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Résumé

Résumé : Le suivi de trajectoire et l’évitement d’obstacles sont des problèmes prin-
cipaux de la navigation autonome des robots mobiles. Cette thèse décrit la navigation
virtuelle d’un robot mobile de type entrainement différentiel (Pioneer P-3dx) qui contient
deux roues gauche et droite entrainer par des moteurs DC et une roue libre pour assurer sa
stabilité. Pour ce faire on a conçus nos environnements de navigations sur la plateforme
virtuelle V-REP (Virtual Robot Experimental Platform) ; En premier lieu on a réalisé
une navigation dans un environnement sans obstacles en cherchant une cible, deuxième-
ment dans un environnement sans obstacles en cherchant plusieurs cibles. Ensuite on a
réalisé une navigation dans un environnement encombré d’obstacles qui permet de cher-
cher une cible tout en évitant des obstacles sans collision. Deux stratégies de commandes
sont utilisées la première par l’algorithme ANFIS et la deuxième par l’algorithme hybride
ANFIS-PSO écrient en code Matlab. L’objectif de l’algorithme PSO (Particule Swarm
Optimisation) est la minimisation de la fonction objective qui est l’erreur quadratique
moyenne entre les valeurs réelles et prédites des commandes du contrôleur ANFIS qui
sont les vitesses gauche et droite du robot mobile, pour donner des valeurs de vitesse
optimales qui seront appliqué au robot pour donner un meilleur suivi de trajectoire et
évitement d’obstacles. La Plateforme d’Expérimentation des Robots Virtuels V-REP a
été utilisé pour réaliser les environnements virtuels de simulation proche de la réalité et
qui prend en considération les caractéristiques physiques du robot et de l’environnement
afin de prendre une vision globale sur les problèmes et les résultats attendu avant l’implé-
mentation de ces techniques de commande sur un robot réel dans un environnement réel.
Une étude comparative entre la navigation par la méthode ANFIS et la navigation par
la méthode hybrides ANFIS-PSO montre bien l’efficacité du PSO qui assure une bonne
réponse au robot dans ces limitations physiques (vitesses, couples) et assurer un suivi
optimal pour la navigation automatisée du robot à roues Pioneer P-3dx. En regardant les
résultats expérimentaux, on observe que la méthode proposée fournit une solution efficace
et optimale au problème de recherche de cible et l’évitement d’obstacles.
Mots-clés : Robot Mobile, Pioneer P-3dx, Navigation Virtuelle, V-REP, MATLAB, AN-
FIS, PSO.
Abstract : Trajectory following and obstacle avoidance are the main issues for autono-
mous navigation for mobile robots. This thesis describes the virtual navigation of a Pioneer
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P-3dx differential drive mobile robot with two left and right wheels driven by DC motors
and a freewheel to ensure its stability in three environments designed on the Virtual Ro-
bot Experimental Platform (V-REP). At first, we realized navigation in an environment
without obstacle by tracking a target at second by tracking a several targets, first using
the Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) algorithm, then using the hybrid
algorithm ANFIS-Particle Swarm Optimization (ANFIS-PSO) written in MATLAB code,
and then we realized navigation in a cluttered environment that allows searching a target
by avoiding obstacles with the ANFIS algorithm then with ANFIS-PSO. The objective
of PSO algorithm is the minimization of the objective function which is the root mean
square error between the actual and the predicted values of the ANFIS controller com-
mands which are the left and right velocity of the mobile robot, to give optimum velocity
values that will be applied to the robot for better trajectory tracking and obstacle avoi-
ding. The Virtual Robot Experimentation Platform Software V-REP was used to create
virtual simulation environments close to reality and which take into consideration the
physical characteristics of the robot and the environment ; in order to take a global view
of the problems and expected results before implementing these control techniques on a
real robot in a real environment. A comparative study between navigation with ANFIS
and navigation with ANFIS-PSO clearly shows the effectiveness of the PSO which ensures
a good response to the robot within these physical limitations (velocities, torques) and
ensures optimal tracking for the virtual navigation of the mobile robot. Looking at the
experimental results, it is observed that the proposed method provides a more efficient
and optimal solution to the problem of target search and obstacle avoidance.
Keywords : Mobile Robot, Pioneer P-3dx, Virtual navigation, V-REP, MATLAB, AN-
FIS, PSO.
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Introduction générale

Robot ou robotique est un terme fascinant pour désigner l’attention qui attire beau-
coup l’être humain, soit sous la forme de robots amateurs, soit sous la forme de robots
industriels ou militaires. Aujourd’hui, la vie des gens est fortement attirée par différents
types de robots. L’intérêt a été accru par les écrivains de fiction et les cinéastes qui
présentent des idées innovantes et futuristes. La fiction a toujours fasciné les concep-
teurs/innovateurs dans le domaine des sciences et de l’ingénierie. En raison de cette fas-
cination, une vaste communauté de scientifiques et de chercheurs s’est concentrée ces
dernières années sur la conception, la modélisation et le contrôle des robots pour diverses
applications.
Historiquement, les robots peuvent être classés en deux catégories : les robots station-
naires et les robots non stationnaires ou mobiles. Les robots stationnaires sont des robots
manipulateurs qui peuvent se déplacer dans un châssis fixe avec une enveloppe de travail li-
mitée et être utilisés pour amener l’effecteur final à la position souhaitée avec l’orientation
souhaitée. Contrairement aux robots non stationnaires, la robotique mobile est la branche
concernée par les robots qui ont la capacité de se déplacer dans leur environnement et ne
sont pas fixés à un emplacement physique. Cette capacité permet d’introduire des expé-
riences difficiles (contrôle de position et formation, suivi de trajectoire, suivi de chemin,
navigation, exploration, évitement d’obstacles, etc.) [1]. Un robot mobile autonome est
équipé de capteurs adéquats pour percevoir son environnement et agir en conséquence [2].
Les robots mobiles peuvent être aériens, sous-marins ou terrestres. Parmi les robots ter-
restres, on retrouve les robots mobiles à roues, qui font l’objet de notre travail.
Les robots mobiles à roues (WMR) ont de nombreuses applications dans le monde réel, ils
sont utilisés pour aider ou remplacer les humains dans de nombreux domaines militaires,
industrielles et commerciales comme moyen de logistique [2], agricole ou de transport de
passagers [3], d’inspection, de surveillance et d’opérations spécialisées/non spécialisées en
raison de leur efficacité et flexibilité. Les robots mobiles à roues sont également utiles pour
réaliser des tâches dites 4D (Difficile, Ennuyeuse, Dangereuse et Sale) comme la manipu-
lation de matières radioactives, la décontamination de réacteurs nucléaires, le déminage,
l’inspection de tunnels, etc.
De plus, WMR est une excellente plateforme pour tester un variété d’applications éduca-
tives et de recherche. Il existe des recherches sur ce sujet depuis les années 1970 [4], il s’agit
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donc d’un domaine mature avec de nombreux algorithmes publiés et outils disponibles,
est un domaine multidisciplinaire qui comprend un combinaison d’informatique, d’élec-
tronique, de mécanique, d’intelligence artificiel, contrôle, entre autres sujets. Cependant,
les applications réelles dans des conditions réelles restent un défi.
De manière générale, la navigation autonome des WMR s’avère être un domaine de re-
cherche crucial parmi les différentes problématiques de cette catégorie de robots.
Les outils de simulation sont très répandus en robotique avant la mise en œuvre réelle :
on simule le robot et son environnement, via des objets en 3 dimensions soumis au lois de
la physique par un moteur physique.Cependant, ces simulations manquent de souvent de
réalisme. En effet, Ivaldi et al. [5] ont interrogé les chercheurs en robotique sur les outils
qu’ils utilisent, et leurs attentes vis à vis de ces outils pour l’avenir : leur Graal consiste
en la simulation au plus proche de la réalité. A défaut d’avoir un niveau de réalisme sa-
tisfaisant pour l’évaluation, la simulation est utilisée pour faire de la preuve de concept.
En fait, notre travail illustre les apports notables de l’Intelligence Artificielle, discipline
relativement récente dans la synthèse de lois de commande, appropriées à la navigation
robuste des robots mobiles. L’Intelligence Artificielle , a permis en particulier de lever
une contrainte en Contrôle relativement à la nécessité de disposer d’un modèle le plus
fidèle possible, sachant que les erreurs de modélisation et les imperfections des modèles,
contribuent à dégrader notablement les performances des lois de commande.
Des outils tels que la logique floue qui permet de faire le lien entre modélisations numé-
rique et symbolique à partir d’algorithmes très simples, et les réseaux de neurones qui
consistent en la mise au point et l’optimisation de méthodes d’apprentissage, ont permis
la conception de contrôleurs neuro-flous. Cela a permis de mettre en évidence l’interaction
entre la logique floue et les réseaux de neurons en hybridation avec l’algorithme d’opti-
misation Meta-heuristique par essaim de particule (PSO) avec une analyse de robustesse
approfondie, dans le but de réaliser des avancées significatives.
Notre intérêt s’est porté sur la navigation virtuelle d’un robot mobile Pioneer P-3dx à
l’aide d’un simulateur robotique V-REP sur l’environnement MATLAB. Par la suite, deux
stratégies de commande ont été synthétisées et appliquées dont l’une à base du contrôleur
neuro-flou ANFIS (Adaptive Neuronal Fuzzy Inference Systems) et l‘autre à base de la
combinaison du contrôleur ANFIS et l’algorithme PSO. La démarche proposée consiste
à concevoir trois environnements sur la plateforme d’expérimentation des robot virtuel
(V-REP), le premier sans obstacles et chercher une cible, le deuxième sans obstacles pour
chercher plusieurs cibles et le dernier avec obstacles pour chercher une cible.
Les performances des différents schémas de commande proposés sont illustrées à l’aide
de nombreux résultats de simulation pour le robot mobile Pioneer P-3dx. Les résultats
obtenus montrent bien l’efficacité du contrôleur hybride ANFIS-PSO, par rapport au
contrôleur ANFIS.
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Problématique

Récemment la navigation d’un robot mobile autonome utilise des contrôleurs intelli-
gents qui permet au robot de chercher la cible et suivre un chemin le plus cours en évitant
des obstacles statique ou dynamique [6]. La navigation dans le domaine robotique est
divisée en deux, principalement locale et globale, les zones locales sont précédemment re-
connues par les robots, tandis que les zones globales représentent les zones que les robots
rencontrent pour la première fois, les obstacles dans les zones globales sont un problème
car ils ne sont pas connus par les robots, par conséquent la navigation dans les zones
globales reste l’un des principaux problèmes de l’industrie de la robotique [7].
Ces problèmes de navigation globale et locale ont été résolus en utilisant plusieurs algo-
rithmes qui peuvent être classés en trois catégories : déterministes (flou, réseau de neu-
rones, neuro-flou), non déterministes ou stochastiques (GA, PSO, etc...) et algorithmes
évolutionnaires. Cette dernière est l’hybridation de méthodes déterministes et non déter-
ministes [8].
Actuellement Les techniques neuro-floues sont les plus utilisés dans la navigation des ro-
bots mobiles car les algorithmes neuro-flous sont des techniques déterministes intelligentes
et basées sur la connaissance largement utilisées pour la navigation des robots mobiles. Ces
techniques peuvent facilement modéliser le raisonnement, l’incertitude et la non-linéarité
des environnements complexes. La navigation autonome sans collision est définie comme
un ensemble de comportements abstraits comprenant la recherche d’objectifs, l’évitement
d’obstacles, etc [8, 9].
Des études récentes ont montré que différents types d’algorithmes ont été développés pour
résoudre des problèmes de navigation des robots mobiles. Un article [10] vise à étudier
attentivement deux types d’approches avancées pour guider un robot mobile non holo-
nome pour naviguer dans un environnement encombré d’obstacles statiques, tout d’abord
un contrôleur à logique floue (FLC) a été conçu, deuxièmement un contrôleur de sys-
tème d’inférence neuro floue adaptative (ANFIS) a été utilisé pour optimiser les résultats
obtenus à partir du contrôleur flou, pour valider la faisabilité et l’efficacité des modèles
proposés les logiciels V-REP et MATLAB sont utilisés, une évaluation comparative est
alors faite et les résultats des simulations ont montré que le robot mobile pouvait naviguer
avec succès dans l’environnement du labyrinthe avec les deux approches proposées, mais
le contrôleur ANFIS a fourni de meilleurs résultats par rapport au contrôleur flou.
Dans certaines études [8], il est suggéré que les algorithmes de navigations et d’autres
algorithmes d’optimisation soient combinés pour résoudre des problèmes, une étude de la
littérature propose une méthode hybride GPS-ANFIS pour la navigation sans collision de
robots mobiles autonomes. Le contrôleur basé sur GPS maintient la direction de naviga-
tion du robot vers la cible statique ou dynamique. Il utilise les coordonnées reçues des
deux modules GPS sur les bords de l’axe longitudinal du robot ainsi que les coordonnées
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de la cible pour la détourner de la trajectoire actuelle en faisant un certain angle vers la
cible.
Dans une autre étude [11], une architecture de contrôle pour le suivi de trajectoire tout
en évitant les obstacles et le réglage du contrôleur PID est proposée pour un robot mobile
à entraînement différentiel (DMR), ils proposent un algorithme d’optimisation méta heu-
ristique pour résoudre les problèmes de planification de chemin et le réglage du contrôleur
en choisissant des fonctions objectives appropriées.
Dans une autre étude de la littérature [12], ils ont décrit la navigation d’un robot à roues
automatisé Pioneer P-3dx entre des obstacles à l’aide d’un algorithme d’optimisation d’es-
saim de particules (PSO) réglé sur un réseau neuronal prédictif (FNN). D’après une étude
comparative il a été constaté qu’un FNN à réglage PSO plus efficace devant FNN sans
réglage pour la navigation automatisée du robot à roues Pioneer P-3dx. De plus, ils ont
comparé le FNN optimisé par PSO à la technique de navigation Fuzzy Logic Controller
optimisée par PSO précédemment développée pour montrer l’authenticité et la mise en
œuvre en temps réel du FNN optimisé par PSO.
Une autre étude dans la littérature [13] propose un système intelligent pour la navigation
de robots mobiles dans différents environnements, utilisant ANFIS et ACOr (Optimi-
sation de colonie de fourmis pour les domaines continus). Dans un premier temps, ils
ont utilisé le contrôleur ANFIS (Adaptive network-based fuzzy inference system),dans
la deuxième étape, la méthode de colonie de fourmis en environnement continu ACOr
est greffée dans la deuxième couche du réseau ANFIS pour l’hybridation, les simulations
des mouvements du robot et des interfaces graphiques sont réalisées sous le langage C++.
Notre problème consiste à réaliser une navigation virtuelle d’un robot mobile pour ce faire
en a choisit la plateforme virtuelle V-REP (Virtual Robot Expérimentation Platform) ; et
les commandes sont calculer sur le logiciel Matlab par deux stratégies ,la premières par un
controleur ANFIS (système d’inférence neuro-floue adaptative) ,et la deuxièmes par un
controleur hybride ANFIS-PSO (particule swarm optimisation) pour montrer l’efficacité
de l’algorithme hybride.

Contribution et objectifs

Notre travail consiste à réaliser une navigation virtuelle d’un robot mobile en utili-
sant les techniques de la réalité virtuelle simulées dans la plateforme virtuelle V-REP
(Virtual Robot Expérimentation Platform) qui prend en considération les paramètres de
l’environnement réel. Les deux stratégies de commande synthétisées sont réalisées grâce
au logiciel MATLAB. La première stratégie utilise le contrôleur Neuro flou (ANFIS) (sys-
tème d’inférence neuro-floue adaptative) de type Sugeno où les fonctions et les règles
d’appartenance sont générées automatiquement par les techniques adaptatives. Quant à
la deuxième stratégie propose un contrôleur hybride ANFIS-PSO où l’algorithme d’op-
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timisation PSO permet de garantir que notre robot reste dans ses limitations physiques
(limitation des vitesses des moteurs des roues) qui se fassent sur une plage de vitesse afin
qu’ils soient bornées entre deux vitesses vmin, vmax. Par la suite, une étude comparative
entre les deux stratégies de commande proposées pour évaluer les performances.
La communication entre V-REP et Matlab est effectuée en mode synchrone de sorte que
V-REP reçoit les commandes depuis Matlab pour la navigation du robot mobile dans
l’environnement virtuel conçu dans le but de chercher la cible et suivre une trajectoire
la plus courte tout en évitant des obstacles sans collision. En retour transmit au logiciel
Matlab les données mesurées à savoir : vitesses, positions, orientation, distances vers les
obstacles, pour faire une boucle de contrôle.

Organisation de la thèse

Cette thèse est structurée comme suit : Dans le premier chapitre nous présentons les
généralités sur les différents robots mobiles les plus utilisés en Robotique du point de
vue structure et composants, ainsi que la navigation autonome d’un robot mobile. La
classification et la structure des robots mobiles sont d’abord abordées. Ensuite nous étu-
dions les différentes techniques adaptées à la navigation autonome d’un robot mobile, en
présentant les trois grandes architectures de contrôle en mentionnant leurs avantages et
inconvénients. Dans le deuxième chapitre nous synthétisons les modèles cinématique et
dynamique du robot à entrainement différentiel, pour les valider par la suite grâce à des
contrôleurs cinématique et dynamique (déduit à partir de la linéarisation par bouclage
non linéaire). Le troisième chapitre porte sur la synthèse de deux stratégies de commande
intelligente. La première stratégie utilise les concepts de la logique floue et les réseaux de
neurones pour synthétiser le contrôleur Neuro-flou de type ANFIS. Quant à la deuxième
stratégie fait appel à une hybridation de la première stratégie qui s’inspire de l’intelli-
gence artificielle, et optimisation par l’algorithme essaim de particule (PSO) sur Matlab
qui calcul les commandes qui sont les vitesses des roues du robot mobile Pioneer P3-dx
de V-REP. Le quatrième chapitre porte sur la description de La réalité virtuelle et la
plateforme virtuelle V-REP ainsi que la co-simulation entre Matlab et V-REP. Dans le
dernier chapitre nous présentons les résultats de simulation obtenus par applications de
ces stratégies synthétisées à la navigation d’un robot mobile dans un environnement par-
semés d’obstacles. Les performances de ces deux structures de commande sont évaluées et
compares aux autres commandes. Enfin, nous terminons notre travail par une conclusion
générale et quelques perspectives.

20



Publication

Un article du rang A : A.Brahami, R. Mellah and S.Guermah. “Virtual navigation
of mobile robot in V-REP using hybrid ANFIS-PSO controller”. CEAI, Vol.26, No.1, pp.
25-35, 2024.doi : 10.61416/ceai.v26i1.8797.

21



Chapitre 1

Navigation autonome d’un robot
mobile

1.1 Introduction

L’une des premières étapes dans l’étude des robots consiste à définir la classe du robot
selon les différentes actions à mener, le type de robot, ainsi que les différents éléments qui le
constituent. Une fois ceci fait, il sera possible de développer des algorithmes permettant de
le commander. Dans une première partie de ce chapitre, nous présentons les généralités
sur les robots mobiles, les différentes classes des robots ensuite ces différents éléments
constitutifs (les capteurs, les actionneurs et l’unité de traitement). En deuxième partie,
nous présentons la navigation autonome d’un robot mobile, les architectures de contrôle
qui permettent d’orchestrer les relations entre la perception, la décision (planification) et
l’action. On conclura par la planification de chemin qui commencera par la modélisation
de l’environnement de navigation par plusieurs cartes (topologique, métrique, hybride),
on enchainera avec une présentation des méthodes de navigation classique et celles dites
du Soft-Computing qui ont permis l’introduction des systèmes intelligents.

1.2 Généralités sur les robots mobiles

La robotique est un domaine de recherche important qui fait appel aux connaissances
croisées de plusieurs disciplines. L’objectif est l’automatisation des systèmes mécaniques,
en les dotant par des capacités de perception, de décision et d’action permettant au robot
d’interagir rationnellement avec son environnement sans intervention humaine [14].La ro-
botique mobile est un domaine dans lequel l’expérience pratique est primordiale. Au début,
les robots font leur apparition dans l’industrie grâce aux capacités des manipulateurs qui
imitent le bras humain tout en utilisant différents outils pour accomplir diverses tâches.
Au fur et à mesure, ces bras gagnent de nouveaux degrés de liberté grâce aux plates formes
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mobiles qui engendrent l’apparition des robots mobiles à roues [15].Les premiers robots
autonomes utilisaient la roue mais pour certaines applications où la géométrie de l’en-
vironnement se diffèrent (terrain accidenté, endroits difficiles à atteindre), les recherches
sont orientées vers d’autres moyens de locomotion, inspirés du monde des animaux. Ainsi,
les robots à pattes sont apparus et on connaît déjà des robots hexapodes ou des robots
bipèdes. Des problèmes tels que la conception mécanique, la perception de l’environne-
ment, la modélisation de l’espace de travail, la planification de trajectoires sans collision
et la synthèse des lois de contrôle non linéaires sont des exemples de différents sujets de
recherche dans la robotique mobile [16]. L’intérêt indéniable de cette discipline est d’avoir
permis d’augmenter considérablement nos connaissances sur la localisation et la naviga-
tion des systèmes autonomes. Cet axe de recherche étend le domaine d’application de la
navigation autonome à toutes les sortes d’environnement non structurés, dû principale-
ment à la nécessité d’aider ou de remplacer l’intervention humaine [17]. Lorsqu’il s’agit de
faire une tâche à risque comme les applications nucléaires, spatiales ou militaires [18]. His-
toriquement, la navigation robotique a tout d’abord été considérée comme un problème de
planification de trajectoires. Le modèle 3D de la scène est supposé connu et des stratégies
globales ou locales permettent de définir la séquence de configurations que doit prendre
le robot pour atteindre son objectif. Depuis le début des années 80, les avancées tech-
nologiques et algorithmiques permettent de contrôler directement les mouvements d’un
système robotique à partir des informations perçues par ses capteurs. En particulier, les
informations visuelles fournies par une caméra peuvent être utilisées pour définir une loi
de commande du robot sans pour autant nécessiter le modèle de la scène. Les techniques
dites d’asservissement visuel sont basées sur ces principes. Plus récemment, les recherches
en robotique mobile ont considéré des environnements de navigation très vastes, à tel
point que les capteurs (caméra ou même laser) ne peuvent pas les décrire que localement
à un instant donné. Une représentation interne de l’environnement de navigation devient
alors nécessaire. Elle permet dans ce cas d’étendre le champ d’action des capteurs du
système robotique, mais aussi de définir un ensemble de stratégies de navigation adaptées
à l’environnement traversé [19].

1.3 Classification des robots mobiles

La caractéristique la plus remarquable d’un robot mobile est évidement son moyen
de locomotion. Celui-ci dépend directement du type d’application visé ainsi que de type
du terrain dans lequel le robot mobile doit évoluer (environnement d’intérieur, extérieur,
libre ou encombré d’obstacles, . . .). Les robots mobiles sont classés généralement selon le
type de locomotion utilisé en quatre groupes distincts ; qu’il soit : à roues, à chenilles, à
pattes ou avec d’autres moyens de locomotions [20, 21].En effet, le type de locomotion
définit deux types de contraintes :
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• Les contraintes cinématiques, qui portent sur la géométrie des déplacements pos-
sibles du robot dans l’environnement de navigation.

• Les contraintes dynamiques liées aux effets du mouvement (accélérations, vitesses
bornées, présence de forces d’inertie ou de frottement). Ces facteurs influent sur le
mouvement exécuté. Selon la cinématique, un robot est dit holonome s’il peut se
déplacer instantanément dans toutes les directions possibles. Il est dit non holonome
si ses déplacements autorisés sont des courbes dont la courbure est bornée. Dans ce
qui suit, on décrit brièvement les grandes classes des robots mobiles [17, 22].

1.3.1 Robot mobiles à roues

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéresserons aux robots mobiles à roues de
type unicycle. D’après [23], les robots mobiles peuvent être classés suivant la locomotion
et la cinématique du robot. On distingue plusieurs types de robots mobiles à roues, classés
principalement par la position et le nombre de roues utilisées. Nous citerons les quatre
types de robots à roues couramment rencontrés [24]. Compte tenu de la simplicité du
mécanisme de locomotion utilisé, ce type de robot est le plus répondu actuellement. La
plupart des robots mobiles à roues opèrent dans des sites aménagés, des sites industriels
ou des environnements intérieurs ; mais il existe également des applications en environne-
ments extérieurs, comme l’exploration spatiale [15]. La grande majorité des robots de ce
type présente des contraintes de non holonomie qui limitent le mouvement instantané que
le robot peut réaliser, car il existe pour toutes ces roues un point unique (centre instantané
de rotation (CIR)) de vitesse nulle autour duquel le robot tourne de façon instantanée.
La commande se fait par la motorisation des roues installées. Ces contraintes augmentent
la complexité du problème de planification de trajectoire et son contrôle [14, 25]. Les
robots mobiles à roues peuvent être classés en plusieurs types avec des propriétés intéres-
santes : unicycle, différentielle, tricycle, de type voiture, omnidirectionnelle et à traction
synchrone [26].Les modèles des robots mobiles à roues existant sont illustrés sur (Figure
1.1). Il existe plusieurs classes de robots mobiles à roues déterminées, principalement, par
la position et le nombre de roues utilisées. Nous citerons ici les quatre classes principales
de robots à roues.
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Figure 1.1 – Les robots mobiles à roues : (a) [27], (b) [28], (c) [29].

Robot mobile de type unicycle

Un robot mobile de type unicycle (Figure 1.2 et Figure 1.3) est actionné par deux
roues indépendantes, il possède éventuellement des roues folles pour assurer sa stabilité.
Son centre de rotation est situé sur l’axe reliant les deux roues motrices. C’est un robot
non-holonome, en effet il est impossible de le déplacer dans une direction perpendiculaire
aux roues de locomotion. Sa commande peut être très simple, il est en effet assez facile de
le déplacer d’un point à un autre par une suite de rotations simples et de lignes droites.
[30, 31, 32].

Figure 1.2 – Robots mobile de type unicycle.
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Figure 1.3 – Les robots mobiles unicycles : (a) Khepera II [33], (b) Pioneer P3 [34].

Robot mobile de type tricycle

Un robot mobile de type tricycle (Figure 1.4) est constitué de deux roues fixes pla-
cées sur un même axe et d’une roue centrée orientable placée sur l’axe longitudinal. Le
mouvement du robot est donné par la vitesse des deux roues fixes et par l’orientation de
la roue orientable. Son centre de rotation est situé à l’intersection de l’axe contenant les
roues fixes et de l’axe de La roue orientable. C’est un robot non-holonome. En effet, il
est impossible de le déplacer dans une direction perpendiculaire aux roues fixes. Sa com-
mande est plus compliquée. Il est en général impossible d’effectuer des rotations simples
à cause d’un rayon de braquage limité de la roue orientable. [30, 31, 32].

Figure 1.4 – Robot mobile de type tricycle (b) Robot mobile de type tricycle
"HILLARE"[35].

Robot mobile de type voiture

Un robot mobile de type voiture (Figure 1.5) est semblable au tricycle, il est constitué
de deux roues fixes placées sur un même axe et de deux roues centrées orientables placées
elles aussi sur un même axe. Le robot mobile de type voiture est cependant plus stable
puisqu’il possède un point d’appui supplémentaire. Toutes les autres propriétés du robot
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voiture sont identiques au robot tricycle, le deuxième pouvant être ramené au premier en
remplaçant les deux roues avant par une seule placée au centre de l’axe, et ceci de manière
à laisser le centre de rotation inchangé. [30, 31, 32].

Figure 1.5 – Robot mobile de type voiture [36].

Robot mobile de type omnidirectionnel

Un robot mobile omnidirectionnel (Figure 1.6) est un robot qui peut se déplacer li-
brement dans toutes les directions. Il est en général constitué de trois roues décentrées
orientables placées en triangle équilatéral. L’énorme avantage du robot omnidirectionnel
est qu’il est holonome puisqu’il peut se déplacer dans toutes les directions. Mais ceci se
fait au dépend d’une complexité mécanique bien plus grande. [30, 31, 32].

Figure 1.6 – Robot mobile de type omnidirectionnelle [37].

Comparaison des différents types

Nous pouvons observer dans le tableau ci-dessous un récapitulatif des avantages et des
inconvénients des différents types de robots à roues[30, 31].
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Tableau 1.1 – Avantages et inconvénients des différents types de robots à roues.

Type du robot Avantages Inconvénients
Unicycle - Stable

- Rotation sur soi-même
- Complexité mécanique faible

- Non-holonome

Tricycle - Complexité mécanique modé-
rée

- Non-holonome
- Peu stable
- Pas de rotation sur soi-même

Voiture - Stable
- Complexité mécanique modé-
rée

- Non-holonome
- Pas de rotation sur soi-même

Omnidirectionnel - Holonome
- Stable
- rotation sur soi-même

- Complexité mécanique
- Importante

1.3.2 Robot mobile utilisant la chenille

Lorsque le terrain est accidenté, les roues perdent leur efficacité de locomotion. Ceci
limite la capacité de mouvement du robot mobile équipé de ce type de système de lo-
comotion. Dans ces conditions, les chenilles (Figure 1.7) sont plus intéressantes car elles
permettent d’augmenter l’adhérence au sol et de franchir des obstacles plus importants
[15].

Figure 1.7 – Robot mobile à chenille [38].

1.3.3 Robot mobile à pattes

Dans la situation ou le terrain est encore plus incertain, avec de grandes différences
de hauteur comme par exemple un escalier ou un terrain très accidenté, les deux types
précédents ne sont plus efficaces, et on fait recours aux robots mobiles à pattes (Figure 1.8).
Ils ont des points d’appui discrets sur le terrain et sont donc la solution à ce problème
de mouvement. Par contre, la conception et le contrôle d’un engin à pattes sont très
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complexes. En plus, la vitesse d’évolution est généralement très réduite. La commande
est très difficile, dépond de la multiplicité des actionneurs utilisés. Aibo de Sony est un
exemple d’un robot mobile à pattes [15, 26].

Figure 1.8 – Robot mobile à pattes : (a) [39] (b) [40] (c) [41].

1.3.4 Autres moyens de locomotion

Cette catégorie englobe les robots mobiles qui utilisent un moyen de locomotion diffé-
rent des trois précédents. Par exemple, les robots mobiles qui se déplacent par reptation,
les robots sous-marins, les robots d’exploration spatiale et les robots volants, . . . etc. Les
applications et la commande de ces robots sont très spécialisées, l’architecture est en
général spécifique à l’application visée [17, 26].

1.4 Eléments constitutifs d’un robot mobile

En général, un robot est un assemblage complexe de pièces mécaniques et de pièces
électroniques (Figure 1.9 et Figure 1.10). Les robots mobiles possédant une source d’éner-
gie embarquée (batterie d’accumulateurs électriques) sont dit autonomes. Le plus souvent
les pièces mécaniques et électroniques sont agencées de la manière suivante :
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Figure 1.9 – Schéma d’illustration des éléments constituant d’un robot.

Figure 1.10 – Architecture modulaire d’un robot mobile.

1.4.1 Capteurs comme sources d’informations

Un capteur est un organe de prélèvement d’information qui élabore à partir d’une
grandeur physique, une autre grandeur physique de nature différente (très souvent élec-
trique). Cette grandeur représentative de la grandeur prélevée est utilisable à des fins de
mesure ou de commande [24]. La commande des robots mobiles est basée sur deux types
d’informations importantes ; les informations proprioceptives et les informations extéro-
ceptives [20, 16]. Le système de perception est très important pour la sécurité du robot
si l’environnement est encombré d’obstacles fixes ou bien mobiles (autres robot). Pour se
focaliser sur le problème de navigation, nous allons nous restreindre dans ce chapitre aux
capteurs utiles pour la tâche de navigation [17].
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Capteurs intéroceptifs

Fournissent des données sur l’état interne du robot (vitesse, position, orientation, . . .).
Ces informations renseignent le robot en cas de mouvement, sur son déplacement dans
l’espace (la localisation). Ce sont des capteurs que l’on peut utiliser directement, mais
ils souffrent d’une dérive au cours du temps qui rend leur utilisation seule inefficace ou
avec limitation. Nous citons par exemple : l’odomètre, radar doppler, systèmes inertiels,
[20, 15].

Capteurs extéroceptifs

Ont pour objectif d’acquérir des informations sur l’environnement proche du véhicule.
Ils fournissent des mesures caractéristiques de la position que le robot peut acquérir dans
son environnement par la détection des objets qui contourne. Ces informations peuvent
être de natures très variée. Nous citons comme exemple les télémètres à ultrason, infra-
rouge, laser, les caméras,. . . etc.
Pour la navigation autonome d’un robot mobile et selon la mission visée (à accomplir),
on peut utiliser aussi les capteurs suivants [15, 17, 20, 42] :

• Les capteurs tactiles : qui sont le plus souvent utilisés pour des arrêts d’urgence
lorsqu’ils rencontrent un obstacle qui n’avait pas été détecté par le reste du système
de perception.

• Les boussoles : permettant par la mesure du champ magnétique terrestre de déduire
la direction du nord. Ces capteurs peuvent utiliser différentes technologies et ont
l’avantage de fournir une direction de référence stable au cours du temps.

• Les balises : dans certaines applications, il est également possible d’utiliser des
balises dont on connaît la position et qui pourront être facilement détectées par
le robot afin de faciliter sa localisation. Le robot sera alors équipé d’une antenne
directionnelle qui lui permettra de détecter la direction des différentes balises afin
de déduire sa position.

• Le GPS (Global Positioning System) : est un système de balises universel dont les
balises sont placées sur des satellites en orbite terrestre. Ce système permet donc
d’avoir une mesure de la position dans un repère global couvrant la terre avec une
précision variant de quelques dizaines de mètres à quelques centimètres suivant les
équipements utilisés.

1.4.2 Actionneurs

Les actionneurs sont des organes qui transforment l’énergie qui leur est fournie en un
phénomène physique utilisable comme des mouvements. Si on se limite aux actionneurs
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pratiquement utilisables, il est possible de les classer suivant :

• Le type du mouvement généré : Dans l’état actuel de la technologie, on trouve
les actionneurs linéaires qui développent une force et génèrent un mouvement de
translation parallèlement à cette force et les actionneurs rotatifs qui développent un
couple et génèrent un mouvement de rotation autour de l’axe du couple. Comme
exemple, les moteurs électriques rotatifs sont fréquemment associés à des réducteurs
mécaniques à engrenages.

• La nature de la source d’énergie : On dispose d’actionneurs pneumatiques qui uti-
lisent l’air comprimé comme source d’énergie, d’actionneurs hydrauliques sous pres-
sion et d’actionneurs électriques qui utilisent l’énergie électrique. La puissance mas-
sique et le pouvoir d’accélération sont des critères importants qui permettent une
comparaison objective de ces différents types d’actionneurs. Comme exemple, les
vérins hydrauliques reliés par une tuyauterie à des pompes fournissent des pressions
élevées[24].

1.4.3 Unité de traitement

Plus connue sous le nom de carte mère, elle gère l’ensemble des tâches. Il admet trois
rôles essentiels :

• Le rôle de l’information qui consiste à collecter l’information venant des capteurs.

• Le rôle de la décision : en partant d’une tâche définie et en tenant compte des
données du système et de l’environnement, il établit les actions adéquates.

• Le rôle de la communication

1.5 Navigation autonome d’un robot mobile

L’autonomie peut se définir par l’aptitude du robot à réaliser seul sa mission. Le robot
autonome peut réagir à n’importe quel environnement (statique ou dynamique) qu’il doit
percevoir à l’aide de capteurs et agir à l’aide d’un ensemble d’actionneurs (Figure 1.11).
Depuis le début des années 1960, les recherches de la navigation sur les robots mobiles
ont progressivement augmenté. Aujourd’hui, les robots mobiles autonomes effectuent des
tâches diverses avec une vitesse élevée et une précision avec sécurité. L’article [43] résume
les différentes techniques utilisées pour la navigation des robots mobiles autonomes. Parmi
ces techniques, nous trouvons les méthodes de commande avec la logique floue qui peuvent
être utilisées pour faire face à l’incertitude de l’environnement lorsqu’il est dynamique.
Le robot est ainsi réactif pour agir rapidement face aux changements de l’environnement.
Il est également capable de prédire l’état futur de son environnement [44]. Il y a aussi les
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méthodes de navigation par radio dont l’efficacité a été prouvée pour la navigation auto-
nome en utilisant le système RFID [45].Chaque robot autonome a une certaine capacité
d’adaptation à un environnement inconnu et pour la réalisation de tâches prédéfinies. Ses
capacités ont permis de s’intégrer dans le monde industriel, où l’être humain est remplacé
dans les tâches difficiles, répétitives ou à risque. L’autonomie d’un robot peut être résu-
mée par la connaissance du robot de la commande envoyée aux actionneurs à chaque pas
de temps. Cette connaissance est dépendante de la mission à accomplir et les informa-
tions données par les différents capteurs. Il s’agit donc de construire une architecture de
contrôle qui permet de définir un lien entre la perception et l’action connaissant l’objectif
final [18]. L’objectif de la navigation d’un robot mobile est de permettre, à partir de la
perception de l’environnement, de rechercher une trajectoire dans un espace libre entre
un point initial et un point final (point cible), puis de se déplacer sur cette trajectoire.
Si la perception se fait au niveau du robot, la décision de mouvement peut se prendre de
façon partagée entre l’opérateur et le robot. L’autonomie peut se définir comme la capa-
cité d’un système à réagir par lui-même à ses propres observations de l’environnement,
sans intervention humaine. Les trois actions majeures de la navigation autonome sont : la
perception, la décision et l’action.

• La perception représente l’aptitude du système à extraire, étudier et mettre en
œuvre des données acquises par des capteurs pour permettre au robot de prendre
les décisions et agir en fonction de l’environnement qui l’entoure [18]. Ces données
permettent de mettre à jour un modèle de l’environnement (architectures hiérar-
chiques ou délibératives) ou peuvent être directement utilisées comme entrées de
comportement de bas niveau (architecture purement réactive) [17]. Il existe deux
types de perception : une globale et une locale. La perception locale désigne l’uti-
lisation d’une information centrée sur le robot. Par exemple pour une perception
visuelle, une seule image peut être prise. La perception globale désigne l’utilisation
d’une séquence d’informations (une séquence d’images) et un repère de référence
extérieur au robot [18].

• La décision permet au robot de planifier la séquence d’actions pour réaliser sa mis-
sion (planification de trajectoire libre d’obstacles par exemple). Cela se fait à partir
de l’analyse de la perception [18].

• L’action consiste à mettre en œuvre des commandes ou des consignes aux action-
neurs. Cette étape se fait généralement par des asservissements de bas niveau [18].
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Figure 1.11 – Le schéma général pour la commande d’un robot autonome.

1.6 Architectures de contrôle

Une fois que les trois actions majeures à réaliser (perception, décision et action) sont
définies, il faut établir les relations qui existent entre elles. C’est le rôle de l’architecture de
contrôle. Elle permet de faire la coordination de différents processus internes d’un système
robotisé. Les architectures de contrôle sont classées en trois catégories : délibérative,
réactive et hybride. La Figure 1.12 schématise ces différentes approches. Chacune présente
de nouveaux concepts et solutions pour résoudre le problème de navigation. Les sections
qui suivent présentent chaque architecture. Pour plus de détails sur les architectures de
commande, une synthèse complète a été réalisée dans [18, 46].

Figure 1.12 – Les différentes architectures de contrôle.

1.6.1 Contrôleur hiérarchique

L’approche délibérative (Figure 1.12(a)) dite aussi "hiérarchique" consiste à relier d’une
manière séquentielle les trois actions : percevoir, planifier et agir [47].Après avoir perçu
son environnement local, le système robotique doit toujours mettre à jour sa perception
globale (une carte de l’environnement par exemple) et puis passer à la planification. La

34



planification pour la navigation est une étape très importante pour les robots autonomes.
Elle permet à un robot mobile de calculer une trajectoire pour atteindre une cible tout en
respectant des contraintes qui peuvent être liées à l’environnement (évitement de collision)
ou la dynamique du robot. La planification délibérative recherche un chemin optimal et
génère une trajectoire pour atteindre une cible, cette étape sera détaillée dans la section
1.7. Ensuite, le système d’exécution est appliqué pour effectuer une action dans le contexte
du modèle statique de l’environnement et du système de planification pour accomplir une
tâche donnée [48]. Cette architecture nécessite un modèle de l’environnement précis [18].

1.6.2 Contrôleur réactif

L’approche réactive (Figure 1.12(b)) a été développée à partir des années 1980 pour
faire face aux limites de l’approche délibérative dans des environnements dynamiques et
inconnus [49]. C’est une approche généralement utilisée en temps réel. Elle ne nécessite
pas de modéliser l’environnement ni de planifier une trajectoire à l’avance. Il s’agit d’agir
directement après la perception [50]. Cette architecture génère des commandes de contrôle
basées sur l’environnement actuellement perçu.
Le contrôle robotique basé sur une approche réactive produit des performances robustes
dans des environnements complexes et dynamiques. Les hypothèses prises pour déployer
les systèmes purement réactifs sont que [18] :

• l’environnement est caractérisé par un manque de cohérence temporelle et de stabi-
lité

• il est difficile de localiser un robot par rapport à un repère fixe tout au long de la
mission

• la connaissance symbolique du monde représentatif a peu ou pas de valeur

1.6.3 Contrôleur hybride

L’architecture hybride (Figure 1.12(c)) a été initialement développée par [51] et [52].
Cette approche combine l’aspect de temps réel et la rapidité des réponses retrouvées dans
l’approche réactive dans des environnements dynamiques ou inconnus, et l’efficacité de la
planification de l’approche délibérative. L’architecture de contrôle hybride a été dévelop-
pée pour présenter de nouvelles approches en vue d’obtenir des systèmes de contrôle de
supervision qui utilisent des architectures de contrôle réactives et délibératives [53, 54].
Ces travaux ont utilisé l’architecture hybride avec les trois étapes (modélisation, planifica-
tion et réaction). Il s’agit d’un système de commande basé capteur pour la navigation des
robots mobiles sans collision dans des environnements inconnus, encombrés et dynamiques
[18].
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1.7 Planification de chemin

La planification de chemin se définit par la recherche d’un mouvement libre de toute
collision entre un robot possédant un nombre variable de degrés de liberté et son envi-
ronnement. Ce chemin se définit par un point de départ et un point d’arrivée [55]. La
planification de chemin dépend en grande partie de l’environnement dans lequel le robot
va se déplacer. L’environnement pour un robot mobile est constitué d’un espace libre
(navigable) et un espace occupé (non navigable) par des obstacles. Le robot doit détec-
ter avec sa perception ces deux espaces pour pouvoir bien naviguer. Avant d’entamer la
recherche d’un chemin approprié pour le robot il faut modéliser son environnement pour
distinguer les espaces navigable et non navigable. C’est-à-dire qu’il faut construire une
carte de l’environnement. Il existe plusieurs types de cartes (topologique, métrique, hy-
bride...). Une fois les cartes acquises, elles permettent diverses fonctions clés nécessaires
à la navigation de robot mobile, telles que la localisation, la planification des chemins,
l’évitement des collisions et la détermination de cibles d’intérêt [56, 18]. Dans cette partie
il faut distinguer ces trois termes : mouvement, chemin et trajectoire.

• Un mouvement est la manière de relier un point A à un instant initial à un point
B à un instant final.

• Un chemin est le support de mouvement, il peut par exemple être représenté
comme une courbe paramétrée en fonction d’une abscisse curviligne.

• Une trajectoire est le chemin défini en fonction de temps, c’est-à-dire l’évolution
du paramètre de l’abscisse curviligne en fonction du temps.

L’étape de planification nécessite une modélisation de l’environnement. Différentes repré-
sentations existent pour modéliser un environnement et seront présentés dans la section
suivante. Plusieurs méthodes de planification de trajectoires seront détaillées dans la par-
tie 1.7.2.

1.7.1 Représentations de l’environnement

Pour permettre à un robot mobile de naviguer dans un environnement inconnu à priori,
il faut construire une représentation de l’environnement à partir de la perception. Il est
aussi très important dans une navigation autonome que le robot se localise par rapport à
son environnement. La modélisation de ce dernier est donc indispensable.

Cartes topologiques

Une carte topologique mémorise un ensemble de régions (bureaux, couloirs, intersec-
tions, rues, champs...) ainsi que les liens qui existent entre ces régions (Figure 1.13). Cette
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carte est représentée comme un graphe. Ce dernier est constitué de noeuds qui sont les
régions (lieux) que le robot peut atteindre et d’arêtes qui permettent de lier les noeuds
(chemins) [57, 58]. L’avantage de cette représentation est qu’elle ne requière pas un modèle
métrique issu de la fusion de données de capteurs proprioceptifs.

Cartes métriques

La carte métrique représente les caractéristiques d’objets perçus (position, longueur,
distance à un autre objet) dans un espace métrique (Figure 1.13). Ce dernier est gé-
néralement exprimé en trois dimensions et définit un référentiel unique pour toutes les
informations perçues. Les objets détectés dans cette carte correspondent aux obstacles que
le robot pourrait rencontrer dans son environnement et représentent l’espace occupé. Le
complémentaire correspond alors à l’espace navigable, c’est-à-dire, à l’espace dans lequel
le robot peut se déplacer. Cette vision objective de l’environnement, plutôt indépendante
de tout robot donné, facilite également la réutilisation de ces cartes par différents robots.
Pour l’être humain, ces cartes sont plus faciles à comprendre car elles correspondent à sa
propre perception [59]. Les cartes métriques sont plus faciles à construire que les cartes
topologiques en raison de la définition non ambigüe des lieux fournie par leurs coordonnées
[60].

Figure 1.13 – Les représentations de l’environnement : la représentation topologique
mémorise des lieux et des liens de déplacement. Dans cet exemple B=Bureau, P=Porte,
C=Couloir, I=Intersection. La représentation métrique mémorise des objets (murs) avec
une position dans un repère global [18].
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Grilles d’occupation

Les cartes basées sur les grilles d’occupation sont des représentations métriques discré-
tisées de l’environnement du robot. Elles représentent des environnements par des cellules
métriques qui contiennent des informations relatives à l’occupation de l’environnement.
Chaque cellule contient un indice qui indique si l’espace correspondant est plutôt libre ou
occupé. Cette représentation requiert très peu de temps de calcul, ce qui revient à une
mise à jour d’une carte rapide et facile [59]. Le principe d’inférence bayésienne [61] et les
fonctions de croyance [62] peuvent être utilisé pour estimer la probabilité d’occupation de
chaque cellule.

Cartes hybrides

La représentation basée sur les grilles produit des cartes métriques précises et peut
être utilisée pour une localisation plus précise et un évitement d’obstacles. Cependant,
si une représentation métrique est utilisée dans des environnements de grandes tailles,
la complexité de l’espace et du calcul deviendra non négligeable. La représentation to-
pologique peut être utilisée beaucoup plus efficacement pour la planification de chemins.
La précision et la cohérence des données sont difficiles pour la carte topologique dans un
environnement à grande échelle. Ainsi, la carte hybride qui combine les deux approches
devient plus appropriée pour représenter l’environnement. Cela va permettre de surpasser
les limitations de chaque représentation et d’exploiter les avantages de chacune. Les cartes
hybrides sont des cartes topologiques qui contiennent des informations métriques sur les
arêtes et les noeuds du graphe [63, 64].

1.7.2 Méthodes de planification de trajectoire

Pour résoudre les problèmes de navigation plusieurs méthodes ont été développées et
sont entrain d’être améliorées, elles peuvent se regrouper en deux grandes familles. La
figure 1.15 résume les différentes méthodes de navigation [18, 65].

Méthodes classiques

Après avoir modélisé l’environnement à partir de la perception du robot, il faut se
déplacer en évitant les obstacles. La détermination de ce déplacement se traduit par la
recherche d’un chemin permettant au robot d’être le plus loin possible des collisions [18].
Ce sont des méthodes de planifications qui assurent cette tâche.
En outre, la planification consiste à calculer à partir du modèle de l’environnement les
chemins joignants l’emplacement de départ du robot à son emplacement final, tout en
respectant ses contraintes cinématiques, c’est-à-dire quelles sont réalisables par le robot
[66], en évitant les obstacles fixes [67] ou mobiles [68]. Les approches les plus connues
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pour définir des trajectoires acceptables sont : la décomposition en cellules, le champ de
potentiel, la bande élastique, la fenêtre dynamique, le RoadMap, etc.

• Graphe de Voronoï

Le graphe de Voronoï (GV) est une méthode très utilisée pour la représentation d’une
configuration de l’espace navigable. L’idée de base est de générer une ligne, appelée arête
de Voronoï, équidistante de tous les points (Figure 1.14(a)). Le point où plusieurs arêtes
de Voronoï se rencontrent est connu comme un sommet de Voronoï. Ce dernier représente
généralement une correspondance physique aux configurations qui peuvent être détectées
dans l’environnement. Cela rend la tâche de suivi de chemin beaucoup plus facile. S’il
existe une stratégie implicite de contrôle local pour rester équidistant de tous les obstacles
(le robot suit l’arête de Voronoï), alors il n’entrera pas en collision avec les obstacles car il
restera au "milieu" de l’espace libre. Lorsque les obstacles sont des polygones, le diagramme
de Voronoï se compose de segments droits et paraboliques [52, 69, 70]. Cette méthode est
plus détaillée dans la section 1.4.3.1 de la thèse [18].

• Graphe de Visibilité

La méthode du graphe de visibilité est l’une des premières méthodes de planification de
chemin. Elle utilise les extrémités des obstacles que le robot doit éviter. Elle s’applique
principalement aux espaces de configuration bidimensionnels avec une région polygonale
Cobstacle. Le graphe de visibilité est un graphe G dont les noeuds sont les configurations
initiale et finale ainsi que tous les sommets des obstacles. Les liens de G sont les lignes
qui relient deux noeuds qui ne coupent pas l’intérieur de la région Cobstacle [71] (Figure
1.14(b)).

• Décomposition cellulaire

La méthode de décomposition cellulaire consiste à décomposer l’espace des configura-
tions libres du robot en un certain nombre d’ensembles disjoints appelés cellules (Figure
1.14(c)). Le graphe de connectivité est un élément important pour cette décomposition,
il capture la structure de l’espace de configuration. Chaque cellule est représentée comme
un noeud dans ce graphique. Deux noeuds sont connectés par un bord si et seulement si
les deux cellules correspondantes sont adjacentes. La planification du chemin entre deux
configurations est réalisée en deux étapes :

1. Recherche du graphe de connectivité et du chemin qui relie les deux configurations
choisies.

2. Détermination de la résolution du problème de planification en utilisant les cellules
adjacentes trouvées dans la première étape.
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Cette approche a été introduite par [72] puis utilisée dans plusieurs travaux [73, 74]. Elle
peut être utilisée pour la planification de plusieurs trajectoires de plusieurs robots comme
il a été présenté dans [75, 18].

Figure 1.14 – Les différents graphes pour la planification de trajectoire extraits de [18]
(a) Graphe de Vononoi (b) Graphe de visibilité et (c) décomposition cellulaire.

• Champs de potentiel

La méthode de planification par les champs potentiels a été introduite par [76]. Il s’agit
de définir une fonction potentielle dans l’espace libre qui présente un minimum global
à la configuration de l’objectif et de suivre sa plus forte pente. La fonction de potentiel
peut être définie sur l’espace libre comme la somme d’un potentiel attractif tirant le robot
vers la configuration d’une cible et d’un potentiel répulsif éloignant le robot des obstacles.
Pour réaliser cela, l’espace dans lequel le robot doit naviguer est traité comme un champ
de potentiel. La position cible pour le robot est considérée comme un minimum global et
les obstacles sont considérés comme des maxima globaux [77].

1.7.3 Méthodes de Soft Computing

Le soft computing a été introduit par L.A. Zadeh comme un moyen pour le dévelop-
pement des systèmes intelligents répondant à des critères d’efficacité, de robustesse, de
facilité d’implémentation et d’optimisation des temps de calcul, etc., mais aussi prenant
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en considération l’aspect humain fréquemment présent dans les systèmes. Ainsi, les com-
posantes essentielles du soft computing sont la logique floue [78], les réseaux neuronaux
[79], le raisonnement probabiliste et les méthodes d’optimisation telles que les algorithmes
génétiques [80]. Leur point de départ est la gestion d’incertitude et d’imprécision intrin-
sèque à la majorité des problèmes. L’avantage du soft computing est l’hybridation de
plusieurs de ces composantes afin de bénéficier des avantages de chacune et compenser
les inconvénients avec l’emploi d’une autre dont les propriétés sont complémentaires. Par
exemple, la capacité d’apprentissage des réseaux neuronaux correspond à une carence en
termes d’expressivité des résultats qu’on compense par l’utilisation de la logique floue qui
utilise les descriptions linguistiques, ce qui a donné naissance aux réseaux neuro-flous. La
figure suivante illustre les méthodes de navigation.

Figure 1.15 – Les méthodes de navigation.

1.8 Conclusion

La navigation autonome des robots mobiles est un domaine de recherche actif depuis
les quatre dernières décennies. La navigation permet au robot mobile de se déplacer dans
son environnement d’un point A à un point B avec évitement des obstacles. Une navigation
sûre et autonome nécessite une bonne perception de l’environnement. Pour cela, un robot
mobile doit être équipé d’un ou plusieurs capteurs. Une fois son environnement perçu, il
peut extraire des informations nécessaires pour calculer son déplacement.
Ce chapitre a présenté la littérature et les étapes fondamentales à la navigation autonome
ont été présentées (la perception, la planification et l’action), et la présentation des trois
grandes architectures de contrôle des robots mobiles en mentionnant leurs avantages et
inconvénients, l’architecture réactive a été retenue parce qu’elle est la mieux adaptée pour
les environnements inconnus et incertains.
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Ensuite nous sommes passés aux méthodes de navigation qui se divisent en méthodes
classiques comme la méthode du champ de potentiel . . . etc, et les méthodes dites soft
computing comme les réseaux neuro-flous que nous avons utilisés également dans notre
travail, on a utilisé cette dernière méthode vu que nous travaillons sur des environnements
inconnus par le robot et on n’a pas besoin d’avoir une représentation de l’environnement
ce qui augmente considérablement la réactivité du robot et le temps de calcul.

42



Chapitre 2

Modélisation d’un robot mobile à
entrainement différentiel et
validation des modèles par des
contrôleurs cinématique et
dynamique

2.1 Introduction

La modélisation d’un robot mobile muni de ses actionneurs et capteurs et des divers
phénomènes physiques qui apparaissent lors de son fonctionnement est un principe ou
une technique qui permet d’établir un modèle explicite en recensant les variables ou les
facteurs explicatifs et l’importance relative de chacune de ces variables. Dans ce chapitre,
nous utilisons un robot mobile à entrainement différentiel (DDWMR) ; Dans une première
partie de ce chapitre, nous présentons deux types de modélisation à savoir : la modélisation
cinématique et la modélisation dynamique, pour exprimer le mouvement du robot mobile
par des équations de vitesse et d’accélération ; En deuxième partie, nous présentons une
commande par deux contrôleurs imbriqués dont le premier c’est un contrôleur cinématique
qui assure la poursuite de trajectoire et le deuxième c’est un contrôleur dynamique qui
assure l’asservissement des vitesses linéaire et angulaire du robot mobile. On terminera
par une présentation des résultats de simulation et une conclusion.
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2.2 Modélisation du robot mobile à entrainement dif-
férentiel de type unicycle

La modélisation mathématique est une étape très importante pour la commande des
robots ; Deux types de modèles sont généralement utilisés lors de la commande, à savoir :
le modèle cinématique et le modèle dynamique.

2.2.1 Présentation des systèmes de coordonnée du robot

Dans le cadre de notre travail, nous utiliserons un robot à entrainement différentiel
(DDMR) qui est montré dans la Figure 2.1 :

Figure 2.1 – robot mobile à entrainement différentiel (DDMR)[81].

Pour la modélisation du robot mobile au premier lieu il faut définir les systèmes de
cordonnées tel que [XI , YI ] représentent les deux axes du repère initial fixe quelconque,
dont l’axe z⃗ est vertical et [Xr, Yr] est un repère mobile lié au robot mobile. On choisit
généralement pour A un point remarquable de la plate-forme, typiquement le centre de
l’axe des roues motrices s’il existe. Par conséquent la répartition des repères appropriés à
un robot mobile est illustré dans la Figure (2.2).
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Figure 2.2 – Système de repérage [81].

Comme le montre la Figure (2.2), la position et l’orientation du robot dans le repère
initial peuvent être définies comme suit :

qI =


xa

ya

θ

 (2.1)

Les deux repères initial et mobile sont lié entre eux. La position de n’importe quel
point sur le robot mobile peut être définie dans le repère de ce dernier et le repère initial

comme suit : Soit : Xr =


xr

yr

θr

 et XI =


xI

yI

θI

 sont les coordonnées du point donné dans

le repère du robot mobile et le repère initial, respectivement. Alors, les deux coordonnées
sont liées par la transformation suivante :

XI = R(θ)Xr (2.2)

Tel que R(θ) est la matrice de rotation orthogonale donnée par cette expression :

R (θ) =


cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1

 (2.3)
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Cette transformation permettra également la gestion du mouvement entre les repères.

ẊI = R(θ)Ẋr (2.4)

On verra dans la section suivante que l’équation (2.4) est très importante dans la déri-
vation des modèles cinématiques et dynamiques DDMR tels qu’ils décrivent la relation
entre les vitesses dans les repères initial et mobile.
La position du robot est définie par un vecteur de cordonnées généralisées q = (x; y; θ; φR; φL)
Tel que :
A : l’origine du repère mobile qui est le centre des deux roues sur l’axe des roues.
C : centre de gravité du robot (centre de masse).
L : distance entre A et le centre de la roue.
d : distance entre C et A.
θ : L’angle entre XI et Xr.
R : rayon de chaque roue.
φ̇R etφ̇L :vitesses de rotation des roues droite et gauche respectivement.
CIR : Centre instantané de rotation.
ρ : rayon de courbure de la trajectoire du robot (distance du CIR au centre A).
ω : vitesse de rotation autour du CIR.
Les deux roues motrices ayant le même axe de rotation, le centre instantané de rotation
(CIR) du robot est un point de cet axe, voir la Figure (2.3).

{
vR = rφ̇R = (ρ + L) ω (2.5)

vL = rφ̇L = (ρ − L) ω (2.6)

En faisant (2.5) + (2.6) et (2.5) − (2.6), on obtient :
{ (2.5) + (2.6) ⇔ r (φ̇R + φ̇L) = 2ρω (2.7)

(2.5) − (2.6) ⇔ r (φ̇R − φ̇L) = 2Lω (2.8)

(2.8) donne ω = r(φ̇R−φ̇L)
2L

est la vitesse de rotation du robot autour du CIR.
Si φ̇R = φ̇L le robot se déplace en ligne droite.
Si φ̇R = −φ̇L le robot effectue une rotation sur lui-même.
Remplacer ω dans (2.7)

⇒ ρ = L
φ̇R + φ̇L

φ̇R − φ̇L

(2.9)

ρ Qui permet de situer le CIR sur l’axe des roues FIgure (2.3).
Dans l’étude de la cinématique, seules les vitesses sont prises en compte. Le mouvement
d’un robot mobile est caractérisé par deux contraintes cinématiques non holonome à
savoir : Aucun glissement latéral, roulement sans glissement.

46



Figure 2.3 – Centre instantané de rotation d’un robot de type unicycle [81].

2.2.2 Hypothèses

Rappels sur la notion de non-holonomie [83] :
Définition 1 : : Étant donné un système mécanique dont l’espace de configuration est une
variété différentielle Q de dimension n, on appelle contrainte cinématique une contrainte
sur les vitesses du type :

⟨a(q), q̇⟩ = 0, ∀ q ∈ U (q0)

Avec U (q0) un voisinage du point q0 ∈ Q , et a (•) une forme différentielle (ou champ de
covecteurs) de Q dans Rn.
Parmi les contraintes cinématiques du système, il faut distinguer celles qui sont en fait
intégrables et qui peuvent, de ce fait, se ramener à des contraintes sur l’état seulement.
Définition 2 : Une contrainte cinématique ⟨a(q), q̇⟩ = 0 est dite contrainte intégrable s’il
existe une fonction régulière h : Q −→ R telle que h = a . Dans ce cas la contrainte est
équivalente à la relation statique h (q) = cste.
Théorème 1.1.1 (Théorème d’intégrabilité de Frobenius) : Soient un système
mécanique sur une variété Q de dimension, soumis à k ≤ n contraintes cinématiques
indépendantes.

⟨a(q), q̇⟩ = 0, ∀ q ∈ U (q0) , ∀ i = 1, . . . , k

Et X1, . . . , Xn−k une famille de champs de vecteurs sur U (q0) orthogonaux aux ai . Si
Lie (Xi) (q) est de dimension n − p pour toutq ∈ U (q0) alors il existe p contraintes
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intégrables (au sens où l’on peut trouver des fonctions scalaires h1, . . . , hp indépendantes
et des fonctions λ1,1, . . . , λp,n telles que dhi (q) = ∑n

j=1 λij (q) aj (q).
Nous sommes à présent prêts à définir un système non holonome.
Définition 3 : Un système non holonome est un système mécanique soumis à un ensemble
de contraintes cinématiques suivantes :

⟨a(q), q̇⟩ = 0, ∀ q ∈ U (q0) , ∀ i = 1, . . . , k

Ces contraintes doivent êtres indépendantes et non intégrables (au sens où il n’existe pas
de contrainte intégrable).
En particulier, on appelle modèle cinématique du système le modèle décrit par cette
relation :

q̇ = X̄ (q) v := ∑n−k
i=1 Xi (q) vi

Avec {X1, . . . , Xn−k} une famille de champs de vecteurs telle que ⟨a(q), Xj (q)⟩ = 0, ∀ q ∈
U (q0) , ∀ i = 1, . . . , k . La variable v = (vi, . . . , vn−k) = (vi, . . . , vm) ∈ Rm est assimilable à
une variable de commande en vitesse. On appelle m (la dimension de l’espace des vitesses
instantanées possibles) le nombre de degrés de liberté du système.
Le mouvement d’un robot mobile à entraînement différentiel est caractérisé par deux
équations de contraintes non holonomes, obtenues par deux principales hypothèses (Aucun
glissement latéral, roulement sans glissement).

Pas de mouvement de glissement latéral

Cette contrainte signifie simplement que le robot ne peut se déplacer que selon un
mouvement décrivant une courbe (avant et arrière) mais pas latéralement [84, 82]. Cela
permet de déduire que la vitesse du robot mobile associée au point A (centre) est nulle le
long de l’axe latéral dans le repère mobile, soit :

ẏr
a = 0 (2.10)

En utilisant la matrice de rotation orthogonale R(θ), l’expression de la vitesse du robot
mobile associée au point A dans le repère initial (fixe) est donnée comme suit :


ẋI

a

ẏI
a

θ̇I
a

 =


cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1



ẋr

a

0
θ̇r

a

 ⇒

ẋI
a = ẋr

a.cosθ

ẏI
a = ẋr

a.sinθ
(2.11)

Ainsi on obtient :
−ẋI

asinθ + ẏI
acosθ = 0 (2.12)

La relation entre les vitesses du centre de gravité C et le centre de l’axe de la roue A est
la suivante :
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 yc = ya + dsinθ

xc = xa + dcosθ
(2.13)

 ẋc = ẋa − dθ̇sinθ

ẏc = ẏa + dθ̇cosθ
(2.14)

En utilisant la matrice de rotation orthogonale R(θ), la vitesse du robot mobile dans le
référentiel inertiel peut être donnée par :

ẋI
c

ẏI
c

θ̇

 =


cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1




ẋr
a

Ẏ r
a = 0

θ̇

+


−dθ̇sinθ

dθ̇cosθ

0

 (2.15)

Avec l’équation de non-holonomie :

−ẋcsinθ + ẏccosθ − dθ̇ = 0 (2.16)

Roulement sans glissement

La contrainte de roulement pure (sans glissement) représente le fait que chaque roue
maintient un seul point de contact P avec le sol comme le montre la Figure (2.4). Il n’y
a aucun glissement de la roue dans son axe longitudinal (Xr) et aucun dérapage dans
son axe orthogonal (Yr). Les vitesses appropriées aux points de contact dans le repère du
robot mobile sont liées aux vitesses des roues par ces relations :vpR = Rφ̇R

vpL = Rφ̇L

(2.17)

Avec R représente le rayon de la roue.

Figure 2.4 – Contact de la roue avec le sol [82].
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Dans le repère initial, les coordonnées des roues peuvent être exprimées en fonction
des coordonnées du centre du robot A [xa ya] comme suit :
Roue droite : xpR = xa + Lsinθ

ypR=ya − Lcosθ
(2.18)

Roue gauche : xpL = xa − Lsinθ

ypL=ya + Lcosθ
(2.19)

Considérons une roue qui roule sans glisser sur un sol plan, comme le montre la Figure
(2.5).
Considérons une roue qui roule sans glisser sur un sol plan, comme le montre la Figure
(2.5). RI

(
O, i⃗I , j⃗I , k⃗I

)
est un repère fixe associé au sol. Rr

(
Or, i⃗r, j⃗r, k⃗r

)
est un repère

associé à la roue tel que son origine coïncide avec le centre de la roue. L’axe k⃗r reste
parallèle à celui du repère fixe k⃗I , l’axe j⃗r coïncide avec l’axe de roulement de la roue
et, finalement, l’axe i⃗r est donné par le produit j⃗r

∧
k⃗r . L’angle compris entre i⃗I et i⃗r

est noté θ tandis que φ désigne l’angle entre i⃗r et O⃗rc , avec c un point appartenant au
périmètre de la roue. La vitesse angulaire de la roue autour de son axe central est notée
φ̇ et celle autour de l’axe vertical du vecteur directeur k⃗r est notée θ̇. On note (x, y) les
deux premières coordonnées du centre Or de la roue dans RI , et r le rayon de la roue. La
configuration de la roue est donnée par : q = [x, y, θ, φ]T [32],[83].

Figure 2.5 – Roue verticale qui roule sans glissement.

Finalement, P désigne le point de la roue en contact avec le sol [20] [24]. La contrainte
de roulement sans glissement implique que la vitesse du point P par rapport au repère
fixe RI est nulle V⃗p/RI

= 0 . Soit ω⃗r/RI
= θ̇k⃗r + ˙

φj⃗r le vecteur de vitesse angulaire de la
roue par rapport au repère fixe RI . Par application du théorème classique de composition
de vitesses, on a :
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V⃗p/RI
= V⃗Or/RI

+ ω⃗r/RI
∧ O⃗rP = 0⃗

= ẋ⃗iI + ẏj⃗I +
(
θ̇k⃗r + φ̇

(
−sinθ⃗iI + cosθj⃗I

))
∧
(
+rk⃗I

)
V⃗p/RI

= (ẋ − rφ̇cosθ) i⃗I + (ẏ − rφ̇sinθ) j⃗I = 0

Il en résulte les deux contraintes cinématiques indépendantes :ẋ − rφ̇cosθ = 0
ẏ − rφ̇sinθ = 0

(2.20)

Ces deux contraintes mènent à l’équation suivant :

−ẋsinθ + ẏcosθ = [−sinθ cosθ 0]


ẋ

ẏ

θ̇

 = 0

Ce qui constitue une contrainte non holonome.
L’intégrabilité des deux contraintes (2.20) est testée en appliquant le théorème (1.1.1)
[32, 83].

Avec : [a1 (q) , a2 (q)] =


1 0
0 1
0 0

−rcosθ −rsinθ

 [X1 (q) , X2 (q)] =


cosθ 0
sinθ 0

0 1
1
r

0


Après avoir vérifié que lie (Xi (q)) = R4 ∀ qϵQ il en résulte que ces contraintes ne sont
pas intégrables. On déduit également qu’un modèle cinématique de la roue (vertical) est
donnée par :

q̇ = X (q) v, X (q) =


cosθ 0
sinθ 0

0 1
1
r

0


Avec v = (v1, v2)T , v1 = rφ̇ la vitesse de roulement et v2 = θ̇ la vitesse angulaire de la
roue autour de l’axe vertical.

2.2.3 Modélisation cinématique

On considère dans le cadre de ce travail un robot mobile à trois roues, dont deux roues
motrices actionnées séparément et une roue libre pour assurer sa stabilité, ce qui traduit
une conduite différentielle. Par conséquent le comportement de ce robot mobile peut être
modélisé par les équations cinématiques pour obtenir un modèle unicycle. Il s’agit de l’un
des modèles les plus simples de robot mobile à roues. En contrôlant les vitesses de rotation
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des deux roues et notamment en jouant sur la différence de vitesse entre la roue droite
et la roue gauche, il est possible de déplacer le robot mobile dans différentes directions à
savoir : vers l’avant, vers l’arrière, à droite, et à gauche. Il est même possible de réaliser
un demi-tour sur place. Un schéma illustratif des mouvements du robot et des vitesses
associées est donné à la Figure (2.6) [85].

Figure 2.6 – schéma de différents déplacements possibles avec un robot mobile à roues
de type DDMR.

On désigne par unicycle un robot mobile actionné par deux roues indépendantes et
possédant éventuellement un certain nombre de roues folles assurant sa stabilité. Ces roues
folles n’interviennent pas dans la cinématique du robot.
Ce type de robot mobile est très répondu en raison de sa simplicité de construction et de
propriétés cinématiques intéressantes.

Figure 2.7 – Représentation cinématique d’un robot mobile de type DDMR.

Considérons le robot mobile de type unicycle schématise sur la Figure (2.7). Ce robot
mobile est constitué de trois degrés de liberté, la position par les coordonnes (x, y) et
l’orientation par l’angle (θ). Par simplicité, le robot mobile est représenté par sa projection
sur un plan parallèle au sol. L’unicycle est équipé de deux roues actionnées indépendam-
ment [32]. Pour modéliser ce système nous considérons le point A situe au milieu des
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deux roues motrices. Un repère Rrest associé à ce point, comme illustré sur la Figure
(2.6). Un repère inertiel RI est fixé au sol, dont l’axe z⃗ est vertical. Ainsi, un vecteur de
configuration de l’unicycle incluant le train moteur est donné par :

q = (xa, ya, θ, φR, φL) ∈ Q = R2 × S1 × R2

(xa, ya) représente les coordonnées du point A situé au milieu de l’axe des roues arrières.
θ : L’angle

(
X⃗I , X⃗r

)
(l’angle d’orientation du robot).

φR : L’angle de rotation de la roue droite.
φL : L’angle de rotation de la roue gauche.
Soit r le rayon des roues et L la distance entre le point A et le point milieu de chaque
roue. L’application des contraintes (2.20) à chacune des roues donne :
Roue gauche : 

˙xa − L sin θ − rφ̇L cos θ = 0
˙ya + L cos θ − rφ̇L sin θ = 0

(2.21)

 ẋa − Lθ̇ cos θ − rφ̇L cos θ = 0

ẏa − Lθ̇ sin θ − rφ̇L sin θ = 0
(2.22)

Roue droite : 
˙xa + L sin θ − rφ̇R cos θ = 0
˙ya − L cos θ − rφ̇R sin θ = 0

(2.23)

 ẋa + Lθ̇ cos θ − rφ̇R cos θ = 0

ẏa + Lθ̇ sin θ − rφ̇R sin θ = 0
(2.24)

Soit encore : (2.22) et (2.24) :


(c1)ẋa − Lθ̇ cos θ − rφ̇L cos θ = 0

(c2)ẏa − Lθ̇ sin θ − rφ̇L sin θ = 0

(c3)ẋa + Lθ̇ cos θ − rφ̇R cos θ = 0

(c4)ẏa + Lθ̇ sin θ − rφ̇R sin θ = 0

(2.25)

A partir de ces quatre contraintes on peut les réduire à trois contraintes comme suit :

c3 (cos θ) + c4 (sin θ) =
ẋa cos θ + Lθ̇ (cos {θ)}2 − rφ̇R (cos {θ)}2 + ẏa sin θ + Lθ̇ (sin {θ)}2 − rφ̇R (sin {θ)}2 = 0

⇒ ẋa cos θ + ẏa sin θ + Lθ̇ = rφ̇R

c1 (cos θ) + c2 (sin θ) =
ẋa cos θ − Lθ̇ (cos {θ)}2 − rφ̇L (cos {θ)}2 + ẏa sin θ − Lθ̇ (sin {θ)}2 − rφ̇L (sin {θ)}2 = 0
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⇒ ẋa cos θ + ẏa sin θ − Lθ̇ = rφ̇L

Les hypothèses 1 et 2 donnent :


− ẋa sin θ + ẏa cos θ = 0

ẋa cos θ + ẏa sin θ + Lθ̇ = rφ̇R

ẋa cos θ + ẏa sin θ − Lθ̇ = rφ̇L

(2.26)

Ces dernières contraintes peuvent s’écrire sous la forme matricielle suivante :

A (q) q̇ = 0 (2.27)

Tel que le teste d’intégrabilité de ces contraintes sont testé par le théorème de Frobenius
ce qui montre que la matrice A (q) est une matrice de contraintes non-holonomes, donnée
par :

A (q) =


− sin θ

cos θ

cos θ

cos θ

sin θ

sin θ

0
L

−L

0
−R

0

0
0

−R

 (2.28)

Et q̇ représente le dérivé de la coordonnée généralisée q, donnée par :

q̇ =



ẋa

ẏa

θ̇

φ̇R

φ̇L


(2.29)

L’équation (2.26) nous permet d’obtenir l’expression des vitesses linéaires des roues droite
et gauche au point de contactP .

 vP R = vA + Lθ̇

vP L = vA − Lθ̇
(2.30)

Avec vA la vitesse du point A, vP R est la vitesse de la roue droite au point P et vP L est
la vitesse de la roue gauche au point P .

Posant :

 v = vA

θ̇ = ω
et

 vP R = vR

vP L = vL

Ceci permet d’obtenir l’expression de la vitesse linéaire v et la vitesse angulaire ω du
robot mobile en fonction des vitesses de rotation de la roue gauche φ̇L et de la roue droite
φ̇R.  v = vR+vL

2 = R(φ̇R+φ̇L)
2

ω = vR−vL

2L
= R(φ̇R−φ̇L)

2L

(2.31)
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Dans le repère mobile les coordonnées du point A sont décrites par ces relations :


ẋr
a = v = R(φ̇R+φ̇L)

2

ẏr
a = 0

θ̇r
a = w = R(φ̇R−φ̇L)

2L

(2.32)

En se servant de l’équation (2.3) (matrice de transformation), on peut écrire :

ẋI

a

ẏI
a

θ̇I
a

 =


cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1



ẋr

a

ẏr
a

θ̇r
a

 (2.33)

En remplaçant l’équation (2.32) dans (2.33), on obtient :

ẋI

a

ẏI
a

θ̇I
a

 =


cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1




R(φ̇R+φ̇L)
2

0
R(φ̇R−φ̇L)

2L

 (2.34)


ẋI

a

ẏI
a

θ̇I
a

 =


R
2 cosθ R

2 cosθ
R
2 sinθ R

2 sinθ
R
2L

− R
2L


φ̇R

φ̇L

 (2.35)

En combinant (2.31) et (2.34) on obtient le modèle cinématique du robot comme suit :

q̇I
A =


ẋI

a

ẏI
a

θ̇I
a

 =


cos θ

sin θ

0

0
0
1


v

w

 (2.36)

Tel que : θ̇I
a = θ.

En outre, on peut élaborer le modèle cinématique en considérant le centre de masse
du robot mobile est le point C. Pour ce faire, considérons le vecteur de coordonnées
généralisées suivant :

q = (xc, yc, θ, φR, φL) ∈ Q = R2 × S1 × S2

Avec (xc, yc) représente les coordonnées du point C correspondant au centre de gravité
du robot (centre de masse) dans le repère initial.
En remplaçant l’équation (2.14) dans l’équation (2.26), les équations appropriées aux
contraintes de roulement sont formulées comme suit :
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
− ẋc sin θ + ẏc cos θ − dθ̇ = 0

ẋc cos θ + ẏc sin θ + Lθ̇ = rφ̇R

ẋc cos θ + ẏc sin θ − Lθ̇ = rφ̇L

(2.37)

Ces trois équations de contrainte peuvent être écrites sous la forme matricielle suivante :

A (q) q̇ = 0

Tel que le matrice de contraintes cinématiques est :

A (q) =


− sin θ

cos θ

cos θ

cos θ

sin θ

sin θ

−d

L

−L

0
−R

0

0
0

−R

 (2.38)

Et le vecteur de coordonnées généralisées est :

q̇ =



ẋc

ẏc

θ̇

φ̇R

φ̇L


(2.39)

En remplaçant l’équation (2.14) dans les équations (2.34) et (2.35), on obtient :

q̇I
c =


ẋI

c

ẏI
c

θ̇

 =


cosθ

sinθ

0

−d sinθ

d cosθ

1


v

w

 (2.40)

Et la vitesse du robot mobile par rapport au centre de masse C du système de coordonnées
inertielles est donnée par :


ẋI

c

ẏI
c

θ̇

 =


R
2

(
cosθ − d

L
sinθ

)
R
2

(
cosθ + d

L
sinθ

)
R
2

(
sinθ + d

L
cosθ

)
R
2

(
sinθ − d

L
cosθ

)
R
2L

− R
2L


φ̇R

φ̇L

 (2.41)

L’équation (2.40) représente le modèle cinématique du DDWMR.

2.2.4 Modélisation dynamique

Le modèle dynamique est nécessaire pour la simulation, l’analyse du mouvement du
robot et la conception des variétés d’algorithmes de commande. Plusieurs formalismes
tels que : le formalisme d’Euler-Lagrange, le formalisme de Newton-Euler et le principe
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de D’Alembert permettent de faire la modélisation dynamique du robot. Dans notre cas,
on s’intéressera uniquement au formalisme d’Euler-Lagrange [24, 82, 86].
L’approche dynamique de Lagrange est une méthode très puissante pour formuler les
équations du mouvement des systèmes mécaniques. Cette méthode, introduite par La-
grange, est utilisée pour dériver les équations du mouvement en considérant les énergies
cinétiques et le potentiel du système donné [82, 84]. Considérons un robot non-holonome
avec n coordonnées généralisées (q1, q2......., qn) et soumis à m contraintes.
L’équation de Lagrange peut s’écrire sous la forme suivante :

d

dt

(
∂L

∂q̇i

)
−
(

∂L

∂qi

)
= F − AT (q) .λk (2.42)

Avec :L (q, q̇) = T − V est le lagrangien.
T : L’énergie cinétique du système ;
V : L’énergie potentielle du système ;
F : Le vecteur de force généralisée ;
AT : matrice de contraintes ;
λk : Le vecteur des multiplicateurs de Lagrange associé aux contraintes ;
qi :la coordonnée généralisée et q = [xc; yc; θ; φR; φL] de dimension n = 5 ;
A : centre des roues origine du repère mobile.
L’énergie cinétique T du système est donnée par :

=⇒ T = Tc + TwR
+ TwL

(2.43)

Tel que :
Tc est l’énergie cinétique de la plateforme :

Tc = 1
2mcv

2
c + 1

2Icθ̇
2 (2.44)

TwR
est l’énergie cinétique de la roue droite :

TwR
= 1

2mwv2
wR + 1

2Imθ̇2 + 1
2Iwφ̇R (2.45)

TwL
est l’énergie cinétique de la roue gauche :

TwL
= 1

2mwv2
wL + 1

2Imθ̇2 + 1
2Iwφ̇L (2.46)

Avec :
mc : masse de la plate-forme.
mw : masse de chaque roue plus la masse du moteur.
vwR : vitesse linéaire de la roue droite.
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vwL : vitesse linéaire de la roue gauche.
Im : Moment d’inertie de chaque roue avec le moteur par rapport au diamètre de la roue.
Iw : Moment d’inertie de chaque roue avec le moteur par rapport à l’axe de la roue.
Ic : Moment d’inertie de la plate-forme du robot sans les roues, les moteurs, autour de
l’axe vertical qui passe par le point C (centre de gravité).
Toutes les vitesses seront d’abord exprimées en fonction des coordonnées généralisées en
utilisant l’équation générale de la vitesse dans le repère inertiel, donnée par cette relation :

v2
i = ẋ2

i + ẏ2
i (2.47)

Les composantes xi et yi du centre de gravité et des roues peuvent être obtenu en termes
de coordonnées généralisées comme suit :
Le point C dans le repère fixe a pour coordonnées :

xP R = xwR

yP R = ywR

et

xP L = xwL

yP L = ywL

(2.48)

xc = xa + dcosθ

yc = ya + dsinθ
(2.49)

xwR = xa + Lsinθ

ywR = ya − Lcosθ
(2.50)

xwL = xa − Lsinθ

ywL = ya + Lcosθ
(2.51)

Pour le DDWMR, les coordonnées généralisées sont choisies comme suit : q = [xc; yc; θ; φR; φL]
tel que [xc; yc] représente les coordonnées du centre de masse du robot mobile dans le re-
père fixe. En utilisant les équations (2.43) à (2.45) ainsi que les équations (2.46) à (2.50),
L’énergie cinétique totale du DDMR est :

T = 1
2 (mc + 2mw)

(
ẋ2

a + ẏ2
a

)
+ mcdθ̇ (ẏacosθ − ẋasinθ) + 1

2Iw(φ̇2
R + φ̇2

L) + 1
2I1θ̇

2 (2.52)

I1 = Ic + mcd
2 + 2mwL2 + 2Im

L’énergie potentielle étant nulle car le robot se déplace sur un plan horizontal. Alors on
a donc le Lagrangien :

L = T

L’équation (2.28) donne :
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xa = xc − dcosθ

ya = yc − dsinθ
et

 ẋa = ẋc + dθ̇sinθ

ẏa = ẏc − dθ̇cosθ

Pour faire apparaitre les coordonnées du vecteur généralisé on remplace dans (2.51) et on
obtient :

T = 1
2m

(
ẋ2

c + ẏ2
c

)
+ (m − mc)d ˙θ̇ (ẋcsinθ − ẏccosθ)+ 1

2Iw(φ̇2
R + φ̇2

L) + 1
2Iθ̇2 (2.53)

Tel que :

m = mc + 2mw et I = Ic + 2mw(L2 + d2) + 2Im

A (q) =


− sin θ

cos θ

cos θ

cos θ

sin θ

sin θ

−d

L

−L

0
−R

0

0
0

−R



AT (q) =



− sin θ cos θ cos θ

cos θ sin θ sin θ

−d L −L

0 −R 0
0 0 −R


En utilisant l’équation (2.41) avec le Lagrangienne L = T les équations du mouvement
du DDMR sont données par :

3



mẍc + 2dmw

(
θ̈sinθ + θ̇2cosθ

)
= λ1sinθ − λ2cosθ − λ3cosθ

mÿc − 2dmw

(
θ̈cosθ − θ̇2sinθ

)
= −λ1cosθ − λ2sinθ − λ3sinθ

2dmw(ẍcsinθ − ÿccosθ) + Iθ̈ = λ1d − λ2L + λ3L

Iwφ̈R = τR + λ2R

Iwφ̈L = τL + λ3R

(2.54)

L’équation (2.41) donne :

M (q) q̈ + V (q, q̇) q̇ = B (q) τ − AT (q)λ (2.55)

Tel que :

M (q) =



m 0 2dmwsinθ 0 0
0 m −2dmwcosθ 0 0

2dmwsinθ −2dmwcosθ I 0 0
0 0 0 Iw 0
0 0 0 0 Iw


,
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V (q, q̇) =



0 0 2dmwθ̇cosθ 0 0
0 0 2dmwθ̇sinθ 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0


, B (q) =



0 0
0 0
0 0
1 0
0 1


et

AT (q) λ =



−sinθ cosθ cosθ

cosθ sinθ sinθ

−d L −L

0 −R 0
0 0 −R




λ1

λ2

λ3



M (q) : est la matrice d’inertie symétrique définie positive de taille n x n ;
V (q, q̇) : est la matrice des forces centrifuges et des forces de Coriolis ;
B (q) : est la matrice de transformation d’entrée ;
AT (q) : est la matrice des contraintes non-holonomes ;

u : est le vecteur d’entrée, u =
τR

τL

 ;

Ensuite, le système décrit par l’équation (2.54) est transformé en une forme plus pratique
aux contrôle et simulation. L’objectif principal pour obtenir le modèle dynamique du
robot est d’éliminer le terme AT (q)λ qui correspond aux forces de contraintes liées aux
contraintes cinématiques, puisque les multiplicateurs de Lagrange λi sont inconnu. Cela
se fait d’abord en définissant le vecteur réduit η.

Soit η =
φ̇R

φ̇L

 un vecteur de vitesse auxiliaire. Ensuite, en exprimant les vitesses des

coordonnées généralisées à l’aide du modèle cinématique (2.40). (Modèle cinématique
directe) Ensuite nous avons :



ẋI
c

ẏI
c

θ̇

φ̇R

φ̇L


=



R
2 (cosθ − d

L
sinθ) R

2 (cosθ + d
L

sinθ)
R
2 (sinθ + d

L
cosθ) R

2 (sinθ − d
L

cosθ)
R
2L

− R
2L

1 0
0 1


φ̇R

φ̇L

 (2.56)

Ce qu’on écrit sous la forme condensée :

q̇ = S(q)η (2.57)

Par conséquent :
q̈ = Ṡ (q) η + S(q)η̇ (2.58)
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S(q) est une matrice de rang complet qui vérifie la condition suivante :

ST (q) AT (q) = 0 (2.59)

Alors l’équation (2.54) peut s’écrire sous la forme :

M (q) (Ṡ (q) η + S(q)η̇) + V (q, q̇) S(q) η = B (q) τ − AT (q)λ (2.60)

En multipliant les deux côtés de l’équation (2.59) par ST (q) on obtient :

ST (q) M (q) S(q)η̇ + ST (q) (M (q) Ṡ (q) + V (q, q̇) S (q))η = ST (q) B (q) τ − ST (q) AT (q)λ
(2.61)

En posant : 
M̄(q) = ST (q) M (q) S(q)

V̄ (q, q̇) = ST (q) (M (q) Ṡ (q) + V (q, q̇) S (q))

B̄ (q) = ST (q) B (q)

Ceci permet d’obtenir la forme compacte du modèle dynamique du robot mobile :

M̄(q)η̇ + V̄ (q, q̇) η = B̄ (q) τ (2.62)

Tel que :

M̄ (q) =
 R2

4L2 (m (d2 + L2) − 4d2mw + I) + Iw
R2

4L2

(
m
(
L2 − d

2)+ 4d2mw − I
)

R2

4L2

(
m
(
L2 − d

2)+ 4d2mw − I
)

R2

4L2 (m (d2 + L2) − 4d2mw + I) + Iw



V̄ (q, q̇) =
 0 R2

2L2 (dmcθ̇)
− R2

2L2 (dmcθ̇) 0

 et B̄ (q) =
1 0
0 1


Ce modèle dynamique est exprimé en fonction des vitesses angulaires des roues droite et
gauche (φR,φL), la vitesse angulaire θ̇ et les couples moteurs (τR, τL) qui entraînent les
deux roues droite et gauche respectivement. En outre, on peut représenter ce modèle par
les vitesses linéaire et angulaire en insérant l’équation (2.31) dans l’équation (2.61) ce qui
donne la représentation du modèle dynamique suivante :

 (m + 2Iw

R2 )v̇ − mcdw2 = 1
R

(τR + τL)(
d2 (mc − 2mw) + I + 2L2

R2 Iw

)
ẇ + mcdwv = L

R
(τR − τL)

(2.63)

Avec : u =

u1 = τR + τL

u2 = τR − τL

En remplaçant (m + 2Iw

R2 ) par m0 et d2 (mc − 2mw) + I + 2L2

R2 Iw par I0 l’expression du

61



modèle dynamique non linéaire est le suivant :
 v̇(t) = mcd

m0
ω2 + 1

m0R
u1(t)

ω̇ (t) = −mcd
I0

v.ω + L
I0R

u2(t)
(2.64)

2.3 Contrôleur cinématique

La Figure (2.8) suivante donne schéma bloc de la stratégie de commande cinématique
d’un robot mobile.

Figure 2.8 – Schéma de commande en boucle cinématique

En robotique mobile, comparativement au suivi de chemin, le suivi de trajectoire
est considéré comme un problème très important car les robots mobiles sont appelés
à se déplacer d’un point à un autre en un temps bien précis. Ainsi la forte utilisation
des robots mobiles à réaliser certaines tâches, nécessite la mise en œuvre d’une loi de
commande. Dans cette section, nous allons présenter et étudier la stabilité d’une loi de
commande pour le contrôleur cinématique qui a pour objectif de minimiser les erreurs en
position dans une boucle fermée extérieure. La Figure (2.9) illustre l’erreur de poursuite
ep entre un robot réel dont le centre de masse est le point A et un robot de référence dont
r est son point matériel.
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Figure 2.9 – Représentation de l’erreur de posture du robot

Le contrôleur cinématique utilisé dans notre travail est un contrôleur qui a été proposé
dans [18, 86]. Il fut appliqué sur le modèle cinématique d’un robot mobile non holonome.
Ce contrôleur permet d’assurer le suivi de trajectoire. Il ne tient pas compte de la dyna-
mique du robot mobile. Afin de commander le robot, on définit deux postures du robot
mobile à savoir :

• La posture de référence Pr = (xr, yr, θr) considérée comme la posture de but.

• La posture courante Pa = (xa, ya, θa) considérée comme la posture réelle du robot.

Ainsi l’erreur de posture dans le repère fixe est :

ep =


xe

ye

θe

 = R−1 (θ) (Pr − Pa) =


cos θ sin θ 0

− sin θ cos θ 0
0 0 1

 (Pr − Pa) (2.65)

Ou R−1 (θ) =


cos θ sin θ 0

− sin θ cos θ 0
0 0 1

 est l’inverse de la matrice orthogonale de rotation entre

les deux repères {Xi, Yi} et {Xr, Yr}. L’erreur de posture est donnée par :

ep =


(xr − xa) cos θ + (yr − ya) sin θ

−(xr − xa) sin θ + (yr − ya) cos θ

θe = θr − θa

(2.66)

A partir de (2.35), on a :
ẋa = v cos θ et ẏa = v sin θ.

63



ẋa cos θ + ẏa sin θ = va = v

ẋr cos θ + ẏr sin θ = vr

A partir de la contrainte cinématique (2.12) ; on a :

ẋa sin θ − ẏa cos θ = 0 et ẋr sin θ − ẏr cos θ = 0

En dérivant l’erreur de posture, on obtient :

ẋe = (ẋr − ẋa) cos θ + (ẏr − ẏa) sin θ − (xr − xa) θ̇ sin θ + (yr − ya) θ̇ cos θ

= yeω − va + ẋr cos θ + ẏr sin θ

= yeω − va + ẋr cos (θr − θa) + ẏr sin (θr − θa)
= yeω − va + vr cos θe

ẏe = − (ẋr − ẋa) sin θ + (ẏr − ẏa) cos θ − (xr − xa) θ̇ cos θ − (yr − ya) θ̇ cos θ

= −xeω + ẋa sin θ + ẏa cos θ + ẋr sin θ + ẏr cos θ

= −xeω − ẋr sin (θr − θa) + ẏr cos (θr − θa)
= −xeω + v̇r sin θe

θ̇e = θ̇r − θ̇ = ωr − ω.

Ainsi, on peut écrire : 
ẋe

ẏe

θ̇e

 =


yeω − va + vr cos θe

−xeω + v̇r sin θe

ωr − ω

 (2.67)

vr et ωr étant, respectivement, la vitesse linéaire de référence et la vitesse angulaire de
référence.
va est la vitesse linéaire du robot au point A ;
ω est la vitesse angulaire du robot au point A ;
θe = (θr − θ) Est l’erreur de l’angle d’orientation du robot.
A des fins de conformité, appelons v, au lieu de vA, la vitesse linéaire du robot au point
A. Ainsi,le contrôleur cinématique que nous avons utilisé est celui proposé dans [86], et
est donné par :

Les commandes proposées dans [18] qui servent à faire converger l’erreur (ep =


xe

ye

θe

)

vers 0 : v

ω

 =
 vr cos θe + Kxxe

ωr + vr(Kyye + Kθ sin θe)

 (2.68)

Où Kx, Ky et Kθ sont des constantes positives. Dans notre simulation on a choisi Kx =
90.8, Ky = 90.7 et Kθ = 0.5
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Cette loi de commande propose un suivi stable pour les robots mobiles non-holonomes. Elle
est efficace si la trajectoire de référence est paramétrée pour bien calculer les paramètres
vr et ωr . Elle nécessite également l’estimation précise de la position du robot mobile.
Cependant la trajectoire de référence parfois ne peut pas être paramétrée et la position
du robot ne donne pas une valeur précise suite au glissement des roues.
Pour démontrer la stabilité de la boucle cinématique, soit la fonction de Lyapunov définie
positive :

L0 = 1
2
(
x2

e + y2
e

)
+ 1

Ky

(1 − cosθe) (2.69)

L0 ≥ 0 si ep = 0 , alors L0 = 0
et si ep ̸= 0 , alors L0 > 0

La dérivée temporelle de L0 le long de la trajectoire est :

L̇0 = ẋexe + ẏeye + 1
Ky

(θ̇esinθe) (2.70)

En remplaçant ẋe, ẏe et θ̇e par leurs expressions trouvées dans (2.66), on obtient :

L̇0 = −Kxx2
e − vrKθsin2θe

Ky

(2.71)

Si vr ≥ 0 alors L̇0 ≤ 0 . L’origine (xe, ye, θe) = 0 est alors asymptotiquement stable.

2.4 Contrôleur dynamique :Linéarisation par bouclage
non linéaire

Le contrôleur dynamique a deux fonctions. Premièrement, il minimise les erreurs de
vitesse dans une boucle interne, (Figure 2.12), où la dynamique du robot mobile est consi-

dérée comme un sous-système. Deuxièmement, il calcule les commandes
u1

u2

 qui sont

en fonctions des couples moteurs (τR,τL) qui agissent sur le robot mobile de telle manière
à assurer les corrections en position et en vitesse.
Dans cette section de ce chapitre on va utiliser un contrôleur dynamique conçu à partir de
la commande non linéaire synthétisée à base de la technique de linéarisation par bouclage
non linéaire appliquée au modèle d’état du robot mobile à entrainement différentiel décrit
par les modèles cinématique et dynamique de ce dernier.
L’objectif de cette section est de trouver un système entrées/sorties découplée à l’aide
d’un contrôleur de linéarisation par bouclage à retour d’état non linéaire (Figure (2.11)).
Cette technique élabore la loi de commande u(t) qui prend en entrée les vitesses linéaire
v(t) et angulaire ω(t).
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On commence par la détermination du degré relatif de chaque sortie pour établir la ma-
trice de découplage puis l’élaboration de la consigne externe qui découple les deux sorties,
en tenant compte de la dynamique des erreurs de poursuite des trajectoires de références,
et enfin la conception de la commande physique du système découplé et linéarisé. Une
simulation est prévue pour valider l’intérêt de l’approche.
Les concepts de la théorie de la commande non linéaire et les principes de la linéarisation
entrée-sortie sont présentées dans plusieurs travaux de la recherche en citant [87, 88].

2.4.1 Variables à contrôler

Le modèle d’état non linéaire du robot mobile a entrainement différentiel DDRM peut
être présenté en regroupant le modèle dynamique et le modèle cinématique par le système
suivant : 

ẋ1

ẋ2

ẋ3

ẋ4

ẋ5


=



ẋ

ẏ

θ̇

v̇

ω̇


=



vcosθ − dωsinθ

vsinθ + dωcosθ

ω
mcd
m0

ω2

−mcd
m0

v.ω


+



0
0
0
1

m0R

0


u1 +



0
0
0
0
L

I0R


u1 (2.72)

Ce système est sous la forme :
 Ẋ = F (X) + G (x) u

y = H(X)
(2.73)

Avec :
F (X) est un vecteur d’ordre (n = 5) et G est une matrice [5 ∗ 2].
H(X) est le vecteur de sortie.
f ,g et h Sont des fonctions lisses linéaires.
Les variables à contrôler sont les vitesses linéaire(v) et angulaire (w), regroupées en un

seul vecteur :
v

ω

.

y =
y1(x)
y2(x)

 =
h1(x)
h2(x)

 =
v

ω

 (2.74)

2.4.2 Condition de linéarisation

La condition de linéarisation permettant de vérifier si un système non linéaire admet
une linéarisation entrée-sortie est l’ordre du degré relatif du système r.
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2.4.3 Degré relatif

Le degré relatif d’une sortie est le nombre de fois qu’il faut dériver la sortie y pour faire
apparaitre l’entrée u. Pour chercher le degré relatif du système en utilisant les crochets
de lie [87].
Régle :

Lf = ∑n
i=1 fi (x) ∂

∂xi
(x)

Lfh (x) = ∑n
i=1 fi (x) ∂h

∂xi
(x)

y(i) = Li
fh (x) + LgLi−1

f h(x)u

• Degré relatif du v :
Pour la sortie :

h1 (x) = v

Pour

i = 1 ⇒ ẏ1 = mcd
m0

ω2 +
[

1
m0R

0
] u1

u2


⇒ r1 = 1 (2.75)

Alors le degré relatif de v est r1 = 1.

• Degré relatif du ω :
Pour la sortie :

h2 (x) = ω

Pour

i = 1 ⇒ ẏ2 = −mcd
I0

v.ω +
[
0 L

I0R

] u1

u2


⇒ r2 = 1 (2.76)

Alors le degré relatif deω est r2 = 1 .

Par conséquent, le degré relatif global (ou vectoriel) est r = r1 + r2 = 2.
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2.4.4 Matrice de découplage

D’après la dérivée de lie précédente on obtient l’équation suivante :

yr = Lr
fh (x) + LgLr−1

f h(x)u
⇒ yr = A (x) + D(x)u

Avec : ḣ1(x)
ḣ2(x)

 =
v̇

ω̇

 =
 mcd

m0
ω2

−mcd
I0

v.ω

+
 1

m0R
0

0 L
I0R

u1

u2

 (2.77)

⇒ A (x) =
 mcd

m0
ω2

−mcd
I0

v.ω

et D (x) =
 1

m0R
0

0 L
I0R


Pour que le retour d’état puisse exister, il faut que la matrice D (x) soit non singulière
(inversible).
Par conséquent : det(D (x)) ̸= 0 et D (x) est inversible.
En conclusion, la non singularité de la matrice de découplage et le degré vectoriel du sys-
tème nous permet de réaliser une linéarisation entrée-sortie par retour d’état non linéaire.

2.4.5 Linéarisation entrée-sortie par bouclage non linéaire

Pour linéariser le système, on applique le retour d’état non linéaire suivant :

u = D−1(x) [−A (x) + v]

Où v =
v1

v2

est une consigne externe ce qui aboutit à deux sous-systèmes mono variable,

découplé et linéaire Figure (2.10).
ḣ1(x)
ḣ2(x)

 =
v̇

ω̇

 =
v1

v2

 (2.78)

Le système (2.77) est résolu par une chaine d’intégrateur.

Figure 2.10 – sous-systèmes découplés et linéarisés.
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Cette stratégie de commande se ramène à la linéarisation du système en chaine d’inté-
grateurs découplés, suivie d’un placement de pôles, c’est à dire une poursuite asymptotique
de trajectoires avec convergence exponentielle des erreurs vers 0.

2.4.6 Elaboration de la consigne externe

Le choix de v (une variable qui représente une consigne externe) est :

v (t) = y
(r)
ref (t) +∑r

i=1 ci(y(r−i)
ref (t) − y(r−i)(t))

Conduit à la dynamique suivante :

er (t) +∑r
i=1 cie

(r−i) (t)

Tel que :
e = yref − y : l’erreur de poursuite.
ci : coefficient du polynôme de Hurwitz, la convergence à 0 est garantie.

A

Alors pour notre cas la consigne externe sera générée comme suit :
 v1 = v̇ref + kv(vref − v)

v2 = ω̇ref + kω(ωref − ω)
(2.79)

Dans notre simulation les paramètres du controleur dynamique utilisé sont : kv = 82.5 et
kω = 81.5

2.4.7 Elaboration de la loi de commande physique

La loi de commande physique adaptée au contrôle dynamique du robot mobile est
donnée par l’expression :u1

u2

 =
τR + τL

τR − τL

 = D−1(x)
−A (x) +

v1

v2

 (2.80)

2.4.8 Schéma bloc du système linéarisé

La Figure (2.11) illustre la traduction sous forme de schéma bloc de la loi de commande
de découplage et de linéarisation du système à commander.
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Figure 2.11 – Bloc de découplage et de linéarisation.

2.5 Validation des contrôleurs cinématique et dyna-
mique par une simulation

La structure de commande adoptée est schématisée par la Figure (2.12) suivante :

Figure 2.12 – Schéma de commande en boucles cinématique et dynamique.

Les simulations ont été réalisées avec le logiciel Matlab. Deux schémas de commande
ont été utilisés pour réaliser les simulations. La Figure (2.8) représente le schéma de com-
mande en boucle cinématique du robot mobile, tandis que la Figure (2.12) représente le
schéma de commande en boucles cinématique et dynamique (deux boucles imbriquées).
La stabilité est assurée pour chaque boucle fermée de manière individuelle. Si la stabilité
asymptotique de toutes les boucles est assurée, cela signifie que le système est asympto-
tiquement stable.
Résultats de simulation de la boucle cinématique.
Les Figures (2.13, 2.14 et 2.15) représentent respectivement l’évolution de suivi de la po-
sition en x ,y du robot en fonction du temps et les erreurs de poursuite en position selon
les deux axes x et y et la trajectoire parcourue par le robot par rapport à la trajectoire
de réference circulaire.
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Figure 2.13 – Résultats de simulation de poursuite selon X et Y d’un robot mobile
(DDMR) dans une boucle de commande cinématique (pour une trajectoire circulaire.

Figure 2.14 – Résultats de simulation des erreurs de poursuite d’un robot mobile
(DDMR) dans une boucle de commande cinématique (pour une trajectoire circulaire.
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Figure 2.15 – Résultats de simulation de suivi de trajectoire circulaire dans une boucle
de commande cinématique.

Les Figures (2.16, 2.17 et 2.18) représentent respectivement l’évolution de suivi de la
position en x ,y du robot en fonction du temps et les erreurs de poursuite en position selon
les deux axes x et y et la trajectoire parcourue par le robot par rapport à la trajectoire
de réference en forme huit.

Figure 2.16 – Résultats de simulation de poursuite selon X et Y d’un robot mobile
(DDMR) dans une boucle de commande cinématique (pour une trajectoire en forme de
huit).

.
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Figure 2.17 – Résultats de simulation des erreurs de poursuite d’un robot mobile
(DDMR) dans une boucle de commande cinématique (pour une trajectoire en forme de
huit).

Figure 2.18 – Résultats de simulation de suivi de trajectoire de référence en forme de
huit dans une boucle de commande cinématique.

On peut conclure d’une part que les erreurs de poursuite sont bornées par de faibles
valeurs. D’autre part, l’évolution de la trajectoire montre que le robot suit effectivement
les trajectoires de référence respectivement en forme de circule et en forme de huit. Ceci
est obtenu grâce au choix convenable des paramètres de la stratégie de commande.
Par ailleurs, l’utilisation du contrôleur cinématique néglige la dynamique du système telle
que la masse du robot mobile, le moment d’inertie, le coriolis et les vitesses centrifuges. La
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prochaine étape pour améliorer l’architecture de contrôle de ce système consiste à ajou-
ter un contrôleur de linéarisation par bouclage à retour d’état non linéaire au contrôleur
cinématique. Cette méthode linéarisera la dynamique du système non linéaire et amélio-
rera la réponse du suivi de trajectoire. Les résultats de simulation de la combinaison du
contrôleur cinématique et du controleur par linéarisation par bouclage à retour d’état non
linéaire sera présenté ci-dessous .

Résultats de simulation de la boucle cinématique et dynamique
Les Figures (2.19, 2.20, 2.21, 2.22 et 2.23) présentent respectivement l’évolution de pour-
suite en position selon les deux axes x ,y et l’évolution de la poursuite des vitesses linéaire
et angulaire, ainsi les profils des erreurs de poursuite en position selon les deux axesx ety.

Figure 2.19 – Résultats de simulation de poursuite selon X et Y d’un robot mobile
(DDMR) dans une boucles cinématiques et dynamique.
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Figure 2.20 – Résultats de simulation des poursuites des vitesses d’un robot mobile
(DDMR) dans une boucles cinématiques et dynamique.

Figure 2.21 – Résultats de simulation des erreurs de poursuite selon X et Y d’un robot
mobile (DDMR) dans une boucles cinématiques et dynamique.
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Figure 2.22 – Résultats de simulation des erreurs des vitesses linéaire et angulaire d’un
robot mobile (DDMR) dans une boucles cinématiques et dynamique.

Figure 2.23 – Résultats de simulation de suivi d’une trajectoire en forme de huit répéter
d’un robot mobile (DDMR) dans une boucles cinématiques et dynamique.

Ces résultats montrent des qualités de poursuite satisfaisantes. En effet, nous consta-
tons d’une part que les erreurs de poursuite sont bornées par de faibles valeurs et d’autre
part l’évolution de la trajectoire montre que le robot mobile suit effectivement la trajec-
toire de référence de forme huit répété.

2.6 Conclusion

Les travaux présentés dans ce chapitre ont porté sur la modélisation du robot mobile
de type entrainement différentiel (DDMR). Premièrement le modèle cinématique, décrit
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les vitesses du système est présenté par un ensemble d’équations différentielles du premier
ordre. Deuxièmement, le modèle dynamique décrit les accélérations du robot présenté par
un ensemble d’équations différentielles d’ordre deux synthétisées grâce l’application du
formalisme de Lagrange pour fournir le modèle DDWMR non holonome sans dynamique
de glissement.
Enfin, on a validé les deux modèles par une simulation sur Matlab en utilisant deux
contrôleurs cinématique et dynamique qui assure respectivement le suivi de trajectoire et
asservissement en vitesses.
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Chapitre 3

Commande du robot mobile à
entrainement différentiel par les
techniques de l’intelligence artificielle
ANFIS et optimisation par PSO

3.1 Introduction

Les outils d’intelligence artificielle telles que la logique floue, les réseaux de neurones
et les réseaux neuro-flous sont des techniques utilisées pour résoudre plusieurs problèmes
dans le domaine de l’industrie et de la robotique. Leurs champs d’application sont très
vastes, afin d’atteindre les buts d’automatisation (coût, émission, pertes de puissance...),
la modélisation et commande des systèmes industriels, et bien d’autres domaines.
La plupart des systèmes robotiques, présentent des modèles dynamiques non linéaires et
complexes, ou parfois inconnus, ce qui rend leur commande très délicate. L’utilisation
de l’intelligence artificielle est alors menée pour remédier à ces contraintes de contrôle,
notamment la nécessité de disposer d’un modèle mathématique précis, sachant que les
erreurs de modélisation affectent négativement les lois de commande, et contribuent à
dégrader les performances des contrôleurs.
La logique floue, qui est une approche sans modèle, peut être utilisée pour contrôler un
système non linéaire à plusieurs entrées-sorties, en utilisant des règles floues basées sur
un raisonnement humain, défini par différentes fonctions d’appartenance [89]. Cette stra-
tégie de contrôle peut offrir de bonnes performances, mais, il est difficile de déterminer
les fonctions d’appartenance pour chaque entrée-sortie [90]. L’utilisation des réseaux de
neurones artificiels est alors une solution adéquate. Ces réseaux permettent d’ajuster au-
tomatiquement les paramètres des entrées et des sorties du système flou [91], et ceci, en
utilisant leur grande puissance de calcul grâce à leur capacité d’apprentissage, à l’aide
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d’un algorithme d’optimisation non linéaire tel que la rétro-propagation [90, 92]. La com-
binaison de la logique floue et des réseaux de neurones artificiels permet de tirer profit
des capacités d’inférence de la logique floue avec la capacité d’apprentissage des réseaux
de neurones [65, 93], afin de former des réseaux neuro-flous puissants. L’utilisation des
réseaux neuro-flous pour le contrôle des systèmes robotiques est alors appropriée pour
compenser de la dynamique non linéaire de ces systèmes et les incertitudes dues aux re-
tards de transmission et au contact avec l’environnement inconnu.
Dans la première partie de ce chapitre, nous allons présenter les principes de la logique
floue et la commande floue. La deuxième partie sera consacrée à la description des réseaux
de neurones artificiels et leurs différentes architectures. Par la suite, dans la troisième
partie du chapitre, nous allons aborder les processus d’apprentissage. La quatrième partie
sera consacrée à la description des techniques neuro-floues ainsi que les différentes com-
binaisons les plus utilisées dans le contrôle des systèmes. Dans la cinquième partie nous
allons présenter des généralités sur l’optimisation méta-heuristique par essaim particulaire
(PSO).
Enfin, la dernière partie sera consacrée à la synthèse de deux contrôleurs de type ANFIS
pour commander le robot mobile à entraînement différentiel, dont le premier contrôleur
permet de chercher la cible et le deuxième contrôleur permet d’éviter les obstacles. Par la
suite nous allons développer une méthode d’optimisation méta-heuristique de type essaim
de particule (PSO) en vue d’atteindre la navigation optimale du robot mobile qui est
souvent l’un des défis majeurs le plus rencontrés dans l’implémentation en temps réel.
Notre technique repose sur une hybridation entre neuro floue et le principe de l’optimi-
sation approchée par l’essaim de particule (PSO) pour la navigation du robot mobile à
entrainement différentielle de telle manière à chercher la cible tout en évitant les obstacles.

3.2 Généralité sur logique floue

3.2.1 Logique floue

Le professeur L.A. Zadeh [94] a établi les fondements théoriques de la logique floue
au début des années soixante au juste 1965. Cette technique combine deux notions, les
sous-ensembles flous et la théorie des possibilités qui permet la prise en compte de l’im-
précision, en se basant sur le raisonnement humain plutôt que sur des calculs rigoureux
[65, 95].
En outre, la logique floue est une méthodologie mathématique permettant de prendre
en compte toutes les sortes de connaissances qualitatives de concepteurs et d’opérateurs
dans l’automatisation des systèmes. Par conséquent les systèmes flous représentent un
champ d’application intéressant pour les systèmes complexes non linéaires, le traitement
d’images pour améliorer les caractéristiques d’images numériques couleur (luminosité,
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teinte, brillance), la robotique mobile.
Généralement la logique floue s’y développe car il s’agit d’une approche efficace et géné-
rique [96].
La logique floue est bien adaptée aux informations imprécises, incertaines et vagues, par
exemple en parlant de température de l’eau elle peut être dite froide, chaude, tiède ou en
parlant de la taille d’une personne, petite, grande, etc.
La logique floue permet d’appréhender les phénomènes naturels difficilement modélisable,
et cela, en utilisant les ensembles flous (fonctions d’appartenances) avec une définition
des règles floues. Cette approche n’a besoin ni d’une identification ni d’un modèle ma-
thématique du processus, en se basant uniquement sur le comportement du processus, on
peut l’utiliser pour réaliser un contrôleur flou. La logique floue est utilisée dans toutes les
applications où il y a un raisonnement humain [65].
Par ailleurs, la théorie des ensembles flous fournit une méthode appropriée, facilement et
réalisable dans des applications temps réel. Ces caractéristiques rendent la logique floue
abordable par les chercheurs avec une continuité d’applications.
Nous présentons les principaux travaux et la diffusion de cette méthode.

• En 1965 le concept introduit par Lotfi Zadeh "Fuzzy set theory". Définition des
ensembles flous et opérateurs associés.

• En 1970 l’application des théories de la logique floue en médecine, commerce, etc.

• En 1974 Mamdani a validé d’une manière expérimentale la théorie énoncée par
Zadeh sur la régulation floue d’une chaudière à vapeur.

• En 1985 les Japonais introduisent des produits grand public "Fuzzy Logic Inside".

• En 1990 la généralisation d’utilisation de cette technique.

Comparativement aux systèmes logiques basés sur des variables booléennes qui ne peuvent
prendre que deux valeurs (0 ou 1) pour mettre des relations mathématiques, les systèmes
flous peuvent être décrits par des règles linguistiques. Dans ce contexte les concepts de
base de la logique floue sont les ensembles flou, variables flous, la décision à partir d’une
base de règles SI. . . ALORS... et l’inférence floue. Nous avons cité trois classe, les systèmes
flous linguistiques ou systèmes de Mamdani et systèmes flous de type Takagi-Sugeno-Kang
(TSK) [97, 98].

3.2.2 Concepts fondamentaux flous

Le concept d’ensemble flou a été introduit pour éviter le passage brusque d’une classe
à une autre (par exemple, de la classe noire à la classe blanche) et autoriser des éléments
qui n’appartiennent pas complètement ni à l’une ni à l’autre (à être gris, par exemple),
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ou encore appartiennent partiellement à chacune (avec un fort degré à la classe noire et
un faible degré à la classe blanche, dans le cas du gris foncé). La définition d’un ensemble
flou répond au besoin de représenter des connaissances imprécises, soit parce qu’elles sont
exprimées en langage naturel par un observateur qui n’éprouve pas le besoin de fournir plus
de précision ou n’en est pas capable, soit parce qu’elles sont obtenues avec des instruments
d’observation qui produisent des erreurs de mesure [99, 100, 101]. La notion des ensembles
flous nous permet de traiter :

• Des catégories aux limites mal définies.

• Des situations intermédiaires entre le tout et le rien.

• Le passage progressif d’une propriété à une autre.

• Des valeurs approximatives.

Donc, le concept des ensembles flous constitue un assouplissement de celui d’un ensemble
donné.

3.2.3 Ensemble flou

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous, comme déjà mentionné elle
est bien adaptée pour la description des phénomènes imprécis (exprimées soit par un lan-
gage humain, ou ils sont obtenus par des capteurs de mesure et d’observation imprécises).
Ces phénomènes sont modélisés sous forme d’ensembles flous qui sont représentés par des
variables linguistiques. Pour traiter numériquement ces variables linguistiques, il faut les
soumettre à une définition mathématique basée sur les fonctions d’appartenance.
Un ensemble flou A d’un univers de discours U , est défini par une fonction d’appartenance,
notée µA , on associe à chaque élément x de U un degré d’appartenance µA(x) indiquant
le niveau d’appartenance de x à A. µA (x) = 1 et µA (x) = 0 correspond respectivement à
l’appartenance et à la non-appartenance.
La Figure (3.1) montre la variable linguistique « AGE » représentée par trois sous-
ensembles exprimés par les termes linguistiques « Jeune, Moyen et Vieux », sur un univers
de discours compris entre 0 et 100.
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Figure 3.1 – les termes linguistiques des fonctions d’appartenance.

3.2.4 Variable linguistique

Une variable linguistique décrit une situation imprécise par des mots ou des expressions
tels que : (négative, zéro, positive) ou (petit, très petit, moyen, grand, très grand). Une
variable linguistique prend une valeur linguistique qui est un ensemble flou défini sur
l’univers de discours [102].

3.2.5 Fonction d’appartenance

Les variables linguistiques sont représentées par des fonctions d’appartenance, de telle
manière à ce que chaque variable floue x d’un ensemble flou A soit associée à une fonction
d’appartenance qui représente le degré d’appartenance de x à A [103].
Les fonctions d’appartenance peuvent être représentées sous plusieurs formes selon l’ap-
plication. Les formes les plus couramment utilisées dans la théorie du contrôle flou sont
les fonctions triangulaires, trapézoïdales, sigmoïdes et gaussiennes [103].

• Fonction triangulaire :Elle est caractérisée par trois paramètres (a,b et c) qui
définissent les coordonnées des trois sommets (Figure 3.2).

µA (x) = max(min
(

x − a

b − a
,
c − x

c − b

)
, 0) (3.1)
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Figure 3.2 – Fonction triangulaire.

• Fonction trapézoïdale :Cette fonction est définie par quatre paramètres (a,b,c
etd) qui déterminent les coordonnées des quatre sommets (Figure 3.3)

µA (x) = max

(
min

(
x − a

b − a
, 1,

d − x

d − c

)
, 0
)

(3.2)

Figure 3.3 – Fonction trapézoïdale.

• Fonction gaussienne :Elle est caractérisée par deux paramètres (σ etm) (Figure
3.4).

µA (x) = exp

(
−(x − m)2

2σ2

)
(3.3)

Où, m etσ représentent respectivement, le centre et l’écart type de la fonction µA (x).

Figure 3.4 – Fonction gaussienne.
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• Fonction sigmoïde :La fonction sigmoïde est définie par deux paramètres (a et b)
(Figure 3.5).

µA (x) =
(

1
1 + exp(−a(x − c))

)
(3.4)

Où a permet de contrôler la pente au point d’inflexion x = c.

Figure 3.5 – Fonction sigmoïde.

3.2.6 Univers de discours

L’univers de discours représente le domaine de variation de la variable linguistique.
Pratiquement, il représente le domaine du fonctionnement du processus à commander
qu’il faut prendre en considération lors du réglage du régulateur [95].

3.2.7 Règle d’inférence

Les règles d’inférence sont l’ensemble des règles floues qui permettent de relier les
variables floues d’entrée aux variables floues de sortie d’un système, au moyen de dif-
férents opérateurs flous [104]. Ces règles sont décrites sous la forme [105] comme suit :

Si condition 1 ET/OU condition 2 (ET/OU. . . ) alors action sur les sorties OU
Si condition 3 ET/OU condition 4 (ET/OU. . . ) alors action sur les sorties OU

...
Si condition n ET/OU condition n + 1 (ET/OU. . . ) alors action sur les sorties. . .

3.2.8 Opérations sur les ensembles flous

La sortie d’un système flou dédié par l’utilisation des opérateurs logique tels que : "ET",
"OU", et "NON" avec des théories qui sont interprétés par les opérations : "Minimum",
"Maximum" et " complément à un" [106]. Conformément à la théorie du système flou on
définit la réunion, l’intersection, le complément. . . d’ensembles flous.
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• La réunion : L’ensemble flou de l’opération OU est un ensemble flou de fonction
d’appartenance réalisé par :

µA∪B (x) = max(µA (x) , µB (x)) ∀ xϵ U (3.5)

• L’intersection : L’ensemble flou de l’opération ET est un ensemble flou de fonction
d’appartenance donné par :

µA∩B (x) = min(µA (x) , µB (x)) ∀ xϵ U (3.6)

• Le complément : L’ensemble flou de l’opération NON est un ensemble flou de
fonction d’appartenance représenté par l’équation :

µĀ (x) = 1 − µA(x)∀ xϵ U (3.7)

3.2.9 Commande floue

Les techniques de contrôle classique présentent beaucoup de limitations. Il est souvent
difficile de trouver le formalisme mathématique modélisant le comportement du système
par un ensemble d’équations mathématiques lorsque le système est non linéaire, partiel-
lement inconnu ou avec des incertitudes dynamiques imprévisibles. Par conséquent, la
logique floue est utilisée, où tous ces comportements imprévisibles peuvent être modélisés
à l’aide de l’approche linguistique de Zadeh, selon un modèle proche du raisonnement
humain [105].

Figure 3.6 – schéma fonctionnelle d’un contrôleur flou.

L’utilisation de la logique floue dans le contrôle des systèmes représente un sujet de
recherche d’actualité puisqu’elle permet d’obtenir une loi de commande considérablement
efficace pour des systèmes complexes et fortement non linéaires sans avoir recours à un
modèle mathématique bien défini, et cela en utilisant des inférences avec des règles floues
basées sur des variables linguistiques. Dans ce qui suit, nous allons présenter les compo-
sants essentiels d’un régulateur flou (Figure 3.6) [105].
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• La base de connaissances (Base de règles) :

Il s’agit d’un module contenant des indications relatives aux fonctions d’appartenance
(formes et paramètres) associées aux variables d’entrée/sortie ainsi que l’ensemble des
règles floues (les connaissances de l’expert humain) [96].
La base de règles d’un système flou décrit en termes qualitatifs le comportement d’une
sortie lorsqu’elle est soumise à diverses entrées. Ce comportement est décrit par des règles
d’inférence explicitées précédemment.
Dans ce cas, les entrées peuvent être une erreur, une variation de l’erreur ou une somme
d’erreurs, et la sortie peut être l’action de contrôle ou l’action de variation de contrôle.

• Fuzzification :

La fuzzification consiste à transformer des grandeurs numériques générées par des capteurs
à l’entrée en partie floue définie sur un espace de représentation lié à l’entrée. Elle caracté-
rise le degré avec lequel ces grandeurs numériques appartiennent à un sous-ensemble flou,
en utilisant différentes formes de fonctions d’appartenance dont le choix du nombre et
de la forme est réalisé par l’expert selon le domaine d’application et la facilité de calculs
[105].
Considérons une entrée e (erreur) définie par l’ensemble des variables linguistiques :
N = Négative, Z = Zéro, P = Positive. L’univers de discours associé est [−1 1]
(Figure 3.7).

Figure 3.7 – Exemple de fuzzification.

Les degrés d’appartenance de l’entrée e aux sous-ensembles sont :

µN (e) = 0.6

µZ (e) = 1 − 0.6 = 0.4

µP (e) = 0 (3.8)
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• Mécanisme d’inférence :

Cette étape consiste à transformer la partie floue obtenue par la fuzzification en une
nouvelle partie floue [105]. Elle comprend trois composants : une base de règles contenant
une sélection de règles floues, une base de données qui définit les fonctions d’appartenance
utilisées dans les règles floues et un mécanisme de raisonnement qui exécute la procédure
d’inférence sur les règles pour obtenir une conclusion raisonnable. Si la sortie de la consé-
quence est exprimée par une variable linguistique, le régulateur flou est de type Mamdani,
et si la sortie est une valeur numérique ou une fonction mathématique, le régulateur est
de type Takagi-Sugeno [105]. L’inférence floue nécessite l’utilisation d’un opérateur flou
pour chaque règle. Plusieurs méthodes s’appliquent pour la réalisation de ces opérateurs,
néanmoins les méthodes d’inférence floue MAX-MIN de Mamdani et somme-produit de
Sugeno sont les plus utilisées [105].

• Défuzzification :

Cette étape représente l’inverse de la fuzzification. Elle consiste à transformer la partie
floue provenant de l’inférence en une valeur numérique pour former un signal de contrôle
dédié au système à commander [105, 107]. Plusieurs méthodes de défuzzification existent
dans la littérature telles que la méthode du centre de gravité, la moyenne des maximas et
le centre des maximas [105]. Néanmoins, la méthode la plus utilisée dans le contrôle flou
est la défuzzification par centre de gravité, qui consiste à calculer l’abscisse du centre de
gravité de la surface générée par la fonction d’appartenance résultante.

• La technique du centre de gravité :

Le centre de gravité est la méthode de défuzzification la plus connue et généralement
la plus performante, mais elle possède l’inconvénient d’être couteuse en temps de calcul.
En effet, elle ne consomme pas mal de ressources informatiques vu qu’elle transforme les
variables linguistiques en données numériques. Elle décrit la sortie comme correspondant
à l’abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction d’appartenance définissant
l’ensemble flou originaire de l’agrégation des conclusions. L’abscisse du centre de gravité
peut être déterminé comme suit :

Z =
∫ z0

z1
zµ (z) dz∫ z0

z1
µ (z) dz

(3.9)

Au dénominateur l’intégral exprime la surface mais au numérateur il correspond au mo-
ment de la surface. En pratique le calcul du centre de gravité est estimé en calculant la
moyenne d’un nombre de points échantillonnés sur la fonction (Figure 3.8) :

Z =
∑

µizi∑
µi

(3.10)

87



Plus le nombre de points retenus pour le calcul de la moyenne est élevé plus le temps
nécessaire pour le calcul l’est aussi et inversement. Donc il faut faire un compromis entre
la précision et le temps de calcul. Le choix de la méthode de défuzzification peut être très
important vu le temps de calcul qui varie d’une méthode à une autre, par exemple dans
un système embarqué le choix de la méthode est capital.

Figure 3.8 – Défuzzification par centre de gravité.

3.3 Généralité sur réseau de neurone artificiels

3.3.1 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels se révèlent être un outil très efficace. Différents
exemples dans la littérature mettent en exergue l’utilité et l’efficacité des réseaux de neu-
rones artificiels et surtout l’avenir prometteur quant à leur utilisation. Dans la dernière
décennie, ils étaient presque exclusivement un domaine d’entreprises révolutionnaires avec
des ressources pratiquement illimitées pour financer leurs recherches, comme Google, Fa-
cebook, Netflix, etc. Aujourd’hui, les méthodes d’intelligence artificielle semblent former
une partie indivisible de toute entreprise réussie. Certains experts prédisent même que
l’intelligence artificielle mènera à la prochaine révolution industrielle.
Les réseaux de neurones artificiels ont été proposés en 1943 par W. MC Culloch et W.
Pitts. Ces réseaux sont capables de fournir un signal de sortie en fonction d’un certain
nombre de signaux d’entrée diversement pondérés. Ils peuvent être connectés de diverses
manières afin de constituer une technique de traitement de données bien comprise et
maîtrisée, selon une architecture neuronale, désormais indispensable pour résoudre les
problèmes qui intéressent différents aspects scientifiques. En effet, plusieurs travaux de
recherche ont montré que les réseaux de neurones peuvent modéliser n’importe quel sys-
tème non linéaire. En outre, ces travaux de recherche ont donné lieu à des applications
très intéressantes dans plusieurs domaines [105].
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3.3.2 Structure d’un neurone

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau (Figure 3.9)
[108, 109]. Le corps cellulaire se ramifie pour former ce que l’on nomme les dendrites.
C’est par les dendrites que l’information est acheminée de l’extérieur vers le soma, corps
du neurone. L’information traitée par le neurone s’oriente ensuite le long de l’axone pour
être transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe.
En fait, il existe un espace intercellulaire entre l’axone du neurone afférent et les dendrites
du neurone efférent. La jonction entre deux neurones est appelée la synapse [101].

Figure 3.9 – Schéma simplifié d’un neurone biologique.

Par analogie avec le neurone biologique, le comportement du neurone artificiel est
modélisé par deux phases comme présenté sur la (Figure 3.10) :

• Un opérateur de sommation, qui élabore le potentiel , Cet opérateur effectue la
somme pondérée des entrées. On soustrait parfois à cette somme la valeur de seuil
d’activation.

• Un opérateur non linéaire qui calcule la valeur de l’activation en utilisant une fonc-
tion de transfert (fonction d’activation).

Figure 3.10 – Modèle d’un neurone artificiel.
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Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire de traitement. Il reçoit un nombre
variable d’entrées en provenance de neurones amont. A chacune de ces entrées est associé
un poids wij représentant la force de la connexion [108, 110]. Le neurone artificiel modélisé
par Mc Culloch et Pitts est représenté par la (Figure 3.10). xi : Entrée du neurone i (ou
sortie de neurone amont j). wij : La valeur du poids synaptique de la connexion dirigée
du neurone j vers le neurone i,

• Un poids positif indique un effet excitateur du neurone émetteur j vers le neurone
récepteur i,

• Un poids négatif indique un effet inhibiteur.

La fonction de combinaison renvoie le produit scalaire entre le vecteur des entrées et le
vecteur des poids synaptiques. Autrement dit, elle calcule la somme pondérée des entrées
selon l’expression suivante :

αi =
n∑

j=1
wijxj (3.11)

À partir de cette valeur, une fonction d’activation f , calcule la valeur de l’état du neurone.
Cette valeur sera transmise aux neurones aval. Les neurones les plus fréquemment utilisés
sont ceux pour lesquels la fonction f est une fonction non linéaire d’une combinaison
linéaire des entrées.

yi = f (αi − θi) (3.12)

3.3.3 Fonctions d’activation

La fonction de transfert ou d’activation définit la valeur de sortie d’un neurone en
termes des niveaux d’activité de ses entrées. Cette fonction peut prendre différentes formes
possibles telles que : fonction linéaire à seuil, fonction seuil, fonction gaussienne, etc
(Figure 3.11).
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Figure 3.11 – Formes usuelles de la fonction d’activation.

3.3.4 Architecture des réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un composant des organes non linéaires de traitement
d’information du système physique, consacré à une méthode d’interconnexions entre ces
organes et une loi d’apprentissage pour adapter les poids de connexions. La forme des
réseaux de neurones est caractérisée par leurs partitions (Figure 3.12). Ces partitions sont
les couches [111, 96].

Figure 3.12 – Différentes types des réseaux de neurones.

Réseaux de neurones non bouclés (feed forward)

Un réseau de neurone non bouclé est composé d’un ensemble de neurones connectés
entre eux, et l’opération des entrées vers les sorties s’effectue sans retour. Ce type de réseau
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est devisé en deux architectures : les réseaux Mono-Couches et les réseaux Multi-Couches.

• Réseaux Mono-Couches

Ce type de réseau comme représenter dans la Figure (3.13) se forme par deux couches,
une couche recevant les valeurs d’entrée qui applique un traitement de ces valeurs par
l’intermédiaire des noeuds et une couche de sortie transmettant les résultats du traitement
au milieu extérieur.

Figure 3.13 – Réseau de neurones artificiels non bouclé mono-couche.

• Réseaux Multi-Couches

Ces réseaux proactifs comprennent d’une ou de plusieurs couches cachées, dont les neu-
rones de réseau sont des nœuds cachés ou unités cachées qui effectuent le calcul corres-
pondant. Nous pouvons citer les plus utilisables, les réseaux perceptrons multicouches
(Multi Layer Perceptron) MLP. Les réseaux neurones MLP sont basés sur l’algorithme de
rétropropagation. Ce type est très répandu dans le réseau de neurone et peut être utilisé
comme un système pratique pour effectuer une cartographie d’entrée / sortie non linéaire
de nature générale, les étapes d’algorithme de rétro-propagation sera décrit ci-dessous.
Les réseaux MLP contient des couches. Chaque couche de connexion peut être assimilée
à une fonction mathématique linéaire appliquée aux entrées. Celle-ci étant répartie sur
l’ensemble des connexions. Ces réseaux se composent par trois couches :

• Couches d’entrée avec Ri des unités d’entrée.

• Couches cachées avec Rc des unités cachées.

• Couches de sorties avec Rs des unités de sortie.

La Figure 3.14 montre de façon schématique comment sont ordonnées les couches du
réseau multicouches perceptrons de n entrées et m sorties.
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Figure 3.14 – Architecture générale d’un réseau multi-couche.

Réseaux de neurones bouclés (récurrents)

Un réseau de neurone bouclé réalise une ou plusieurs équations aux différences non-
linaires, telle que la direction des fonctions réalisées vers la sortie avec retour [112].
Dans ce type d’architectures, les sorties des neurones (couches) sont utilisées comme des
entrées de rétroaction pour d’autres neurones (couches), permettant ainsi aux signaux de
circuler dans les deux sens (Figure 3.15).

Figure 3.15 – Réseau de neurones artificiels bouclé.

Ces réseaux sont très puissants, leur dynamique leur permet de changer leurs états
continuellement jusqu’à atteindre un point d’équilibre [113]. Ce type de réseaux est utilisé
généralement pour la prédiction temporelle, l’identification, l’optimisation et le contrôle
des processus. Parmi les principaux réseaux de neurones bouclés, on cite les réseaux de
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Hopfield et de Perceptron [114].

3.4 Processus d’apprentissage

L’apprentissage du réseau de neurones permet la modification des poids entre les
neurones ainsi que la valeur des biais de façon à améliorer les performances des réseaux de
neurones en vue d’adapter le traitement effectué [115]. Nous pouvons citer deux principaux
types d’apprentissage.

3.4.1 Apprentissage supervisé

Ce type consiste à un superviseur qui fournit une valeur de sortie (sortie désirée),
que le réseau de neurones doit associer à une valeur d’entrée. Cet apprentissage permet
d’ajuster les paramètres du réseau afin de minimiser l’erreur entre la sortie désirée et la
sortie réelle du réseau, comme le montre la Figure 3.16.

Figure 3.16 – Apprentissage supervisé.

• Algorithme : Algorithme de rétro-propagation

La méthode de rétro-propagation de l’erreur est une technique d’apprentissage supervisé.
Elle permet d’ajuster les poids et les biais du RNA afin de minimiser l’erreur quadratique
entre la sortie calculée du réseau et sa sortie réelle. Pour chaque couple entrée/sortie, une
erreur est calculée. Si la réponse du réseau est différente de la réponse réelle, les poids et
les biais sont modifiés en ligne sur le réseau de manière à tendre l’erreur vers zéro [95].
Considérons le réseau de neurone à trois couches (n, m, p) illustré dans la (Figure 3.17),
et soit xq le vecteur d’entrée du réseau et yq le vecteur des sorties désirées.
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Figure 3.17 – Réseau de neurones à trois couches.

Considérons le problème de minimisation de la fonction objectif, définie par l’erreur
quadratique Eq entre la sortie calculée du réseau Oq et la sortie désirée yq.

Eq = 1
2
∑

j

(
Oq

j − yq
j

)2
(3.13)

Soit vji les poids de connexion du neurone caché i au neurone de sortie j, et wik les poids
de connexion du nœud d’entrée k au neurone caché i. L’objectif est calculé les poids vji et
wik afin de minimiser Eq. Les équations des mises à jour des poids vji et wik sont définies
par :

vji → vji + ∆vji (3.14)

wik → wik + ∆wik (3.15)

Premièrement, les poids vji sont ajustés en utilisant la méthode de la descente du gradient.
Pour un neurone de sortie j et un neurone caché i, les poids vji sont mis à jour par [103] :

∆vji =
N∑

j=1
∆qvji = −η

N∑
j=1

∂Eq

∂vji

=
N∑

j=1

(
−ηδq

j zq
i

)
(3.16)

Où zq
i est l’entrée du neurone caché i, définie par :

zq
i = fi

(
n∑

k=0
wikxq

k

)
(3.17)

δq
j =

(
Oq

j − yq
j

)
f ′

i

(
m∑

k=1
vikzq

k

)
(3.18)
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Où f est la fonction d’activation. Pour un neurone caché i et un noeud d’entrée k, les
poids wik sont mis à jour comme suit :

∆qwik = −η
∂Eq

∂wik

(3.19)

Avec :
∂Eq

∂wik

= ∂Eq

∂Oq
i

∂Oq
i

∂wik

(3.20)

Où η est le taux d’apprentissage, et Oq
i est la sortie du neurone caché i, définie par :

Oq
i = fi

(
n∑

k=0
wdxq

i

)
= zq

i (3.21)

Nous avons :
∂Oq

i

∂wik

= f ′
i

(
n∑

i=0
wikxq

i

)
xq

k (3.22)

Soit δq
i = ∂Eq

∂Oq
i

dans la couche cachée, défini par :

δq
i = ∂Eq

∂Oq
i

=
p∑

j=1

∂Eq

∂Oq
j

∂Oq
j

∂Oq
i

(3.23)

Où j est dans la couche de sortie. le terme ∂Eq

∂Oq
j

est calculé précédemment, donc :

Oq
i = f ′

j

(
m∑

l=1
vilz

q
l

)
vji (3.24)

Donc, δq
i pour le neurone caché i, est calculé à partir des valeurs déjà connues de δq

j pour
tout j de la couche de sortie.
Cet algorithme est appelé algorithme de rétro-propagation parce qu’il commence à trans-
mettre les modèles d’entrée xq afin d’atteindre la couche de sortie, puis calcule les δq

j pour
tout neurone de sortie j, ensuite propage les δq

j en arrière vers la couche inférieure (la
couche cachée), afin de calculer les δq

i pour tous les neurones i de cette couche.

3.4.2 Apprentissage par renforcement

Dans ce type d’apprentissage, nous supposons qu’un comportement de référence n’est
pas possible, mais en compensation, il est possible d’obtenir des indications qualitatives
(vrai, faux, ...) sur les performances du réseau.
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3.4.3 Apprentissage non supervisé

Cet apprentissage est caractérisé par l’absence de d’information sur la sortie désirée
des données et l’absence de superviseur. La tâche du réseau consiste par exemple, à générer
des regroupements de données selon des propriétés communes.

Figure 3.18 – Apprentissage non-supervisé.

3.5 Réseaux neuro-flous

3.5.1 Définition des systèmes neuro-flous

L’utilisation conjointe des réseaux de neurones et de la logique floue permet de tirer
les avantages des deux méthodes ; les capacités d’apprentissage de la première et la lisi-
bilité et la souplesse de la seconde. Diverses combinaisons de ces deux méthodes ont été
développées depuis 1988. Elles ont donné naissance aux systèmes neuro-flous, qui sont
le plus souvent orientés vers la commande de systèmes complexes et les problèmes de
classification [101].
Selon la définition de George Lee un système neuro-flou est un réseau de neurones multi-
couches avec des paramètres flous, ou un système flou mis en application sous une forme
distribuée parallèle. Par contre un système neuro-flou n’est pas un système expert, mais
il peut être utilisé comme un approximateur universel [65].

Figure 3.19 – Le principe de neuro-flou.

Le système neuro-floue est un système floue formé par un algorithme d’apprentissage
inspiré de la théorie des réseaux de neurones et règles de la logique flou. La Figure (3.19)
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expose l’intégration des réseaux de neurones et les systèmes d’inférence floue et présente
le principe du système neuro-floue [116]. Le système neuro-floue hybride modifie sa struc-
ture interne pour refléter le rapport entre les entrées et les sorties dans l’ensemble de la
formation. Aussi la précision d’un système neuro-floue est vérifiée après que le cycle de
d’apprentissage soit complet en utilisant un ensemble séparé d’entrées et sorties appeler
l’ensemble de la validation.

3.5.2 Motivations pour une approche hybride

Les dernières années ont vu se développer de nombreux travaux sur l’étude conjointe
des réseaux de neurones et de la logique floue. Les raisons de cet engouement sont sans
doute à rechercher dans les nombreuses similarités qui existent entre les deux approches.
Tout d’abord les deux techniques présentent des propriétés d’approximateurs universels
de fonctions. En effet il a été montré qu’il est possible d’approcher n’importe quelle fonc-
tion continue à l’aide d’un système flou ou d’un réseau neuronal classique à couches. On
peut aussi trouver des similitudes au niveau de la structure. De même on peut trouver
un point commun entre les fonctions réalisées par les neurones formels et les fonctions
d’appartenance caractérisant les différentes variables d’un système flou. Enfin on peut
établir une corrélation entre les opérations de multiplication et d’addition induites par
la structure neuronale et celles de maximisation et de minimisation correspondant aux
conjonctions et aux disjonctions des règles [117, 118].
Cependant la logique floue et les réseaux de neurones possèdent tous deux des points forts
et des points faibles différents sont montré dans le Tableau 3.1 :

Tableau 3.1 – Avantages et inconvénients de la logique floue et des réseaux de neurones.

La logique floue Les réseaux de neurone
Avantages - Intégration de la connaissance

à priori.
- Facilité de construction.
- Possibilité d’interpréter la
connaissance.

- Capacités d’apprentissage.
- Parallélisme massif.
- Résistance aux données brui-
tées.

Inconvénients - Construction manuelle des
règles.
- Difficultés d’optimisation des
différents paramètres.

- Aucune interprétation possible
des résultats de l’apprentissage.
- Difficulté d’estimer les para-
mètres l’apprentissage.
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3.5.3 Types de combinaisons réseaux neuro-flous

Les types de réseau neuro-flous sont tirés des différentes combinaisons entre les réseaux
de neurones et la logique floue. On peut les diviser en trois catégories Figure(3.20) selon
[116] : coopératifs, concurrents et hybrides.

Figure 3.20 – les types de réseaux neuro-flous.

Les systèmes neuro-flous coopératifs

Le modèle coopératif Figure(3.21) est considéré comme un préprocesseur dans lequel le
dispositif d’apprentissage du réseau de neurones détermine les règles floues ou le système
d’inférence flou, depuis la base de données. Après cette étape le réseau de neurones reste
en arrière-plan et le système flou est exécuté. Il existe plusieurs exemples de systèmes
neuro-flous coopératifs : l’extraction des règles floues en utilisant les cartes auto-organisées
par Pedrycz et al [119], les mémoires floues associatives « Fuzzy Associative Memories
» (FAM) par Kosko [120], et les systèmes permettant l’apprentissage des paramètres des
ensembles flous par Nomura et al [121].

Figure 3.21 – Le modèle neuro-flou coopératif.

Les systèmes neuro-flous concurrents

Dans le modèle neuro-flou concurrent, le réseau de neurone accompagne le système
flou en continu et inversement pour la détermination des paramètre. Cette méthode n’op-
timise pas le système flou mais aide à améliorer la performance de l’ensemble du système.
L’apprentissage se déroule uniquement dans le réseau de neurone et le système flou reste
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inchangé pendant cette phase. La Figure (3.22) représente un modèle neuro-flou concur-
rent où la base de données représente l’entrée du réseau de neurone, et sa sortie est traitée
par le système flou.

Figure 3.22 – Le modèle neuro flou concurrent.

Les systèmes neuro-flous hybrides

Nauck [116] a défini un système neuro-flou hybride comme étant un système flou qui
utilise un algorithme d’apprentissage basé sur le gradient pour déterminer ses paramètres
qui sont les fonctions d’appartenances et les règles floues, à partir d’une base de données
constituées d’entrées et de sorties. Les approches neuro-floues modernes sont de type
hybrides, le réseau de neurone et le système flou sont jumelés dans une architecture
homogène. On parle alors d’un réseau de neurone avec des paramètres flous ou d’un
système flou mis en application sous une forme parallèle. Dans le cadre de notre travail
nous étudions les réseaux neuro-flous hybrides, dans ce qui suit nous présentons différents
systèmes neuro-flous hybrides de type Mamdani et de Takagi-Sugeno (TS) [65].

• Le système neuro-flou de type Mamdani

Le système neuro-flou de type Mamdani utilise l’apprentissage supervisé (généralement
l’apprentissage par rétro-propagation du gradient) pour adapter les paramètres des fonc-
tions appartenances. Son architecture est illustrée à travers la (Figure 3.23). La fonction
de chaque couche du réseau est décrite comme suit :

• Couche1 (Couche d’entrée) : Aucun calcul n’est fait dans cette couche. Chaque
noeud, correspond à une variable d’entrée, elle transmet directement les valeurs
d’entrées à la couche suivante.

• Couche 2 (Couche de fuzzification) : Les noeuds de cette couche correspondent
à des termes linguistiques (excellent, bon, mauvais, etc.) des variables d’entrées de la
première couche. La sortie représente le degré d’appartenance de la valeur d’entrée
à un ensemble flou. La forme définitive des fonctions d’appartenance est affinée au
cours de l’apprentissage.

• Couche 3 (Couche des antécédents des règles) : Chaque nœud de cette couche
représente la partie antécédente d’une règl. Dans ce nœud on utilise généralement
un opérateur T-norme. La sortie d’un nœud de la couche trois, représente le degré
de vérité de la règle floue correspondante.
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• Couche 4 (Couche des conclusions des règles) : Le nombre de nœuds dans
cette couche est égal au nombre de règles. Ce nœud combine les antécédents des
règles entrantes et détermine le degré auxquels ils appartiennent aux valeurs lin-
guistiques de sortie.

• Couches 5 (Couche de défuzzification) : Cette couche calcule la sortie nette.
Dans cette couche on utilise l’opérateur T-conorme, c’est la combinaison de toutes
les conclusions des règles.

Figure 3.23 – L’architecture du réseau neuro-flou de type Mamdani.

• Le système neuro-flou de type Takagi-Sugeno

Le système neuro-flou de type TS représenté dans la (Figure 3.24) utilise une combinaison
de deux algorithmes, l’algorithme de rétropropagation pour l’apprentissage des fonctions
d’appartenance et l’algorithme d’estimation par moindres carrés pour la détermination de
la combinaison linéaire des conclusions des règles. Par conséquent l’apprentissage se fait
en deux étapes, Pour la première étape, les entrées sont propagées et les paramètres des
conclusions sont déterminés par la méthode des moindres carrés, pendant que les fonctions
d’appartenance d’entrées restent fixes. Pour la deuxième étape on utilise la rétropropa-
gation du gradient pour ajuster les antécédents des règles, tandis que les paramètres des
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conclusions demeurent fixes. Cette procédure est ensuite répétée plusieurs fois jusqu’à at-
teindre un but fixé par l’expert, comme par exemple un seuil auquel l’erreur quadratique
doit aboutir. Les couches 1, 2 et 3 fonctionnent de la même manière que le système de
type Mamdani [65].

Figure 3.24 – L’architecture du réseau neuro-flou de type Takagi-Sugeno.

Quelques réseaux neuro-flous hybrides

Il existe plusieurs réseaux neuro-flous hybrides qui font usage de la complémentarité
entre les réseaux de neurones et les systèmes flous en utilisant le système d’inférence de
type Mamdani ou TS comme le ANFIS [122], le FALCON [123], le NEFCON [124], le
NEFCLASS [125], le NEFPROX [126] et l’EFuNN [128].

3.5.4 Types d’implémentation des réseaux neuro-flous

Système d’inférence neuro-floue

Un système d’inférence neuro-floue est réalisé sous forme d’un réseau de neurone, où
les paramètres de la logique floue sont représentés par les poids synaptiques du réseau
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de neurone. Par conséquent, la structure de réseau de neurone permet d’ajuster automa-
tiquement et optimiser les fonctions d’appartenance, et cela en modifiant les poids des
connexions du RN via un algorithme d’apprentissage approprié.

Système d’inférence neuro-floue adaptatif (ANFIS)

Les systèmes d’inférence neuro-floue adaptatifs appartiennent à la famille des systèmes
neuro-flous hybrides, qui combinent les avantages de la logique floue avec ceux des réseaux
de neurones dans un seul réseau. La structure ANFIS a été proposée par Jang en 1993.
Elle décrit le fonctionnement d’un système flou, avec des règles qui peuvent être de type
Takagi-Sugeno ou Mamdani, sous forme d’un réseau de neurone, entraîné à l’aide d’un
algorithme d’apprentissage de rétro-propagation, qui ajuste et optimise les paramètres de
la prémisse et de la conséquence du réseau. Le système ANFIS comporte cinq couches,
où les noeuds adaptatifs contenant des paramètres sont situés dans la première et la
quatrième couche, alors que les autres noeuds sans paramètres sont fixes.
Les modèles ANFIS sont utilisés dans plusieurs applications de traitement de signal,
de filtrage adaptatif et de contrôle des systèmes, et présentent de bonnes performances
notamment dans les applications de contrôle.

3.5.5 Méthodes d’apprentissage des réseaux neuro-flous

Les algorithmes de calcul des réseaux de neurone artificiels et des réseaux neuro-flous,
utilisés plus particulièrement en robotique mobile fournissent des systèmes intelligents
capables de s’adapter aux environnements dynamiques inconnus, grâce à des mécanismes
d’apprentissage en ligne ou hors ligne [108]. La méthode d’apprentissage en ligne consiste
à ajuster les paramètres du réseau neuro-flou en temps réel au cours du processus, si-
multanément avec le fonctionnement du système à contrôler, en utilisant des algorithmes
d’optimisations locale et globale. Dans ce cas, les données sont présentes de manière sé-
quentielle par rapport au temps, et l’algorithme estime et prédit les paramètres du réseau
en fonction des actions passées et finies. Par contre, dans le cas d’un apprentissage hors
ligne, les paramètres du réseau sont mis à jour une seule fois, dans ce cas, ces paramètres
sont alors fixes peu importe l’évolution du système à contrôler dans le temps.
Dans notre travail, nous allons utiliser deux contrôleurs de type ANFIS pour la naviga-
tion d’un robot mobile à entrainement différentiel (Pioneer P-3dx) dans le but de chercher
les cibles tous en évitant des obstacles ; Néanmoins cette stratégie de commande ANFIS
ne respecte pas les contraintes physique (qui seront décrites dans les sections ci-dessous)
du robot pendant les simulations, pour cette raison nous avons développé un algorithme
d’optimisation par essaim de particule PSO pour optimiser les commandes du contrôleur
ANFIS.
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3.6 Optimisation méta-heuristique

Les premières métaheuristiques datent des années 1980, et bien qu’elles soient d’origine
discrète, on peut les adapter à des problèmes continus. Elles sont utilisées généralement
quand les méthodes classiques ont échoué, et sont d’une efficacité non garantie. Le terme
métaheuristique est utilisé par opposition aux heuristiques particulières pour un problème
donné. Les métaheuristiques peuvent être utilisées pour plusieurs types de problèmes,
tandis qu’une heuristique est adaptée à un problème donné. Les métaheuristiques ont
également comme caractéristiques communes leur caractère stochastique, ainsi que leur
inspiration, une analogie avec d’autres domaines de recherche (la biologie, la physique,
etc.). Les métaheuristiques ne sont pas des méthodes figées ; il n’y a pas de relation d’ordre
quant à l’efficacité d’un algorithme ou d’un autre, cela dépend plutôt des paramètres
utilisés, de l’application elle-même ou du problème [129].

3.6.1 Classification

On peut distinguer les métaheuristiques qui font évoluer une seule solution sur l’espace
de recherche à chaque itération et les métaheuristiques à base de population de solutions
(Figure 3.25). En général, les métaheuristiques à base de solution unique sont plutôt axées
sur l’exploitation de l’espace de recherche, on n’est donc jamais sûr d’obtenir l’optimum.
Les métaheuristiques à base de population sont plutôt exploratoires et permettent une
meilleure diversification et exploration de l’espace de recherche.

3.6.2 Les métaheuristiques à solution unique

Dans cette section, nous présentons les métaheuristiques à base de solution unique,
appelées aussi méthodes de trajectoire. Contrairement aux métaheuristiques à base de
population, les métaheuristiques à solution unique commencent avec une seule solution
initiale et s’en éloignent progressivement, en construisant une trajectoire dans l’espace de
recherche. Les méthodes de trajectoire englobent essentiellement la méthode de descente,
la méthode du recuit simulé, la recherche taboue, la méthode GRASP, la recherche à
voisinage variable, la recherche locale itérée, et leurs variantes.

3.6.3 Les métaheuristiques à population de solutions

Contrairement aux algorithmes partant d’une solution singulière, les métaheuristiques
à population de solutions améliorent cette population, au fur et à mesure des itérations.
On distingue dans cette catégorie, les algorithmes évolutionnaires, qui sont une famille
d’algorithmes issus de la théorie de l’évolution par la sélection naturelle, énoncée par
Charles Darwin [111] et les algorithmes d’intelligence en essaim qui, de la même ma-
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nière que les algorithmes évolutionnaires, proviennent d’analogies avec des phénomènes
biologiques naturels.

Figure 3.25 – Classification des méta-heuristiques.

3.7 Généralité sur l’optimisation méta-heuristique par
essaim de particule (PSO)

L’optimisation par essaims de particule (PSO) est une méta-heuristique, inventée par
Russel Eberhart (Ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio psychologue) en 1995
[130, 81].
Cette méthode s’inspire à l’origine du monde du vivant ; elle s’appuie notamment sur
un modèle développé par le biologiste Craig Reynolds à la fin des années quatre-vingt,
permettant de simuler le déplacement d’un essaim (inspirer du comportement social des
animaux évoluant en essaim). Une autre source d’inspiration, revendiquée par les auteurs
est la socio-psychologie.
Cette méthode d’optimisation se base sur la collaboration des individus entre eux. Elle est
d’ailleurs une méthode récente parmi les algorithmes évolutionnaires, qui s’appuient sur
le concept d’auto-organisation. Cette idée veut qu’un groupe d’individus peu intelligent
puisse posséder une organisation globale complexe.
L’échange d’information entre eux fait que, globalement, ils arrivent néanmoins à résoudre
des problèmes difficiles, comme c’est le cas, par exemple, chez les abeilles vivant en essaim
(exploitation de sources de nourriture, construction de rayon, etc.).
Ainsi grâce à des règles de déplacement très simple (dans l’espace de solution), les par-
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ticules peuvent converger progressivement à un minimum global. Cette méta-heuristique
semble cependant mieux fonctionner pour des espaces en variables continues.
L’optimisation par essaims de particule (PSO), dans sa version historique, est donc une
méthode itérative collective anarchique au sens original du terme, mettant l’accent sur la
coopération, partiellement aléatoire et sans sélection. Dans cette partie on détaillera ses
caractéristiques et les formaliser afin d’obtenir un modèle exploitable.

3.7.1 Origine

Vers 1927, Karl Von Frish a découvert que les abeilles ramenaient à la ruche non
seulement du nectar et du pollen, mais aussi de l’information. Il a patiemment décodé
leur langage et l’observateur attentif peut maintenant les comprendre partiellement [131].
L’optimisation par essaim de particule est une méthode née aux Etats Unis sous le nom
de Particle Swarm Optimization (PSO).
Initialement les deux concepteurs, Russel Eberhart et James Kennedy cherchaient à mo-
déliser des interactions sociables entre des « agents » devant atteindre un objectif donné
dans un espace de recherche commun, chaque agent ayant une certaine capacité de mé-
morisation et de traitement de l’information.
La règle de base et qu’il ne devait y avoir aucun chef d’orchestre, ni même aucune connais-
sance par les agents de l’ensemble des informations seulement des connaissances locales.
Dès les premières simulations, le comportement collectif de ces agents évoquait celui d’un
essaim d’êtres vivants convergeant parfois en plusieurs sous-essaims vers des sites intéres-
sants. Ce comportement se trouve dans bien d’autres modèles, explicitement inspirés des
systèmes naturels. Ici la métaphore la plus pertinente est probablement celle de l’essaim
d’abeilles, particulièrement, du fait qu’une abeille ayant trouvé un site prometteur sait en
informer certaines de ces consœurs et que celles-ci vont tenir compte de cette information
pour leur prochain déplacement, c’est-à-dire une abeille doit parfois combiner plusieurs
informations, celle correspondant à sa propre connaissance du terrain et celle apportée
par une butineuse, voire plusieurs presque simultanément. La manière dont elle le fait
reste un mystère mais pour nous inspirer du comportement de nos abeilles, il nous faudra
quand même la modéliser, donc, inventer une méthode de toute pièce. Le modèle s’est
révélé être trop simple pour vraiment simuler un comportement social, mais par contre
très efficace en tant qu’outil d’optimisation [131].
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Figure 3.26 – Etude du comportement des abeilles dans une ruche [131].

Le fonctionnement de PSO fait qu’elle peut être classée dans les méthodes itératives
(on approche peu à peu de la solution) et stochastiques (on fait appel au hasard). Sous ce
terme un peu technique, on retrouve un comportement qui est aussi vieux que la vie elle-
même : améliorer sa situation on se déplaçant partiellement au hasard et partiellement
selon des règles prédéfinies.

3.7.2 Description et Principe général du PSO

La méthode méta-heuristique que nous avons étudiée dans le cadre de notre thèse est
l’optimisation par essaims de particule. On dispose d’une fonction objective à optimiser
dans un sens ou dans l’autre [132].
Un essaim est un ensemble de particules positionnées dans l’espace de définition de la
fonction objective. Le principe de l’algorithme consiste à déplacer ces particules dans
l’espace de définition afin de trouver la solution optimale. Une particule est caractérisée
par plusieurs attributs :

• Sa position actuelle : c’est-à-dire ses coordonnées dans l’ensemble de définition
et la valeur de la fonction objective lui correspond

• Sa meilleure position : c’est la valeur obtenue par la particule et ses coordonnées.

• Sa vitesse : cette donnée, recalculée à chaque itération de l’algorithme permet de
déduire la position suivante de la particule. Elle est fonction de la meilleure position
de la particule depuis le début de la recherche, du voisin le mieux positionné à
l’instant actuel et de la vitesse précédente de la particule.

• Ses voisins : c’est un ensemble de particules qui influe sur ses déplacements, en
particulier celui qui est le mieux positionné.
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3.7.3 Formulation

En PSO, un « site intéressent » correspond à un optimum au moins local d’une cer-
taine fonction définie dans un espace de recherche. Cette fonction peut être donnée par
une formule mathématique ou, à défaut, par un algorithme, voir par le résultat du dé-
roulement d’un processus, réel ou simulé. Le tout est que l’on sache calculer sa valeur en
chaque point.
Pour sa version classique le PSO cherche les sites les plus intéressants c’est-à-dire l’op-
timum global de notre fonction fitness. Pour ce faire, le PSO s’inspire du comportement
coopératif décrit dans notre métaphore : chaque particule est capable de communiquer à
certaines autres particules la position et la qualité du meilleur site qu’elle connait, qualité
que l’on peut interpréter comme étant sa valeur.

Taille de l’essaim

Tout d’abord, il faut définir un essaim dans l’espace de recherche, mais de quelle
taille ? Les véritables essaims d’abeilles comptent typiquement 20000 individus, nous nous
contenterons de taille de l’ordre de 20 à 40. Il s’avère en effet qu’en PSO ces tailles sont
très souvent suffisantes. Ce qui compte plutôt c’est le nombre de fois où la fonction fitness
doit être évaluée, car dans la plupart des problèmes réels, cette évaluation nécessite un
temps non négligeable, et évidemment, pour une itération, ce nombre d’évaluations est
égal au nombre de particules. Donc si nous voulons réduire le nombre total d’évaluations
nécessaires pour trouver une solution, nous sommes au contraire tentés de diminuer la
taille de l’essaim. Mais un essaim trop petit risque de mettre très longtemps pour trouver
une solution ou même ne pas la trouver du tout. Donc il y a un compromis à trouver.
Les expérimentateurs ont proposé des tailles de l’ordre de 20 à 30 particules qui, en effet,
se révèlent tout à fait suffisante pour résoudre la quasi-totalité des problèmes de test
classiques.

Liens d’information

Il faut définir, pour chaque particule, quelles sont ses informatrices. Toujours par ana-
logie avec ce qui se passe dans une ruche, nous pouvons définir au hasard pour chaque
particule son groupe d’informées, ce qui, automatiquement, détermine également les in-
formatrices de chaque particule, puisque, formellement, nous établissons un graphe de
relations entre les particules.
Combien d’informées, combien d’informatrices ? D’une part, si toutes les particules sont
informées par chacune, toute l’information acquise à chaque instant est diffusée immédia-
tement, ce qui semble favorable. Mais d’autre part le risque est grand d’avoir un compor-
tement trop uniforme : avec les mêmes informations, les particules vont agir de la même
manière. Pour les recherches difficiles ce n’est pas efficace. Inversement, si chaque particule
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n’a que trop peu d’informatrices, nous pourrons obtenir des comportements plus diversi-
fiés, mais le risque est alors que l’information soit mal transmise. Or il est important que
si une particule trouve un bon emplacement, toutes les autres, plus au moins directement,
puissent avoir connaissance de cette information, pour en tirer parti.
Dans ces conditions, si le choix est fait au hasard à chaque pas de temps, prendre deux
ou trois informées pour chaque particule semble un bon compromis. Il y a aussi d’autres
versions de l’PSO qui ne font pas ce choix au hasard mais selon une règle tenant compte
de certains critères, par exemple une sélection automatique permanente et judicieuse des
informatrices.
La nature des informations transmises est évidemment importante, mais plus il y aura
d’informations, plus il sera long et difficile à une particule de les traiter. Le plus délicat à
modéliser est la manière dont une particule informée va calculer son prochain déplacement.
Tout d’abord, notons qu’elle est en général déjà en train de se déplacer : elle possède donc
une certaine vitesse. Ensuite, puisqu’ elle est informatrice éventuelle d’autres particules,
elle connait sa propre meilleure performance. Enfin, elle connait toutes les meilleures per-
formances de ces informatrices et elle va garder la meilleure.
Il nous reste donc trois éléments à combiner : vitesse propre, meilleure performance propre
et meilleure des meilleures performances des informatrices.
Imaginons trois cas extrêmes : premier cas, la particule est aventureuse et n’entend suivre
que sa propre voie, alors elle va attribuer une confiance nulle aux informations reçues
et même à sa propre expérience ; elle se contentera de suivre plus au moins la direction
déjà suivie, c’est-à-dire que le prochain déplacement se fera en gros avec la même vitesse
(intensité et direction) que le précédent. Deuxième cas, elle est très conservatrice ; elle
va accorder une grande confiance à sa meilleure performance et tendra à y revenir sans
cesse. Troisième cas elle ne s’accorde à elle-même aucune confiance ; elle se déplacera selon
les indications de sa meilleure informatrice. La figure suivante (Figure 3.27) représente
les trois éléments fondamentaux pour le calcul du prochain déplacement d’une particule
[133].
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Figure 3.27 – Détermination de la nouvelle position d’une particule dans un processus
PSO (les trois flèches grisées représentent les trois effets prise en compte) [131].

A partir des quelques informations dont elle dispose, une particule doit décider de
son prochain mouvement, c’est-à-dire décider de sa nouvelle vitesse. Pour ce faire, elle
combine linéairement trois informations :

• Sa vitesse actuelle ;

• Sa meilleure performance ;

• La meilleure performance de ses voisines (ses informatrices).

À l’aide de trois paramètres parfois appelés coefficients de confiance, qui pondèrent trois
tendances :

• Tendance à suivre sa propre voie ;

• Tendance conservatrice (revenir sur ses pas) ;

• Tendance à suivre le meilleur voisin.

Nous avons donc trois éléments fondamentaux, schématisés par la figure précédente : selon
sa vitesse actuelle, vers sa propre meilleure performance et vers celle de ses meilleures in-
formatrices. Pour calculer le déplacement vrai à partir de ces trois vecteurs de base, le plus
simple est d’en faire une pondération linéaire, grâce à des coefficients de confiance. Tout
l’art des premières versions du PSO consiste en la définition judicieuse de ces coefficients.

Initialisation

L’initialisation consiste simplement à placer d’abord au hasard les particules selon
une distribution uniforme dans l’espace de recherche. Ceci est une étape que l’on retrouve
dans à peu près tous les algorithmes d’optimisation itérative stochastique. En pratique,
il n’est pas souhaitable que trop de particules tendent à sortir de l’espace de recherche
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dès le premier pas de temps, ni d’ailleurs plus tard. Pour les premières formulations nous
nous contentons de tirer au hasard les valeurs des composantes de chaque vitesse, selon
une distribution uniforme dans [134] :

[
(xmin − xmax)

2 ,
(xmax − xmin)

2

]
(3.25)

Equations du mouvement

Une caractéristique très importante de le PSO du moins dans ses versions classiques
est qu’elle ne pratique aucune sélection. L’idée est en effet que les faibles d’aujourd’hui
sont peut-être les forts de demain. Les particules à piètre performance sont conservées,
avec l’espoir que parmi elles se trouvent précisément les originales, les dissidentes qui
permettront de découvrir le meilleur site existant dans l’espace de recherche. Les expéri-
mentations ont d’ailleurs parfaitement justifié cet espoir.
L’espace de recherche est de dimension D. La position courante d’une particule dans cet
espace à l’instant t est donc donnée par un vecteur x(t) à D composantes. Sa vitesse
courante est v(t). La meilleure position trouvée jusqu’ici par cette particule est donnée
par un vecteur pbest(t) . Enfin, la meilleure position trouvée par les informatrices de la
particule est indiquée par un vecteur gbest(t). On indique par l’indice i, la iéme particule
de chacun des vecteurs xi(t), vi(t), pbesti(t) et gbesti(t). Avec ces notations, les équations
de mouvement d’une particule sont :

 vi(t + 1) = ω vi(t) + c1[pbesti(t) − xi(t)] + c2[gbest(t) − xi(t)]

xi (t + 1) = xi (t) + vi(t + 1)
(3.26)

Les coefficients de confiances sont définis de la manière suivante : ω est constante (confiance
en son propre mouvement) ;
c1 et c2 (respectivement confiance en sa meilleure performance et en celle de sa meilleure
informatrice) sont choisis au hasard à chaque pas de temps selon une distribution uni-
forme dans un intervalle [0, cmax] donné. C’est pourquoi le système (3.26) peut être réécrit
de manière plus explicite, en mettant en évidence les systèmes aléatoires les éléments
aléatoires. vi(t + 1) = ω vi(t) + cmaxr1[pbesti(t) − xi(t)] + cmaxr2[gbest(t) − xi(t)]

xi (t + 1) = xi (t) + vi(t + 1)
(3.27)

Tel que : r1 = alea [0, 1] et r2 = alea [0, 1] des nombres aléatoires entre 0 et 1.
Pour utiliser ce modèle, on doit définir les deux paramètres ω et cmax, dont ce dernier peut
être vu comme la confiance maximale accordée par la particule à toute performance trans-
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mise par une autre particule. Pour chaque problème les « bonnes » valeurs ne peuvent
pas être trouvées qu’expérimentalement, grâce à deux règles, dégagées après de nombreux
tests.
La première règle stipule que ω doit être de valeur absolue inférieure à 1. Elle se comprend
intuitivement si l’on considère ce qui se passe lors de plusieurs pas de temps successifs,
dans le cas très particulier où la particule est la meilleure informatrice d’elle-même. Nous
avons alors en effet et à chaque pas de temps la vitesse est simplement multipliée par ω.
S’il est de valeur absolue supérieure à 1, la vitesse augmente sans cesse et la convergence
est impossible. Notons qu’en théorie rien n’interdit à ce coefficient d’être négatif ; le com-
portement obtenu étant alors fortement oscillatoire, mais ce n’est jamais le cas en PSO
classique. Nous le supposerons donc positif. En pratique ce coefficient ne doit pas être ni
trop petit, ce qui induit une convergence prématurée, ni trop grand, ce qui au contraire
peut ralentir exagérément la convergence. Les auteurs des premiers travaux sur le PSO
préconisaient de la prendre égale à 0, 7 ou 0, 8.
La deuxième règle indique simplement que le paramètre cmax ne doit pas être trop grand,
une valeur de l’ordre de 1, 5 à 1, 7 étant considérée comme efficace dans la plupart des cas.
A l’époque où elle a été énoncée, cette règle n’avait pas de justification, même intuitive.
Elle était purement expérimentale.
En effet, les valeurs préconisées sont très proches de celles déduites plus tard à travers
d’analyses mathématiques qui ont confirmé que pour une bonne convergence les valeurs
de ω et cmax ne doivent pas être choisies indépendamment.
Par conséquent les couple de valeurs (0, 71, 47) et (0, 81, 62) sont effectivement corrects.
Les premiers expérimentateurs sont les suivants : James Kennedy et Russel Eberhart,
auxquels on peut ajouter Yuhui Shi, qui ont fait un bon travail [131].

Confinement d’intervalle

Lors des premières expérimentations du PSO les fonctions utilisées étaient définies
pour toutes valeurs. Lors de l’évolution de l’essaim il pouvait arriver qu’une particule
sorte de l’espace de recherche initialement défini, mais cela n’a pas d’importance puisque
la valeur de sa position pouvait en fait encore être calculée, sans planter l’exécution.
En revanche ce cas se reproduit rarement, car dans la plupart des langages de program-
mation et avec la plupart des compilateurs, la fonction de l’évaluation est donnée comme
suit :

f (x) =
D∑

i=1

√
xi (3.28)

En effet, cette fonction nous renvoie un message d’erreur dès que l’une des coordonnées
xi est négative. Par conséquent, il a fallu très vite ajouter un mécanisme pour éviter
qu’une particule sorte de l’espace de recherche. Le plus simple de tous est le confinement
d’intervalle.
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Supposons toujours, par simplicité, que l’espace de recherche soit [xmin, xmax] alors ce
mécanisme stipule que si une coordonnée xi calculée selon les équations de mouvement
sort de l’intervalle [xmin, xmax] on lui attribue en fait la valeur du point frontière le plus
proche[135]. En pratique cela revient à remplacer la deuxième ligne du système (3.27)
par :

xi(t + 1) = min (max (xi(t) + vi(t + 1), xmin) , xmax) (3.29)

Cette forme simple, quoique donnant des résultats corrects, néanmoins, elle a un incon-
vénient.
En effet, nous sommes dans un cas de figure où la vitesse propre de la particule tend à
la faire sortir de l’espace de recherche. Le confinement ramène la particule à la frontière
de l’espace de recherche sans changer sa vitesse. Celle-ci est donc en générale modifiée au
prochain pas de temps, mais il n’est pas rare qu’elle reste plus ou moins orientée de la
même manière, alors la particule tendra à nouveau à dépasser la frontière, puis elle sera
ramenée par le confinement, etc. En pratique, tout se passera comme si elle était « collée
» à cette frontière.

Structure de l’Algorithme

L’PSO est un algorithme à population. Il commence par une initialisation aléatoire
de l’essaim dans l’espace de recherche. A chaque itération de l’algorithme, lui correspond
un déplacement des particules conformément aux équations de mouvement données pré-
cédemment (3.27). Une fois le déplacement des particules effectué, les nouvelles positions
sont évaluées. Les pi ainsi que qi sont alors mis à jour. Cette procédure est résumée par
l’algorithme suivant. N est le nombre de particules de l’essaim.
Le critère d’arrêt peut être différent suivant le problème posé. Si l’optimisation globale est
connue à priori, on peut définir une « erreur acceptable » comme critère d’arrêt. Sinon,
il est commun de fixer un nombre maximum d’évaluations de la fonction objective ou un
nombre maximum d’itérations comme critère d’arrêt. Cependant, au regard du problème
posé et des exigences de l’utilisateur, d’autres critères d’arrêt peuvent être utilisés.
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• Organigramme d’optimisation par essaim de particule :

Figure 3.28 – Détermination de la nouvelle position d’une particule dans un processus
PSO (Organigramme de l’algorithme PSO).

3.8 Commande hybride ANFIS-PSO appliquée au ro-
bot mobile

Dans le cadre de notre thèse un algorithme hybride ANFIS-PSO est développé afin
d’assurer une navigation virtuelle d’un robot mobile à entrainement différentiel de type
Pioneer P-3dx non-holonome dans des environnements encombré et inconnu ; ANFIS est
utilisé pour que le robot cherche la cible tout en évitant les obstacles, et cela par deux
contrôleurs de type ANFIS tel que le première assure la recherche de la cible est nommé
par « ANFIS de suivi » et le deuxième assure l’évitement des obstacles est nommé «
ANFIS d’évitement d’obstacles » ; PSO est utilisé pour l’optimisation des vitesses des
roues avant de les envoyés au robot mobile.
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3.8.1 Commande neuro-floue ANFIS du robot mobile afin de
chercher la cible

Afin de minimiser les erreurs de poursuite, on a utilisé une commande cinématique à
base de deux contrôleurs ANFIS, en vue de calculer le vecteur de commande composé de
la vitesse linéaire v et de la vitesse angulaire ω. Dans notre travail, les entrées du premier
contrôleur sont l’erreur de position selon l’axe x notée ex et sa dérivée ėx nommée x1

et x2 dans l’architecture ci-dessous, pour calculer la commande v correspond à la sortie
u1 comme le montre l’architecture ci-dessous (Figure 3.30) et les entrées du deuxième
contrôleur sont l’erreur de position selon l’axe y notée ey et sa dérivée ėy pour calculer la
commande ω correspond à la sortie u2 comme le montre l’architecture ci-dessous (Figure
3.30). Le régulateur ANFIS de suivi est composé de deux régulateurs, comme le montre
la (Figure 3.29). Il permet de calculer les commandes u1 et u2, qui sont la vitesse linéaire
et la vitesse angulaire qui seront utilisées afin de rechercher les cibles. Chaque régulateur
ANFIS reçoit deux entrées x1, x2 qui sont l’erreur de position et l’erreur de vitesse et
donne une sortie u comme le montre la structure du réseau ANFIS de la (Figure 3.30).
L’entrée x1 est associée à trois ensembles flous A1, A2, A3, et l’entrée x2 est associée à
trois ensembles flous B1, B2 ,B3. La sortie u est modélisée par un système flou de type
Sugeno, composé des neuf règles suivantes :

• Règle 1 : Si x1 est A1 et x2 est B1 alors :

u1 = f1 (x1, x2) = a1x1 + b1x2 + c1 (3.30)

• Règle 2 : Si x1 est A1 et x2 est B2 alors :

u2 = f2 (x1, x2) = a2x1 + b2x2 + c2 (3.31)

• Règle 3 : Si x1 est A1 et x2 est B3 alors :

u3 = f3 (x1, x2) = a3x1 + b3x2 + c3 (3.32)

• Règle 4 : Si x1 est A2 et x2 est B1 alors :

u4 = f4 (x1, x2) = a4x1 + b4x2 + c4 (3.33)

• Règle 5 : Si x1 est A2 et x2 est B2 alors :

u5 = f5 (x1, x2) = a5x1 + b5x2 + c5 (3.34)

• Règle 6 : Si x1 est A2 et x2 est B3 alors :

u6 = f6 (x1, x2) = a6x1 + b6x2 + c6 (3.35)

• Règle 7 : Si x1 est A3 et x2 est B1 alors :
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u7 = f7 (x1, x2) = a7x1 + b7x2 + c7 (3.36)

• Règle 8 : Si x1 est A3 et x2 est B2 alors :

u8 = f8 (x1, x2) = a8x1 + b8x2 + c8 (3.37)

• Règle 9 : Si x1 est A3 et x2 est B3 alors :

u9 = f9 (x1, x2) = a9x1 + b9x2 + c9 (3.38)

Tel que ai, bi,ci,pour i = 1 : 9. Sont les paramètres de conséquence linéaires du système
d’inférence floue.

Figure 3.29 – ANFIS de suivi.

Figure 3.30 – Structure du ANFIS de suivi.
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• Couche 1 : Fuzzification

Cette couche contient six nœuds qui transforment les entrées numériques mesurées par
les capteurs en interprétations linguistiques. Chaque nœud i de cette couche est un nœud
adaptatif doté d’une fonction d’appartenance à paramètres ajustables :

O1,i = µAi
(x1) pour i = 1 : 3

O1,i = µBi−3 (x2) pour i = 4 : 6

O1,i Calcule ses activations qui sont les degrés d’appartenance des variables x1 et x2

respectivement aux sous-ensembles flous Ai et Bi représentés par des fonctions gaussiennes
décrites par :

µAi
(x1) = exp

(
−
(

x1 − ci

σi

)2
)

pour i = 1 : 3 (3.39)

µBi−3 (x2) = exp
(

−
(

x2 − ci

σi

)2
)

pour i = 4 : 6 (3.40)

Tel que ci est le centre de la gaussienne et σi l’écart type.

• Couche 2 : Dégrée d’activation

Génère le degré d’activation approprié à la règle.

O2,i = wi = µAj
(x1).µBk

(x2) pour i = 1 : 9 et j, k = 1 : 3 (3.41)

• Couche 3 : Normalisation

Chaque nœud de cette couche est un nœud fixe appelé N . Sa sortie représente le degré
d’activation normalisé de la iéme règle.

O3.i = w̄i = wi∑9
k=1 wk

for i = 1 : 9 (3.42)

• Couche 4 : Calcul des sorties des règles

Chaque nœud de cette couche est un nœud adaptatif dont la fonction est :

O4,i = w̄if i = w̄i(aix1 + bix2 + ci) (3.43)

Où w̄i est la sortie de la couche 3 qui représente le degré d’activation normalisé de la
règle et ai,bi,ci sont les paramètres de sortie ajustables de la règle i. Ces paramètres sont
appelés paramètres de la conséquence.
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• Couche 5 : Défuzzification

Cette couche comprend un seul nœud fixe, qui calcule la sortie globale qui est la somme
de tous les signaux provenant de la couche 4 :

O5,i = u =
9∑

i=1
w̄if i =

∑9
i=1 wifi∑9

i=1 wi

(3.44)

Dans notre cas, nous considérons que les paramètres de la prémisse sont fixes, tandis que
ceux de la conséquence sont ajustés à l’aide d’un algorithme d’apprentissage en ligne [65]
en minimisant la fonction objectif J = 1

2e2, où e est l’erreur entre la position actuelle et la
position souhaitée pour trouver les paramètres de conséquence. L’objectif est de trouver
les paramètres ai,bi,ci du vecteur des paramètres à ajuster en utilisant la méthode de la
descente du gradient combinée avec l’approche du filtre de Kalman étendu [95].

3.8.2 Commande neuro-floue ANFIS du robot mobile pour évi-
ter les obstacles

Le régulateur ANFIS d’évitement d’obstacles représenté sur la (Figure 3.31) permet
de calculer les commandes u1 et u2 qui sont la vitesse linéaire et la vitesse angulaire
respectivement, qui seront par la suite utilisées afin d’éviter les obstacles sans collision.
Le réseau ANFIS d’évitement d’obstacles est représenté dans la structure de la (Figure
3.32). Il reçoit trois entrées x1, x2 et x3 représentent les distances entre l’obstacle et le
robot qui sont mesurées par des capteurs à ultrasons (Distance avant (FD), Distance
gauche (LD) et Distance droite (RD)) et calcul deux sortiesu1 et u2.
L’entrée x1 est associée à trois ensembles flous A1,A2,A3 et l’entrée x2 est associée à trois
ensembles flous B1,B2,B3, l’entrée x3 est associée à trois ensembles flous C1,C2,C3. Les
sorties u1 et u2 sont modélisées par un système flou de type Sugeno, composé de vingt-sept
règles, et les étapes suivantes s’effectuent de la même manière que le contrôleur précédent.

Figure 3.31 – ANFIS d’évitement d’obstacles.
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Figure 3.32 – Structure du ANFIS d’évitement d’obstacles.

3.8.3 Optimisation des commandes par l’algorithme PSO

Dans notre travail on a utilisé un algorithme d’optimisation par essaim de particule
(PSO) qui est une méthode d’optimisation méta-heuristique dans le but de minimiser
l’erreur quadratique moyenne (RMSE) entre la valeur actuelle et la valeur prédite des
sorties du contrôleur ANFIS. La fonction objective (fitness) choisie dans notre travail est
donnée comme suit :

fobj = RMSE(%) =
 k∑

1

(
vR − v̂R

k

)2

+
(

vL − v̂L

k

)2
 ∗ 100 (3.45)

tel que vR et vL sont les sorties du controleur ANFIS et v̂R et v̂L sont les populations. k

varie entre 1 : 1 : n , n est le nombre de particiles dans la population dans notre travail
égale à 100.

• Choix des contraints d’optimisation :
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Après plusieurs simulations avec le contrôleur ANFIS dans différents environnements de
navigation proposés dans notre travail, nous avons remarqué que les vitesses des roues
droite notée vR et gauche notée vL envoyées au pionnier-P3DX dépassent les vitesses
limites de ces roues. Pour résoudre ce problème et améliorer les mouvements de notre robot
mobile nous avons introduit un algorithme d’optimisation par essaim de particule (PSO)
en vue d’optimiser les sorties du contrôleur ANFIS de telle sorte que les vitesses des roues
et la vitesse du robot soient limitées comme suit vmin ≤ vR ≤ vmax et vmin ≤ vL ≤ vmax et
vmin−robot ≤ vrobot ≤ vmax−robot) respectivement, avant de les envoyer au pionnier-P3DX.
À partir de ces conditions nous avons déduit les contraintes (de type ≤ 0) utilisées par
l’algorithme PSO pour minimiser la fonction objective de l’équation (3.45) :

vmin ≤ vR ≤ vmax ⇒

 vR − vmax ≤ 0

−vR + vmin ≤ 0
(3.46)

vmin ≤ vL ≤ vmax ⇒

 vL − vmax ≤ 0

−vL + vmin ≤ 0
(3.47)

vmin−robot ≤ vR + vL

2 ≤ vmax−robot ⇒

 vR + vL − 2vmax−robot ≤ 0

−vR − vL + 2vmin−robot ≤ 0
(3.48)

wmin−robot ≤ vR − vL

2L
≤ wmax−robot ⇒

 vR − vL − 2Lwmax−robot ≤ 0

−vR + vL + 2Lwmin−robot ≤ 0
(3.49)

Comme vR et vL sont des variables à optimiser qui représentent les particules, l’ensemble
de ces particules présente une population. Les quatre premières contraintes sont trouvées
à partir des limites réelles de vitesses des roues, tandis que les quatre contraintes sui-
vantes ont été déduites par l’équation (2.31) qui représente la cinématique du robot afin
d’introduire son comportement réel. L’algorithme PSO est le suivant :
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Figure 3.33 – Organigramme de l’algorithme d’optimisation par essaim de particules
"PSO".

La mise à jour de la position et la vitesse des particules est effectué à travers les
équations de mouvement suivant :

vi(t + 1) = ω vi(t) + c1r1[pbesti(t) − xi(t)] + c2r2[gbest(t) − xi(t)] (3.50)

xi (t + 1) = xi (t) + vi(t + 1) (3.51)

vi (t) la vitesse de la particule i au temps t, xi (t) la position de la particule i au temps t ; c1

et c2 (0 ≤ c1 ≤ 2, et 0≤ c2 ≤ 2) sont des coefficients constants fixés par l’utilisateur sont
choisi dans notre cas c1 = c2 = 2 et ω (0 ≤ ω < 1) est mis à jour a chaque itération par
w = wmax−(wmax−wmin)∗ite/maxite tel que on a choisi wmax = 0.9 , wmin = 0.4 et
maxite = 10, et r1 et r2 sont des nombres aléatoires tirés à chaque itération ; gbest(t) est
la meilleure solution trouvée jusqu’au temps t et pbesti(t) est la meilleure solution trouvée
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par la particule i. Afin d’assurer à travers plusieurs simulations un temps de réponse très
rapide de l’algorithme PSO, on a fixé un nombre maximum d’itérations à 10 puis on a
sélectionné le meilleur résultat. Ce nombre maximum d’itérations est choisi de telle sorte
qu’il soit suffisant pour que l’algorithme converge vers les résultats optimaux en un temps
très court. Le temps de convergence de l’algorithme PSO dans notre simulation est de
0,09s [81].

3.8.4 Structure de l’algorithme hybride ANFIS-PSO

Dans notre travail le robot mobile est contrôlé soit par ANFIS de suivi soit par ANFIS
d’évitement d’obstacles. Cependant, la sélection d’un des contrôleurs se fait en fonction
de la distance obtenue entre les capteurs ultrason du robot et les obstacles, si la distance
est inférieure à 20 cm le robot est contrôlé par l’ANFIS d’évitement d’obstacles sinon par
ANFIS de suivi comme le montre l’organigramme de la (Figure 3.34).
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Figure 3.34 – Organigramme de navigation virtuel utilisant la méthode ANFIS-PSO.

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les techniques de l’intelligence artificielle à
savoir : la logique floue, des réseaux de neurones et des réseaux neuro-flous. Nous avons
d’abord décrit les notions de base de la logique floue ainsi que la structure de la commande
floue. Ensuite, nous avons abordé le concept des réseaux de neurones artificiels et leur
apprentissage par l’algorithme de rétro-propagation. Par la suite, nous avons présenté les
structures de base des combinaisons de la logique floue avec les réseaux de neurones, plus
particulièrement la structure ANFIS.
Dans la deuxième partie de ce chapitre nous avons présenté l’intérêt d’optimisation par
la méthode des essaims de particules PSO. D’abord nous avons commencé par citer son
origine ainsi que son principe, puis nous avons présenté son formalisme mathématique. Par
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la suite, nous avons parlé d’un algorithme itératif adaptatif qui modifie son comportement
en fonction de sa découverte progressive.
La dernière partie du chapitre a été consacrée pour le développement des contrôleurs
ANFIS avec hybridation avec l’algorithme PSO proposés pour la navigation d’un robot
mobile à entrainement différentielle de telle manière à chercher une cible tout en évitant
les obstacles.
Dans le chapitre qui suit, nous allons faire une description de la réalité virtuelle dans le
domaine de la robotique mobile et le logiciels virtuel V-REP afin de réaliser une navigation
virtuelle d’un robot mobile avec le contrôleur hybride ANFIS-PSO dans un environnement
virtuel en utilisant l’environnement MATLAB et V-REP et on conclura par une simulation
et analyse des résultats.
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Chapitre 4

La réalité virtuelle et la plateforme
virtuel V-REP

4.1 Introduction

L’expression réalité virtuelle (RV) est souvent employée dans les médias, l’utilisa-
tion de la RV est populaire dans le monde du jeu vidéo, pour présenter des simulateurs
servant à l’entraînement des pilotes d’avion. Parfois, l’expression servira à vanter le réa-
lisme des effets spéciaux créés pour un film [136], mais elle a également un intérêt pour la
recherche. Les scientifiques s’intéressant aux comportements humains utilisent la RV pour
manipuler et contrôler l’ensemble de l’environnement expérimental (le monde artificiel),
ce qui est impossible dans le monde physique. Tarr and Warren [137] montre l’intérêt de
la RV dans les années 2000 car elle présente un bon compromis entre contrôle et simili-
tude de l’environnement. Par exemple, lors de l’étude des interactions avec les piétons, il
est possible de contrôler parfaitement toutes les actions des piétons dans le temps, leurs
comportements, leurs attributs (par exemple, le sexe, la taille, la morphologie, les vête-
ments...) [138]. Nous pouvons donc constater que la réalité virtuelle possède un périmètre
de définition très large et mouvant.
En outre, pour des raisons de coût, de complexité de mise en œuvre ou de danger, on
exploite la réalité virtuelle dans le but de confronter un utilisateur à des évènements réels.
C’est le cas par exemple pour les simulations de scènes de guerre (pour des militaires ou
pour le jeu), de situations d’urgences, de simulations sportives et plus largement d’entraî-
nement (conduite de voitures, de chars, d’avions). Par ailleurs, les robots avancés sont
encore trop chers et il se peut que les utilisateurs ne puissent pas transcrire leurs connais-
sances et expériences sous forme de contrôleurs adéquats au bon fonctionnement, ce qui
se traduit par des dommages pendant l’expérimentation dans les laboratoires.
C’est à partir de ces constatations que les chercheurs en robotique utilisent les techniques
de la réalité virtuelle qui est une combinaison de technologies qui permet une interaction
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de l’humain avec la simulation créée par un ordinateur [139]. Récemment ces techniques
de la réalité virtuelle ont été développés par des chercheurs dans des laboratoires virtuels
en utilisant des simulateurs pour la conception d’environnement virtuel afin de tester leurs
expériences, théories, les idées avant la mise en œuvre réelle [1, 9] plusieurs simulateurs
sont utilisés dans le domaines de la robotique comme : ARGoS [140] , Webots [141] et
V-REP [142].
Dans notre travail on a utilisé V-REP qui est une Plateforme de simulation destinée
pour le développement des algorithmes rapides, les simulations d’automatisation d’usine,
le prototypage et la vérification rapide, l’éducation relative à la robotique, le contrôle à
distance, le double contrôle de la sécurité, etc.
La première partie de ce chapitre sera consacrée à présentation des généralités sur la
réalité virtuelle. Ensuite, nous synthétisons une méthodologie d’application de la réalité
virtuelle à la Robotique.
Dans la deuxième partie de ce chapitre nous proposons des outils de simulation qui offrent
davantage de réalisme. Notre approche consiste donc à immerger notre robot dans un en-
vironnement afin de chercher les cibles avec évitement des obstacles sans collision. Pour
ce faire, nous utilisons la réalité virtuelle.
Dans la troisième partie de chapitre nous abordons d’abord la description de la plateforme
de réalité virtuelle à base du Logiciel V-REP à savoir : ses concepts, sa terminologie ainsi
que ses avantages. Ensuite nous étudions les étapes nécessaires pour connecter V-REP
avec MATLAB, en vue de répondre au problème de navigation d’un robot mobile à tra-
vers l’utilisation des différentes fonction du Logiciel MATLAB permettant la transmission
et la récupération des données.

4.2 Réalité virtuelle

4.2.1 Rappel historique

Avant de définir la réalité virtuelle, il nous semble intéressant de citer quelques travaux
des précurseurs de la réalité virtuelle, tellement précurseur que le terme de réalité virtuelle
n’existait pas encore... En 1962 Morton Heilig [143] crée le Sensorama (Figure 4.1) pour un
aperçu du dispositif, considéré comme le premier système de réalité virtuelle, il permettait
de simuler une balade en bicyclette dans le quartier de Brooklyn. Pour cela, Heilig a créé
un dispositif proposant un écran grand angle permettant une vision stéréoscopique, une
restitution sonore spatialisée, un siège vibrant, un ventilateur et un diffuseur d’odeur.
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Figure 4.1 – Une affiche ventant le Sensorama [144].

En 1965 Sutherland [145] reprend des travaux d’Heilig et crée le premier visiocasque
(Figure 4.2). Celui-ci est vu par Sutherland comme une fenêtre sur le virtuel. Le dis-
positif comporte deux tubes cathodiques monochromatiques mais n’offre pas encore une
vision stéréoscopique (les images affichées sont les mêmes).L’histoire de ces inventeurs
plus détaillée dans le livre de Rheingold [146].

Figure 4.2 – Une vue du premier visiocasque [145].
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4.2.2 Différentes définitions de la réalité virtuelle

Différentes définitions présentent dans la littérature, se retrouvent sur un certain
nombre de notions clés. Nous ne reprenons ici qu’un échantillon que nous espérons re-
présentatif.
Burdea et Coiffet [147] et Fuchs [148] définissent la réalité virtuelle par le triptyque Im-
mersion, Interaction et Imagination.
Ellis [149] préfère à l’expression de réalité virtuelle, celle sémantiquement plus cohérente
d’environnement virtuel. Voici la définition qu’il en fait :
Les environnements virtuels sont des images virtuelles interactives améliorées
par des processus particuliers et complétées par des restitutions provenant
d’autres modalités telles que le son et l’haptique et ce pour convaincre les
utilisateurs qu’ils sont immergés dans un espace synthétique.
En 1992, Zeltzer[150] propose un nouveau triptyque composé cette fois-ci de l’autonomie,
de l’interaction et de la présence. L’autonomie désigne le comportement des entités vir-
tuelles présentes dans l’environnement virtuel. L’interaction pointe la capacité d’interagir
avec ces entités et l’environnement. La présence est ici associée à la stimulation sensorielle.
En 2000, Jaron Lanier revient sur sa vision de la réalité virtuelle dans une interview [151] :
La réalité virtuelle permet via l’informatique de créer l’illusion d’être dans un
monde alternatif avec d’autres personnes. Il s’agit d’une sorte de rêve que
vous faites de façon consciente et auquel d’autres personnes participent.
Enfin, la communauté scientifique française s’est accordée autour d’une finalité et deux
définitions. Voici comment Fuchs [148] précise la finalité de la réalité virtuelle :
La finalité de la réalité virtuelle est de permettre à une personne (ou à plu-
sieurs) une activité sensori-motrice et cognitive dans un monde artificiel, créé
numériquement, qui peut être imaginaire, symbolique ou une simulation de
certains aspects du monde réel.
Fuchs [148] propose une définition fonctionnelle de la réalité virtuelle :
La réalité virtuelle va permettre à l’homme de s’extraire de la réalité physique
pour changer virtuellement de temps, de lieu et (ou) de type d’interaction :
interaction avec un environnement simulant la réalité ou interaction avec un
monde imaginaire ou symbolique.
Arnaldi et al [152] proposent une définition technique :
La réalité virtuelle est un domaine scientifique et technique exploitant l’infor-
matique et des interfaces comportementales en vue de simuler dans un monde
virtuel le comportement d’entités 3D, qui sont en interaction en temps réel
entre elles et avec un ou des utilisateurs en immersion pseudo-naturelle par
l’intermédiaire de canaux sensori-moteurs.
La définition technique permet de décrire avec efficacité les fonctionnalités d’un disposi-
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tif de réalité virtuelle. L’énoncé de la finalité et la définition fonctionnelle sont-elles plus
axées sur l’expérience dans le monde artificiel créé.

4.2.3 Réalité virtuelle et la robotique

La réalité virtuelle présente également un intérêt pour la robotique. En particulier, elle
est utile lorsqu’un robot et un humain sont amenés à coopérer dans une tâche. Son pouvoir
de contrôle de l’environnement en fait un outil idéal pour l’entraînement des personnes
destinées à interagir avec des robots. Par exemple, Devigne et al. [153] présentent une
plateforme d’immersion en réalité virtuelle (Figure 2.7) pour l’apprentissage à la conduite
d’un fauteuil roulant électrique semi-autonome, c’est-à-dire équipé d’une assistance à la
conduite anti-collision. La réalité virtuelle peut être vue également comme un organe de
sécurité entre une personne et un robot collaboratif. Par exemple, Hernoux et al. [154]
utilise la réalité virtuelle comme interface de sécurité entre un cobot (robot collaboratif)
et un opérateur.
La réalité virtuelle a également été suggérée comme outil d’étude pour le domaine de
l’interaction humain robot. Des études comparatives ont été menées, comme Li et al.
[155], Wainer et al. [156] qui comparent l’interaction humain robot en réalité virtuelle
par rapport à une interaction réelle. Il n’y a cependant pas d’interaction physique ni
d’interactions entre trajectoires : l’humain et le robot sont fixes.
Dans notre travail on a utilisé la technologie de la réalité virtuelle pour créer avec précision
un environnement de navigation d’un robot mobile (Pioneer P-3dx) adéquat avec celui de
navigation réelle des robots, dans le but de tester nous algotithmes de commande avant
la mise en oeuvre réelle pour éviter les dommage.

4.3 Outils de simulation

Afin de concevoir les environnements virtuels de navigation des robots mobiles en
utilisant les techniques de la réalité virtuelle on va commencer par présenter les outils
de simulation utilisés par les roboticiens ; tel que avant l’année 2011, Staranowicz and
Mariottini [157], Castillo-Pizarro et al. [158, 159], Ivaldi et al. [5] ont fait des études
comparatives sur les outils de simulation en robotique, ils ont conclu que les outils modu-
laire comme Gazebo et V-REP sont fortement actifs, alors que les outils spécifiques sont
disparu comme le logiciel HumanS.
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Figure 4.3 – Exemple d’utilisation du logiciel Gazebo [160] : une carte 2D dessinée
à la main, puis l’extrusion 3D créée à partir de la carte 2D dans laquelle circule une
simulation d’un robot mobile Pioneer, et enfin la carte de l’environnement générée par
laser dans gazebo.

Aujourd’hui les outils disponibles sont nombreux ; Gerkey et al. [161] présentent un
outil de simulation 2D pour la simulation multi-robot. Koenig and Howard [160] présente
le logiciel Gazebo qui est un logiciel de simulation 3D conçu pour reproduire aussi fi-
dèlement que possible l’environnement dynamique d’un (ou plusieurs) robot mobile, ce
simulateur est développé en collaboration avec le logiciel ROS, il est très populaire dans
la communauté robotique. Michel [162] présentent le logiciel libre Webots qui est comme
Gazebo, un logiciel de simulation de robotique mobile offrant un environnement de pro-
totypage rapide pour la modélisation, la programmation et la simulation de robots. C’est
un logiciel libre depuis 2018 seulement, il est moins complexe que Gazebo. Rohmer et al.
[163] présentent le logiciel V-REP, Ce simulateur a une plus large palette de techniques de
programmation et des modèles de simulation et des contrôleurs plus facilement portables
sur de vrais robot que ses concurrents Gazebo et Webots. V-REP serait donc plus facile
à utiliser, mais demeure plus fermé que Gazebo et Webots.
ces dernière années les auteurs cherchaient à donner à leurs robots des environnements
plus réalistes que ceux proposés par Gazebo, Webots, ou V-REP tel que, Echeverria et al.
[164] présentent le logiciel MORSE, Konrad [165] présente le moteur de jeu vidéo Unity,
Enfin Dosovitskiy et al. [136] présente le logiciel CARLA plus récent que les précédents
simulateurs cités, CARLA a été conçu sur la base du moteur de jeu vidéo ultra réaliste
Unreal Engine. CARLA a été conçu pour répondre à un besoin spécifique : créer un outil
de simulation dédié au développement des véhicules autonomes. Le simulateur propose
des environnements urbains photo-réalistes, et est conçu pour fonctionner facilement avec
des réseaux de neurones.
Dans notre travail on a choisi d’utiliser le logiciel d’expérimentation des robots virtuels
(V-REP)pour réaliser une co-simulation avec Matlab afin de tester nos algorithmes de
navigation.
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4.4 Logiciel virtuel V-REP

V-REP (Virtual Robot Experimentation Platform) est un simulateur de robot, déve-
loppé et entretenu par « Coppelia Robotics », est créée en 2010 et s’est développé au cours
des dernières années. De nos jours, c’est le logiciel le plus utilisés dans le domaine de la
robotique (avec une licence gratuite pour un but éducatif). Comme le disent ses auteurs :
"Le V-REP est le couteau suisse parmi les simulateurs de robots", l’environnement de
simulation est modélisé à l’aide de l’éditeur de scène inclus. Il contient un grand nombre
de modèles prédéfinis pour différents types de robots [142].
V-REP est un simulateur de robot 3D basé sur une architecture de contrôle distribuée :
les programmes de contrôle (ou scripts) peuvent être directement attachés aux objets de
la scène et s’exécuter simultanément de manière filetée ou non filetée. Cela rend le V-REP
très polyvalent et idéal pour les applications multi robots, et permet aux utilisateurs de
modéliser des systèmes robotiques de la même manière qu’en réalité où le contrôle est
la plupart du temps également distribué. V-REP vous permet d’éditer et de simuler des
systèmes robotiques complets ou des sous-systèmes (capteurs, mécanismes, etc.). V-REP
contient un grand nombre d’exemples, de modèles de robots, de capteurs et d’action-
neurs. Des nouveaux modèles peuvent également être conçus et ajoutés à VREP pour
mettre en œuvre des expériences de simulation personnalisées [81]. Il offre une multitude
de fonctionnalités qui peuvent être facilement intégrées et combinées grâce à une API et
une fonctionnalité de script exhaustive, V-REP est également une multi plate-forme qui
peut être utilisée sous Windows, Linux et Mac OS. Il propose quatre moteurs de phy-
sique différents, notamment Bullet Physics, Open Dynamics, Newton et Vortex Dynamics,
qui permettent un calcul dynamique rapide et personnalisable permettant de simuler des
interactions réelles entre la physique et les objets.

4.4.1 Avantages de V-REP

V-REP présente plusieurs avantages par rapport à d’autres simulateurs, tels qu’une
licence gratuite et ne nécessitant pas de carte graphique ou de GPU spécifique. Excellente
solution pour :

• Prototypage et vérification rapides.

• Simulation de systèmes d’automatisation industrielle.

• Développement rapide d’algorithmes.

• Enseignement lié à la robotique.

• Surveillance à distance.
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• Contrôle du matériel.

• Surveillance de la sécurité.

• Présentation du produit.

La version utilisée dans notre travail (V-REP PRO EDU, Version 3.6.1. rev. 3) présente
de nombreuses fonctionnalités intéressantes, on cite :

• Contenu portatif et multiplateforme : Il permet la création de contenu por-
table, évolutif et facile à entretenir ou modifiable : un seul fichier portable peut
contenir un modèle ou une scène entièrement fonctionnelle, y compris un code de
contrôle.

• Détection de collision et calcul de distance : Contrôle rapide des interférences
et calcul de la distance minimale.

• Simulation du capteur de vision.

• Simulation du capteur de proximité.

• Interfaces utilisateur personnalisées : Un nombre illimité d’éléments d’interface
utilisateur entièrement personnalisables. Style Windows ou style OpenGL.

• Chemin / planification de mouvement : Elle est prise en charge de manière
très flexible via la bibliothèque OMPL enveloppée dans un plugin V-REP.

• Remote API : Plus de 100 fonctions V-REP incorporables : contrôlez une simu-
lation ou le simulateur lui-même à distance (par exemple, à partir d’un robot réel
ou d’un autre PC). Facile à utiliser, prend en charge le mode d’opération synchrone
ou asynchrone, il est optimisé pour un transfert de données important et réduit le
délai de communication. Six langages de programmation sont pris en charge : C /
C ++, Python, Java, Urbi, Matlab et Octave. Cela rend V-REP très polyvalent et
idéal pour les applications multirobots (Figure 4.4)(Figure 4.5).
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Figure 4.4 – Structure de Remote API pour V-REP (en violet)

Figure 4.5 – Remote API
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4.5 Configuration de l’environnement de simulation

Dans notre système, MATLAB et V-REP utilisent une API distante (Remote API)
pour réaliser la navigation virtuelle d’un robot mobile dans un environnement encombré,
MATLAB est utilisé comme client et V-REP est utilisé comme serveur, où MATLAB
envoie des commandes à V- REP et reçoit les données de V-REP.

Figure 4.6 – Schéma de connexion entre MATLAB et V-REP.

4.5.1 Connexion Matlab et V-REP

Étapes nécessaires pour établir une connexion entre MATLAB et V-REP : Etape 1 :
Créer un dossier qui va jouer le rôle du « WorkSpace » (espace de travail). Etape 2 : Copier
les trois fichiers suivant du répertoire de V-REP : [C:\Program Files \V-REP3\V-REP_
PRO_EDU\programming \remoteApiBindings \matlab\matlab] vers le « WorkSpace » :

• remApi.m

• remoteApiProto.m

• simpletest.m

Etape 3 : Copier le fichier [remoteApi.dll] du répertoire V-REP : [C:\Program Files
\V-REP3\V-REP_ PRO_ EDU\programming \remoteApiBindings \lib\lib], ici on doit
choisir l’extension qui correspond au celle de MATLAB qui nous utilisons soit x64 bit ou
x32 bit.
Etape 4 : Lancer V-REP, ensuite crée une nouvelle scène et ouvrir le « Customization
Script (Pioneer P-3dx) » puis dans la condition de l’initialisation ajouté l’appelle de
la fonction simRemoteApi.Start(19999) (Figure 4.7), qui va assurer la connexion avec
MATLAB par « RemoteAPI » à chaque lancement de simulation sur le port numéro 19999,
Enfin sauvegarder la scène dans le « WorkSpace » (crée à l’étape 1).
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Figure 4.7 – Fichier de personnalisation.

Etape 5 : Maintenant que nous avons configuré la scène V-REP et copier les fichiers
de la bibliothèque, on doit pointer le « WorkSpace » de MATLAB vers notre « WorkSpace
» (le dossier crée à l’étape 1). Les trois fichiers, ou « remoteApi.dll », « remApi.m » et «
remoteApiProto.m » sont les fichiers clés pour la co-simulation V-REP et Matlab. A noter
que lorsque nous faisions de la co-simulation, ces trois fichiers doivent être collés et mis
dans le même dossier avec le modèle de robot V-REP et le code Matlab correspondant au
contenu expérimental. Etape 6 : Crée un nouveau script [Matlab–-> Home–-> New–->
Script]. Dans ce script on va établir la connexion avec V-REP comme suit :

• Création d’un nouvel objet de type « remApi », nommé par exemple vrep.

• Fermer toutes les connexions ouvertes avec V-REP en utilisant la fonction suivante :
« vrep.simxFinish (-1) » pour éviter la possibilité perturbé notre travail.

• Crée une connexion avec V-REP par la fonction :« vrep.simxStart » en utilisant
l’adresse IP local « 127.0.0.1 » sur le port « 19999 ».

Une fois qu’on termine l’établissement de la connexion entre V-REP et MATLAB on peut
commencer notre travail, Il est préférable d’appelé le destructeur : « delete () » à la fin
du travail. Nous allons expliquer ci-dessous les fonctions de la bibliothèque « remApi »
que nous avons utilisé [166] afin d’établir la connexion entre matlab et VREP :
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Simxstart :

La description Démarre un thread de communication avec le serveur (c’est-à-
dire VREP).
Un même client peut démarrer plusieurs threads de communi-
cation (mais un seul thread de communication pour une adresse
IP et un port).

Prototype [clientID] = vrep.simxStart (connectionAddress,
connectionPort, waitUntilConnected, doNotReconnec-
tOnceDisconnected, timeOutInMs, commThreadCy-
cleInMs).

Paramètres ConnectionAddress : l’adresse IP où se trouve le serveur
(c’est-à-dire V-REP).
ConnectionPort : le numéro de port où se connecter.
WaitUntilConnected : si vrai, alors la fonction se bloque jus-
qu’à ce qu’elle soit connectée (ou expiré).
DoNotReconnectOnceDisconnected : s’il est vrai, le thread
de communication ne tentera pas une seconde connexion si une
connexion a été perdue.
TimeOutInMs :
Si positif : le délai de connexion en millisecondes pour la pre-
mière tentative de connexion. Dans ce cas, le délai d’attente pour
bloquer les appels de fonction est de 5000 millisecondes.
Si négatif : sa valeur positive est le délai d’attente pour bloquer
les appels de fonction. Dans ce cas, le délai de connexion pour
la première tentative de connexion est de 5000 millisecondes.
CommThreadCycleInMs : indique à quelle fréquence les pa-
quets de données sont envoyés en va-et-vient. La réduction de ce
nombre améliore la réactivité et une valeur par défaut de 5 est
recommandée.

Valeurs de retour ClientID : l’ID du client, ou -1 si la connexion au serveur n’était
pas possible (c’est-à-dire un délai d’attente a été atteint). Un
appel à simxStart doit toujours être suivi à la fin avec un appel
à simxFinish si simxStart n’a pas retourné -1.
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Simxfinish :

La description Termine le fil de communication. Elle devrait être la dernière
fonction remoteAPI appelée côté client. SimxFinish ne doit être
appelé qu’après un appel réussi à simxStart. Il s’agit d’une fonc-
tion d’aide de remoteAPI.

Prototype vrep.simxFinish (numéro ou clientID)
Paramètres ClientID : l’ID du client. Se référer à simxStart. Peut-être -1

pour mettre fin à tous les fils de communication en cours d’exé-
cution.

Delete :

La description Destructeur : décharger la bibliothèque.

Pour assurer la connexion entre MATLAB et V-REP, l’API distante doit être dans le
même répertoire que nous avons créé pour sauvegarder tous nos codes MATLAB (fonction
PSO, fonction ANFIS, le programme principal...etc), la connexion entre MATALB et V-
REP est assuré par des lignes de commande ajoutées au programme principal comme
indiqué dans l’organigramme ci-dessous :

Figure 4.8 – Organigramme de connexion MATLAB et V-REP.
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4.5.2 Mode de connexion Matlab-V-REP

Il existe deux modes de communication possibles entre V-REP et MATLAB [166] : le
mode synchrone et le mode asynchrone, dans notre cas la connexion en mode synchrone
a été choisi.

Figure 4.9 – V-REP MATLAB synchronous mode [166].

4.5.3 Robot mobile « Pioneer P-3dx »

Les robots de recherche Pioneer sont les robots mobiles intelligents les plus populaires
au monde pour l’éducation et la recherche. La polyvalence, la fiabilité et la durabilité les
rend la plate-forme préférée pour la robotique intelligente avancée. Pioneer P-3dx montrée
dans la (Figure 4.10) est un petit robot d’entraînement différentiel à deux roues, léger,
actionné et idéal pour l’utilisation à l’intérieur d’un laboratoire ou d’une salle d’étude.
[167].
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Figure 4.10 – Robot mobile Pioneer P-3dx.

Tableau 4.1 – Caractéristiques du robot mobile Pioneer P-3dx.

Caractéristiques
Corps 1,6 mm en aluminium (revêtu de poudre)
Pneus Caoutchouc rempli de mousse

Opération
Poids du robot 9 Kg
Charge utile 17 Kg

Mouvement différentiel
Rayon de chaque roue motrice 9.75 cm
Distance entre la roue et le centre
des deux roues motrices

17.13 cm

Rayon de rotation 0 cm
Rayon oscillant 26.7 cm
Max. Vitesse avant / arrière 1.2 m/s
Vitesse de rotation 300 deg/s
Max. Traversable Step 2.5 cm
Max. Traversable Gap 5 cm
Max. Niveau traversable 25 %
Terrain traversable Intérieur, accessible en fauteuil roulant.

4.5.4 Préparation de l’environnement virtuel sur V-REP

La préparation de l’environnement virtuel V-REP est une étape très importante afin de
réaliser une co-simulation avec Matlab dans le but de tester les techniques de la commande
intelligente développer dans notre travail dans des environnement reflété a la réalité avant
d’implémenter ces techniques sur un robot réel et dans des environnements inconnu et
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encombré , pour cela on a fait une conception de deux environnements virtuel le premier
contient le robot pioneer P-3dx ,une cible et sans obstacles représenter par (Figure 4.11)
et le deuxième contient le robot pioneer P-3dx, une cible , les obstacles statiques et les
murs représenter par (Figure 4.12).

Figure 4.11 – Environnement 1 de V-REP de simulation sans obstacles.

Figure 4.12 – Environnement 2 de V-REP de simulation avec obstacles.

4.5.5 Déclaration des objets V-REP dans Matlab

Afin de réaliser la navigation virtuelle d’un robot mobile (pioneer P-3dx) de type
entrainement différentiel, il faut déclarer les objets conçus dans l’environnement virtuel
V-REP ci-dessus dans l’environnement Matlab par la fonction (SimxGetObjectHandle)
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pour qu’on puisse utiliser d’autres fonctions de récupération des données et transmissions
des commandes dans le but de réaliser une Co-simulations.
Les objets à déclarer sont :

• Pioneer P-3dx ;

• Moteur de la roue gauche ;

• Moteur de la roue droite ;

• Cible ;

• Capteurs ultrasons.

SimxGetObjectHandle :

La description Récupère un Handler d’objet en fonction de son nom.
Prototype [returnCode, handle] = vrep.simxGetObjectHandle (

clientID, objectName , operationMode)
Paramètres ClientID : l’ID du client. Se référer à simxStart.

ObjectName : nom de l’objet. Si possible spécifiez toujours le
nom complet de l’objet, y compris le #.
OperationMode : mode de fonctionnement de la fonction re-
moteAPI. Le mode de fonctionnement recommandé pour cette
fonction est simx_opmode_blocking.

La description des fonctions simxstart ,simGetObjectHandle,simxsetJointTargetVelcity
Dans le lien suivant [166].

4.5.6 Récupération des données de V-REP par Matlab

Dans le but de calculer la commande par le contrôleur hybride ANFIS-PSO utiliser
pour la navigation virtuelle dans un environnement encombré et inconnu on a utilisé les
fonctions (SimxGetObjectOrientation, SimxGetObjectPosition, simxGetObjectVelocity,
simxReadProximitySensor) ci-dessous afin de récupérer les informations qui suit :

• L’orientation du robot.

• La position du robot.

• La vitesse linéaire et angulaire du robot.

• Les vitesses linéaires et angulaires des roues gauches et droite.

• Les distances entrent les obstacles et le robot.

• Position de la cible.
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SimxGetObjectOrientation :

La description Récupère l’orientation (angles d’Euler) d’un objet.
Prototype [returnCode, eulerAngles] =

vrep.simxGetObjectOrientation (clientID, objec-
tHandle, relativeToObjectHandle, operationMode)

Paramètres ClientID : l’ID du client. Se référer à simxStart.
ObjectHandle : handle de l’objet.
RelativeToObjectHandle : indique par rapport à quel cadre
de référence nous voulons l’orientation. Spécifiez -1 pour récu-
pérer l’orientation absolue, sim_handle_parent pour récupérer
l’orientation par rapport au parent de l’objet, ou un Objec-
tHandle relatif à l’image de référence dont vous souhaitez.
orientationOperationMode : mode de fonctionnement de
la fonction remoteAPI. Les modes de fonctionnement recom-
mandés sont simx_opmode_streaming (le premier appel) et
simx_opmode_buffer (les appels suivants).

Valeurs de retour ReturnCode : un code de retour de la fonction remoteAPI.
EulerAngles : 3 valeurs représentant les angles d’Euler (alpha,
bêta et gamma).

SimxGetObjectPosition :

La description Récupère la position d’un objet.
Prototype [ReturnCode, position du tableau] =

vrep.simxGetObjectPosition (clientID, objectHandle,
relativeToObjectHandle, operationMode).

Paramètres ClientID : l’ID du client. Se référer à simxStart.
ObjectHandle : handle de l’objet.
RelativeToObjectHandle : indique par rapport à quel cadre
de référence nous voulons la position. Spécifiez -1 pour récupérer
la position absolue, sim_handle_parent pour récupérer la posi-
tion par rapport au parent de l’objet, ou un ObjectHandle relatif
à la référence dont vous souhaitez la position.
OperationMode : mode de fonctionnement de la fonction re-
moteAPI. Les modes de fonctionnement recommandés pour cette
fonction sont simx_opmode_streaming (le premier appel) et
simx_opmode_buffer (les appels suivants).

Valeurs de retour ReturnCode : un code de retour de la fonction remoteAPI.
Position : 3 valeurs représentant la position (x, y, z).
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simxGetObjectVelocity

La description Récupère la vitesse linéaire et angulaire d’un objet.
Prototype [Nombre returnCode,tableau linearVelocity,tableau

angularVelocity]=simxGetObjectVelocity(nombre
clientID,nombre objectHandle,nombre operationMode).

Paramètres clientID : l’ID client. Se référer à simxStart.
objectHandle : handle de l’objet.
operationMode : mode de fonctionnement d’une fonction re-
moteAPI. Les modes de fonctionnement recommandés pour cette
fonction sont simx_opmode_streaming (le premier appel) et
simx_opmode_buffer (les appels suivants).

Valeurs de retour returnCode : un code de retour de fonction remoteAPI.
linearVelocity : 3 valeurs représentant la vitesse linéaire (vx,
vy, vz).
angularVelocity : 3 valeurs représentant la vitesse angulaire
(dAlpha, dBeta, dGamma).

Capteur de proximité simxRead

La description Lit l’état d’un capteur de proximité.
Prototype [numéro returnCode,bool detectionState,array detector-

Point,numéro detectorObjectHandle,array detectorSur-
faceNormalVector]=simxReadProximitySensor(numéro
clientID,numéro sensorHandle,numéro operationMode).

Paramètres clientID : l’ID client. Se référer à simxStart.
sensorHandle : poignée du capteur de proximité.
operationMode : mode de fonctionnement d’une fonction re-
moteAPI. Les modes de fonctionnement recommandés pour cette
fonction sont simx_opmode_streaming (le premier appel) et
simx_opmode_buffer (les appels suivants).

Valeurs de retour returnCode : un code de retour de fonction remoteAPI.

4.5.7 Transmission des commandes de Matlab vers V-REP

Une fois les commandes sont calculées dans Matlab ils seront transmis au robot pioneer
P-3dx de VREP afin de réaliser les tâches de navigation en cherchant la cible et évitant
de obstacles.
La fonction SimxSetJointTargetVelocity permet d’envoyer les commandes de Matlab vers
V-REP qui sont :
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• Vitesse linéaire de la roue droite du robot ;

• Vitesse linéaire de la roue gauche du robot.

SimxSetJointTargetVelocity :

La description Définit la vitesse intrinsèque cible d’une articulation non sphé-
rique.

Prototype [returnCode] = vrep.simxSetJointTargetVelocity (clien-
tID,jointHandle, targetVelocity, operationMode)

Paramètres ClientID : l’ID du client. Se référer à simxStart.
JointHandle : handle de l’articulation.
TargetVelocity : vitesse cible de l’articulation (vitesse linéaire
ou angulaire selon le type de joint).
OperationMode : mode de fonctionnement de la fonc-
tion remoteAPI. Les modes de fonctionnement recomman-
dés pour cette fonction sont simx_opmode_oneshot ou
simx_opmode_streaming.

Valeurs de retour ReturnCode : un code de retour de la fonction remoteAPI.

L’organigramme ci-dessous (Fiqure 4.13) résume les étapes de configuration de simu-
lation afin de réaliser une navigation virtuelle d’un robot mobile.

Figure 4.13 – Organigramme de de transfert de données MATLAB-V-REP.

144



4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l’histoire de la réalité virtuelle et ces différentes
définitions présenter par ces précurseurs. Ensuite nous avons présenté la relation entre la
réalité virtuelle et la robotique et cela par diverses technologies permettant l’immersion
dans des environnements virtuels en utilisant différents simulateurs de conception en citant
(Gazebo,vrep,unity. . .).
Dans notre thèse nous avons travaillé avec l’environnement de simulation V-REP, nous
avons présenté ces avantages, par la suite nous avons présenté les étapes nécessaires pour
connecter MATLAB et V-REP en utilisant « Remote API ». Enfin nous avons définie des
différentes fonctions utilisées dans notre thèse afin de réaliser la navigation virtuelle d’un
robot mobile pioneer P-3dx en utlisant Matlab et V-REP.
Dans le chapitre qui suit on va présenter les résultats de simulations virtuel et discussion
des résultats.
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Chapitre 5

Résultats de simulations et
discussions

5.1 Introduction

Afin de réaliser la navigation virtuelle d’un robot mobile Pioneer P-3dx dans le but
de chercher une cible ou plusieurs cibles tout en évitant des obstacles, nous avons utilisé
la plateforme d’expérimentation de robots virtuels (V-REP) comme simulateur physique,
qui fournit un environnement adéquat avec notre propre plateforme virtuelle. Le V-REP
comprend de nombreux robots, objets, structures, actionneurs et capteurs.
Les simulations que nous présenterons dans ce chapitre visent à évaluer les performances
des contrôleurs utilisés pour effectuer la navigation d’un robot mobile Pioneer P-3dx dans
des environnements différents grâce à une Co-simulation entre V-REP et Matlab. Au
premier lieu nous avons fait une comparaison entre le contrôleur cinématique dans un
environnement de navigation sans obstacles pour chercher une cible puis plusieurs cibles
et le contrôleur cinématique en hybride avec l’algorithme d’optimisation par essaim de
particule (PSO) dans le même environnement. Deuxièmement, nous avons fait une com-
paraison entre le contrôleur ANFIS dans un environnement sans obstacles pour chercher
une cible puis plusieurs cibles et le contrôleur ANFIS dans le même environnement sans
obstacles avec l’algorithme PSO. Troisièmement, nous avons fait une comparaison entre
le contrôleur ANFIS dans un environnement avec obstacles pour chercher une cible et le
contrôleur ANFIS dans le même environnement avec l’algorithme PSO. Cette comparaison
est faite en termes de précision, de robustesse et de temps de calcul.
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5.2 Navigation virtuelle du robot mobile Pioneer P-
3dx

Nous avons conçu sur V-REP trois environnements virtuels de simulation afin de tester
nos algorithmes en tenant compte des contraintes physiques réelles du robot. Le premier
consiste à naviguer le robot d’un point de départ vers une cible sans obstacles, le deuxième
a pour objectif de naviguer le robot d’un point de départ vers plusieurs cibles sans obs-
tacles, alors que le dernier est de naviguer d’un point de départ vers une cible en évitant
plusieurs obstacles. Les paramètres du robot, des régulateurs sont déclarés dans le pro-
gramme Matlab.
La méthode de navigation proposée qui utilise le contrôle hybride ANFIS-PSO est struc-
turée comme suit :

Figure 5.1 – Diagramme de simulation virtuelle globale.

L’organigramme de l’algorithme de navigation virtuel est représenté dans la section
(3.8.4) du chapitre 3.

5.3 Simulation avec contrôleur cinématique sans obs-
tacles

Pour bien se familiariser avec la plateforme virtuelle V-REP nous avons effectué des
tests de simulation en rapport à la stratégie de commande cinématique développée au
chapitre 2 (section 2.3), de telle sorte que le robot mobile doit naviguer vers une cible
puis vers plusieurs cibles dans un environnement sans obstacles. Au premier lieu nous
avons utilisé le contrôleur cinématique (Figure 5.2) et deuxièmement nous combiné le
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contrôleur cinématique avec l’algorithme d’optimisation par essaim de particule (PSO)
(Figure 5.3) développé au le chapitre 2 (section 3.8.3) pour montrer la réaction du robot
mobile ainsi que le comportement des deux contrôleurs et l’efficacité de l’algorithme PSO.

Figure 5.2 – Diagramme de simulation virtuelle par le contrôleur cinématique.

Figure 5.3 – Diagramme de simulation virtuelle par le contrôleur hybride cinématique-
PSO.

5.3.1 Scénario 1

Dans cette simulation, le robot mobile Pioneer P-3dx doit naviguer vers une cible
dans un environnement sans obstacles Figure (5.4) en utilisant d’abord le contrôleur
cinématique, par la suite le contrôleur hybride Cinématique-PSO.

Figure 5.4 – Environnement V-REP de simulation virtuel vers une cible sans obstacles.

Les résultats de simulations sont représentés dans Les Figures ci-dessous :
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Une seule cible sans PSO

La Figure (5.5) présente les comportements des erreurs de la trajectoire parcourue
par le robot par rapport à une cible statique et des erreurs de vitesse par le contrôleur
cinématique sans obstacles.

Figure 5.5 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur cinématique sans obstacles.

La Figure (5.6) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
cinématique sans obstacles.

Figure 5.6 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur cinématique
sans obstacles.
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La Figure (5.7) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
cinématique sans obstacles.

Figure 5.7 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur cinématique sans
obstacles.

La Figure (5.8) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur cinématique
sans obstacles.

Figure 5.8 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur cinématique sans obstacles.

La Tableau (5.1) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.8) par le contrôleur cinématique sans obstacles.
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Tableau 5.1 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.8).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) -21.55 -7.68
Max(m/s) 41.92 41.45
Moyenne(m/s) 6.406 8.335

Une seule cible avec PSO

La Figure (5.9) présente les comportements des erreurs de la trajectoire parcourue par
le robot par rapport à une cible statique et des erreurs de vitesse par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.

Figure 5.9 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur hybride cinématique-PSO sans obstacles.

La Figure (5.10) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
hybride cinématique-PSO sans obstacles.
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Figure 5.10 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.

La Figure (5.11) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
hybride cinématique-PSO sans obstacles.

Figure 5.11 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.

La Figure (5.12) présente le Chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.
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Figure 5.12 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride cinématique-PSO
sans obstacles.

La Tableau (5.2) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.11).

Tableau 5.2 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.11).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) 0.5404 0.4673
Max(m/s) 6.975 6.961
Moyenne(m/s) 5.394 5.39

Ces résultats graphiques permettent de relever les caractéristiques dynamiques rela-
tives aux erreurs en position et en vitesse entre les sorties et les entrées cartésiennes.
On constate que les deux contrôleurs (cinématique et cinématique-PSO) naviguent avec
succès vers la cible, malgré qu’avec le contrôleur cinématique la trajectoire du robot est
affectée par une perturbation au démarrage puis il se stabilise pour atteindre la cible,
alors que le contrôleur hybride cinématique-PSO nous a donné une très bonne trajectoire
plus stable et plus rapide.
Les tableaux (5.1 et 5.2) nous permettent de comparer les valeurs minimale, maximale
et moyenne des commandes appliquées au robot. On constate que les commandes déve-
loppées par le contrôleur cinématique présentent des valeurs très élevés en valeur absolue
ce qui provoquent des perturbations au démarrage, qui rendent le robot suit un chemin
long. En revanche avec l’introduction de l’algorithme PSO les commandes respectent ces
contraintes physiques décrites dans le chapitre 3 section (3.8.3) en terme de vitesse ce qui
a aidé à améliorer le chemin en éliminant les perturbations du démarrage.
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5.3.2 Scénario 2

Dans cette simulation, le robot mobile Pioneer P-3dx doit naviguer vers plusieurs
cibles dans un environnement sans obstacles par exploitation du contrôleur cinématique
puis le contrôleur hybride Cinématique-PSO. La Figure (5.13) présente l’nvironnement
V-REP de simulation virtuel vers plusieurs cibles sans obstacles.

Figure 5.13 – Environnement V-REP de simulation virtuel vers plusieurs cibles sans
obstacles.

Les résultats de simulations sont représentés dans Les figures ci-dessous :

Plusieurs cibles sans PSO

La Figure (5.14) présente les comportements des erreurs de la trajectoire parcourue
par le robot par rapport à chaque cible statique et des erreurs de vitesse par le contrôleur
cinématique sans obstacles.
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Figure 5.14 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur cinématique sans obstacles.

La Figure (5.15) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
cinématique sans obstacles.

Figure 5.15 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur cinématique
sans obstacles.

La Figure (5.16) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
cinématique sans obstacles.

155



Figure 5.16 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur cinématique sans
obstacles.

La Figure (5.17) présente les chemin parcouru par le robot par le contrôleur cinéma-
tique sans obstacles.

Figure 5.17 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur cinématique sans obstacles.

La Tableau (5.3) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.16).

Tableau 5.3 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.16).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) -29.36 -19.92
Max(m/s) 23.17 19.52
Moyenne(m/s) 4.228 4.039
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Plusieurs cibles avec PSO

La Figure (5.18) présente les comportements des erreurs de la trajectoire parcourue
par le robot par rapport à chaque cible statique et des erreurs de vitesse par le contrôleur
hybride cinématique-PSO sans obstacles.

Figure 5.18 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur hybride cinématique-PSO sans obstacles.

La Figure (5.19) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
hybride cinématique-PSO sans obstacles.
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Figure 5.19 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.

La Figure (5.20) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
hybride cinématique-PSO sans obstacles.

Figure 5.20 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.

La Figure (5.21) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.
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Figure 5.21 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride cinématique-PSO
sans obstacles.

La Tableau (5.4) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.20).

Tableau 5.4 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.20).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) 0.2265 0.2096
Max(m/s) 7 7
Moyenne(m/s) 4.253 4.298

À partir des Figures ci-dessus, on peut déduire que les deux contrôleurs (cinéma-
tique et cinématique-PSO) naviguent avec succès vers plusieurs cibles, malgré qu’avec
le contrôleur cinématique le profil de la trajectoire du robot présente des perturbations
au démarrage de chaque point puis il se stabilise pour atteindre les cibles, alors que le
contrôleur hybride cinématique-PSO nous a donné une très bonne trajectoire plus stable
et plus rapide. Ceci s’explique physiquement par le fait que l’algorithme PSO optimise
les commandes du contrôleur cinématique pour que le chemin parcouru par le robot soit
optimal.
Les tableaux (5.3 et 5.4) nous permettent de comparer les valeurs minimale, maximale et
moyenne des commandes appliquées au robot. On constate que les commandes du contrô-
leur cinématique présentent des pics très élevées en valeur absolue ce qui provoquent des
perturbations au démarrage dans chaque point, qui rendent parfois le chemin parcouru
par le robot est long. Par avec l’introduction de l’algorithme PSO, les commandes res-
pectent ces contraintes physiques décrites dans le chapitre 3 section (3.8.3) en terme de
vitesse ce qui a aidé à améliorer le chemin en éliminant les perturbations du démarrage.

159



5.3.3 Etude comparatif

La Tableau (5.5) présente des valeurs comparatives pour la simulation par les contrô-
leurs cinématique et cinématique-PSO sans obstacles.

Tableau 5.5 – Tableau comparatif pour la simulation par les contrôleurs cinématique et
cinématique-PSO sans obstacles.

Nombre de Cibles Paramètre de comparaison Sans PSO Avec PSO

Une cible

Temps (s) 2.44 2.28
Erreur de position X (m) 0.5892 0.4504
Erreur de position Y (m) - 0.1946 0.1945
Erreur de Vitesse X (m/s) 0.0006 0.0460
Erreur de Vitesse Y (m/s) 0.0006 0.0350
Distance a la cible (m) 0.6206 0.4907
Distance parcourue (m) 15.7446 13.7051

Plusieurs Cibles

Temps (s) 235 142
Erreur de position X (m) 0.7532 0.7099
Erreur de position Y (m) 0.3587 0.2466
Erreur de Vitesse X (m/s) 0.0390 0.0058
Erreur de Vitesse Y (m/s) 0.0782 0.0746
Distance a la cible (m) 0.8187 0.7411
Distance parcourue (m) 17.4954 17.5534

Le (Tableau 5.5) ci-dessus permet de réaliser une étude comparative des performances
en terme de temps, précision, rapidité et distance entre les deux contrôleurs cinématique et
cinématique- PSO dans un environnement sans obstacles. D’après le (Tableau 5.5) on peut
remarquer que l’utilisation du contrôleur hybride cinématique-PSO dans la stratégie de
commande du robot mobile pour atteindre les cibles, permet de constater que la distance
parcourue et le temps nécessaire pour le chemin à parcourir sont faibles, comparativement
à l’utilisation du contrôleur cinématique seul dans la stratégie de commande. Par ailleurs
les profils des erreurs de position et de vitesse montrent bien que le robot atteint les cibles
avec une précision meilleure par le contrôleur hybride.

5.4 Simulation avec contrôleur ANFIS sans obstacles

L’objectif de cette simulation est de réaliser la navigation virtuelle d’un robot mo-
bile Pioneer P-3dx en utilisant deux contrôleurs intelligents ANFIS (Figure 5.22) et le
contrôleur hybride ANFIS–PSO (Figure 5.23), Et comparer le comportement des deux
contrôleurs. Pour ce faire nous avons considéré deux scénarios.

160



Dans le premier, le robot mobile doit naviguer vers une cible dans un environnement sans
obstacles (Figure 5.24), dans le deuxième le robot doit naviguer vers plusieurs cibles dans
un environnement sans obstacles (Figure 5.33).

Figure 5.22 – Diagramme de simulation virtuelle par le contrôleur ANFIS.

Figure 5.23 – Diagramme de simulation virtuelle par le contrôleur hybride ANFIS-PSO.

5.4.1 Scénario 1

Dans cette simulation, le robot mobile doit naviguer vers une cible dans un environne-
ment sans obstacles par le contrôleur ANFIS puis par le contrôleur hybride ANFIS-PSO.

Figure 5.24 – Environnement V-REP de simulation virtuel vers une cible sans obstacles.

Les résultats de simulations sont représentés dans les figures ci-dessous :
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Une seule cible sans PSO

La Figure (5.25) présente les comportements des erreurs de poursuite et des erreurs
de vitesse par le contrôleur ANFIS sans obstacles.

Figure 5.25 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur ANFIS sans obstacles.

La Figure (5.26) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
ANFIS sans obstacles.

Figure 5.26 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur ANFIS sans
obstacles.
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La Figure (5.27) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
ANFIS sans obstacles.

Figure 5.27 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur ANFIS sans
obstacles.

La Figure (5.28) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur ANFIS
sans obstacles.

Figure 5.28 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur ANFIS sans obstacles.

La Tableau (5.6) présente les Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.27).
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Tableau 5.6 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.27).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) 0.000441 0.001482
Max(m/s) 10.32 14.18
Moyenne(m/s) 2.481 2.492

Une seule cible avec PSO

La Figure (5.29) présente les comportements des erreurs de poursuite et des erreurs
de vitesse par le contrôleur hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

Figure 5.29 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

La Figure (5.30) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO sans obstacles.
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Figure 5.30 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur hybride
ANFIS-PSO sans obstacles.

La Figure (5.31) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

Figure 5.31 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur hybride
ANFIS-PSO sans obstacles.

La Figure (5.32) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride
cinématique-PSO sans obstacles.
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Figure 5.32 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride cinématique-PSO
sans obstacles.

La Tableau (5.7) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.31).

Tableau 5.7 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.31).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) 0.08369 0.119
Max(m/s) 6.957 6.988
Moyenne(m/s) 4.11 4.015

À partir des Figures ci-dessus, on conclut après une période d’adaptation que : Les
erreurs de suivi en position et en vitesse sont nettement inférieures à celles obtenues pour
les commandes précédentes (cinématique et hybride cinématique-PSO). Ceci est dû au
fait que les stratégies de commande à base du contrôleur ANFIS compensent les effets
non linéaires. En parallèle, les deux contrôleurs (ANFIS et ANFIS-PSO) permettent de
naviguer avec succès le robot mobile vers la cible dans un environnement sans obstacles,
néanmoins avec le contrôleur ANFIS le robot suit une trajectoire longue pour atteindre la
cible, alors que le contrôleur hybride ANFIS-PSO nous a donné une très bonne trajectoire
plus stable et plus rapide. Ceci permet de confirmer la validité de l’algorithme proposé.
Les tableaux (5.6 et 5.7) nous permettent de comparer les valeurs minimale, maximale et
moyenne des commandes appliquées au robot, nous avons remarqué que les commandes
du contrôleur ANFIS atteint des pics élevés pour cette raison le robot suit un chemin
long ; par contre avec l’introduction de l’algorithme PSO les commandes respectent ces
contraintes physiques décrites dans le chapitre 3 section (3.8.3) en terme de vitesse qui
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conduit le robot à suivre le chemin le plus court.

5.4.2 Scénario 2

Dans cette simulation, le robot mobile doit naviguer d’un point de départ vers plusieurs
cibles dans un environnement sans obstacles par le contrôleur ANFIS puis par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO.

Figure 5.33 – Environnement V-REP de simulation virtuel vers plusieurs cibles sans
obstacles.

Les résultats de simulations sont représentés dans Les figures ci-dessous :

Plusieurs cibles sans PSO

La Figure (5.34) présente les comportements des erreurs de poursuite et des erreurs
de vitesse par le contrôleur ANFIS sans obstacles.
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Figure 5.34 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur ANFIS sans obstacles.

La Figure (5.35) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
ANFIS sans obstacles.

Figure 5.35 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur ANFIS sans
obstacles.

La Figure (5.36) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
ANFIS sans obstacles.
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Figure 5.36 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur ANFIS sans
obstacles.

La Figure (5.37) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur ANFIS
sans obstacles.

Figure 5.37 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur ANFIS sans obstacles.

La Tableau (5.8) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.36).

Tableau 5.8 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.36).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) 0.006547 0.01784
Max(m/s) 8.428 9.488
Moyenne(m/s) 1.416 1.402
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Plusieurs cibles avec PSO

La Figure (5.38) présente les comportements des erreurs de poursuite et des erreurs
de vitesse par le contrôleur hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

Figure 5.38 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

La Figure (5.39) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

Figure 5.39 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur hybride
ANFIS-PSO sans obstacles.
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La Figure (5.40) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO sans obstacles.

Figure 5.40 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur hybride ANFIS-
PSO sans obstacles.

La Figure (5.41) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride
ANFIS-PSO sans obstacles.

Figure 5.41 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride ANFIS-PSO sans
obstacles.

La Tableau (5.9) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.40).
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Tableau 5.9 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.40).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) 0.1275 0.03488
Max(m/s) 7 7
Moyenne(m/s) 5.341 5.304

À partir des Figures ci-dessus, les deux contrôleurs (ANFIS et ANFIS-PSO) naviguent
avec succès vers différentes cibles dans un environnement sans obstacles, malgré qu’avec
le contrôleur ANFIS le robot suit une trajectoire longue pour atteindre chaque cible, alors
que le contrôleur hybride ANFIS-PSO nous a donné une très bonne trajectoire plus stable
et plus rapide.
Les allures des vitesses présentent des oscillations aléatoires avec des amplitudes impor-
tantes à chaque fois que le robot se rapproche de la cible, pour la rejoindre avec une très
bonne précession, par contre avec l’introduction du PSO les oscillations devient très faible.
Les tableaux (5.8 et 5.9) nous permettent de comparer les valeurs minimale, maximale
et moyenne des commandes envoyer au robot, nous avons remarqué que les commandes
du contrôleur ANFIS atteint des pics élevés pour cette raison le robot suit un chemin
long ; par contre avec l’introduction de l’algorithme PSO les commandes respectent ces
contraintes physiques décrites dans le chapitre 3 section (3.8.3) en terme de vitesse qui
conduit le robot à suivre le chemin le plus court.

5.4.3 Etude comparatif

La Tableau (5.10) présente les valeurs comparatives pour la simulation par les contrô-
leurs ANFIS et ANFIS-PSO sans obstacles.
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Tableau 5.10 – Tableau comparatif pour la simulation par les contrôleurs ANFIS et
ANFIS-PSO sans obstacles.

Nombre de Cibles Paramètre de comparaison Sans PSO Avec PSO

Une cible

Temps (s) 13.34 4.72
Erreur de position X (m) 0.2967 - 0.0453
Erreur de position Y (m) - 0.0332 - 0.2907
Erreur de Vitesse X (m/s) 0.0039 0.1340
Erreur de Vitesse Y (m/s) - 0.0002 - 0.0745
Distance a la cible (m) 0.2987 0.2942
Distance parcourue (m) 15.8394 14.8715

Plusieurs Cibles

Temps (s) 574 156
Erreur de position X (m) 0.3875 0.4492
Erreur de position Y (m) -0.3193 - 0.2413
Erreur de Vitesse X (m/s) 0.0060 0.0549
Erreur de Vitesse Y (m/s) -0.0014 - 0.0005
Distance a la cible (m) 0.4952 0.4724
Distance parcourue (m) 20.3744 18.3319

Le (Tableau 5.10) ci-dessus représente des résultats de simulation par deux contrôleurs
ANFIS et ANFIS-PSO dans un environnement sans obstacles qui nous permet de réaliser
une étude comparative en terme de temps, précision, rapidité et distance, pour montrer
l’efficacité de chaque méthode.
D’après le (Tableau 5.10) nous avons remarqué que le temps nécessaire et la distance
parcourue par le robot pour atteindre les cibles est moins avec le contrôleur hybride
ANFIS-PSO, les erreurs de position et de vitesse montre bien que le robot atteint les
cibles avec une précision meilleure par le contrôleur hybride.

5.5 Simulation avec contrôleur ANFIS Avec obstacles

Dans cette simulation, le robot mobile doit naviguer vers une cible dans un environne-
ment avec obstacles, au premier lieu avec contrôleur ANFIS (Figure 5.22) et deuxièmement
avec ANFIS en hybride avec l’algorithme optimisation par essaim de particule (PSO) (Fi-
gure 5.23) pour comparer le comportement des deux contrôleurs. La Figure (5.42) présente
l’environnement V-REP de simulation virtuel vers une cible sans obstacles.
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Figure 5.42 – Environnement V-REP de simulation virtuel vers une cible sans obstacles.

Les résultats de simulations sont représentés dans Les figures ci-dessous :

Une seule cible sans PSO

La Figure (5.43) présente les comportements des erreurs de poursuite et des erreurs
de vitesse par le contrôleur ANFIS avec obstacles.

Figure 5.43 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur ANFIS avec obstacles.

La Figure (5.44) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
ANFIS avec obstacles.
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Figure 5.44 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur ANFIS avec
obstacles.

La Figure (5.45) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
ANFIS avec obstacles.

Figure 5.45 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur ANFIS avec
obstacles.

La Figure (5.46) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur ANFIS
avec obstacles.
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Figure 5.46 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur ANFIS avec obstacles.

La Tableau (5.11) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.45).

Tableau 5.11 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.45).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) -1.414 -1.586
Max(m/s) 16.69 14.5
Moyenne(m/s) 2.317 2.315

Une seule cible avec PSO

La Figure (5.47) présente les comportements des erreurs de poursuite et des erreurs
de vitesse par le contrôleur hybride ANFIS-PSO avec obstacles.
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Figure 5.47 – Comportements des erreurs de poursuite et des erreurs de vitesse par le
contrôleur hybride ANFIS-PSO avec obstacles.

La Figure (5.48) présente les comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO avec obstacles.

Figure 5.48 – Comportements de poursuite et de vitesse par le contrôleur hybride
ANFIS-PSO avec obstacles.

La Figure (5.49) présente les comportements des vitesses des roues par le contrôleur
hybride ANFIS-PSO avec obstacles.
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Figure 5.49 – Comportements des vitesses des roues par le contrôleur hybride ANFIS-
PSO avec obstacles.

La Figure (5.50) présente le chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride
ANFIS-PSO avec obstacles.

Figure 5.50 – Chemin parcouru par le robot par le contrôleur hybride ANFIS-PSO avec
obstacles.

La Tableau (5.12) présente les statistiques des commandes envoyées au robot (Figure
5.49).
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Tableau 5.12 – Statistiques des commandes envoyées au robot (Figure 5.49).

Vitesse de roue gauche Vitesse de roue droite
Min(m/s) -6.831 -6.952
Max(m/s) 6.95 6.988
Moyenne(m/s) 2.951 3.029

Les simulations ci-dessus réaliser dans l’environnement avec obstacles (Figure 5.42)
permet d’obtenir les performances montrées sur les (Figures 5.43-5.50)). Les (Figures
5.43-5.46) représentent les résultats obtenus à base de la stratégie de commande qui utilise
des régulateurs de type ANFIS. Quant aux (Figures 5.47-5.50)) représentent les résultats
obtenus par la stratégie de commande qui combine les régulateurs de type ANFIS avec
l’algorithme PSO.
On conclut après une période d’adaptation que : Les deux méthodes assurent que le
robot cherche la cible tout en évitant des obstacles ce qui confirme la robustesse de nos
algorithmes. Par ailleurs, le robot mobile est plus rapide par l’application de la stratégie de
commande qui combine la méthode ANFIS –PSO car le robot mobile réagit au évitement
d’obstacles d’une façon optimale en suivant un chemin optimal comme montrer la (Figures
5.50) ainsi que le temps de réponse et l’erreur de poursuite sont meilleurs. Les (Tableaux
5.11 et 5.12) représentent les commandes du robot mobile représentées par les vitesses
des roues gauche et droite qui montrent bien l’efficacité d’introduire l’algorithme PSO qui
optimise les commandes en respectant toutes les contraintes physiques du robot mobile
mentionnées dans le chapitre 3 section (3.8.3) ainsi l’optimisation d’évitement d’obstacle
en choisissant un chemin le plus court ce qui signifie que l’algorithme ANFIS-PSO est le
plus robuste. D’après cette analyse on constate que l’algorithme ANFIS-PSO donne des
bons résultats en terme robustesse, temps de réponse, la distance parcouru, l’efficacité
par rapport à l’algorithme ANFIS.

5.5.1 Etude comparatif

La Tableau (5.13) présente des valeurs comparatives pour la simulation par les contrô-
leurs ANFIS et ANFIS-PSO avec obstacles.
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Tableau 5.13 – Tableau comparatif pour la simulation par les contrôleurs ANFIS et
ANFIS-PSO avec obstacles.

Nombre de Cibles Paramètre de comparaison Sans PSO Avec PSO

Une cible

Temps (s) 9.8 5.24
Erreur de position X (m) 0.2998 0.2701
Erreur de position Y (m) 0.0094 0.1256
Erreur de Vitesse X (m/s) 0.0195 0.2417
Erreur de Vitesse Y (m/s) - 0.0001 - 0.0358
Distance a la cible (m) 0.3001 0.2980
Distance parcourue (m) 17.5699 20.7045

Le (Tableau 5.13) ci-dessus représente des performances obtenues à partir des résultats
de simulation par deux contrôleurs ANFIS et ANFIS-PSO dans un environnement avec
obstacles qui nous permet de réaliser une étude comparative en terme de temps, précision,
rapidité et distance, pour montrer l’efficacité de chaque méthode.
D’après le (Tableau 5.13) nous avons remarqué que le temps nécessaire par le robot mobile
pour atteindre la cible tout en évitant tous les obstacles est moins avec le contrôleur
hybride ANFIS-PSO, les erreurs de position et de vitesse montrent bien que le robot
atteint les cibles avec une précision meilleure par le contrôleur hybride.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats de simulation de la navigation vir-
tuelle d’un robot mobile en utilisant la plateforme d’expérimentation des robots virtuels
V-REP qui nous permet la conception d’environnements virtuels par des commandes in-
telligentes basées sur des régulateurs neuro-floue écrits en code Matlab.
Les résultats de notre travail montrent bien l’efficacité des deux méthodes qui assurent la
recherche d’une cible en évitant des obstacles statiques ; le contrôleur hybride ANFIS-PSO
donne des meilleurs résultats par rapport à la méthode ANFIS.
V-REP nous a aidé à réaliser les environnements virtuels de simulation près de la réalité et
qui prennent en considération les caractéristiques physiques du robot et l’environnement ;
afin d’avoir une vision globale sur les problèmes et les résultats attendus avant l’implé-
mentation de ces techniques de commande sur un robot réel dans un environnement réel.
Comme travail supplémentaire, nous suggérons de réaliser d’autre navigation dans des
environnements plus complexe comme ajouter des obstacles dynamiques, environnement
labyrinthe, et planification de trajectoire. . . etc.
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Conclusion générale

La navigation d’un robot mobile peut être commandée suivant plusieurs stratégies qui
correspondent à des manières différentes de générer les lois de commande. Le travail que
nous avons présenté vise d’une part à évaluer l’intérêt des commandes intelligentes que
ce soit dans un espace dépourvu d’obstacles ou parsemés d’obstacles et d’autre part à
examiner l’apport de l’hybridation de ces commandes intelligentes et l’algorithme méta
heuristique par l’essaim de particule (PSO) écrits en code Matlab à ce problème.
Tout d’abord, nous avons donné un aperçu de la robotique mobile en général. Nous avons
présenté des généralités sur le robot mobile et ces éléments constitutifs, la navigation
autonome et planification du chemin pour le robot mobile.
Nous avons choisi pour réaliser notre recherche le robot mobile à entrainement différentiel
(DDWMR) qui a suscité un grand intérêt au cours de la dernière décennie ; cela est prin-
cipalement dû aux progrès croissants des technologies d’instrumentation et de calcul et
aux avantages qu’offre les robots mobile à roues (WMR) par rapport aux autres modèles
de robots mobiles ; Nous sommes passés à la modélisation du robot mobile à entrainement
différentiel (DDWMR) ; d’abord le modèle cinématique, puis le modèle dynamique com-
plet de ce robot mobile ; puis on à valider les deux modèles par une simulation Matlab
par deux contrôleur cinématique et dynamique (Linéarisation par bouclage non linéaire).
Nous développons une commande intelligente à base du Système d’Inférence Neuro Floue
Adaptatif (ANFIS) et optimisation par l’algorithme méta heuristique de l’essaim de par-
ticule (PSO) écrits en code Matlab ; nous avons proposé un système hybride ANFIS- PSO
afin de réaliser une navigation virtuelle du DDWMR dans le but de chercher une cible
ou plusieurs tout en évitant des obstacles sans collision. En raison de l’efficacité de cette
méthode par le contrôleur hybride ANFIS-PSO dans la navigation des robots mobiles,
nous avons présenté la théorie de la logique floue, réseaux de neurones et le contrôleur
ANFIS. Nous avons ensuite présenté la théorie de l’algorithme d’optimisation par essaim
de particule.
Nous avons fait une description de la réalité virtuelle et son application dans le domaine
de la robotique, ainsi une description de la plateforme virtuelle de simulation des robots
virtuels qui prend en considérations les caractéristiques physiques du monde réel. Par la
suite nous avons établi une connexion en mode synchrone entre V-REP et Matlab afin
de réaliser une Co-simulation pour assurer la récupération des données depuis V-REP
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et traitement d’information sur Matlab qui calcule les commandes qui seront envoyer au
robot en temps réel ; et l’interface V-REP définit notre application dans notre travail
qui nous permet de réaliser la conception des environnements virtuels dans lesquels nous
avons réalisé notre navigation du robot mobile P-3dx.
Les tests réalisés en simulation montrent bien l’efficacité des deux méthodes qui assurent
la recherche d’une cible tout en évitant des obstacles statiques. Toutefois, nous avons noté
que le contrôleur hybride ANFIS-PSO donne des meilleurs résultats car le robot parcourt
un chemin le plus optimale comparativement au contrôleur ANFIS.
Par ailleurs, V-REP nous a aidé à réaliser les environnements virtuels de simulation près
de la réalité et qui prend en considération les caractéristiques physiques du robot mobile
et l’environnement ; afin de prendre une vision globale sur les problèmes et les résultats
attendu avant l’implémentation de ces techniques de commande sur un robot mobile réel
dans un environnement réel.
Comme travail supplémentaire, nous suggérons de réaliser d’autres navigations dans des
environnements plus complexes dotés d’obstacles dynamiques, environnement labyrinthe.
Ceci peut compliquer la planification de trajectoire. . . etc. A titre de perspectives, nous
proposons dans le cadre des travaux futurs, d’implémenter ces travaux sur un robot mo-
bile réel.
En conclusion, nous avons essayé de dégager une méthodologie à large spectre qui ouvre
le champ à une possible standardisation de la conception des lois de commande à base
de structure neuro-floue adaptative (ANFIS) optimisée par l’algorithme méta heuristique
par l’essaim de particule (PSO) écrits en code Matlab en vue de naviguer un robot mobile
dans un environement parsemé d’obstacles.
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