uds de la 
arte dans 
ette dire
tion. Cette
atégorisation regroupe simplement les données allothétiques dont la similitude est supérieure àun 
ertain seuil (0,9 dans notre implémentation). Le nombre de 
atégories résultantes est utilisé
omme nombre de per
eptions di�érentes. La dire
tion séle
tionnée est don
 :� = argmaxNBPer
ep(�) (5.15)La troisième stratégie, appelée MaxGainEntropie permet de séle
tionner la dire
tion pourlaquelle la diminution de l'entropie de la distribution de probabilités est maximale. Ainsi la di-re
tion 
hoisie permet de réduire l'in
ertitude de l'estimation de la position. Cette méthode estpotentiellement la plus e�
a
e 
ar elle prend en 
ompte à la fois l'estimation 
ourante de laposition et les données allothétiques. Comme la méthode pré
édente, elle ne prend pas expli
ite-ment en 
ompte l'in
omplétude des données. Dans 
e 
as, toutefois, le fait que l'information soitpartielle est intégré à la distribution de probabilités par la méthode de mise à jour que nous uti-lisons (
f. paragraphe 5.3.4). Ainsi, si 
ette méthode ne 
her
he pas les dire
tions pour lesquellesplus de données sont disponibles, 
elles-
i seront pénalisées par le fait qu'elles 
onduisent à des



108 Chapitre 5. Notre modèledistributions de probabilités plus uniformes et permettront don
 une moins bonne estimation dela position. Cette méthode est le pendant de la méthode dé
rite dans la se
tion 2.4 dans le 
adredes systèmes utilisant des PDMPO.L'entropie de l'a
tivité de la 
arte est simplement dé�nie par :H(A) = � XNi2CarteA
t(Ni) log(A
t(Ni)) (5.16)Le gain d'entropie 
onsidéré pour une per
eption dans une dire
tion donnée est le gain d'en-tropie moyen pour l'ensemble des per
eptions possibles dans la dire
tion en question :G(�) = XPi2P� P (Pi)H(APi)�H(A) (5.17)où P� est l'ensemble des per
eptions possibles dans la dire
tion �, P (Pi) est la probabilité de laper
eption Pi et H(APi) l'entropie de la distribution d'a
tivité après intégration de la per
eptionPi. Dans notre modèle, la probabilité P (Pi) est simplement le rapport du nombre d'o

urren
esde Pi parmi les n÷uds de la 
arte sur le nombre de n÷uds de la 
arte.



Chapitre 6Expérimentations
6.1 Plateforme expérimentaleNous avons utilisé, pour nos expérimentations, un robot Pioneer 2, 
onstruit par la so
iétéA
tivMedia [A
tivMedia, 1999℄.

Fig. 6.1: Le robot Pioneer 2 utilisé pour nos expérien
es.Ce robot, d'un diamètre d'environ 
inquante 
entimètres, utilise deux types de 
apteursallothétiques :� Une 
einture de sonars qui donne la distan
e des obsta
les pro
hes du robot. Les sonarssont au nombre de 16 et sont disposés autour du robot.� Une 
améra orientable donnant une image qui 
ouvre un 
hamp de vision d'environ 50degrés.Ces deux 
apteurs, qui sont disponibles sur un grand nombre de robots mobiles, relèventrespe
tivement de la 
atégorie des 
apteurs omnidire
tionnels et de la 
atégorie des 
apteursdire
tionnels.Les valeurs de tous les paramètres de notre modèle sont regroupées dans l'annexe A. Cesvaleurs ont été gardées identiques pour toutes les expérien
es reportées dans 
e mémoire.109



110 Chapitre 6. Expérimentations6.1.1 Capteurs omnidire
tionnelsLes données des 16 sonars sont utilisées pour estimer les valeurs de 8 
apteurs virtuels quidonnent la distan
e des obsta
les dans huit dire
tions absolues régulièrement réparties autour durobot (
f. �gure 6.2). Ces valeurs sont 
al
ulées en utilisant la dire
tion fournie par l'odométriedu robot.

Capteur réels Capteurs virtuelsFig. 6.2: Les valeurs des 16 sonars répartis irrégulièrement autour du robot sont utiliséespour 
al
uler les valeurs de 8 
apteurs virtuels de dire
tion absolue �xe.Les valeurs Sk de 
es huit 
apteurs sont mémorisées dans 
haque n÷ud. Lorsqu'un n÷ud estre
onnu 
omme position 
ourante du robot, les valeurs mémorisées sont mises à jour en utilisantles nouvelles valeurs perçues par le robot. Chaque nouvelle valeur est la moyenne pondérée de lavaleur mémorisée et de la nouvelle valeur :SMk = K � SMk + SPk1 +K (6.1)où SMk est la valeur mémorisée pour le 
apteur k et SPk la valeur perçue à la position 
ourantepour 
e 
apteur. Le 
oe�
ient K est simplement le nombre de fois où le n÷ud a déjà été re
onnu,
e qui permet aux valeurs mémorisées de 
onverger vers une estimation des valeurs réelles des
apteurs pour 
ette position, sous l'hypothèse que les données fournies par 
es 
apteurs sontenta
hées d'un bruit blan
.La mesure de similarité entre un lieu perçu et un lieu mémorisé est simplement la moyennegéométrique des é
arts entre les valeurs perçues et mémorisées pour les di�érents 
apteurs :POmn(SM ; SP ) = 8vuut 8Yk=1F (abs(SMk � SPk )) (6.2)où SMk et SPk sont les valeurs mémorisées et perçues par les 
apteurs virtuels dans la dire
tion ket F une gaussienne de moyenne 0 et de varian
e �S donnée par F (x) = exp(x2=�2S). Ainsi, lavaleur de POmn(SM ; SP ) est maximale si SM = SP et diminue quand la di�éren
e entre SM etSP augmente. La moyenne géométrique a été 
hoisie plut�t que la moyenne arithmétique 
ar elle



6.1. Plateforme expérimentale 111permet de pénaliser plus fortement les 
as où peu de 
apteurs ont des valeurs di�érentes. Ainsi,une forte similarité n'est obtenue que pour des données similaires dans toutes les dire
tions.6.1.2 Capteurs dire
tionnels
1

2
3

4
5

1 2 3 4 5Fig. 6.3: En utilisant les images obtenues par la 
améra du robot, le niveau de gris moyende l'environnement est 
al
ulé pour des dire
tions espa
ées de dix degrés. Cette valeur estla moyenne du niveau de gris des pixels in
lus dans un 
arré dont le 
�té 
orrespond à unangle de vision de dix degrés.Une 
améra orientable est utilisée 
omme 
apteur dire
tionnel sur notre robot. Les imagesobtenues par la 
améra sont utilisées pour 
al
uler les valeurs de 
apteurs virtuels qui mesurentle niveau de gris moyen de l'environnement dans une dire
tion absolue �xée, sur un se
teurangulaire de dix degrés (
f. �gure 6.3). La totalité de l'environnement autour du robot est don

ouverte par trente-six 
apteurs virtuels. Les valeurs de 
es 
apteurs sont 
al
ulées en utilisant ladire
tion fournie par l'odométrie du robot, ainsi que l'angle de la 
améra par rapport au robot. Lavaleur du 
apteur virtuel dans une dire
tion donnée est simplement la valeur moyenne du niveaude gris des pixels de l'image dans une zone de dix degrés autour de la dire
tion 
orrespondante.L'angle d'ouverture de la 
améra permet d'estimer la valeur de 
inq 
apteurs virtuels pour 
haqueimage.Pour qu'une telle valeur soit signi�
ative, nous avons utilisé le mode d'exposition manuel dela 
améra, a�n d'empê
her un réglage automatique de la sensibilité en fon
tion des 
onditionsde lumière. En e�et, un tel réglage entraîne une modi�
ation du niveau de gris des objets enfon
tion du 
ontexte de l'image. Ainsi un objet sombre paraît plus 
lair s'il est disposé sur unfond sombre que s'il est disposé sur un fond 
lair. L'utilisation d'un mode d'exposition manuelle�xe permet de garder une 
onstan
e dans le niveau de gris des objets, au prix d'une sur ousous-exposition dans 
ertaines parties de l'environnement. De telles variations d'exposition neposent 
ependant au
un problème au système de 
artographie 
ar elles sont 
ara
téristiques despositions de l'environnement 
on
ernées.Les valeurs Ck des 
apteurs virtuels sont mémorisées pour 
ha
un des trente-six 
apteursdans 
haque n÷ud. Le nombre de mesures Nk qui ont été e�e
tuées dans 
ha
une des dire
tions



112 Chapitre 6. Expérimentationsautour du robot pour le lieu représenté est également mémorisé. La mise à jour des valeurs d'unn÷ud se fait de manière similaire à 
elle utilisée pour les 
apteurs omnidire
tionnels, dans le 
asoù les données sont 
ommunes entre les valeurs perçues et les valeurs mémorisées :CMk = NMk � CMk + CPk1 +NMk si NMk 6= 0 et NPk 6= 0 (6.3)où CMk est la valeur mémorisée pour le 
apteur k et CPk la valeur perçue à la position 
ourantepour 
e 
apteur. Le 
oe�
ient NMk de la somme pondérée est simplement le nombre de fois oùdes informations ont été mémorisées pour 
e 
apteur, 
e qui permet aux valeurs mémorisées de
onverger vers une estimation des valeurs réelles des 
apteurs pour 
ette position, sous l'hypothèsede 
orruption des valeurs par un bruit blan
.Dans le 
as où il n'y a pas de données enregistrées 
orrespondant à une donnée perçue, 
elle-
iest simplement enregistrée : CMk = CPk si NMk = 0 et NPk 6= 0 (6.4)La mesure de similarité entre un lieu perçu et un lieu mémorisé est la moyenne géométriquedes é
arts entre les valeurs perçues et mémorisées pour les 
apteurs ayant des données en 
ommun.Le nombre d'éléments dans 
ette moyenne dépend don
 du nombre de 
apteurs pour lesquels desdonnées sont disponibles, à la fois pour les valeurs mesurées et pour les valeurs enregistrées :PDir(CM ; CP ) = N
vuut YNMk 6=0;NPk 6=0F (abs(CMk � CPk )) (6.5)où CMk et CPk sont les valeurs mémorisées et perçues par les 
apteurs virtuels dans la dire
tion k,NMk et NPk sont les nombre de per
eptions mémorisées et perçues par les 
apteurs virtuels dans ladire
tion k et F une gaussienne de moyenne 0 et de varian
e �C donnée par F (x) = exp(x2=�2C).La similarité est don
 maximale et vaut 1 lorsque toute les données 
ommunes sont identiques,et dé
roît lorsque les di�éren
es entre les données augmentent. Dans le 
as où il n'y a au
unedonnée 
ommune, la valeur de la similarité est �xée à �1.6.1.3 Capteurs odométriquesL'odométrie du robot permet d'estimer la position et la dire
tion du robot par intégration dudépla
ement des roues. Cette valeur se révèle relativement �able en 
e qui 
on
erne les distan
esmais dérive très rapidement pour l'estimation de la dire
tion. Cette estimation de la dire
tionn'est pas su�sante pour notre modèle qui utilise la dire
tion absolue des 
apteurs pour mémoriserleurs informations et estimer la similitude de deux per
eptions. La dire
tion du dépla
ement estégalement utilisée pour estimer la position du robot et se doit don
 de présenter une erreurbornée pour assurer le bon fon
tionnement du modèle.L'estimation de la dire
tion fournie par l'odométrie du robot a don
 dû être 
orrigée. Ensimulation, nous avons simplement utilisé une boussole virtuelle qui fournit une mesure de la



6.1. Plateforme expérimentale 113dire
tion du robot enta
hée d'un bruit blan
 de 5 degrés. Cette dire
tion est don
 utilisée,
onjointement à la distan
e mesurée grâ
e à la rotation des roues dans le pro
essus d'intégration,pour estimer le dépla
ement du robot entre deux mises à jour de la 
arte.Lors des expérien
es sur le robot réel, toutefois, les valeurs mesurées par le 
ompas magnétiquedu robot se sont révélées beau
oup trop bruitées et inutilisables pour 
orriger l'estimation dela dire
tion. La mauvaise qualité de 
es mesures est due aux 
hamps magnétiques parasitesprovenant des appareils éle
triques qui sont nombreux dans un environnement de bureaux et àla stru
ture métallique du batiment. Nous avons don
 dû utiliser une méthode di�érente pour
orriger l'estimation de la dire
tion et avons 
hoisi d'utiliser l'estimation de la dire
tion fourniepar l'odométrie tout en e�e
tuant un re
alage périodique de 
ette estimation. Lorsque 
e re
alagedoit être e�e
tué, le robot est arrêté et aligné manuellement ave
 sa dire
tion de référen
e.L'estimation de la dire
tion fournie par l'odométrie est alors remise à zéro et l'exploration del'environnement reprend. L'e�et de 
ette pro
édure est similaire à l'utilisation périodique de lamesure de la dire
tion qui serait fournie par un 
apteur séparé tel que le 
ompas magnétique.Dans toutes nos expérien
es, 
e re
alage a été e�e
tué tous les 
inquante pas de temps.Les dépla
ements et la dire
tion estimée en utilisant 
e dispositif permettent d'avoir uneestimation su�samment �able pour assurer le fon
tionnement 
orre
t de notre modèle. Pourestimer la probabilité d'un dépla
ement de longueur rAB , dans la dire
tion �AB , sa
hant quel'odométrie du robot a mesuré un dépla
ement de longueur rod dans la dire
tion �od, nous utilisonsle produit de gaussiennes suivant :PDepl = exp(�(�od � �AB)2K2 ) � exp(�(rod � rAB)2L2 ) (6.6)

Fig. 6.4: La probabilité d'un dépla
ement en fon
tion de la valeur mesurée par l'odométrieest la valeur du produit de deux gaussiennes, fon
tions de l'é
art de dire
tion et de distan
eentre les deux valeurs. Cette �gure illustre la probabilité des dépla
ements si l'odométriemesure un dépla
ement re
tiligne. Le niveau de gris d'un point indique la probabilité d'undépla
ement réel en 
e point, depuis 0 pour le blan
, jusqu'à 1 pour le noir.



114 Chapitre 6. ExpérimentationsCette fon
tion vaut 1 lorsque od et AB sont égaux et tend vers 0 lorsque 
es deux ve
teursdivergent (
f. �gure 6.4). Dans toutes nos expérien
es, nous avons utilisé K = 30 et L = 200.6.1.4 Ar
hite
ture logi
ielleNous avons utilisé pour notre robot une ar
hite
ture mixte réa
tive/délibérative 
lassique.Cette ar
hite
ture 
omporte don
 deux niveaux, l'un fon
tionnant sur le robot et assurant lestâ
hes de bas niveau, l'autre fon
tionnant sur un se
ond ordinateur réalisant les tâ
hes de 
ar-tographie, de lo
alisation et de plani�
ation (
f. �gure 6.5).
Robot Ordinateur fixe

Envoi des données

Evitement d’obstacles

Execution des ordres

Cartographie

Localisation

Planification

Données allothétiques (sonar, vision)
Données idiothétiques

Ordres de déplacements
Orientation des capteurs (caméra)

Visualisation

Commande

Fig. 6.5: L'ar
hite
ture que nous avons utilisée pour notre robot est une ar
hite
ture hybride
lassique. Un ensemble de 
omportements réa
tifs de bas niveau fon
tionnant sur le robotpermet d'assurer l'exé
ution des ordres provenant du système de navigation, tout en évitantles obsta
les imprévus. Un se
ond niveau fon
tionnant sur un autre ordinateur e�e
tue lesopérations de 
artographie, lo
alisation et plani�
ation à partir des données reçues du basniveau. Un se
ond module fon
tionnant sur 
e même ordinateur permet de visualiser la 
arteet de 
hoisir des buts pour le robot.Trois 
omportements de bas niveau, fon
tionnant simultanément sur l'ordinateur à bord durobot, sont 
hargés d'éviter que le robot ne per
ute des obsta
les ou ne s'y 
oin
e :� Avoid est 
hargé d'éviter les obsta
les déte
tés grâ
e aux sonars. Pour 
ela, il in�ue sur ladire
tion et la vitesse du robot.� Center est 
hargé de guider le robot préférentiellement sur l'axe des 
ouloir a�n de limiterles os
illations qui peuvent se produire lorsque le robot évite su

essivement 
ha
un des
�tés du 
ouloir.� UnJam est 
hargé de débloquer le robot si 
elui-
i déte
te qu'il a per
uté un obsta
legrâ
e à ses 
apteurs de 
onta
t. Ce 
omportement fait alors re
uler le robot avant de lediriger dans une dire
tion sans obsta
les.Un 
omportement supplémentaire est 
hargé d'exé
uter les ordres envoyés par le système denavigation. Ce 
omportement a trois fon
tions :� arrêter et démarrer le robot pour permettre l'a
quisition de données par la 
améra ;� diriger le robot dans une dire
tion spé
i�ée ;� diriger la 
améra dans une dire
tion spé
i�ée.
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omportement est 
hargé d'e�e
tuer les traitements sur les données pro-venant des sonars, de la 
améra et de l'odométrie, et d'envoyer 
es données au système denavigation.Le robot est relié par radio à un ordinateur qui se 
harge des tâ
hes de 
artographie, lo
a-lisation et plani�
ation. Le programme qui réalise 
es tâ
hes reçoit les données provenant durobot, les organise au sein de la 
arte et envoie des 
ommandes au robot, soit pour explorerl'environnement, soit pour rejoindre un but qui lui a été spé
i�é. Un se
ond programme fournitune interfa
e entre le système de 
artographie et un utilisateur. Il permet de visualiser la 
arteet de désigner un but à atteindre.6.2 Expérien
es en simulationNous avons testé notre modèle en utilisant un simulateur fourni ave
 notre robot[A
tivMedia, 1999℄ qui, en 
e qui 
on
erne son aptitude à la navigation du moins, se 
omportede manière identique au robot. Ce simulateur simule de façon réaliste l'odométrie, ainsi que lesdistan
es perçues grâ
e aux sonars. En parti
ulier, il prend en 
ompte les phénomènes de ré-�exion qui provoquent une surestimation de la distan
e des obsta
les lorsque l'angle entre leursurfa
e et l'axe des sonars est trop élevé.De plus, nous avons développé un simulateur simpli�é du système de vision qui permetde 
al
uler le niveau de gris perçu par le robot en fon
tion de sa position et de la dire
tionde la 
améra. Dans toutes nos expérien
es en simulation, les murs de l'environnement sontuniformément noirs, tandis que les portes sont blan
hes.L'utilisation d'un simulateur nous a permis d'avoir a

ès à la position réelle du robot simulé,et don
 de pouvoir estimer la qualité de notre système de navigation. Nous avons premièrementutilisé notre système ave
 une 
améra panoramique simulée, a�n de tester la validité de l'appro
heet d'avoir une référen
e pour la 
omparaison des di�érentes stratégies de séle
tion de la dire
tionde la 
améra. Nous avons ensuite 
omparé les di�érentes méthodes de 
hoix de dire
tion des
apteurs dire
tionnels, a�n de séle
tionner la plus e�
a
e dans notre implémentation sur lerobot réel.6.2.1 Utilisation d'une 
améra panoramiqueCartographieNous avons utilisé pour 
es expérien
es un environnement représentant une partie de noslo
aux (
f. �gure 6.6). Cette zone de l'environnement 
ontient à la fois une zone ouverte etdes portions de 
ouloirs. Cette distin
tion est importante 
ar, 
omme nous le verrons, les zones
ontenant des obsta
les permettent une estimation e�
a
e de la position grâ
e aux données dessonars.L'utilisation d'une 
améra panoramique dans un environnement de 
e type permet une 
ar-tographie robuste et e�
a
e. La �gure 6.7 montre un exemple de 
arte 
réée dans 
et envi-
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A

B

C

Fig. 6.6: L'environnement utilisé pour tester notre système de 
artographie. Cet environne-ment 
orrespond à une partie de nos lo
aux. Les re
tangle noirs montrent les portes.

Fig. 6.7: Un exemple de 
arte 
réée dans l'environnement de la �gure 6.6 en utilisant unsystème de vision panoramique.
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Erreur par rapport
au diamètre du robot

temps / 50Fig. 6.8: Évolution de l'erreur de l'estimation de la position au 
ours de la 
artographie del'environnement de la �gure 6.6 en utilisant l'opérateur somme et l'opérateur max. L'évolu-tion de l'erreur de l'odométrie est données pour 
omparaison. Ces valeurs sont les moyennessur dix expérien
es. Chaque unité de l'axe des abs
isses 
orrespond à 
inquante pas de temps.ronnement. L'erreur dans l'estimation de la position du robot reste bornée aux alentours dela distan
e moyenne entre les n÷uds, 
e qui 
orrespond à la taille de notre robot. Une tellepré
ision est 
orre
te pour une 
arte topologique et se révèle su�sante pour les tâ
hes de naviga-tion, 
omme nous le verrons dans la suite de 
e 
hapitre. De plus, 
ette estimation est meilleureque l'estimation obtenue en utilisant l'odométrie de manière dire
te (
f. �gure 6.8). Cette der-nière estimation, en e�et, montre une dégradation linéaire en fon
tion du temps qui provient dupro
essus d'intégration d'une mesure bruitée du dépla
ement instantané du robot. Ce résultatmontre que notre système permet e�e
tivement de prendre en 
ompte les données allothétiquesde manière 
orre
te pour re
aler les données idiothétiques dans l'environnement et aboutir ainsià une estimation enta
hée d'une erreur qui n'est plus 
umulative.Nous avons également 
omparé dans 
ette expérien
e les deux opérateurs que nous avonsenvisagés pour la mise à jour des a
tivités en utilisant les données idiothétiques (voir paragraphe5.3.2). Bien que les deux opérateurs permettent une estimation de la position su�sante pourune 
artographie 
orre
te, l'opérateur somme 
onduit de manière systématique à une plus faiblepré
ision de l'estimation de la position. Ce résultat semble pouvoir être attribué aux intera
tionsentre 
et opérateur et les parti
ularités lo
ales de la 
arte (voir paragraphe 5.3.2).La �gure 6.9 montre l'évolution du nombre de n÷uds de la 
arte au 
ours du temps. Cenombre 
esse d'augmenter après environ deux mille pas de temps, lorsque l'environnement a été
omplètement exploré. Ce nombre se stabilise alors autour de quatre 
ents n÷uds, même s'il subiten
ore de légères variations sous l'a
tion des fon
tions assurant le nettoyage de la 
arte. Cettestabilisation montre que la 
arte est alors 
omplète et ne se dégrade pas, même à long terme, sousl'e�et des pro
édures de nettoyage. Nous avons 
ependant pu 
onstater que le nombre de n÷uds
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tempsFig. 6.9: Évolution du nombre de n÷uds de la 
arte au 
ours du temps lors de la 
artographiede l'environnement de la �gure 6.6. Ces valeurs sont les moyennes sur dix expérien
es.total de la 
arte dépend des paramètres 
hoisis pour 
es fon
tions de nettoyage. Ces paramètresn'ont toutefois pas d'in�uen
e sur la qualité de l'estimation de la position et de la 
artographie.Nous avons don
 gardé 
es paramètres 
onstants pour toutes les expérien
es reportées.
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tempsFig. 6.10: Évolution de la proportion de n÷uds re
onnus grâ
e à l'a
tivité de la 
arte parrapport au nombre total de n÷uds re
onnus au 
ours du temps lors de la 
artographie del'environnement de la �gure 6.6. Ces valeurs sont les moyennes sur dix expérien
es.Notre modèle utilise une heuristique pour déterminer si la distribution des a
tivités représentede manière 
orre
te ou non la position du robot (
f. paragraphe 5.3.6). Dans le 
as où 
ettereprésentation est 
orre
te, le n÷ud 
ourant est re
onnu grâ
e à l'a
tivité. Dans le 
as 
ontraire,il est re
onnu ou 
réé à la position déterminée grâ
e à l'odométrie depuis le dernier pas de temps.La �gure 6.10 montre que la proportion du nombre de n÷uds re
onnus en utilisant l'a
tivité dela 
arte par rapport au nombre total de n÷uds re
onnus augmente rapidement et se stabilise
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ent. Cette proportion est don
 nettement en faveur de lare
onnaissan
e par l'a
tivité, 
e qui montre que l'estimation de l'a
tivité qui réalise la lo
alisationglobale est pertinente et que la 
arte 
onstruite permet rapidement une estimation 
orre
te de laposition par 
ette a
tivité. La re
onnaissan
e des n÷uds par simple suivi de position, en utilisantleur position et l'odométrie, devient don
 rapidement marginale.
Environnement 
artographié t=50 t=700

t=750 t=900 t=5000Fig. 6.11: Évolution de la 
arte lors de la 
artographie d'un environnement 
y
lique (voirle texte pour les détails).La �gure 6.11 montre l'utilité de la pro
édure permettant d'assurer la 
ohéren
e de la 
artedans un environnement 
y
lique. Sous l'e�et des erreurs de l'odométrie, l'environnement au tempst = 700 
ontient deux bran
hes 
orrespondant au 
ouloir de gau
he qui ne sont pas alignées etdon
 ne 
orrespondent pas 
orre
tement à l'environnement. Au temps t = 750, le 
ouloir 
or-respondant a été 
omplètement exploré et les deux bran
hes ont été rejointes, sans toutefoisfusionner 
omplètement, 
e qui 
onduit à une représentation légèrement fausse de l'environne-ment. Au temps t = 900, après d'autres passages dans 
e 
ouloir, les erreurs de 
artographieont été réduites grâ
e aux nouvelles données idiothétiques ajoutées à la 
arte. La dire
tion du
ouloir de gau
he est 
ependant légèrement biaisée. Le pro
essus permet �nalement d'obtenirune 
arte pré
ise de l'environnement, ave
 des dire
tions des 
ouloirs 
orre
tement estimées(temps t = 5000).La �gure 6.12 montre les informations mémorisées dans un des n÷uds de la 
arte 
orrespon-dant à la zone qui entoure le point A (
f. �gure 6.6). Nous pouvons 
onstater que l'informationvisuelle mémorisée 
orrespond 
orre
tement à l'environnement, ave
 des murs noirs dans la plu-
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Fig. 6.12: Représentation des données mémorisées dans un n÷ud de la zone entourant lepoint A (
f. �gure 6.6). La ligne brisée joint les points déte
tés au moyen des sonars. Nouspouvons 
onstater l'e�et des ré�exions des sonars dont l'angle d'in
iden
e sur les murs estde 45 degrés. Ces ré�exions 
onduisent à une surestimation de la distan
e des obsta
les.Le 
er
le intérieur montre le niveau de gris de l'environnement pour toutes les dire
tionsréparties autour du robot. L'épaisseur du 
er
le extérieur indique le nombre de per
eptionse�e
tuées dans 
haque dire
tion. I
i, 
ette épaisseur est 
onstante 
ar une 
améra panora-mique est utilisée.part des dire
tions autour du robot, et les portes 
laires de part et d'autre du robot. Nous
onstatons, de plus, l'e�et des ré�exions des sonars sur les valeurs des distan
es mémoriséesqui ne 
orrespondent pas exa
tement à la 
on�guration lo
ale des obsta
les dans l'environne-ment. Les valeurs des sonars ayant un angle d'in
iden
e de quarante-
inq degrés sont en e�etsurestimées. Cette mauvaise estimation n'est toutefois pas problématique pour notre système denavigation, 
ar elle est 
ara
téristique de la position. Elle est don
 intégrée dans la 
arte par lepro
essus de 
artographie.Notre système de 
artographie n'a pas pour but de 
onstruire une 
arte métrique pré
isede l'environnement. Toutefois, 
omme les positions relatives de 
ha
un des n÷uds et les valeursmesurées par les sonars du robot à 
es positions sont mémorisées, il est possible d'utiliser 
esdonnées pour avoir une idée de la position des obsta
les. La �gure 6.13 montre une telle re-
onstru
tion. Elle est obtenue en traçant un point à partir de la position de 
ha
un des n÷udsà la distan
e et dans la dire
tion 
orrespondant aux valeurs mémorisées des sonars. Le nuagede points obtenu reproduit de manière 
orre
te la stru
ture de l'environnement, 
e qui prouveque les valeurs mémorisées dans la 
arte 
orrespondent de manière relativement pré
ise à l'en-vironnement 
artographié. La pré
ision de la re
onstru
tion obtenue est 
ependant faible et nereproduit que les obsta
les de grande taille 
omme les murs.En�n, la �gure 6.14 montre des exemples de distribution d'a
tivité des n÷uds de la 
arte.Nous pouvons 
onstater que l'information de position fournie par les données allothétiques peutêtre très ambiguë et 
orrespondre de manière 
orre
te à une proportion importante de n÷uds del'environnement. Toutefois, le pro
essus d'intégration des données idiothétiques et allothétiquespermet de 
al
uler une distribution d'a
tivité beau
oup plus pré
ise qui 
orrespond bien à laposition réelle du robot.
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Fig. 6.13: Exemple de re
onstru
tion de la stru
ture de l'environnement à partir des infor-mations mémorisées dans la 
arte. Les valeurs des sonars mémorisées dans 
haque n÷udsont utilisées pour tra
er un point à la distan
e 
orrespondante du n÷ud. L'environnementpossédant essentiellement des murs selon deux dire
tions, seuls les sonars perpendi
ulaires à
es deux dire
tions sont utilisés. Les sonars formant des angles de 45 degrés ave
 
es dire
-tion, et qui ne renvoient pas des valeurs 
orrespondant à des obsta
les réels (
f. �gure 6.12),ne sont pas utilisés.Relo
alisationPour démontrer les 
apa
ités de lo
alisation globale de notre système de navigation, nousavons utilisé notre simulateur pour dépla
er passivement le robot du point B au point C, 
e quiimplique que 
e dépla
ement ne se re�ète pas dans l'odométrie. Le système de lo
alisation et de
artographie 
ontinue de fon
tionner sans modi�
ations. La �gure 6.15 montre l'é
art entre laposition réelle du robot et la position estimée par notre système de lo
alisation. Seuls quelquespas de temps sont né
essaires au système pour se re
aler sur la position réelle du robot. Celadémontre la 
apa
ité de notre modèle à e�e
tuer une lo
alisation globale lorsque l'estimationinitiale de la position est fausse. De plus, 
ette lo
alisation globale est e�e
tuée sans mettrele système de navigation dans un mode parti
ulier, mais en 
ontinuant la 
artographie. Celadémontre la 
apa
ité de notre système à e�e
tuer de manière intégrée la 
artographie et lalo
alisation globale.Dépla
ement vers un butEn�n, nous avons utilisé notre système de plani�
ation pour diriger le robot vers le point C(
f. �gure 6.6), depuis di�érentes positions de l'environnement. La �gure 6.16 montre la dire
tionasso
iée à 
ha
un des n÷uds de la 
arte. La �gure 6.17 montre les di�érentes traje
toires obtenues.Le but est atteint rapidement depuis tout point de l'environnement, sauf dans quelques 
as où
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Position B Position C

A
tivité A
tivité

Similarité des données sonars Similarité des données sonars

Similarité des données visuelles Similarité des données visuellesFig. 6.14: Exemples d'a
tivité au sein de la 
arte de la �gure 6.7 pour les positions Bet C (
f. �gure 6.6). Les données provenant des sonars et de la 
améra fournissent uneestimation très impré
ise de la position du robot. Toutefois, leur intégration permet d'avoirune estimation de bonne qualité, l'a
tivité étant 
on
entrée sur quelques n÷uds seulement.
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Erreur par rapport
au diamètre du robot

tempsFig. 6.15: Erreur d'estimation de la position après un dépla
ement passif du robot du pointB au point C (
f. �gure 6.6). Le système de lo
alisation retrouve la position 
orre
te du roboten environ sept pas de temps. Cette 
ourbe représente la moyenne sur dix expérien
es.

Fig. 6.16: Dire
tion asso
iée à 
ha
un des n÷uds de la 
arte pour atteindre le point C (
f.�gure 6.6). Chaque point indique la position d'un n÷ud. Chaque ligne partant d'un pointindique la dire
tion à prendre au point 
orrespondant pour rejoindre le but.
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alisation impré
ise entraîne de légers détours. Ces détours, toutefois, n'empê
hent pasle robot d'atteindre le but 
ar le système de lo
alisation fon
tionne en permanen
e. Durant lapériode de temps où 
es erreurs surviennent, les informations a
quises permettent de retrouverune estimation 
orre
te de la position et d'atteindre �nalement le but.
But

1

2

3

Blocage temporaireFig. 6.17: Trois exemples de traje
toires e�e
tuées par le robot en utilisant les dire
tionsreprésentées �gure 6.16, pour trois points de départ di�érents. Les dépla
ements du robotsont quelquefois temporairement bloqués, mais �nissent par reprendre pour atteindre le but.Nous avons également réalisé des tests de la pro
édure permettant de reprendre la plani-�
ation en 
as de problèmes d'exé
ution de la politique 
al
ulée. Pour 
ela, nous avons reprisl'environnement de la �gure 6.11 dans lequel nous avons ajouté un obsta
le bloquant le passagedu robot. La �gure 6.18 montre un exemple de traje
toire obtenue dans de telles 
ir
onstan
es.La politique initiale guidait le robot sur un 
hemin passant par l'obsta
le in
onnu. Après avoir étébloqué pendant trois pas de temps fa
e à 
et obsta
le, la pro
édure véri�ant l'exé
ution 
orre
tedu plan a été a
tivée pour supprimer les n÷uds de 
ette zone du pro
essus de plani�
ation. Aprèsune nouvelle plani�
ation, la politique obtenue entraîne le robot sur le 
hemin passant par le basde l'environnement pour �nalement atteindre le but. En d'autres termes, le robot a été 
apabled'e�e
tuer un détour - une 
apa
ité qui est à la base de l'invention par Tolman [Tolman, 1948℄de la métaphore de la 
arte 
ognitive appliquée au rat et à l'homme.6.2.2 Utilisation d'une 
améra dire
tionnellePerforman
e des méthodes de 
hoix de la dire
tion pour la lo
alisationA�n de 
omparer les di�érentes stratégies de séle
tion de la dire
tion des 
apteurs dire
tion-nels dé
rites dans le paragraphe 5.7, nous avons e�e
tué des expérien
es de relo
alisation ave

ha
une de 
es stratégies. Pour 
ela, nous avons utilisé une 
arte 
omplète de l'environnementobtenue ave
 une 
améra panoramique, a�n de supprimer les e�ets de l'in
omplétude de la 
artesur l'estimation de la position. L'utilisation de l'environnement pré
édent pour e�e
tuer 
es 
om-paraisons montre 
ependant que les di�érentes stratégies de séle
tion de la dire
tion de la 
améra
onduisent à des résultats très similaires. Cela est dû au fait que, dans 
e 
as, l'information la
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But

Départ

Obstacle imprévu

Fig. 6.18: Un exemple de reprise de la plani�
ation suite à un blo
age du robot par unobsta
le imprévu. La traje
toire initiale entre le point de départ et le but devait passer parla zone 
ontenant l'obsta
le in
onnu. Après avoir déte
té un problème dans l'exé
ution duplan, le système de plani�
ation permet de plani�er une traje
toire évitant 
ette zone. Lerobot utilise alors le 
hemin passant par le bas de l'environnement pour atteindre son but.
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onjon
tion des informations re-
ueillies par les sonars et les données idiothétiques, plut�t que les informations re
ueillies par lavision. Pour limiter de tels e�ets, nous avons utilisé un environnement en forme d'arène danslequel les informations des sonars sont inutilisables la plupart du temps (
f. �gure 6.19).
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Fig. 6.19: Environnement utilisé pour 
omparer les di�érentes stratégies de séle
tion de ladire
tion. Cet environnement permet de réduire la dépendan
e du système de 
artographieaux données des sonars et de privilégier les données visuelles. La partie droite de la �guremontre la 
arte utilisée ainsi que la distribution initiale de probabilité asso
iée à la position A.Au sein de 
et environnement, nous avons dépla
é passivement le robot de la position Aà 
ha
une des position 1 à 10, en le dirigeant à 
haque fois vers le 
entre de l'environnement.Cha
une de 
es positions se trouve à la même distan
e du point A, 
orrespondant à 8 fois lediamètre du robot. Après 
e dépla
ement, le robot est dirigé en ligne droite vers le 
entre a�nqu'il ne ren
ontre pas les bords de l'arène qui lui permettraient de se lo
aliser fa
ilement. Cetteméthode de dépla
ement permet également de supprimer l'e�et de l'algorithme d'explorationa�n de se 
on
entrer sur l'e�et de l'information apportée par la vision. Pour 
ha
un de 
esdépla
ements, nous avons mesuré la distan
e entre la position réelle et la position estimée durobot, en utilisant les di�érentes pro
édures de relo
alisation.La �gure 6.20 montre des exemples d'a
tivités et de similarités des n÷uds de la 
arte ave
 lesdonnées allothétiques 
ourantes obtenues ave
 la vision panoramique et la vision dire
tionnelle.Ces similarités montrent bien les e�ets de l'in
omplétude de l'information dé
oulant de l'utilisa-tion de la vision dire
tionnelle. La similarité dans 
e 
as est en e�et moins 
on
entrée autour d'unpoint et 
onduit à une surestimation de la 
rédibilité d'une grande partie de l'environnement.La �gure 6.21 montre les é
arts obtenus en utilisant une séle
tion aléatoire de la dire
tion,par 
omparaison ave
 une vision panoramique, ainsi que les é
arts obtenus en n'utilisant au
uneinformation visuelle. Cette �gure montre que, 
onformément à l'intuition, la pré
ision atteinte par
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es en simulation 127Vision Panoramique Vision dire
tionnelle

A
tivité A
tivité

Similarité des données sonars Similarité des données sonars

Similarité des données visuelles Similarité des données visuellesFig. 6.20: Exemples d'a
tivités au sein de la 
arte de la �gure 6.19 en utilisant la visionpanoramique et dire
tionnelle. Les données provenant des sonars ne fournissent au
une in-formation de position loin des murs de l'environnement. Les données visuelles fournissentune information relativement pré
ise dans le 
as panoramique, mais très partielle dans le
as dire
tionnel.
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tempsFig. 6.21: Erreur de l'estimation de position pour la tâ
he de relo
alisation ave
 di�é-rentes utilisations de la vision. Ces erreurs, données en rapport à la taille du robot, sontles moyennes sur dix expérien
es.la lo
alisation ave
 une séle
tion aléatoire de la dire
tion est moins bonne que lors de l'utilisationd'une vision panoramique, mais meilleure que la stratégie n'utilisant au
une information visuelle.La pré
ision obtenue, même en utilisant une 
améra panoramique, n'est toutefois pas très élevée.Cela démontre que les informations des sonars sont 
ru
iales pour une lo
alisation pré
ise.La relo
alisation est e�e
tuée très rapidement, en deux pas de temps, en utilisant la vi-sion panoramique. L'utilisation d'une dire
tion aléatoire permet une relo
alisation moins pré
iseen environ trois pas de temps. L'utilisation du système sans au
une vision permet égalementd'obtenir une estimation relativement 
orre
te de la position après huit pas de temps. Cetteperforman
e peut paraître 
ontre-intuitive puisque le système n'utilise ni information visuelle,ni information provenant de la per
eption d'obsta
les pour estimer la position. Les informationsallothétiques sont don
 
onstantes pour toutes les positions visitées par le robot. Cela s'expliquepar le fait qu'il existe peu de positions dans la 
arte qui soient 
ompatibles ave
 un dépla
ementen ligne droite durant huit pas de temps sans per
evoir d'obsta
les. L'utilisation des donnéesidiothétiques et la 
onstan
e des données sonars permet don
 de retrouver 
es positions.La �gure 6.22 
ompare les performan
es des stratégies MaxNbrPer
eption etMaxGainEntropie de séle
tion de la dire
tion (voir paragraphe 5.7). La stratégieMaxNbrPer
eption, qui séle
tionne la dire
tion dans laquelle les per
eptions sont les plusdi�érentes, se 
omporte mieux que la stratégie aléatoire en obtenant une meilleure pré
isionplus rapidement. Elle est moins performante que l'utilisation d'une 
améra panoramiquependant les trois premiers pas de temps, mais est presque aussi e�
a
e par la suite. Lastratégie MaxGainEntropie est, pour sa part, aussi e�
a
e que la 
améra panoramique, et 
edès le premier pas de temps. L'in
omplétude de l'information visuelle est don
 
omplètement
ompensée par 
ette stratégie.
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Fig. 6.22: Erreur de l'estimation de position pour la tâ
he de relo
alisation ave
 di�é-rentes utilisations de la vision. Ces erreurs, données en rapport à la taille du robot, sontles moyennes sur dix expérien
es.Pour la seule tâ
he de lo
alisation, les stratégies de séle
tion de la dire
tion se 
omportentdon
 de manière intuitive. Ainsi, la re
her
he de la dire
tion apportant le plus grand gain d'entro-pie est la plus e�
a
e, suivie de la stratégie 
her
hant une dire
tion dans laquelle les per
eptionssont le plus variables, suivi en�n de la stratégie de séle
tion aléatoire. Toutefois, 
es résultats sebasent sur une 
arte 
omplète de l'environnement et risquent de se 
omporter de manière moinssatisfaisante pour la 
artographie ave
 une 
améra dire
tionnelle.CartographieNous avons don
 testé l'aptitude de notre modèle à 
artographier un environnement ave
 une
améra dire
tionnelle en utilisant 
es di�érentes stratégies. Dans 
e but, nous avons de nouveauutilisé l'environnement de la �gure 6.6.L'utilisation d'une stratégie sans vision ne permet pas la 
onstru
tion �able de 
artes del'environnement. En e�et, les erreurs de lo
alisation qui surviennent entraînent des erreurs detopologie et 
onduisent à des 
artes lo
alement in
orre
tes (
f. �gure 6.23). Nous avons don
utilisé pour les 
omparaisons une stratégie de 
hoix aléatoire de la dire
tion de la 
améra. Cettestratégie permet de 
onstruire une 
arte 
orre
te de l'environnement 
onsidéré, mais ave
 denombreuses erreurs de lo
alisation temporaires. Ces erreurs se traduisent par une moins bonnepré
ision globale de l'estimation de la position et une plus grande varian
e lorsque nous e�e
tuonsla moyenne sur plusieurs essais (
f. �gure 6.24).La 
arte obtenue ave
 une 
améra dire
tionnelle est évidemment partielle. La �gure 6.25montre un exemple de données allothétiques mémorisées dans un n÷ud.La �gure 6.26 montre les erreurs de positionnement obtenues ave
 la stratégieMaxGainEntropie. Cette stratégie, qui s'était révélée la meilleure sur la tâ
he de relo
alisation
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Fig. 6.23: Exemple de 
arte de l'environnement de la �gure 6.6 
réée sans utilisation de lavision. Certaines parties de 
ette 
arte, par exemple l'espa
e ouvert au 
entre de la 
arte,sont 
orre
tes, mais des erreurs de lo
alisation ont 
onduit à la 
réation de portions de 
artene 
orrespondant pas à l'environnement.
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Erreur par rapport
au diamètre du robot

temps / 50Fig. 6.24: Erreur de l'estimation de position pour la tâ
he de 
artographie ave
 une visionpanoramique et une séle
tion aléatoire de la dire
tion. Ces erreurs sont les moyennes surdix expérien
es. Chaque unité de l'axe des abs
isses 
orrespond à 
inquante pas de temps.
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Fig. 6.25: Représentation des données mémorisées dans un n÷ud pro
he du point A (
f.�gure 6.6) en utilisant une 
améra dire
tionnelle. La ligne brisée joint les points déte
tésau moyen des sonars. Le 
er
le intérieur montre le niveau de gris de l'environnement pourtoutes les dire
tions réparties autour du robot. Une ligne �ne indique une absen
e de don-nées. L'épaisseur du 
er
le extérieur indique le nombre de per
eptions e�e
tuées dans 
haquedire
tion.
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Fig. 6.26: Erreur de l'estimation de position pour la tâ
he de 
artographie ave
 la stratégie deséle
tion de la dire
tion MaxGainEntropie. Cette stratégie se 
omporte de manière similaireà la séle
tion aléatoire de la dire
tion. Ces erreurs sont les moyennes sur dix expérien
es.Chaque unité de l'axe des abs
isses 
orrespond à 
inquante pas de temps.
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 une 
arte 
omplète, produit i
i des résultats similaires à la séle
tion aléatoire de la dire
tion.Cette perte d'e�
a
ité semble due essentiellement à l'in
omplétude de la 
arte. En e�et, 
ettestratégie séle
tionne la dire
tion dans laquelle la per
eption fournira une estimation de la posi-tion la moins ambiguë. Dans le 
as d'une 
arte 
omplète, les 
rédibilités relatives des di�érentsn÷uds de la 
arte seront 
orre
tement estimées pour toutes les dire
tions. Cela permet une es-timation 
orre
te de l'apport des di�érentes dire
tions à l'estimation de la position et 
onduit àune dis
rimination 
orre
te des di�érents n÷uds. Il en résulte don
 une estimation 
orre
te de laposition. Dans le 
as d'une 
arte in
omplète, les 
rédibilités relatives des di�érents n÷uds seronttrès mal estimées dans les dire
tions pour lesquelles pas ou peu d'informations sont disponibles.Mais 
ette mauvaise estimation pourra 
onduire à une distribution d'a
tivités moins ambiguë,et la dire
tion 
orrespondante pourra don
 être séle
tionnée par la stratégie. Cela 
onduit alorsà une estimation moins ambiguë, mais fausse, de la position. Ce phénomène semble relativement
ourant et 
onduit don
 à une estimation de la position de mauvaise qualité.
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Fig. 6.27: Erreur de l'estimation de position pour la tâ
he de 
artographie ave
 la stratégiede séle
tion de la dire
tion MaxNbrPer
eption. Cette stratégie se 
omporte, elle aussi, demanière similaire à la séle
tion aléatoire de la dire
tion. Ces erreurs sont les moyennes surdix expérien
es. Chaque unité de l'axe des abs
isses 
orrespond à 
inquante pas de temps.La stratégie MaxNbrPer
eption donne, elle aussi, des résultats similaires à la séle
tion aléa-toire de la dire
tion sur la tâ
he de 
artographie (
f. �gure 6.27). Cette stratégie, qui étaitrelativement e�
a
e pour la seule tâ
he de relo
alisation est don
, 
omme la stratégie pré
é-dente, fortement perturbée par une 
arte partielle de l'environnement. Cela s'explique en
orepar le fait que 
ette stratégie ne gère pas l'in
omplétude des informations visuelles et peut don
séle
tionner une dire
tion qui fournit a priori beau
oup d'information pour la lo
alisation, maisqui ne donne pas une estimation 
orre
te des 
rédibilités des di�érents n÷uds.Pour pallier 
es problèmes d'in
omplétude de l'information, nous avons don
 utilisé la stra-tégie MaxDonnees qui séle
tionne simplement la dire
tion dans laquelle le plus d'information est
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temps / 50Fig. 6.28: Erreur de l'estimation de position pour la tâ
he de 
artographie ave
 la stratégiede séle
tion de la dire
tion MaxDonnees. Cette stratégie simple fournit de meilleurs résultatsque les stratégies pré
édentes. Ces erreurs sont les moyennes sur dix expérien
es. Chaqueunité de l'axe des abs
isses 
orrespond à 
inquante pas de temps.disponible (
f. �gure 6.28). Cette stratégie s'est révélée plus performante que les deux stratégiespré
édentes, ave
 des performan
es pro
hes de l'utilisation de la vision panoramique. Cela montreque, dans notre modèle, la 
omplétude de l'information, et don
 la �abilité de l'estimation dela 
rédibilité de 
haque n÷ud, prime sur toute autre 
onsidération. Ce résultat indique que lesvaleurs que nous utilisons pour rempla
er les informations manquantes (la moyenne des infor-mations présentes, 
f. paragraphe 5.3.4) introduisent un biais dans l'estimation de la position.La stratégie MaxDonnees, qui minimise le nombre d'informations manquantes, permet don
 deréduire 
e biais et permet ainsi une meilleure estimation de la position.Pour la 
artographie, il est don
 préférable de privilégier 
ette 
omplétude, plut�t que ladis
rimination que pourrait apporter une information visuelle. En pratique, 
omme nous sou-haitons permettre à notre robot de 
artographier son environnement et d'estimer globalementsa position simultanément et de façon la plus pré
ise possible, nous utiliserons don
 la stratégieMaxDonnees. Notons que 
ette stratégie est la plus simple de toutes 
elles mises en ÷uvre 
ar ellene tient pas 
ompte des données parti
ulières disponibles dans l'environnement, mais seulementde la 
omplétude de 
es données.6.3 Expérien
es sur un robot réelNous avons également testé notre système de navigation sur un robot réel. Ne disposant pasd'un système de per
eption panoramique, nous avons utilisé une 
améra dire
tionnelle 
ontr�léepar la stratégie qui s'est révélée la meilleure en simulation pour la 
artographie. Nous avons don
utilisé la stratégie MaxDonnees .
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Fig. 6.29: Plan du bâtiment dans lequel notre robot a été testé. La zone 
artographiée par lerobot a été volontairement restreinte pour des problèmes de temps.Nous avons testé notre robot dans les 
ouloirs de nos lo
aux, dans la zone représentée parle plan d'ar
hite
te de la �gure 6.29. Pour des problèmes de temps, nous avons volontairementrestreint la zone explorée par le robot en lui faisant faire un demi-tour 
haque fois qu'il atteignaitla limite de la zone représentée sur 
e plan. En e�et, le 
omportement du robot est relativementlent 
ar il doit s'arrêter à 
haque phase d'estimation de la position a�n de permettre à la 
amérad'atteindre la dire
tion qui a été 
hoisie par le système de navigation. Ainsi arrêter le robot,tourner la 
améra puis redémarrer le robot prend environ sept à huit se
ondes à 
haque étape.Les 
al
uls requis par le système de navigation, pour leur part, ne demandent que quelquesdixièmes de se
onde à 
haque étape.La �gure 6.30 montre l'une des 
artes obtenue, en surimpression ave
 le plan d'ar
hite
te del'environnement. Cette �gure permet de 
onstater que la stru
ture globale de la 
arte est 
orre
teet 
orrespond bien à l'environnement. Certains n÷uds ont 
ependant une position estimée quise trouve dans des piè
es que le robot n'a pas explorées. Ces n÷uds sont le résultat d'erreurs de
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alisation temporaires qui ont 
onduit à des ajouts de n÷uds erronés dans la 
arte. Ces erreursn'ont toutefois pas de 
onséquen
es à long terme sur la 
artographie 
ar la position 
orre
te �nitpar être retrouvée par le système de lo
alisation globale.
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E

Fig. 6.30: Un exemple de 
arte 
réée par notre robot dans l'environnement de la �gure 6.29.Nous ne disposons pas sur le robot réel de référen
e absolue de position qui nous permetted'estimer la qualité de notre modèle. Nous pouvons toutefois 
omparer les positions estimées parnotre modèle aux positions estimées par l'odométrie brute du robot (
f. �gure 6.31). Le trajet durobot estimé par notre modèle semble plus pro
he du trajet réel que le trajet mesuré par l'odomé-trie. En e�et 
e dernier relève une traje
toire qui traverse les murs de l'environnement, alors quel'estimation de notre modèle reste dans les espa
es ouverts et reproduit 
orre
tement la stru
-
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Trajectoire relevée par l’odométrie Trajectoire estimée par notre systèmeFig. 6.31: Un exemple de traje
toire relevée par l'odométrie du robot et par notre systèmede navigation durant la 
artographie. L'estimation fournie par notre système semble pluspro
he de la traje
toire réelle du robot.ture de l'environnement. Cela permet de véri�er que les données allothétiques sont 
orre
tementutilisées pour re
aler l'estimation idiothétique de la position.
Position A Position B Position D Position EFig. 6.32: Trois exemples de données allothétiques mémorisées au sein de la 
arte de la�gure 6.30 pour les positions A, B, D et E de la �gure 6.29.La �gure 6.32 montre des exemples de données allothétiques enregistrées en di�érentes po-sitions de l'environnement. Nous pouvons 
onstater que les données provenant des sonars 
or-respondent de manière relativement 
orre
te à la stru
ture lo
ale de l'environnement, en repro-duisant approximativement la forme et la dire
tion des 
ouloirs. La mauvaise estimation desdistan
es pour les dire
tions non perpendi
ulaires aux obsta
les est 
on�rmée, mais de manièremoins pronon
ée qu'en simulation. Les données provenant de la 
améra sont, pour leur part,beau
oup plus bruitées qu'en simulation. Il existe di�érentes raisons pour 
ela. La premièreest la plus grande variabilité des 
ouleurs de l'environnement, d'une part au niveau des murseux-mêmes - qui étaient simplement noir ou blan
 en simulation - et, d'autre part, à 
ause despersonnes se déplaçant dans le laboratoire - alors que l'environnement de simulation était sta-tique. Il est toutefois possible, pour la plupart des n÷uds de la 
arte, de re
onnaître les portes
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hent sur les murs 
lairs (
f. position A, B, et D de la �gure 6.32).Comme on pouvait s'y attendre a priori, la lo
alisation est parfois moins pré
ise sur le robotréel qu'en simulation, 
e qui entraîne l'ajout de données allothétiques à des positions erronéeset 
onduit à une uniformisation des données mémorisées. Ainsi, dans 
ertaines zones qui ont étépeu explorées ou pour lesquelles l'estimation de la position pré
ise s'avère déli
ate, les n÷udspeuvent 
ontenir des données relativement uniformes qui ne 
orrespondent pas à l'environnement(
f. position E de la �gure 6.32).La �gure 6.33 montre des exemples de similarité entre des données perçues par le robot etles données enregistrées dans la 
arte. Les données provenant des sonars permettent de distin-guer assez nettement les deux 
ouloirs, ainsi que l'espa
e ouvert au 
entre de la 
arte, mais nefournissent pas d'information de position très pré
ise. L'information provenant de la vision estégalement relativement dis
riminante pour 
ertaines positions, mais est en général très impré
iseet apporte souvent peu d'information. C'est très 
lairement l'intégration de 
es données et desdonnées idiothétiques qui permet une estimation 
orre
te de la position.En�n, la �gure 6.34 montre une re
onstru
tion de la forme des obsta
les à partir des donnéesmémorisées dans la 
arte. Cette re
onstru
tion est relativement pré
ise pour la plupart desrégions de l'environnement. Certaines zones dans lesquelles la lo
alisation et la 
artographie ontété moins e�
a
es peuvent 
ependant être identi�ées. Par exemple, les zones 1 et 2 
orrespondentà des zones dans lesquelles le bruit des valeurs mémorisées pour les sonars est parti
ulièrementélevé. Dans la zone 1, 
ela est dû au début d'un 
ouloir, au bord de la zone ouverte (entre leszones 1 et 2) dans laquelle l'estimation de la position est di�
ile. Ainsi, en arrivant dans la zone1 l'estimation de la position est peu pré
ise et 
onduit à un ajout de données erronées. La zone 2
orrespond à une zone de l'environnement dans laquelle un mur isolé au 
entre de l'espa
e ouvertproduit un fort bruit sur les valeurs des sonars. Ce bruit 
onduit à une mauvaise représentationde la zone entourant 
e mur.6.3.2 Relo
alisationNous avons également testé la 
apa
ité de notre modèle à retrouver la position du robot aprèsun dépla
ement passif d'un point de l'environnement à un autre.Nous avons e�e
tué une première expérien
e en déplaçant le robot du point A au point B (
f.�gure 6.29). Nous avons e�e
tué dix essais en utilisant le système de navigation durant dix-huitpas de temps pour estimer la position du robot. Sur 
es dix essais, neuf ont permis de retrouverla position 
orre
te du robot après environ dix pas de temps. L'évolution moyenne de l'erreurlors de 
es neuf essais est représentée sur la �gure 6.35. On 
onstate sur 
ette �gure que 
etteerreur augmente systématiquement entre les pas de temps 2 et 7. Cela est dû à l'existen
e d'uneposition très similaire au point B près du point C. La position estimée du robot passe ainsi deA aux alentours de C entre les pas de temps 2 et 7, avant d'être 
orre
tement estimée près de Baprès dix pas de temps. Lors du dixième essai qui n'a pas été pris en 
ompte, la position estiméedu robot est restée près de la position C pendant les dix-huit pas de temps.
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tivité Similarité des données sonars Similarité des données visuelles

Position DA
tivité Similarité des données sonars Similarité des données visuelles

Fig. 6.33: Exemples d'a
tivités au sein d'une partie de la 
arte de la �gure 6.30. Les donnéesprovenant des sonars permettent de distinguer les deux 
ouloirs de l'environnement, tandisque les données provenant de la vision sont beau
oup plus bruitées. Cependant, l'intégrationdes deux types de données fournit une estimation relativement pré
ise de la position.
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Fig. 6.34: Re
onstru
tion des obsta
les de l'environnement à partir des données mémoriséesdans la 
arte de la �gure 6.30.
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tempsFig. 6.35: Évolution de l'erreur de positionnement après que le robot ait été dépla
é passi-vement du point A au point B (
f. �gure 6.29). La position de référen
e utilisée est mesuréegrâ
e à l'odométrie à partir de la position dans laquelle le robot a été passivement dépla
é.Ces résultats sont les moyennes sur 9 expérien
es.
Toutefois, l'e�
a
ité du pro
essus de relo
alisation dépend des positions 
on
ernées. Il estpar exemple peu e�
a
e si la position initiale et la position �nale du dépla
ement se trouventdans le même 
ouloir. Dans 
e 
as, en e�et, les informations apportées par les sonars ne varientpas et seule la vision permet de retrouver la position 
orre
te. La raison prin
ipale de la di�
ultéde relo
alisation dans 
e 
as est la faiblesse de l'information apportée par la vision, qui n'est passu�samment dis
riminante pour retrouver la position du robot. La relo
alisation est rapidemente�e
tuée lorsque le robot sort du 
ouloir et lorsque les données des sonars lui apportent uneinformation nouvelle.La pro
édure d'exploration utilisée par notre modèle montre des limitations dans de tellessituations. En e�et, notre pro
édure d'exploration est une pro
édure lo
ale qui a tendan
e àlimiter les dépla
ements du robot a�n d'éviter qu'il ne s'éloigne trop de la zone 
artographiée.Dans le 
as de relo
alisation évoqué, où il est né
essaire de sortir du 
ouloir pour pouvoir estimer
orre
tement sa position, 
ette pro
édure présente l'in
onvénient d'empê
her le robot de sortirrapidement du 
ouloir et interdit don
 une relo
alisation rapide. La solution temporairementadoptée pour résoudre 
e problème est d'assigner un but au robot en dehors du 
ouloir 
on
erné,a�n de fa
iliter une relo
alisation rapide. Toutefois, il serait intéressant d'implémenter des pro
é-dures de navigation a
tive qui permettraient de 
hoisir le dépla
ement du robot de façon à assurerune estimation e�
a
e de la position. Nous reviendrons sur 
ette suggestion dans le pro
hain
hapitre.



6.3. Expérien
es sur un robot réel 1416.3.3 Dépla
ement vers un butEn�n, nous avons utilisé notre système de navigation pour plani�er des dépla
ements dansl'environnement. Nous avons pour 
ela e�e
tué dix essais, depuis di�érentes positions de l'envi-ronnement a�n d'atteindre un but situé devant une porte, au milieu d'un 
ouloir. La �gure 6.36montre trois exemples de traje
toires obtenues.
But1

2

3

Détours de la trajectoire 3Fig. 6.36: Trois exemples de traje
toires mesurées par l'odométrie sur le robot réel en utili-sant la 
arte de la �gure 6.30. Les traje
toires 1 et 2 permettent d'atteindre le but dire
tement,ave
 un pré
ision d'environ 50 
m. La traje
toire 3 permet d'atteindre le but ave
 la mêmepré
ision, mais après des détours dûs à une mauvaise estimation de la position au bout du
ouloir.Sur 
es dix essais, un n'a pas permis de rejoindre dire
tement le but à 
ause d'une mauvaiseestimation de la position. Les pro
édures permettant la reprise de la plani�
ation n'ont paspermis, dans 
e 
as, de sortir le robot d'un 
oin dans lequel il était bloqué. A�n d'atteindrenéanmoins le but dans 
e 
as, nous avons asso
ié un autre but au robot le guidant vers unezone où la lo
alisation est relativement e�
a
e. Nous lui avons ensuite de nouveau donné le butinitial qu'il a alors atteint sans problèmes. Une telle pro
édure pourrait être implémentée sousla forme d'une pro
édure navigation a
tive qui guiderait le robot pour une lo
alisation e�
a
e.Nous reviendrons sur 
es méthodes dans le pro
hain 
hapitre.Les neuf autres essais ont, par 
ontre, permis de rejoindre le but, soit dire
tement dans 5 
as,soit après dé
len
hement de la pro
édure de détour et une ou plusieurs replani�
ations dans les4 autres 
as. La pré
ision �nale obtenue en moyenne sur 
es neuf essais 
orrespond à la taille durobot, soit 50 
m. Au
un de 
es essais ne s'est a
hevé à moins de 80 
m du but.Ces résultats montrent don
 que notre système de navigation permet la 
onstru
tion 
orre
ted'une 
arte de l'environnement en utilisant un robot réel. Il permet également d'estimer la posi-
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ette 
arte et de rejoindre de manière �able des buts qui lui sont assignés dansl'environnement.



Chapitre 7Dis
ussion
7.1 Comparaison ave
 des modèles existantsA�n de montrer les apports de notre système de navigation, nous allons le 
omparer à deuxsystèmes réalisant simultanément la 
artographie et la lo
alisation dont nous nous sommes ins-pirés. Le premier modèle est 
elui d'Arléo et Gerstner [Arleo and Gerstner, 2000℄, un modèlebiomimétique qui s'inspire des stru
tures présentes dans l'hippo
ampe du rat. Le se
ond modèleest 
elui de Thrun et al. [Thrun et al., 2000℄ qui utilise un modèle markovien pour la lo
alisationet e�e
tue simultanément une 
artographie �en-ligne�.7.1.1 Modèle d'Arléo et Gerstner

3. Carte

2. Position estimée par 
     intégration de chemin

1. Catégorisation des données
     allothétiques

Recalage

Données idiothétiques Données allothétiques

Données soumises au perceptual aliasing

Position unique

x

y

x

y

Position unique

Fig. 7.1: Stru
ture fon
tionnelle du modèle d'Arléo et Gerstner (voir le texte pour les expli-
ations).Le modèle d'Arléo et Gerstner est 
omposé de trois modules distin
ts, 
ha
un 
ontenant ungroupe de neurones di�érent (
f. �gure 7.1). Le premier module reçoit en entrée les données143
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ussionallothétiques et permet de les 
atégoriser. Comme dans notre modèle, au
un modèle métriquen'est asso
ié à 
es données. Chaque neurone est a
tivé lorsque les données allothétiques 
a-ra
téristiques d'un lieu donné sont présentes en entrée. Comme l'environnement est soumis auper
eptual aliasing, l'a
tivation de 
ertains neurones peut 
orrespondre à plusieurs positions dansl'environnement et 
ette partie ne su�t don
 pas pour estimer la position de l'animat de manièrenon ambiguë.Le se
ond module permet de représenter la position de l'animat en utilisant les donnéesidiothétiques. Pour 
ela, 
ha
un des neurones de 
e module est asso
ié à une position dansun espa
e métrique à deux dimensions. La position de l'animat est dé�nie par un point dans
et espa
e métrique, dont la position est mise à jour par intégration des données idiothétiques.L'a
tivité de 
ha
un des neurones est une fon
tion dé
roissante de la distan
e de sa position àla position de l'animat et le résultat d'ensemble est une �bulle d'a
tivité�, 
entrée autour de laposition de l'animat. Il ne faut pas 
onfondre l'a
tivité de 
es neurones, qui est fon
tion de ladistan
e entre la position asso
iée au neurone et la position de l'animat, ave
 l'a
tivité des n÷udsde notre modèle qui représente la probabilité que l'animat se trouve à 
ette position. Dans lemodèle d'Arléo et Gerstner, 
ette bulle d'a
tivité représente la position de manière unique aumoyen d'un 
odage par population de ve
teurs, et ne représente pas plusieurs hypothèses deposition. L'estimation de position fournie par 
e module n'est pas liée à l'environnement par lesdonnées allothétiques.Ce lien est réalisé par le troisième module, 
ontenant la 
arte proprement dite de l'environne-ment. Chaque neurone de 
e module est 
onne
té à des neurones des deux modules pré
édents etson a
tivité dépend de l'a
tivité des neurones auxquels il est 
onne
té. Ainsi les neurones a
tivésdans 
e module seront 
eux qui 
orrespondent à la fois aux données allothétiques et à la position
ourante estimée par les données idiothétiques. Cha
un des neurones de 
e module permet don
de relier une position donnée dans l'environnement aux données allothétiques disponibles à 
etteposition. L'a
tivité globale obtenue permet de dé�nir la position de l'animat de manière nonambiguë par une bulle d'a
tivité 
entrée autour de 
ette position.De plus, le modèle d'Arléo et Gerstner permet de re
aler l'estimation idiothétique de laposition en fon
tion des données allothétiques, lors de l'introdu
tion de l'animat dans son envi-ronnement, ou lorsque la qualité de 
ette estimation devient trop faible. Il repose pour 
ela surdes positions de l'environnement qui sont uniques du point de vue allothétique et qui permettentdon
 d'estimer la position sans l'apport des données idiothétiques. Pour déte
ter 
es positions,l'a
tivité des neurones de la 
arte est 
al
ulée en fon
tion des seules données allothétiques. Lors-qu'une telle position est atteinte, 
'est-à-dire lorsque l'a
tivation des neurones du premier modulene 
orrespond qu'à une seule position de l'environnement, l'a
tivité des neurones de la 
arte prendla forme d'une �bulle d'a
tivité� 
entrée autour d'un point. Cette a
tivité est alors transféréedans le deuxième module du modèle et sert de nouvelle estimation de la position2.2La méthode de 
alibration implémentée dans le modèle utilise en fait l'a
tivation des neurones du premiermodule a�n de re
aler 
ette position. Or 
es neurones ne sont pas asso
iés à une position de l'environnement.La position est don
 
al
ulée par un dispositif externe au modèle qui permet d'estimer la position 
orrespondant
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 des modèles existants 145La di�éren
e essentielle entre le modèle d'Arléo et Gerstner et le n�tre est l'utilisation, dansleur 
as, d'une hypothèse unique de position. La position du robot est ainsi estimée par lesdonnées idiothétiques dans une partie du modèle séparée de la 
arte en elle-même. Cette positionest représentée sous forme d'un point unique. Le modèle d'Arléo et Gerstner réalise don
 un suivide position. L'estimation initiale de 
ette position est fournie par le pro
essus de re
alage quenous avons dé
rit et utilise des positions de l'environnement uniques du point de vue allothétique.Cette pro
édure 
orrespond à une lo
alisation globale n'utilisant que les données allothétiques(
f. 
hapitre 2).
Carte

Données idiothétiques Données allothétiques

Positions multiples

Fig. 7.2: S
héma fon
tionnel de notre modèle (voir le texte pour les expli
ations).Notre modèle, en revan
he, réalise une lo
alisation globale utilisant à la fois les donnéesallothétiques et idiothétiques. Il ne dépend don
 pas d'une position unique du point de vue allo-thétique pour estimer globalement sa position, mais 
apitalise à la pla
e sur des séquen
es uniquesde per
eptions et de dépla
ements. Ainsi notre modèle pourra fon
tionner dans un environne-ment dans lequel toutes les situations allothétiques 
orrespondent à au moins deux positionsdi�érentes de l'environnement, du moment que des suites de per
eptions et de dépla
ementsuniques existent.Pour réaliser 
ette lo
alisation globale, notre modèle utilise plusieurs hypothèses de positionqui ne sont pas représentées dans une partie séparée de la 
arte, 
omme dans le modèle d'Arléo etGerstner, mais intégrées au sein de 
ette 
arte. Les données idiothétiques sont don
 utilisées di-re
tement dans la 
arte pour mettre à jour 
es di�érentes hypothèses en parallèle (
f. �gure 7.2).La partie réalisant la 
atégorisation des données allothétiques n'est pas non plus présente ex-pli
itement dans notre modèle. Les données allothétiques sont en e�et utilisées dire
tement ausein de la 
arte pour être 
omparées ave
 les données mémorisées dans les di�érents n÷uds.Dans le modèle d'Arléo et Gerstner, 
ette 
omparaison est réalisée dans une partie séparée dela 
arte mais 
ette di�éren
e ne semble pas avoir de 
onséquen
es importantes sur les 
apa
itésrespe
tives des modèles.En 
onséquen
e de 
es di�éren
es de fon
tionnement et de stru
ture, la pro
édure de re
alageaux neurones de 
e premier module. L'information requise est toutefois présente dans le modèle au niveau dutroisième module représentant la 
arte, qui permet d'asso
ier des données allothétiques et une position. Commeles auteurs le mentionnent, 
ette 
arte peut don
 être utilisée pour la 
alibration 
omme nous le dé
rivons i
i,sans utilisation d'une méthode externe au modèle.



146 Chapitre 7. Dis
ussionde la position est inutile dans notre modèle. Elle est rempla
ée par le re
alage 
ontinu qui estréalisé par l'estimation des 
rédibilités relatives des di�érentes hypothèses de position. Notremodèle gagne ainsi la possibilité de fon
tionner dans des environnements pour lesquels au
uneposition n'est unique du point de vue allothétique.Notre modèle est don
 potentiellement plus performant pour l'estimation et le re
alage de laposition. Toutefois, le modèle d'Arléo et Gerstner est biologiquement plausible, 
e qui n'est pasle 
as du n�tre 
ar il ne 
her
he pas à reproduire les stru
tures et les �ux de données existantdans le 
erveau des rats. Par exemple, notre modèle mémorise dans 
haque n÷ud les donnéesallothétiques disponibles au lieu 
orrespondant dans l'environnement alors que le modèle d'Ar-léo et Gerstner utilise les poids des synapses qui déterminent l'a
tivité de 
haque neurone pourmémoriser 
ette information. La fon
tion réalisée est don
 la même dans les deux 
as, mais nousnous sommes a�ran
his des 
ontraintes de plausibilité biologique. La 
apa
ité de lo
alisationthéoriquement plus limitée de leur modèle est don
 plus en a

ord ave
 les 
onnaissan
es biolo-giques a
tuelles sur les mé
anismes de navigation du rat. De plus, 
ette limitation de la 
apa
itéde lo
alisation semble 
ompensée 
hez le rat par la puissan
e de per
eption. En e�et, les posi-tions di�érentes stri
tement identiques pour le rat du point de vue allothétique semblent assezrares. Notre modèle gagne en intérêt lors de l'utilisation sur des robot mobiles aux 
apa
ités deper
eption plus limitées et don
 beau
oup plus soumis au per
eptual aliasing.7.1.2 Modèle de Thrun et al.
Environnement réel

Zone de recouvrement

a. Données mémorisées

b. Carte OptimiséeFig. 7.3: Type de 
arte utilisée par le modèle de Thrun et al. Des données re
ueillies par untélémètre laser sont mémorisées, ainsi que les dépla
ements du robot entre les per
eptions(Partie a). L'utilisation de données allothétiques utilisant un modèle métrique et se re
ou-vrant permet par la suite d'optimiser la 
arte pour assurer la 
ohéren
e des données (Partieb, voir le texte pour les détails).Le modèle de Thrun et al. est un modèle purement robotique qui permet de 
onstruire�en-ligne� une 
arte métrique de l'environnement tout en utilisant une méthode de lo
alisation



7.1. Comparaison ave
 des modèles existants 147globale. La méthode de 
artographie utilisée permet le retour en arrière lorsque la fermeture de
y
les dans l'environnement apporte de l'information sur les positions passées du robot. Pour
ela, la 
arte utilisée mémorise les données allothétiques et idiothétiques de manière disso
iées (
f.paragraphe 3.3.1). Dans l'implémentation de 
es auteurs, des ensembles de points obtenus grâ
eà un télémètre laser ayant un modèle métrique asso
ié, ainsi que la position depuis laquelle 
espoints ont été obtenus, sont enregistrés. Les di�érentes positions de per
eption sont su�sammentrappro
hées pour que deux ensembles de points 
onsé
utifs se re
ouvrent partiellement, 
e quipermet d'utiliser les données allothétiques et le modèle métrique asso
ié, en plus de l'odométrie,pour estimer le dépla
ement du robot (
f. paragraphe 1.3.2 et �gure 7.3).
Environnement réel

Zone cartographiée
Carte Topologique

Zone cartographiée
Carte Métrique

D

A B C

Fig. 7.4: L'utilisation d'une 
arte métrique et d'un modèle métrique asso
ié aux 
apteurspermet de 
artographier une zone de l'environnement plus grande que la zone physiquementexplorée par le robot. Dans 
et exemple, si les informations re
ueillies aux positions A, B etC sont utilisées, une 
arte métrique 
ontiendra la position D, tandis qu'une 
arte topologiquene la 
ontiendra pas. La zone 
artographiée 
orrespond de plus à la zone au sein de laquelleil est possible d'utiliser une méthode de lo
alisation globale.La position du robot est estimée en utilisant une méthode de lo
alisation markovienne re-présentant la probabilité de présen
e du robot de manière 
ontinue sur l'espa
e 
ouvert parla 
arte. La 
rédibilité relative des di�érentes positions possibles en fon
tion des données allo-thétiques peut être fa
ilement estimée dans 
e modèle grâ
e à l'utilisation du modèle métriqueasso
ié aux données allothétiques. Ce modèle métrique permet en e�et d'avoir à tout moment une
arte 
ouvrant une partie de l'environnement plus grande que 
elle dans laquelle le robot s'estphysiquement dépla
é (
f. �gure 7.4). Cette garantie que le robot se trouve dans une zone 
ar-tographiée, et don
 dans laquelle la lo
alisation globale fon
tionne, permet d'utiliser la méthodede lo
alisation markovienne dans tous les 
as.Au 
ontraire, notre modèle n'utilise pas de modèle métrique des 
apteurs et par 
onséquent lalo
alisation globale ne fon
tionne que dans la zone de l'environnement qui a déjà été physiquement
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ussionexplorée. Il faut don
, au 
ours de la 
artographie, estimer si le robot se trouve ou non dans unezone de l'environnement 
ouverte par la 
arte. Dans notre modèle, une heuristique est utiliséepour réaliser 
ette estimation et utiliser la lo
alisation globale si le robot se trouve dans la zone
ouverte par la 
arte, ou le suivi de position dans le 
as 
ontraire.Le modèle de Thrun et al. 
artographie son environnement en ajoutant 
haque nouvel en-semble de points perçu asso
ié à la position la plus probable du robot au moment de la per
eption.Cette opération 
orrespond à une phase de simple 
artographie in
rémentale, ave
 l'apport d'uneestimation robuste de la position grâ
e à la méthode markovienne. Une méthode permettant unretour sur les modi�
ations passées est de plus utilisée lorsqu'un 
y
le est déte
té dans l'environ-nement. Pour 
ela, l'erreur de positionnement déte
tée lors de la fermeture du 
y
le est propagéeave
 une amplitude dé
roissante tout le long du 
y
le (
f. �gure 3.9). Les positions des di�érentesparties de la 
arte sont ensuite optimisées a�n de permettre une 
ohéren
e maximale de la 
arteautour du 
y
le. Dans 
e modèle, la 
ohéren
e de la 
arte est dé�nie de manière di�érente de la
ohéren
e dans notre modèle. En e�et, elle est mesurée en fon
tion du re
ouvrement des donnéesallothétiques entre deux positions su

essives, 
e qui n'est possible que grâ
e à l'utilisation d'unmodèle métrique pour le 
apteur. Ainsi une 
arte sera 
ohérente lorsque tous les ensembles depoints ayant une partie 
ommune seront identiques sur 
ette partie 
ommune.Cette méthode de répartition de l'erreur le long du 
y
le et de maintien de la 
ohéren
efon
tionne de manière similaire à la méthode utilisée dans notre modèle. Toutefois, le modèle deThrun et al. béné�
ie de l'apport du modèle métrique des données allothétiques qui permet dedé�nir la 
ohéren
e de la 
arte en fon
tion du re
ouvrement des données allothétiques, et nonen fon
tion des seules données idiothétiques 
omme 
'est le 
as dans notre modèle. L'utilisationde 
apteurs très pré
is que sont les télémètres laser permet ainsi d'obtenir une 
arte plus pré
iseque dans notre modèle.Notre modèle présente don
 des fon
tionnalités très similaires à 
elui de Thrun et al. En e�et,il permet une estimation de la position utilisant une méthode markovienne et ajoute les donnéesperçues à la position 
ourante la plus probable du robot. Lors de la fermeture d'un 
y
le non 
o-hérent, les positions des di�érents n÷uds appartenant au 
y
le sont optimisées pour tenir 
omptede 
ette 
ontrainte. Ces méthodes permettent ainsi d'obtenir une 
artographie �en-ligne�. Lesdi�éren
es prin
ipales entre nos modèles proviennent de l'utilisation, dans notre 
as, d'une 
artetopologique et de 
apteurs beau
oup moins pré
is sans modèle métrique. La réalisation de tellesfon
tionnalités au sein de 
artes topologiques n'a, à notre 
onnaissan
e, été réalisée dans au
unmodèle utilisant des PDMPO asso
iés à des 
artes topologiques, tous 
es modèles utilisant desméthodes de 
artographie �hors-ligne� [Cassandra et al., 1996, Hertzberg and Kir
hner, 1996,Shatkay and Kaelbling, 1997, Simmons and Koenig, 1995, Theo
harous et al., 2001℄. La raisonde l'inexisten
e de tels modèles semble être la di�
ulté de déterminer si le modèle a
tuel de l'en-vironnement 
ontient ou non la position 
ourante du robot. Cette détermination est relativementsimple lorsqu'on utilise une 
arte métrique, grâ
e à la 
ouverture très 
omplète qui est faite del'environnement, mais s'avère plus 
omplexe pour une 
arte topologique.



7.2. Bilan 149Cette utilisation de 
apteurs sans modèles métriques oblige notre modèle à explorer de ma-nière beau
oup plus exhaustive l'environnement et 
onduit à une estimation de la position moinspré
ise tant que la 
arte de l'environnement n'est pas 
omplète. En revan
he, notre modèle est
apable d'utiliser les informations de tous les types de 
apteurs, in
luant 
eux ne pouvant pasêtre asso
iés à un modèle métrique. Il est ainsi possible de répertorier dans notre 
arte des infor-mations non métriques, telles que les 
ouleurs ou la température de l'environnement, en plus de lasimple position des obsta
les. L'utilisation des 
apteurs est également beau
oup plus simple quedans le modèle de Thrun et al. 
ar le modèle probabiliste qui leur est asso
ié prend simplementen 
ompte la similarité de deux per
eptions. Le modèle probabiliste utilisé par Thrun et al. estrelativement 
omplexe 
ar il utilise le modèle métrique asso
ié au 
apteur et est spé
i�quementadapté au type de 
apteur utilisé.7.1.3 RésuméLes apports de notre modèle peuvent don
 être vus sous deux aspe
ts di�érents. Il peut ene�et être présenté 
omme ajoutant une 
apa
ité de lo
alisation globale à des systèmes 
lassi-quement utilisés pour modéliser le fon
tionnement du 
erveau des rats pour la navigation. Detels systèmes utilisent en e�et des 
artes topologiques et des 
apteurs allothétiques sans modèlesmétrique, 
omme le fait notre modèle. Dans le même temps, notre modèle permet une lo
alisa-tion globale par
e qu'il s'inspire de méthodes existant par ailleurs en robotique mobile. Notremodèle présente ainsi une stru
ture plus simple en utilisant une seule méthode de lo
alisation,sans avoir re
ours à une méthode de suivi de position qui né
essite d'être régulièrement re
aléepour garder sa 
ohéren
e ave
 l'environnement. Notre modèle peut également fon
tionner dansdes environnements plus 
omplexes, 
'est-à-dire soumis à un plus fort per
eptual aliasing.D'un autre point de vue, notre modèle peut être présenté 
omme une adaptation à l'utilisationd'une 
arte topologique et de 
apteurs sans modèles métriques de systèmes de robotique 
lassiqueutilisant des modèles markoviens. Comme 
ertaines de 
es réalisations, notre modèle permet, ene�et, une estimation globale de la position et une 
artographie simultanée. Le gain obtenu estl'utilisation possible de 
apteurs plus variés, ainsi qu'une mise en ÷uvre plus simple de 
haque
apteur qui ne né
essite plus d'être intégré dans un 
adre de référen
e unique via un modèlemétrique. Il faut noter que, à notre 
onnaissan
e, au
un système de navigation markovien utilisantdes 
artes topologiques ne permet de réaliser une 
artographie �en-ligne�. Seuls 
ertains modèlesbasés sur des 
arte métriques, 
omme 
elui de Thrun et al., le permettent et reposent pour 
elafortement sur le modèle métrique asso
ié aux 
apteurs.7.2 BilanD'un point de vue général, notre système assure don
 une grande autonomie au robot utilisé.En e�et, les phases de lo
alisation, 
artographie et relo
alisation en 
as d'erreur d'estimationde la position sont totalement intégrées et ne demandent au
une intervention extérieure. La



150 Chapitre 7. Dis
ussionlo
alisation obtenue est de plus une lo
alisation globale, qui ne requiert au
une estimation initialede la position. Notre modèle peut également fon
tionner dans des environnements soumis à untrès fort per
eptual aliasing, allant jusqu'à des environnements dans lesquels au
une positionn'est unique du point de vue des 
apa
ités per
eptives du robot.Cette autonomie est obtenue en utilisant des 
apteurs relativement simples, qui ne demandentpas de mise en ÷uvre 
omplexe. En e�et, les valeurs mesurées par les sonars sont dire
tementutilisées, sans modèle métrique et sans modélisation pré
ise du bruit auquel 
es 
apteurs sontsoumis. De même, les images obtenues par la 
améra sont simplement sous-é
hantillonnées, sansau
un algorithme 
omplexe de traitement d'image. Cette simpli
ité 
onduit à un fort per
eptualaliasing qui est 
ompensé par la méthode de lo
alisation utilisée.La pré
ision de la lo
alisation obtenue permet de piloter le robot de manière su�sammentpré
ise pour un grand nombre de tâ
hes. L'erreur dans l'estimation de la position est, en e�et,de l'ordre du diamètre du robot, soit environ 
inquante 
entimètres. Cette pré
ision permet aurobot, par exemple, de rejoindre une piè
e dans un environnement de bureau dont les portes et les
ouloirs sont en moyenne plus larges que 
ette erreur. Cette pré
ision ne permet évidemment pasde réaliser des tâ
hes telles que la prise d'un objet, mais permet de guider le robot à proximitéd'un objet où une pro
édure lo
ale permettra le positionnement pré
is par rapport à l'objetre
her
hé.Nous avons démontré l'e�
a
ité des méthodes de per
eption a
tives que nous avons utiliséesdans le 
as où une 
arte 
omplète de l'environnement est disponible. La méthode la plus e�
a
edans 
e 
adre se révèle être 
elle qui maximise le gain d'entropie sur la distribution de probabilitéreprésentant la position. Cette méthode séle
tionne la dire
tion 
onduisant potentiellement àla plus faible ambiguïté de l'estimation de la position. Ce résultat est 
onforme aux attentesthéoriques 
ar 
ette méthode est 
elle qui prend le mieux en 
ompte la situation 
ourante pourséle
tionner la dire
tion de per
eption.Cependant, nous avons également montré que pour le problème de 
artographie et de lo
alisa-tion simultanée, les pro
édures de per
eption a
tive les plus e�
a
es sont 
elles qui privilégient la
omplétude de l'information, au lieu de sa 
apa
ité de dis
rimination. Dans 
e 
adre, la méthodemaximisant le gain d'entropie 
onduit à des performan
es similaires à une séle
tion aléatoire dela dire
tion. La méthode privilégiant la 
omplétude de l'information permet par 
ontre d'obtenirune pré
ision pro
he de 
elle que permettrait l'utilisation d'un 
apteur panoramique.La limitation prin
ipale de notre système de navigation est la né
essité de disposer d'uneestimation relativement 
orre
te de la dire
tion absolue. Cette estimation doit don
 être fourniepar un 
apteur �able pour que le robot soit 
omplètement autonome, indépendamment de l'en-vironnement. Toutefois, 
es 
apteurs sont soit très onéreux3, soit fon
tionnent très mal dans desenvironnements intérieurs4. La solution a
tuelle, qui utilise un re
alage périodique de l'estima-tion de la dire
tion fournie par l'odométrie, présente l'in
onvénient de restreindre l'autonomie3C'est, par exemple, le 
as des gyros
opes de bonne qualité4C'est le 
as des 
ompas magnétiques
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ar sa dire
tion, mesurée par un dispositif externe doit lui être 
ommuniquée régulière-ment. Ce re
alage pourrait toutefois être modi�é pour fon
tionner sans intervention extérieure,ni aménagements de l'environnement.Un autre in
onvénient de notre système est la né
essité d'une exploration exhaustive del'environnement pour obtenir une 
arte 
omplète. Cette exploration est beau
oup plus longueque l'exploration typiquement né
essaire pour obtenir une 
arte métrique 
omplète du mêmeenvironnement ave
 les modèles de 
artographie métrique 
lassiques. Ce problème est en
orea

entué dans le 
as de l'utilisation de 
apteurs dire
tionnels. Dans le 
as de l'utilisation de
apteurs panoramiques, en e�et, l'exploration de l'environnement ne requiert qu'un passage en
ha
un des lieux à représenter. Dans le 
as des 
apteurs dire
tionnels, il faut plusieurs passagespour obtenir une représentation 
omplète d'un lieu.Notre système de lo
alisation montre de plus 
ertaines limites sur un robot réel. En e�et,la relo
alisation lorsque le robot est dépla
é le long d'un même 
ouloir est très déli
ate. Notremodèle ne permet d'estimer 
orre
tement la position que lorsque le robot sort du 
ouloir, 
'est-à-dire lorsque les données omnidire
tionnelles (les données des sonars dans notre 
as) varient. Cesdi�
ultés sont dues prin
ipalement à la 
onjon
tion de l'in
omplétude des données dire
tionnelleset au bruit important enta
hant 
es données.En�n, la méthode de plani�
ation utilisée peut ne pas permettre d'atteindre 
orre
tementle but dans 
ertains 
as. Cette méthode pose notamment des problèmes lorsque des zones del'environnement sont séparées par des obsta
les de faible épaisseur. Dans 
e 
as, en e�et, destraje
toires traversant 
es obsta
les peuvent être plani�ées qui ne permettront évidemment pasd'atteindre dire
tement le but. Cependant, les pro
édures véri�ant l'exé
ution 
orre
te du planpermettent d'atteindre le but dans un tel 
as, au prix d'une traje
toire fortement sous-optimaledont la longueur est très supérieure à la longueur du 
hemin le plus 
ourt.7.3 Perspe
tivesDi�érentes prolongations intéressantes de notre travail sont apparues durant le développementdu modèle présenté dans 
e mémoire. En premier lieu, il serait souhaitable d'in
lure des méthodesd'estimation de la dire
tion et des méthodes de navigation a
tive a�n de renfor
er la 
apa
itéde lo
alisation de notre modèle dans des environnement très symétriques. Les 
artes 
onstruitespar notre modèle sont également un substrat intéressant pour des méthodes de plani�
ation pluse�
a
es que 
elles qui ont été utilisées dans 
e travail. En�n, des similarités de notre modèle ave

ertaines données biologiques peuvent 
onduire à s'interroger sur la signi�
ation des a
tivités des
ellules de lieux 
hez les rats.7.3.1 Estimation de la dire
tionIl serait souhaitable d'ajouter à notre modèle la 
apa
ité d'estimer la dire
tion du robot demanière autonome. Deux méthodes sont a priori utilisables pour 
ela.
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ussionLa première méthode, utilisée par exemple dans le modèle de Simmons et Koenig[Simmons and Koenig, 1995℄ ave
 une 
arte topologique donnée a priori et asso
iée à un PDMPO,serait d'ajouter aux n÷uds de la 
arte une information de dire
tion. Chaque n÷ud représente-rait alors une position et une dire
tion du robot. Cette méthode 
onduit 
ependant à un espa
ede re
her
he beau
oup plus grand et semble relativement 
omplexe à intégrer dans une logiqueutilisant une 
arte topologique irrégulière telle que la n�tre. De plus, 
ette représentation aug-mente en
ore le per
eptual aliasing, du fait que la dire
tion du robot n'est plus donnée par undispositif extérieur. Le niveau de per
eptual aliasing atteint semble di�
ilement 
ompatible ave
une 
onstru
tion �en-ligne� de la 
arte.La se
onde méthode, qui nous semble plus simple à mettre en ÷uvre et plus e�
a
e, 
onsisteà améliorer le re
alage périodique de la dire
tion utilisé pour notre implémentation sur le robotréel. Ainsi, au lieu de fournir une dire
tion de référen
e au système de navigation par un dispositifexterne, il serait plus pertinent que le système 
her
he et mémorise la dire
tion d'un amer distantdepuis une position donnée. La dire
tion de 
et amer lui servirait par la suite de dire
tion deréféren
e lors de son retour à 
ette position. Le système de navigation serait ainsi 
omplètementautonome et n'utiliserait plus de référen
e arti�
ielle de dire
tion.7.3.2 Navigation a
tiveNous nous sommes intéressés dans notre thèse à la per
eption a
tive, 
'est-à-dire au 
hoix desa
tions que l'on peut e�e
tuer ave
 un 
apteur dans le but d'améliorer la 
apa
ité de lo
alisationd'un robot. Les dépla
ements de 
e robot sont, pour leur part, séle
tionnés par une pro
édured'exploration lo
ale dont le but est d'assurer une 
ouverture exhaustive de l'environnement touten évitant qu'il ne s'éloigne trop de la zone 
artographiée.Comme nous l'avons vu dans la se
tion 6.3.2, 
es deux pro
édures peuvent se révéler limitéeslorsque deux zones identiques de grandes tailles existent dans l'environnement. En e�et, si lerobot est dépla
é au sein d'une de 
es zones sans qu'il puisse utiliser le suivi de position, deuxhypothèses de position 
orrespondant à 
es deux zones seront soulevées. La per
eption a
tivene permettra pas de séle
tionner l'une de 
es hypothèses puisque l'environnement est identiquedans les deux 
as. Le 
hoix de l'hypothèse 
orre
te ne pourra don
 se faire qu'en sortant de 
eszones identiques, 
e qui peut être long 
ar les pro
édures d'exploration ont tendan
e à favoriserune exploration lo
ale exhaustive de l'environnement.Pour résoudre 
e type de problème, il serait pertinent de s'intéresser aussi à la navigationa
tive [Fox et al., 1998a℄, 
'est-à-dire au 
hoix d'un dépla
ement qui 
onduirait à une lo
alisationplus pré
ise. Pour 
ela, il est possible d'utiliser la même mesure d'in
ertitude utilisant l'entropieque 
elle utilisée pour la per
eption a
tive. Le problème est alors de trouver le dépla
ement qui
onduira à la distribution de probabilité ayant la plus faible entropie.Cette entreprise est toutefois plus 
omplexe que la simple détermination de la dire
tion d'un
apteur 
ar l'espa
e de re
her
he 
orrespondant est plus grand. De plus, pour être e�
a
e et ré-soudre les problèmes de lo
alisation que nous avons mentionnés, les pro
édures 
orrespondantes
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tives 153devront prendre en 
ompte plusieurs dépla
ements su

essifs du robot a�n de le guider hors dezones identiques de l'environnement. Or le modèle très impré
is que nous utilisons pour l'odo-métrie 
onduit rapidement à une très grande in
ertitude s'il n'est pas utilisé en 
onjon
tion ave
des données allothétiques. Prévoir une distribution de probabilité après plusieurs dépla
ementssu

essifs est don
 déli
at et risque de ne pas être d'une pré
ision su�sante pour séle
tionner undépla
ement pertinent.7.3.3 Plani�
ationNotre modèle utilise une méthode de plani�
ation très simple. Cette méthode peut parfoisse révéler ine�
a
e si l'estimation de la position est in
orre
te et générer des 
omportements
y
liques qui ne 
onduisent pas au but [Cassandra et al., 1996℄. Si de tels 
omportements n'ontjamais été observés dans nos expérien
es, diverses améliorations sus
eptibles de garantir unfon
tionnement 
orre
t dans tous les 
as peuvent être apportées à notre système de plani�
ation.En parti
ulier, il serait utile de ne 
her
her à se diriger vers le but que lorsque l'estimation de laposition du robot est su�samment pré
ise. Dans le 
as où 
ette estimation est jugée peu �able, ilserait préférable d'utiliser une pro
édure de navigation a
tive telle que mentionnée pré
édemmenta�n d'améliorer l'estimation de la position avant de 
her
her à se diriger vers le but. De tellespro
édures permettraient de prendre en 
ompte l'impré
ision de l'estimation de la position demanière plus e�
a
e que nous ne le faisons à l'heure a
tuelle.Un autre axe de re
her
he intéressant serait l'ajout d'informations supplémentaires 
on
er-nant la navigation de l'animat au sein de la 
arte. En e�et, la 
arte que nous utilisons a
tuellementdans notre modèle représente simplement la stru
ture spatiale de l'environnement dans le butde permettre d'atteindre un point quel
onque de l'environnement. Il serait intéressant d'ajou-ter à 
ette 
arte des informations telles que, par exemple, la di�
ulté de traverser 
haque zonede l'environnement. Ainsi, le plan 
al
ulé pourrait entraîner des détours pour éviter des zonesdi�
iles, s'il n'est pas urgent d'atteindre le but, ou pourrait 
onduire à prendre le risque detraverser une zone di�
ile si le temps presse. La prise en 
ompte de tels fa
teurs peut se réaliserde manière très naturelle dans le 
adre du 
al
ul de politique au sein des PDMPO dans lesquelsdes ré
ompenses et des punitions traduisant 
es fa
teurs peuvent être asso
iées aux a
tions etaux états du système. Re
her
her la politique optimale du PDMPO maximisant la ré
ompenseglobale permet alors de tenir 
ompte de tous 
es fa
teurs.Dans le 
as d'un robot ayant plusieurs tâ
hes simultanées à résoudre, il serait égalementintéressant d'ajouter dire
tement à la 
arte des informations sur l'intérêt des di�érents lieux del'environnement vis-à-vis de 
ha
une des tâ
hes du robot. La plani�
ation pourrait ainsi 
her
herdes 
hemins permettant de résoudre au mieux toutes les tâ
hes du robot simultanément. Cet axede re
her
he sera développé au sein du projet Psikharpax qui débute dans notre laboratoire. Ceprojet vise à synthétiser dans un robot 
ertaines des données biologiques 
onnues sur la navigationet la séle
tion de l'a
tion 
hez le rat. La séle
tion de l'a
tion est le problème 
onsistant à 
hoisirà 
haque instant quelle a
tion exé
uter en fon
tion de la situation 
ourante et de motivations
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on
ernant di�érentes tâ
hes 
ontradi
toires à résoudre. Au niveau de la navigation, une stratégiede séle
tion de l'a
tion e�
a
e devra don
 plani�er des dépla
ements rejoignant les positionspermettant de résoudre les di�érentes tâ
hes.Ave
 notre modèle a
tuel, la position à atteindre doit être déterminée par un pro
essusextérieur et la 
arte peut alors être utilisée pour rejoindre dire
tement 
ette position. Cettestratégie permettrait de résoudre su

essivement les di�érentes tâ
hes. Toutefois, en intégrantles di�érents buts possibles à la 
arte, il deviendrait possible de réaliser, en plus, des 
ompromis etde générer des traje
toires permettant de résoudre les di�érentes tâ
hes simultanément. Prenonsl'exemple d'un rat arti�
iel ayant très faim et peu soif : notre modèle a
tuel permettrait de lediriger dire
tement vers une sour
e de nourriture en ignorant la soif, puis de le diriger vers unesour
e de boisson. Mais, dans le 
as où le 
hemin dire
t vers la nourriture passe près d'une sour
ede boisson, il serait plus e�
a
e d'e�e
tuer un léger détour pour boire avant d'aller manger. Untel 
ompromis pourra être réalisé en intégrant les di�érents buts dire
tement à la 
arte, puisqu'ildeviendra alors possible de plani�er des traje
toires sous la 
ontrainte que les di�érentes tâ
hessoient résolues simultanément.7.3.4 Fon
tionnement des systèmes biologiquesNotre modèle asso
ie une a
tivité à 
haque n÷ud de la 
arte, 
omme le font les systèmesde navigation biologiquement plausibles, sans 
her
her pour autant à reproduire les stru
turesfon
tionnelles existant 
hez le rat. Toutefois, l'idée que l'a
tivité des n÷uds représente une proba-bilité de présen
e du robot à la position 
orrespondante trouve 
ertains é
hos dans la littératurebiologique.En premier lieu, l'a
tivité d'un groupe de neurones semble pouvoir représenter une distri-bution de probabilité 
omplète sur les valeurs d'une variable [Zemel et al., 1997℄. En e�et, demanière 
lassique, les méthodes telles que le 
odage par population de ve
teur supposent quel'a
tivité d'un groupe de neurones représente une valeur unique d'une variable. Or, les modèlesde navigation biologiquement plausibles utilisent en général une telle méthode de 
odage parpopulation de ve
teurs et supposent don
 que l'a
tivité des 
ellules de lieux représente une posi-tion unique. Cela revient à faire l'hypothèse que le rat réalise un suivi de position. Si on supposeque l'a
tivité des 
ellules de lieux représente une distribution de probabilité sur les positionspossibles, et non une position unique, il est possible de 
on
evoir que le 
erveau des rats réaliseune fon
tion de lo
alisation globale similaire à 
elle réalisée par notre modèle.D'autre part, Zhang et al. [Zhang et al., 1998℄ montrent que la re
onstru
tion de la positiond'un rat à partir de l'a
tivité enregistrée de ses 
ellules de lieux est beau
oup plus pré
ise si onutilise une méthode probabiliste que si on utilise une méthode faisant appel à des fon
tions debase. Parmi 
es dernières méthodes se trouvent notamment le 
odage par population de ve
teurs
lassiquement utilisé dans les modèles biomimétiques. Les méthodes probabilistes, pour leurpart, asso
ient à 
haque 
ellule de lieu une probabilité de présen
e sur les di�érentes positionsde l'environnement. La position du rat est estimée en utilisant la loi de Bayes qui permet de
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onstruire, à partir de l'a
tivité des 
ellules de lieu, une distribution de probabilité sur l'ensembledes positions possibles du rat. La position la plus probable obtenue se révèle alors plus pré
iseque la position obtenue par les méthodes utilisant des fon
tions de base. L'arti
le de Zhang et al.montre également que 
es mé
anismes de re
onstru
tion probabilistes peuvent être implémentéssous forme de réseau de neurones et suggère don
 qu'ils puissent être utilisés par le rat.Ces di�érents indi
es en faveur de l'utilisation d'une méthode de lo
alisation probabiliste 
hezle rat ne permettent 
ependant absolument pas de rejeter l'idée 
ommunément admise que le ratréalise un simple suivi de position. Néanmoins, l'étude du fon
tionnement d'un modèle tel quele n�tre pourrait amener à imaginer des expérien
es sur le rat permettant de faire avan
er 
ettequestion. Tester 
es hypothèses reste toutefois problématique 
ar les enregistrements de 
ellulesde lieu demandent, à l'heure a
tuelle, d'e�e
tuer une mesure moyenne sur un temps relativementlong. Une telle 
ontrainte empê
he l'observation des phénomènes transitoires qui permettraientde distinguer une appro
he 
lassique de suivi de position d'une appro
he probabiliste telle quela n�tre. En e�et, le rat possédant de très bonnes 
apa
ités de navigation, les situations danslesquelles il aurait une estimation ambiguë de la position semblent devoir être de très 
ourtedurée. Les méthodes de mesure en moyenne utilisées rendent di�
ile de mesurer si, durant 
ette
ourte durée, une seule ou 
ha
une des di�érentes positions possibles sont représentées par les
ellules de lieu.7.3.5 Intégration dans un système de navigation plus généralNous avons mentionné dans l'introdu
tion que les stratégies de navigation par 
artes nereprésentent qu'une partie des stratégies de navigation existantes. De telles stratégies sont trèsutiles lorsque l'on 
her
he à rejoindre un but lointain dans l'environnement, mais peuvent êtremoins e�
a
es qu'une simple stratégie de guidage vers un but lorsque 
elui-
i est pro
he et visible.Ainsi, il serait intéressant d'intégrer notre modèle dans un système de navigation plus général,pouvant mettre en ÷uvre di�érentes stratégies de navigation suivant le 
ontexte, et permettantde renfor
er en
ore la robustesse de la tâ
he de navigation.Notre modèle se prête très bien à 
ette intégration. Il peut en parti
ulier être utilisé pourdiriger le robot vers un but lointain et invisible, puis être rempla
é par une stratégie de guidagepermettant d'atteindre pré
isément le but. Lorsque 
ette se
onde stratégie peut être mise en÷uvre, notre modèle peut simplement re
evoir passivement les informations servant à 
artogra-phier l'environnement et à estimer la position du robot. Cette estimation 
ontinue de la position,qui est à l'÷uvre quelle que soit la tâ
he du robot ou sa stratégie de dépla
ement, permet ainsià tout moment d'utiliser notre modèle pour atteindre un but dans l'environnement. Cette inté-gration ave
 d'autre stratégies de navigation pourrait également être réalisée dans le 
adre duprojet Psikharpax (
f. paragraphe 7.3.3).
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Con
lusionEn résumé, nous avons développé un système de navigation pour un robot autonome basé surune 
arte de l'environnement permettant de résoudre simultanément les problèmes de 
artogra-phie et de lo
alisation. Nous avons utilisé un mode de représentation de l'espa
e 
lassiquementutilisée pour modéliser les 
apa
ités de navigation du rat. Pour exploiter 
ette représentation,nous avons utilisé une méthode de lo
alisation globale inspirée de modèles probabilistes utilisésen robotique 
lassique. Pour 
e faire, nous avons résolu les problèmes d'in
omplétude de l'infor-mation qui limitent traditionnellement 
es appro
hes pour la 
artographie. De plus, notre modèleutilise des stratégies de per
eption a
tives qui permettent de 
hoisir dans quelle dire
tion orienterles 
apteurs du robot dans le but d'améliorer l'estimation de sa position.Notre modèle permet don
 de 
onstruire une 
arte de l'environnement, tout en estimant demanière robuste la position du robot. Il permet notamment de retrouver rapidement 
ette positionlorsque 
e robot est dépla
é de manière passive dans son environnement. La 
arte obtenue peutêtre simultanément utilisée pour plani�er des dépla
ements vers un but arbitraire. L'exé
utiondu plan est 
ontr�lé en permanen
e a�n de véri�er son exé
ution 
orre
te et le plan peut êtrerepris en 
as de problème pour plani�er un détour vers le but.Notre modèle présente 
ertaines limitations lorsqu'il est utilisé sur un robot réel, essentiel-lement dues au bruit important auquel sont soumis les 
apteurs que nous utilisons. Le fortper
eptual aliasing engendré par 
e bruit entraîne, en e�et, des di�
ultés d'estimation de la po-sition dans 
ertaines zones de l'environnement. Ces problèmes seraient 
ertainement résolus parla mise en pla
e de pro
édures de navigation a
tives qui permettraient de rejoindre des zonesdans lesquelles l'estimation de la position fon
tionnerait de manière 
orre
te.En�n, notre modèle fournit une base solide pour la mise au point de méthodes de plani�
ationqui permettent, par exemple, la gestion de di�érents buts simultanés ou l'intégration de pénalitéspour la traversée de 
ertaines zones de l'environnement. Il suggère également quelques hypothèsesnouvelles sur les 
apa
ités de lo
alisation dont font preuve les rats.
157
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Annexe AParamètres de notre modèleNous résumons dans 
ette annexe les valeurs des di�érents paramètres de notre modèle. Cesparamètres ont été utilisés sans modi�
ations pour toutes les expérien
es dé
rites dans 
e rapport.Diamètre du robot : 500 mmSeuil_Lo
alisation : 500 mmNombre de pas de temps passé pris en 
ompte : 5 pas de tempsSeuil_Varian
e : 106 mm2Seuil_Re
onnaissan
e : 100 mmSeuil_Mise_A_Jour : 1000 mmSeuil_Temps_Oubli : 2000 pas de tempsSeuil_Visites_Oubli : 5 visitesNombre_Connexions_Max : 5 
onnexionsSeuil_Exploration : 4 noeudsSeuil_Planifi
ation : 800 mm

159



160 Annexe A. Paramètres de notre modèle



Bibliographie[A
tivMedia, 1999℄ A
tivMedia (1999). Pioneer 2 Mobile Robot. Saphira Manual.[Aloimonos, 1993℄ Aloimonos, Y. (1993). A
tive Per
eption. LEA.[Arkin, 1989℄ Arkin, R. (1989). Towards the uni�
ation of navigational planning and rea
tive
ontrol. In Pro
eedings of the AAAI Spring Symposium on Robot Navigation, pages 1�5.[Arléo, 2000℄ Arléo, A. (2000). Spatial Learning and Navigation in Neuro-Mimeti
 Systems. PhDthesis, E
ole Polyte
hnique Fédérale de Lausanne.[Arleo et al., 1999℄ Arleo, A., del R. Millán, J., and Floreano, D. (1999). E�
ient learning ofvariable-resolution 
ognitive maps for autonomous indoor navigation. In IEEE Transa
tionson Roboti
s and Automation, volume 15, pages 990�1000.[Arleo and Gerstner, 2000℄ Arleo, A. and Gerstner, W. (2000). Spatial 
ognition and neuro-mimeti
 navigation : A model of hippo
ampal pla
e 
ell a
tivity. Biologi
al Cyberneti
s, Spe
ialIssue on Navigation in Biologi
al and Arti�
ial Systems, 83 :287�299.[Arsenio and Ribeiro, 1998℄ Arsenio, A. and Ribeiro, M. I. (1998). Absolute lo
alization of mo-bile robots using natural landmarks. In Pro
eedings of the International Conferen
e on Ele
-troni
s, Cir
uits and Systems.[Aya
he and Faugeras, 1989℄ Aya
he, N. and Faugeras, O. (1989). Maintaning representations ofthe environment of a mobile robot. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation, 5(6) :804� 819.[Ba
helder and Waxman, 1994℄ Ba
helder, I. A. and Waxman, A. M. (1994). Mobile robot vi-sual mapping and lo
alization : A view-based neuro
omputational ar
hite
ture that emulateshippo
ampal pla
e learning. Neural Networks, 7(6/7) :1083�1099.[Ba
helder and Waxman, 1995℄ Ba
helder, I. A. and Waxman, A. M. (1995). A view-basedneuro
omputational system for relational map-making and navigation in visual environments.Roboti
s and Autonomous Systems, 16 :267�298.[Balakrishnan et al., 1999℄ Balakrishnan, K., Bousquet, O., and Honavar, V. (1999). Spatiallearning and lo
alization in rodents : A 
omputation model of the hippo
ampus and its impli-
ations for mobile robots. Adaptive Behavior, 7(2) :173�216.[Betke and Gurvits, 1994℄ Betke, M. and Gurvits, K. (1994). Mobile robot lo
alization usinglandmarks. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Roboti
s and Automation(ICRA-94), volume 2, pages 135�142. 161



162 Bibliographie[Boley et al., 1996℄ Boley, D., Steinmetz, E., and Sutherland, K. (1996). Robot lo
alizationfrom landmarks using re
ursive total least squares. In Pro
eedings of the IEEE InternationalConferen
e on Roboti
s and Automation (ICRA-96), volume 4, pages 1381�1386.[Borghi and Brugali, 1995℄ Borghi, G. and Brugali, D. (1995). Autonomous map learning for amulti-sensor mobile robot using diktiometri
 representation and negotiation me
hanism. InPro
eedings of the International Conferen
e on Advan
ed Roboti
s (ICAR-95).[Braitenberg, 1984℄ Braitenberg, V. (1984). Vehi
les. MIT Press, Cambridge MA.[Brooks, 1991℄ Brooks, R. A. (1991). Intelligen
e without representation. Arti�
ial Intelligen
e,(47) :139�159.[Buhmann et al., 1995℄ Buhmann, J., Burgard, W., Cremers, A. B., Fox, D., Hofmann, T.,S
hneider, F., Strikos, J., and Thrun, S. (1995). The mobile robot rhino. AI Magazine,16(1).[Burgard et al., 1998℄ Burgard, W., Cremers, A. B., Fox, D., Hähnel, D., Lakemeyer, G., S
hulz,D., Steiner, W., and Thrun, S. (1998). The intera
tive museum tour-guide robot. In Pro
eedingsof the Fifteenth National Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI-98). The MIT Press.[Burgard et al., 1996℄ Burgard, W., Fox, D., Hennig, D., and S
hmidt, T. (1996). Estimatingthe absolute position of a mobile robot using position probability grids. In Pro
eedings of theThirteenth National Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI-96), pages 896�901.[Burgard et al., 1999℄ Burgard, W., Fox, D., Jans, H., Matenar, C., and Thrun, S. (1999). Sonar-based mapping of large-s
ale mobile robot environments using em. In Pro
eeding ofthe Inter-national Conferen
e on Ma
hine Learning (ICML-99).[Burgess et al., 1994℄ Burgess, N., Re

e, M., and O'Keefe, J. (1994). A model of hippo
ampalfun
tion. Neural Networks, 7 :1065�1081.[Cartwright and Collett, 1987℄ Cartwright, B. A. and Collett, T. S. (1987). Landmark maps forhoneybees. Biol. Cybern., 57 :85�93.[Cassandra et al., 1996℄ Cassandra, A. R., Kaelbling, L. P., and Kurien, J. A. (1996). A
tingunder un
ertainty : Dis
rete bayesian models for mobile-robot navigation. In Pro
eedings ofIEEE/RSJ International Conferen
e on Intelligent Robots and Systems.[Castellanos et al., 1999℄ Castellanos, J. A., Montiel, J. M. M., Neira, J., , and Tardos, J. D.(1999). The spmap : A probabilisti
 framework for simultaneous lo
alization and map building.IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation, 15(5) :948�953.[Chatila and Laumond, 1985℄ Chatila, R. and Laumond, J. (1985). Position referen
ing and
onsistent world modelling for mobile robots. In Pro
eedings of the IEEE International Confe-ren
e on Roboti
s and Automation (ICRA-85), pages 138�170.[Cox, 1991℄ Cox, I. J. (1991). Blan
he - an experiment in guidan
e and navigation of an auto-nomous robot vehi
le. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation, 7(2) :193�204.



163[Dedeoglu et al., 1999℄ Dedeoglu, G., Matari
, M., and Sukhatme, G. S. (1999). In
remental,online topologi
al map building with a mobile robot. In Pro
eedings of Mobile Robots XIV -SPIE, pages 129�139.[Donnart and Meyer, 1996℄ Donnart, J. Y. and Meyer, J. A. (1996). Spatial exploration, maplearning, and self-positioning with monalysa. In Maes, P., Matari
, M., Meyer, J. A., Pol-la
k, J., and Wilson, S. W., editors, From animals to animats 4. Pro
eedings of the FourthInternational Conferen
e on Simulation of Adaptive Behavior (SAB-96). The MIT Press.[Du
kett et al., 2000℄ Du
kett, T., Marsland, S., and Shapiro, J. (2000). Learning globally
onsistent maps by relaxation. In Pro
eedings of the International Conferen
e on Roboti
sand Automation (ICRA'2000), pages 3841 � 3846.[Du
kett and Nehmzow, 1997℄ Du
kett, T. and Nehmzow, U. (1997). Experiments in eviden
ebased lo
alisation for a mobile robot. In Corne, D. and Shapiro, J. L., editors, Pro
eedings ofthe AISB 97 workshop on Spatial Reasoning in Animals and Robots. Springer.[Du
kett and Nehmzow, 1998℄ Du
kett, T. and Nehmzow, U. (1998). Mobile robot self-lo
alization and measurement of performan
e in middle s
ale environments. Roboti
s andAutonomous Systems, 1-2(24).[Dudek and Jenkin, 2000℄ Dudek, G. and Jenkin, M. (2000). Computational Prin
iples of MobileRoboti
s. Cambridge University Press.[Dudek and Ma
Kenzie, 1993℄ Dudek, G. and Ma
Kenzie, P. (1993). Model-based map 
onstru
-tion for robot lo
alization. In Pro
eedings of Vision Interfa
e 1993.[Egerton and Callaghan, 2000℄ Egerton, S. and Callaghan, V. (2000). From mammals to ma-
hines : Towards a biologi
ally inspired mapping model for autonomous mobile robots. InPro

eding of the 6th International Conferen
e on Intelligent Autonomous Systems (IAS-6).[Einsele, 1997℄ Einsele, T. (1997). Real-time self-lo
alization in unknown indoor environmentsusing a panorama laser range �nder. In Pro
eedings of the IEEE/RSJ International Conferen
eon Intelligent Robots and Systems (IROS-97), pages 697�703.[Engelson, 1995℄ Engelson, S. P. (1995). Continuous map learning for mobile robots. ExtendedAbstra
t for the 3rd Fren
h-Israeli Symposium on Roboti
s.[Engelson and M
Dermott, 1992℄ Engelson, S. P. and M
Dermott, D. V. (1992). Error 
orre
tionin mobile robot map learning. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Roboti
sand Automation (ICRA-92).[Feder et al., 1999℄ Feder, H., Leonard, J., and Smith, C. (1999). Adaptive mobile robot navi-gation and mapping. International Journal of Roboti
s Resear
h, 18(7) :650�668.[Filliat and Meyer, 2001a℄ Filliat, D. and Meyer, J.-A. (2001a). Map-based navigation in mobilerobots - i. a review of lo
alisation strategies. Journal of Cognitive Systems Resear
h, submittedfor publi
ation.



164 Bibliographie[Filliat and Meyer, 2001b℄ Filliat, D. and Meyer, J.-A. (2001b). Map-based navigation in mobilerobots - ii. a review of map learning and path planing strategies. Journal of Cognitive SystemsResear
h, submitted for publi
ation.[Fox et al., 1999℄ Fox, D., Burgard, W., Dellaert, F., and Thrun, S. (1999). Monte 
arlo lo
aliza-tion : E�
ient position estimation for mobile robots. In Pro
eedings of the Sixteenth NationalConferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI-99).[Fox et al., 1998a℄ Fox, D., Burgard, W., and Thrun, S. (1998a). A
tive markov lo
alization formobile robots. Roboti
s and Autonomous Systems, 25 :195�207.[Fox et al., 1998b℄ Fox, D., Burgard, W., Thrun, S., and Cremers, A. B. (1998b). Position esti-mation for mobile robots in dynami
 environments. In Pro
eedings of the Fifteenth NationalConferen
e on Arti
ial Intelligen
e (AAAI-98), pages 983�988.[Franz et al., 1998℄ Franz, M., S
holkopf, B., Georg, P., Mallot, H., and Bultho�, H. (1998).Learning view graphs for robot navigation. Autonomous Robots, 5 :111�125.[Gasós and Martín, 1997℄ Gasós, J. and Martín, A. (1997). Mobile robot lo
alization using fuzzymaps. In Martin, T. and Rales
u, A., editors, Fuzzy Logi
 in AI - Sele
ted papers from theIJCAI '95 Workshop, number 1188, pages 207�224. Springer-Verlag.[Gaussier et al., 2000℄ Gaussier, P., Joulain, C., Banquet, J., Lepretre, S., and Revel, A. (2000).The visual homing problem : an example of roboti
s/biology 
ross-fertilisation. Roboti
s andautonomous systems, 30(1-2) :155�180.[Gaussier et al., 1998℄ Gaussier, P., Leprêtre, S., Joulain, C., Revel, A., Quoy, M., and P., B. J.(1998). Animal and robot learning : experiments and models about visual navigation. InPro
eedings of the Seventh European Workshop on Learning Robots.[Georgopoulos et al., 1986℄ Georgopoulos, A. P., S
hwartz, A. B., and Kettner, R. E. (1986).Neuronal population 
oding of movement dire
tion. S
ien
e, (233) :1416�1419.[Gomes-Mota and Ribeiro, 2000℄ Gomes-Mota, J. and Ribeiro, M. I. (2000). Mobile robot lo
a-lisation on re
onstru
ted 3d models. Roboti
s and Autonomous Systems, 31(1-2) :17�30.[Gouri
hon and Meyer, 2001℄ Gouri
hon, S. and Meyer, J.-A. (2001). Using 
olored snapshotsfor short-range guidan
e in mobile robots. International Journal of Roboti
s and Automation,submitted for publi
ation.[Greiner and Isukapalli, 1996℄ Greiner, R. and Isukapalli, R. (1996). Learning to sele
t usefullandmarks. IEEE Transa
tions on Systems, Man, and Cyberneti
s-Part B,Spe
ial Issue onLearning Autonomous Robots, 26(3).[Guibas et al., 1995℄ Guibas, L. J., Motwani, R., and Raghavan, P. (1995). The robot lo
alizationproblem. Algorithmi
 Foundations of Roboti
s, pages 269�282.[Gutmann and Konolige, 2000℄ Gutmann, J. and Konolige, K. (2000). In
remental mapping oflarge 
y
li
 environments. In Pro
eedingsof the IEEE International Symposium on Computa-tional Intelligen
e in Roboti
s and Automation (CIRA-2000).



165[Gutmann and S
hlegel, 1996℄ Gutmann, J. S. and S
hlegel, C. (1996). Amos : Comparison ofs
an mat
hing approa
hes for self-lo
alization in indoor environments,. In Pro
eedings of the1st Euromi
ro Workshop on Advan
ed Mobile Robots. IEEE Computer So
iety Press.[Hafner, 2000℄ Hafner, V. V. (2000). Learning pla
es in newly explored environments. In Meyer,J. A., Berthoz, A., Floreano, D., Roiblat, H. L., and Wilson, S. W., editors, Sixth Internatio-nal Conferen
e on simulation of adaptive behavior : From Animals to Animats (SAB-2000).Pro
eedings Supplement., pages 111�120. ISAB.[Hébert et al., 1996℄ Hébert, P., Betgé-Brezetz, S., and Chatila, R. (1996). De
oupling odometryand extero
eptive per
eption in building a global world map of a mobile robot : The use oflo
al maps. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Roboti
s and Automation(ICRA-1996), pages 757�764.[Hertzberg and Kir
hner, 1996℄ Hertzberg, J. and Kir
hner, F. (1996). Landmark-based auto-nomous navigation in sewerage pipes. In Pro
eedings of the First Euromi
ro Workshop onAdvan
ed Mobile Robots. IEEE Computer So
iety Press.[Hughes and Murphy, 1992℄ Hughes, K. and Murphy, R. R. (1992). Ultrasoni
 robot lo
aliza-tion using dempster-shafer theory. In SPIE Sto
hasti
 Methods in Signal Pro
essing, ImagePro
essing, and Computer Vision, invited session on Appli
ations for Vision and Roboti
s.[Jensfelt and Kristensen, 1999℄ Jensfelt, P. and Kristensen, S. (1999). A
tive global lo
alisationfor a mobile robot using multiple hypothesis tra
king. In Pro
eedings of the IJCAI-99 Workshopon Reasoning with Un
ertainty in Robot Navigation.[Kaelbling et al., 1998℄ Kaelbling, L. P., Littman, M. L., and Cassandra, A. R. (1998). Planningand a
ting in partially observable sto
hasti
 domains. Arti�
ial Intelligen
e, 101 :99�134.[Kar
h and Wahl, 1999℄ Kar
h, O. and Wahl, T. (1999). Relo
alization � theory and pra
ti
e.Dis
rete Applied Mathemati
s : Spe
ial Issue on Computational Geometry, 93.[Kirsh, 1991℄ Kirsh, D. (1991). Today the earwig, tomorrow man ? Arti�
ial Intelligen
e, 47 :161�184.[Koren and Borenstein, 1991℄ Koren, Y. and Borenstein, J. (1991). Histogrami
 in-motion map-ping for mobile robot obsta
le avoidan
e. IEEE Transa
tion on Roboti
s and Automation,7(4) :535�539.[Kortenkamp et al., 1994℄ Kortenkamp, D., Huber, M., Koss, F., Belding, W., Lee, J., Wu, A.,Bidla
k, C., and Rogers, S. (1994). Mobile robot exploration and navigation of indoor spa
esusing sonar and vision. In Pro
eedings of the AIAA/NASA Conferen
e on Intelligent Robotsin Field, Fa
tory, Servi
e, and Spa
e (CIRFFSS 94), pages 509�519.[Kortenkamp and Weymouth, 1994℄ Kortenkamp, D. and Weymouth, T. (1994). Topologi
almapping for mobile robots using a 
ombination of sonar and vision sensing. In Pro
eedings ofthe Twelfth National Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI-94), pages 979�984, Seattle,WA.



166 Bibliographie[Kuipers, 2000℄ Kuipers, B. J. (2000). The spatial semanti
 hierar
hy. Arti�
ial Intelligen
e,(119) :191�233.[Kuipers and Byun, 1991℄ Kuipers, B. J. and Byun, Y. T. (1991). A robot exploration andmapping strategy based on a semanti
 hierar
hy of spatial representations. Roboti
s andAutonomous Systems, 8 :47�63.[Kunz et al., 1997℄ Kunz, C., Willeke, T., and Nourbakhsh, I. (1997). Automati
 mapping ofdynami
 o�
e environments. In In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e onRoboti
s and Automation (ICRA-97), volume 2, pages 1681�1687.[Kurz, 1995℄ Kurz, A. (1995). Alef : An autonomous vehi
le whi
h learns basi
 skills and
onstru
t maps for navigation. Roboti
s and Autonomous Systems, 14 :172�183.[Lambrinos et al., 2000℄ Lambrinos, D., Möller, R., Labhart, T., Pfeifer, R., and Wehner, R.(2000). A mobile robot employing inse
t strategies for navigation. Roboti
s and AutonomousSystems, spe
ial issue : Biomimeti
 Robots, 30 :39�64.[Latombe, 1991℄ Latombe, J.-C. (1991). Robot Motion Planning. Boston : Kluwer A
ademi
Publishers.[Laumond, 1998℄ Laumond, J.-P. (1998). Robot Motion Planning and Control. Le
tures Notesin Control and Information S
ien
es 229. Springer.[Leonard et al., 1992℄ Leonard, J. J., Durrant-Whyte, H. F., and Cox, I. J. (1992). Dynami
map building for an autonomous mobile robot. International Journal of Roboti
s Resear
h,11(4) :89�96.[Levitt and Lawton, 1990℄ Levitt, T. S. and Lawton, D. T. (1990). Qualitative navigation formobile robots. Arti�
ial Intelligen
e, 44 :305�360.[Lu and Milios, 1997℄ Lu, F. and Milios, E. (1997). Globally 
onsistent range s
an alignment forenvironment mapping. Autonomous Robots, 4 :333�349.[Luo and Kay, 1989℄ Luo, R. C. and Kay, M. G. (1989). Multisensor integration and fusion inintelligent systems. IEEE Transa
tions on Systems, Man, and Cyberneti
s, 19(5) :901�931.[Madsen et al., 1997℄ Madsen, C., Andersen, C., and rensen, J. (1997). A robustness analysis oftriangulation-based robot self-positioning. In Pro
eedings of the 5th Symposium for IntelligentRoboti
s Systems.[Marr, 1971℄ Marr, D. (1971). Simple memory : A theory for ar
hi
ortex. Philosophi
al transa
-tions of the Royal So
iety of London, 176 :23�81.[Matari
, 1992℄ Matari
, M. J. (1992). Integration of representation into goal-driven behaviour-based robots. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation, 8(3) :304�312.[Maybe
k, 1979℄ Maybe
k, P. S. (1979). Sto
hasti
 Models, Estimation and Control. A
ademi
Press.[M
La
hlan and Krishnan, 1997℄ M
La
hlan, G. J. and Krishnan, T. (1997). The EM Algorithman Extensions. Wiley.



167[Meyer, 1995℄ Meyer, J. A. (1995). The animat approa
h to 
ognitive s
ien
e. In Roitblat, H.and Meyer, J. A., editors, Comparative Approa
hes to Cognitive S
ien
e. MIT Press.[Meyer, 1996℄ Meyer, J. A. (1996). Arti�
ial life and the animat approa
h to arti�
ial intelligen
e.In Boden, M., editor, Arti�
ial Intelligen
e. A
ademi
 Press.[Meyer, 1997℄ Meyer, J. A. (1997). From natural to arti�
ial life : Biomimeti
 me
hanisms inanimat designs. Roboti
s and Autonomous Systems, 22 :3�21.[Morave
 and Elfes, 1985℄ Morave
, H. and Elfes, A. (1985). High resolution maps from wideangular sensors. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e On Roboti
s and Auto-mation (ICRA-85). IEEE Computer So
iety Press.[Moutarlier and Chatila, 1990℄ Moutarlier, P. and Chatila, R. (1990). An experimental systemfor in
remental environment modeling by an autonomous mobile robot. In Experimental Ro-boti
s 1, pages 327�346. Springer-Verlag.[Muller and Kubie, 1987℄ Muller, R. U. and Kubie, J. (1987). The e�e
ts of 
hanges in the envi-ronement on the spatial �ring of hippo
ampal 
omplex-spike 
ells. Journal of Neuros
ien
es,7(7) :1951�68.[Murphy, 2000℄ Murphy, R. R. (2000). Introdu
tion to AI Roboti
s. The MIT Press.[Nehmzow and Owen, 2000℄ Nehmzow, U. and Owen, C. (2000). Robot navigation in the realworld : Experiments with man
hester's fortytwo in unmodi�ed, large environments,. Roboti
sand Autonomous Systems, 33(4) :223�242.[Nourbakhsh et al., 1995℄ Nourbakhsh, I., Powers, R., and Bir
h�eld, S. (1995). Dervish, ano�
e navigating robot. AI Magazine, 16(2) :53�60.[O'Keefe and Conway, 1978℄ O'Keefe, J. and Conway, D. (1978). Hippo
ampal pla
e units in thefreely moving rat : Why they �re where they �re. Experimental Brain Resear
h, 31 :573�590.[O'Keefe and Dostrovsky, 1971℄ O'Keefe, J. and Dostrovsky, J. (1971). The hippo
ampus as aspatial map. preliminary eviden
e from unit a
tivity in the freely moving rat. ExperimentalBrain Resear
h, 34 :171�175.[Olson, 2000℄ Olson, C. F. (2000). Probabilisti
 self-lo
alization for mobile robots. IEEE Tran-sa
tions on Roboti
s and Automation, 16(1).[Oore et al., 1997℄ Oore, S., Hinton, G., and Dudek, G. (1997). A mobile robot that learns itspla
e. Neural Computation, 9 :683�699.[Piase
ki, 1995℄ Piase
ki, M. (1995). Global lo
alization for mobile robots by multiple hypothesistra
king. Roboti
s and Autonomous Systems, 16 :93�104.[Pres
ott, 1995℄ Pres
ott, T. J. (1995). Spatial representation for navigation in animats. AdaptiveBehavior, 4(2).[Quirk et al., 1990℄ Quirk, G. J., Muller, R. U., and Kubie, J. L. (1990). The �ring of hippo
am-pal pla
e 
ells in the dark depends on the rat's re
ent experien
e. Journal of Neuros
ien
e,10(6) :2008�2017.



168 Bibliographie[Radhakrishnan and Nourbakhsh, 1999℄ Radhakrishnan, D. and Nourbakhsh, I. (1999). Topo-logi
al lo
alization by training a vision-based transition dete
tor. In Pro
eedings of the 1999IEEE/RSJ International Conferen
e on Intelligent Robots and Systems (IROS-99).[Sa�otti and Wesley, 1995℄ Sa�otti, A. and Wesley, L. P. (1995). Per
eption-based self-lo
alization using fuzzy lo
ations. In Reasoning with Un
ertainty in Roboti
s, volume 1093of Le
ture Notes in Computer S
ien
e. Springer-Verlag.[S
hiele and Crowley, 1994℄ S
hiele, B. and Crowley, J. (1994). A 
omparison of position estima-tion te
hniques using o

upan
y grids. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
eon Roboti
s and Automation (ICRA-94), pages 1628�1634.[S
holkopf and Mallot, 1995℄ S
holkopf, B. and Mallot, H. A. (1995). View-based 
ognitive map-ping and path planning. Adaptive Behavior, 3(3) :311�348.[S
hoppers, 1987℄ S
hoppers, M. J. (1987). Universal plans for rea
tive robots in unpredi
tableenvironments. In Pro
eedings of the 10th International Joint Conferen
e on Arti�
ial Intelli-gen
e (IJCAI 87), pages 1039�1046, Milan, Italy.[S
hultz and Adams, 1998℄ S
hultz, A. C. and Adams, W. (1998). Continuous lo
alization usingeviden
e grids. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Roboti
s and Auto-mation (ICRA-98), pages 2833�2839.[Sharp, 1991℄ Sharp, P. E. (1991). Computer simulation of hippo
ampal pla
e 
ells. Psy
hobio-logy, 19(2) :103�115.[Shatkay and Kaelbling, 1997℄ Shatkay, H. and Kaelbling, L. P. (1997). Learning topologi
almaps with weak lo
al odometri
 information. In Pro
eedings of the Fifteenth InternationalJoint Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e.[Sim and Dudek, 1999℄ Sim, R. and Dudek, G. (1999). Learning visual landmarks for pose es-timation. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Roboti
s and Automation(ICRA-1999).[Simmons and Koenig, 1995℄ Simmons, R. and Koenig, S. (1995). Probabilisti
 navigation inpartially observable environments. In Mellish, S., editor, Pro

edings of IJCAI'95. MorganKaufman Publishing.[Simmons and Koenig, 1996℄ Simmons, R. and Koenig, S. (1996). Unsupervised learning of pro-babilisti
 models for robot navigation. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
eon Roboti
s and Automation (ICRA-1996), pages 2301�2308.[Smith et al., 1988℄ Smith, R., Self, M., and Cheeseman, P. (1988). Estimating un
ertain spatialrelationships in roboti
s. In Lemmer, J. F. and Kanal, L. N., editors, Un
ertainty in Arti�
ialIntelligen
e, pages 435�461. Elsevier.[Theo
harous et al., 2001℄ Theo
harous, G., Rohanimanesh, K., and Mahadevan, S. (2001).Learning hierar
hi
al partially observable markov de
ision pro
esses for robot navigation. InPro
eedings of the IEEE Conferen
e on Roboti
s and Automation.



169[Thrun, 1999℄ Thrun, S. (1999). Learning metri
-topologi
al maps maps for indoor mobile robotnavigation. Arti�
ial Intelligen
e, 99(1) :21�71.[Thrun, 2000℄ Thrun, S. (2000). Probabilisti
 algorithms in roboti
s. AI Magazine, 21(4) :93�109.[Thrun et al., 1999℄ Thrun, S., Bennewitz, M., Burgard, W., Cremers, A. B., Dellaert, F., Fox,D., Haehnel, D., Rosenberg, C., Roy, N., S
hulte, J., and S
hulz, D. (1999). Minerva : A se
ondgeneration mobile tour-guide robot. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e onRoboti
s and Automation (ICRA-1999).[Thrun et al., 2000℄ Thrun, S., Burgard, W., and Fox, D. (2000). A real-time algorithm formobile robot mapping with appli
ations to multi-robot and 3d mapping. In Pro
eedings of theIEEE International Conferen
e on Roboti
s and Automation (ICRA-2000).[Thrun et al., 1998℄ Thrun, S., Fox, D., and Burgard, W. (1998). A probabilisti
 approa
h to
on
urrent mapping and lo
alization for mobile robots. Ma
hine Learning, 31 :29�53. jointissue with Autonomous Robots 5.[Tolman, 1948℄ Tolman, E. C. (1948). Cognitive maps in rats and men. Psy
hologi
al Review,55 :189�208.[Touretzky et al., 1994℄ Touretzky, D. S., Wan, H. S., and Redish, A. D. (1994). Neural repre-sentations of spa
e in rats and robots. In Zurada, J. M., Marks, R. J., and Robinson, C. J.,editors, Computational Intelligen
e : Imitating Life, pages 57�68. IEEE Press.[Trullier and Meyer, 1997℄ Trullier, O. and Meyer, J. A. (1997). Biomimeti
 navigation modelsand strategies in animats. AI Communi
ations, 10 :79�92.[Trullier and Meyer, 2000℄ Trullier, O. and Meyer, J. A. (2000). Animat navigation using a
ognitive graph. Biologi
al Cyberneti
s, 83(3) :271�285.[Trullier et al., 1997℄ Trullier, O., Wiener, S., Berthoz, A., and Meyer, J. A. (1997). Biologi
ally-based arti�
ial navigation systems : Review and prospe
ts. Progress in Neurobiology, 51 :483�544.[Ulri
h and Nourbakhsh, 2000℄ Ulri
h, I. and Nourbakhsh, I. (2000). Appearan
e-based pla
ere
ognition for topologi
al lo
alization. In Pro
eedings of the IEEE International Conferen
eon Roboti
s and Automation (ICRA-2000).[Von Wi
hert, 1998℄ Von Wi
hert, G. (1998). Mobile robot lo
alization using a self-organisedvisual environment representation. Roboti
s and Autonomous Systems, 25 :185�194.[Wijk and Christensen, 2000℄ Wijk, O. and Christensen, H. I. (2000). Lo
alization and naviga-tion of a mobile robot using natural point landmarks extra
ted from sonar data. Roboti
s andAutonomous Systems, 31(1-2) :31�42.[Yamau
hi and Beer, 1996℄ Yamau
hi, B. and Beer, R. (1996). Spatial learning for navigation indynami
 environments. IEEE Transa
tions on Systems, Man, and Cyberneti
s-Part B,Spe
ialIssue on Learning Autonomous Robots, 26(3) :496�505.



170 Bibliographie[Yamau
hi and Langley, 1997℄ Yamau
hi, B. and Langley, P. (1997). Pla
e re
ognition in dyna-mi
 environments. Journal of Roboti
 Systems, Spe
ial Issue on Mobile Robots, 14(2) :107�120.[Yamau
hi et al., 1999℄ Yamau
hi, B., S
hultz, A., and Adams, W. (1999). Integrating explora-tion and lo
alization for mobile robots. Adaptive Behavior, 7(2) :217�230.[Zemel et al., 1997℄ Zemel, R. S., Dayan, P., and Pouget, A. (1997). Probabilisti
 interpretationof population 
odes. In Mozer, M. C., Jordan, M. I., and Pets
he, T., editors, Advan
es inNeural Information Pro
essing Systems, volume 9, page 676. The MIT Press.[Zhang et al., 1998℄ Zhang, K., Ginzburg, I., M
Naughton, B., and Sejnowski, T. (1998). Inter-preting neuronal population a
tivity by re
onstru
tion : A uni�ed framework with appli
ationto hippo
ampal pla
e 
ells. Journal of Neurophysiology, 79 :1017�1044.


