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Abstract

Since the emergence of the scientific community of Artificial Intelligence, robotic sys-
tems or applications have become indispensable tools in our daily life such as monitoring
elderly people, underwater, aerial vehicles, agricultural robot, mobile shopping robot and
vacuum cleaner robot.
The vacuum cleaner robot, for instance, depends on a mission which sweeps every ac-
cessible point in the entire environment. This mechanism is known as complete region
coverage navigation (CRCN) of the target environment.

At present, a mission to clean a room floor with an Autonomous cleaner robot is typ-
ically planned by several methods or approaches. But, the latter, are not efficient for
the CRCN simply because they neglect some parameters such as the unknown environ-
ment, the moving obstacles in the room (The Dynamic environment), the optimization
of the generated path length, the number of turns and the time elapsed for the CRCN task.

To address these limitations, this thesis proposes new approach to find collision-free
paths allowing a robot to cover an area of the room floor with its sensors, which is known
as coverage path planning. The proposed approach is named the Pulsed Coupled Neural
Network model (PCNN) which is inspired from Eckhorn model (1990) and it yielded also
warrant results in many fields, such as image recognition and finding the shortest path
rapidly with minimum effort.

The results of simulation and comparison studies demonstrate the effectiveness and
efficiency of the proposed approach, where we notice that the proposed model does not
require prior knowledge of the target environment, so it works in real time and in a
dynamic environment in which it can reduce the length of the trajectory, the CPU time,
the number of turns and repeated cells cleaned so as to get a short elapsed time of CRCN
and a low consumption of robot batteries.

Key words: Vacuum cleaner robot, Complete Region Coverage Navigation
(CRCN), Pulse Coupled Neural Network (PCNN), Dynamic Environment.



Résumé

Depuis l’émergence de la communauté scientifique de l’intelligence artificielle, les sys-
tèmes ou les applications robotiques sont devenus des outils incontournables dans notre
vie quotidienne, tels que l’assistance aux personnes âgées, les véhicules sous-marins et
aériens, les robots de l’agriculture, les robots shopping mobiles, les robots aspirateurs etc.
Le robot aspirateur, par exemple, a la mission de balayer tous les points accessibles dans
tout l’environnement. Cette tâche est connue en tant que Navigation par Couverture
Complète d’une Région (CRCN) de l’environnement cible.

À l’heure actuelle, la mission de nettoyage de toute surface d’une pièce avec un robot
aspirateur autonome, est typiquement planifiée par plusieurs méthodes. Mais, ces der-
nières, ne sont pas efficaces pour le CRCN simplement parce qu’elles négligent certains
paramètres tels que l’environnement inconnu, les obstacles mobiles dans la pièce (envi-
ronnement dynamique), l’optimisation de la longueur de trajectoire parcourue, le nombre
de tours et le temps de mission CRCN.

Pour palier à ces limitations, notre approche dans cette thèse est de proposer une
nouvelle méthode pour trouver des chemins sans collision permettant au robot avec ses
capteurs de couvrir une région de la surface de la pièce (planification de la trajectoire de
couverture). La méthode proposée est appelée le Modèle de Réseau Neuronal à Impulsions-
Couplées (PCNN) qui est inspirée du modèle Eckhorn (1990) et qui garantit aussi de bons
résultats dans de nombreux domaines, telles que la reconnaissance des formes et la rapi-
dité de trouver le chemin le plus court avec un minimum d’effort.

Les résultats des études de simulation et de comparaison démontrent l’efficacité et la
robustesse de la méthode proposée où nous remarquons que le modèle proposé ne nécessite
pas une connaissance préalable de l’environnement-cible, de sorte qu’il fonctionne en temps
réel et dans un environnement dynamique dans lequel il peut réduire la longueur de la
trajectoire, le temps de calcul, le nombre de tours et le nombre des cellules déjà nettoyées,
de manière à obtenir un temps court avec une faible consommation d’énergie (batteries).



Résumé vi

Mot clés : Robot aspirateur, Navigation par Couverture Complète d’une
Région (CRCN), réseau neuronal à impulsions-couplées (PCNN), environne-
ment dynamique.
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1.1 Introduction
Depuis toujours, l’homme a beaucoup réfléchi pour résoudre ses différents problèmes.

Parfois, il se retrouve incapable de réaliser des actions difficiles, surtout dans des envi-
ronnements complexes ou dangereux. L’évolution de son intelligence lui a permis d’avoir
envie et besoin de disposer d’un outil performant pour pouvoir exécuter diverses actions.
Ce besoin humain a incité et encouragé la recherche scientifique qui a abouti à l’invention
du robot.

Mais du rêve à la réalité, il a fallu aller toujours plus loin dans la recherche, une fois
ouvert le domaine de la robotique.

Avec l’apparition des nouvelles technologies dont l’électronique, la communauté scien-
tifique de l’intelligence artificielle a vu dans la robotique un domaine d’application parti-
culièrement riche pour élaborer ses propres recherches.

Aujourd’hui, les systèmes robotisés sont devenus des outils indispensables dans toutes
les branches de l’industrie moderne. Leur intérêt réside dans leur mobilité qui ouvre des
applications dans divers domaines. Ils sont destinés à des missions complexes telles que,
le nettoyage dans des environnements dangereux, y compris dans le domaine spatial.

Nous nous sommes intéressés, dans le cadre de notre travail de recherche, à la concep-
tion, la modélisation et à la simulation d’une approche de planification du chemin dans
un environnement dynamique pour le nettoyage par un robot aspirateur.

Dans cette partie introductrice de notre thèse, nous présenterons d’abord le contexte
et la problématique de notre thèse ; par la suite nous décrivons notre contribution dans ce
travail. La méthode proposée de cette planification du chemin pour le robot aspirateur a
été validée par les résultats de plusieurs simulations des environnements. Elle est considé-
rée comme une partie importante dans la réalisation de ce travail. Nous décrirons ensuite
le plan de cette thèse.

1.2 Contexte et problématique de la thèse
Bien que les ordinateurs soient aujourd’hui capables de résoudre de nombreux pro-

blèmes, ils restent encore en-de-ça de l’intelligence humaine.

La communauté de l’intelligence artificielle tente de se rapprocher de l’intelligence
humaine en conservant et en élaborant des machines de plus en plus pratiques et plus
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puissantes .

Ce rêve a pu enfin se réaliser dés l’apparition du premier robot mobile SHAKEY de
l’Institut de Recherche de Stanford, en 1968 [1]. Figure1.1

Le mot robot, dont l’origine est robota, signifie travail obligatoire. Il a été inventé par
l’écrivain tchèque Karel Cpaek pour les besoins de sa pièce de théâtre intitulé Rossum’s
Unversal Robot, en 1929.

Figure 1.1 – Le robot “SHAKEY” de l’Institut de Recherche de Stanford

L’Association Japonaise de Robots Industriels (AJRI) a réparti les robots en 6 classes :
robot de manipulation manuelle, à séquence fixe,à séquence variable, robot playback, ro-
bot à commande numérique et robot intelligent.

Au file des années, le domaine de la recherche en robotique s’est élargi et couvre désor-
mais non seulement des applications industrielles mais également un large éventail pour
des applications, en transformant des tâches répétitives industrielles en des tâches plus
autonomes, sans interaction entre les robots et les utilisateurs.

L’autonomie et l’intelligence dans ce cas signifient que le robot est capable de déter-
miner sa tâche par son propre raisonnement, plutôt que d’en suivre un prédéfini par des
instructions.
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Lors de notre investigation de l’état de l’art sur la robotique mobile, nous avons ren-
contré divers types de robots destinés à diverses applications telles que robots à roues,
bipèdes, quadrupèdes, sous-marins, aériens ainsi que des robots aspirateurs dédiés au net-
toyage.

Ces robots ne peuvent pas exécuter une tâche correctement sans avoir "une idée" sur
l’état de son environnement ; ce qui exige un système de localisation et une modélisation
de cet environnement.
La localisation se base sur la fonction de perception ; cette dernière s’appuie sur la phy-
sique des capteurs, le traitement du signal et de l’image.
Un robot mobile autonome a alors besoin de plusieurs capteurs proprioceptifs et extéro-
ceptifs pour la perception et la localisation.

A partir de ses capteurs, le robot peut avoir la capacité de se localiser, c’est à dire
de connaitre en permanence sa position et l’état de son environnement basée sur une
cartographie globale et une cartographie locale. Dans le cas de la cartographie globale,
l’environnement est entièrement connu avant l’exécution de la tâche. Par contre, dans la
cartographie locale, l’information sur l’environnement est inexistante ou incertaine (semi-
complète ou toute incomplète).

L’environnement le plus compliqué dans le domaine de la robotique mobile est celui
qui contient des obstacles susceptibles de changer leurs positions (se déplaçant), leurs
formes (un piéton tenant un chien), ou d’apparaitre et disparaitre (une porte coulissante
dans un mur) durant l’activité du robot. Ce type d’environnement s’appelle environne-
ment dynamique.

Telle que affirmée par les auteurs concernés [2], il existe une relation entre ces trois
phases (la tâche , le robot et l’environnement) ; Cela signifie que le robot dépend de l’en-
vironnement où il effectue sa tâche. Ces trois (03) phases dépendent les uns des autres et
s’influencent mutuellement (Figure. 1.2).

Un robot mobile autonome a alors la capacité de se déplacer dans son environnement
pour effectuer un certain nombre de tâches différentes ; il est aussi capable de s’adapter
aux changements de son environnement, d’accueillir un apprentissage lui permettant de
modifier son comportement en conséquence, et de construire des représentations internes
de son monde qui peuvent être utilisées pour des processus de raisonnement comme la
navigation.

Cette navigation ou planification d’une trajectoire (entre autres) est un problème com-
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Figure 1.2 – L’architecture tripartie

plexe dans l’autonomie et la mobilité des robots.

Ce problème de la navigation d’un robot mobile autonome est un sujet d’investigation
intéressant au plus haut point. Tout notre travail consistera donc à simuler ce robot au-
tonome.

La problématique abordée dans notre thèse est celle du : le nettoyage d’un environne-
ment dynamique par un robot aspirateur mobile autonome.
La question qui se pose est est-ce-que l’intelligence artificielle de ce robot aspirateur peut
être proche de l’intelligence de l’être humain ou non ? En d’autres termes, l’objectif est
de développer une ou des technique(s) qui permettent au robot aspirateur le déplacement
dans un environnement, d’une manière autonome, c-à-d dans un environnement qui com-
porte des obstacles dans des situations où l’intervention humaine est absente.

A propos de cette problématique, il faut signaler que la tâche exacte du robot aspira-
teur s’appelle la couverture complète d’une pièce dans laquelle le robot doit déterminer
un chemin qui passe sur tous les points d’une surface ou d’un espace d’intérêt, tout en
évitant les obstacles.

Pour traiter cette problématique, nous avons proposé une méthode de planification de
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chemin basée sur un modèle de réseau de neurones appelé réseau neuronal à impulsions-
couplées "Pulsed-Coupled Neural Network" (PCNN).

Dans ce cadre, ce modèle a fourni un moyen simple et efficace pour étudier la dyna-
mique des impulsions synchrones dans les réseaux.
Par ce travail, il s’agit pour nous d”essayer de contribuer aux autres travaux qui se sont in-
téressés à la planification du chemin pour le nettoyage d’une salle par un robot aspirateur
autonome.

1.3 Organisation de la thèse
Comme indiqué précédemment, cette thèse traite du thème d’un robot aspirateur qui

nettoie un environnement dynamique ; elle vise à présenter les résultats de notre travail
en-guise référence, qui pourrait inspirer d’autres travaux de recherches sur la question.
Elle est structurée en six chapitres comme suit :

La thèse débute par une introduction générale relative au traitement de la probléma-
tique.

Le deuxième chapitre présente un état de l’art sur l’opération de la couverture complète
d’un environnement par un robot mobile autonome. Le chapitre, dans une première partie,
présente les notions de base de la couverture complète (types d’environnement, exigences
d’un robot aspirateur, chemin optimal). La seconde partie de ce chapitre est consacrée à
la présentation des projets et des travaux, d’autres chercheurs,effectués dans le domaine
de cette planification du chemin.

Le troisième chapitre porte sur la présentation du modèle proposé appelé réseau neu-
ronal à impulsions-couplées (PCNN). Dans une première partie de ce chapitre, nous pré-
sentons son architecture et son modèle mathématique durant toutes ses modifications.
Nous concluons ce chapitre par une seconde partie qui énumère quelques applications et
techniques de ce modèle PCNN (Traitement d’image, déplacement d’un robot).

Le quatrième chapitre est consacré à la conception et la modélisation de notre solution
proposée (PCNN). En fait, après la modélisation cinématique du robot aspirateur, une
représentation de l’environnement est validée en le divisant en plusieurs disques (soit
un obstacle ou un emplacement libre). Ce chapitre décrit notre nouvelle approche ou
technique de planification du chemin pour la couverture complète d’un environnement.
Dans la suite de ce chapitre, nous décrivons l’architecture du modèle PCNN proposé. Par
la suite nous présentons de manière détaillée l’algorithme et la planification du chemin
pour l’opération de nettoyage avec évitement d’obstacles.

Le cinquième chapitre, décrit l’évaluation de notre approche analytiquement par une
simulation de notre algorithme proposé dans des états différents de l’environnement (une
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pièce connue, complètement inconnue, dynamique.). L’objectif de ces simulations consiste
à étudier et tester l’efficacité et la robustesse de notre algorithme et modèle proposés dans
le chapitre précédent, une autre analyse comparative est présentée à la fin de ce chapitre.

Enfin, nous terminons cette thèse par une conclusion générale qui synthétise l’ensemble
de nos contributions et suggère quelques perspectives que nous envisageons de poursuivre
dans nos futurs travaux de recherche.



Chapitre 2
La couverture complète d’un
environnement (planification du
chemin)
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2.1 Introduction
Ce chapitre présente un panorama des travaux antérieurs dans la planification de che-

mins pour une couverture complète d’un environnement par un robot mobile, l’objet de la
thématique de notre thèse. Comme mentionné précédemment, la planification du chemin
de couverture est la tâche qui consiste à déterminer un chemin qui passe sur tous les
points d’une surface ou d’un espace d’intérêt, tout en évitant les obstacles. Cette tâche
fait partie intégrante de nombreuses applications robotiques, tels que la surveillance de
personnes âgées [3], sous-marins [4], véhicules aériens [5], robots agricoles [6], robot de
shopping [7] ainsi que robot aspirateur [8]. L’état de l’art que nous présentons couvre la
théorie de la planification de la trajectoire pour la couverture et des applications dans le
domaine général de la robotique.
Après l’introduction au problème de la planification du chemin pour la couverture com-
plète dans la section 2.2, nous présentons un examen approfondi des méthodes de plani-
fication de chemin de couverture pour des espaces à 2 dimensions (Sections 2.2,-2.7), qui
comprennent des blocs de construction fondamentaux des algorithmes développés dans
cette thèse. Suivront un examen des méthodes de planification de chemin de couverture
aboutissant à la réalisation d’une couverture optimale (section 2.9) et la prise en compte
des incertitudes et de la nécessité de réduire l’accumulation d’erreur de localisation lors
de l’exécution du chemin de couverture prévue (section2.10).
Nous terminons ce chapitre par une discussion sur les méthodes examinées ouvrant des
voies permettant de poursuivre la recherche (Section 2.11).

2.2 Le problème de la planification du chemin pour
la couverture complète

Comme indiqué plus haut, la problématique de la planification du chemin pour la cou-
verture complète d’un environnement nécessite comme condition indispensable de trouver
un chemin sans collision qui permet à un robot de passer au-dessus de tous les points
dans un espace ou volume d’intérêt cible. Dans l’une des premières œuvres sur cette pla-
nification dans la littérature, les exigences que doit respecter un robot pour effectuer une
opération de couverture ont été définies dans [9].
Dans le présent document nous allons traiter du robot mobile qui se déplace dans un
environnement à deux dimensions et qui est soumis aux différentes exigences suivantes :

1. Le robot doit passer par tous les points couvrant complètement la zone cible.

2. Le robot doit couvrir la surface sans chevauchement des chemins.

3. L’opération de couverture continue et séquentielle sans aucune répétition des che-
mins, est nécessaire.
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4. Des trajectoires avec un mouvement simple (par exemple, des lignes droites ou des
cercles) doivent être utilisés pour plus de simplicité dans le contrôle.

5. Le robot doit éviter tous les obstacles.

6. Un chemin optimal est souhaité dans certaines conditions.

Cependant, dans des environnements complexes, il n’est pas toujours possible de satis-
faire tous ces critères. Par conséquent, parfois une considération prioritaire est nécessaire.
Le problème de la planification du chemin de couverture est liée au problème de satisfac-
tion de contraintes (CSP), une variante du problème du voyageur de commerce (TSP),
où, un agent doit visiter toutes les villes [10]. Rappelons que, compte tenu de la liste des
villes et les distances entre chaque paire de villes, la TSP appelle à la route la plus courte
qui visite chaque ville exactement une fois et revient à la ville de départ. Durant cette
planification du chemin, l’agent doit passer par tous les points dans la zone cible au lieu
de visiter tous les voisins. Depuis, la TSP est NP-complet, le temps de calcul nécessaire
pour résoudre le problème augmente considérablement lorsque la dimension du problème
augmente aussi.
En effet, la planification d’un chemin pour tendre toute l’herbe d’une surface donnée
couverte est connue sous l’expression «problème de la tondeuse", et prouvé par NP-
complet [11]. A noter que le problème de la tondeuse ne tient pas compte des obstacles. Il
en est de même pour "le problème de piano-mover» qui est approuvé pour être PSPACE-
complet, ce qui implique NP-complet [12].
Deux autres problèmes similaires supplémentaires liés à cette planification sont le pro-
blème de "la galerie d’art" et "le veilleur de la route". Le premier exige un nombre mini-
mum de gardiens à la station dans une galerie polygonale de sorte que chaque point dans
la galerie est visible par au moins un gardien [13]. Le deuxième exige le chemin le plus
court entre un point donné et le veilleur lui-même de telle sorte que chaque point dans
un espace donné est visible à partir d’au moins un point de la route [14].
En général, nous pouvons considérer que ces deux problèmes de la galerie d’art et du
veilleur de la route sont NP-complet et qu’ils ont des algorithmes pour la couverture com-
plète d’un environnement.
Les algorithmes de couverture peuvent être classés comme heuristique ou complet qui
garantissent ou non mathématiquement une couverture complète de l’espace libre. Indé-
pendamment de cela, ils peuvent être classés comme étant soit offline ou online.
Cette classification a été initialement proposée dans [15]. Les algorithmes offline reposent
uniquement sur les informations stationnaires ; dans ce cas, l’environnement est supposé
être connu à l’avance. Cette pleine connaissance préalable de l’environnement pourrait
être irréaliste dans de nombreux scénarios. Tandis que les algorithmes online ne tiennent
pas en pleine connaissance préalable l’environnement à couvrir et utilisent les mesures de
capteurs en temps réel pour balayer l’espace cible. Ces algorithmes online sont également
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appelés algorithmes de couverture à base de capteurs.
Dans certains scénarios, une approche valable pour résoudre le problème de couverture
complète est de le rendre aléatoire. Cette approche a connu certains avantages : pas de
capteurs de localisation complexes ni de ressources informatiques coûteuses.
Cependant, pour couvrir une surface complexe, en particulier pour le nettoyage d’une
chambre en utilisant un robot aspirateur autonome qui traite un espace plein d’obstacles,
il est difficile de penser qu’un "algorithme" randomisé pourrait être utilisable, pour cela
nous devons réfléchir à une approche ou à un algorithme très puissant pour planifier le
chemin de ce robot aspirateur.
La plupart des algorithmes de planification de chemin de couverture décomposent l’espace
cible en sous-régions (appelées cellules) pour obtenir une couverture, Choset dans [15] a
classé les algorithmes de couverture selon le type de décomposition utilisé. Par conséquent,
sa taxinomie comprend des approches heuristiques et randomisées, des décompositions
approximatives, semi-approximatives et exactes des cellules. Cette taxinomie de Choset
est couramment utilisée dans la littérature, dans le présent document nous fournissons
également la classification Choset correspondant pour les méthodes examinées.

2.3 Décomposition cellulaire exacte
La méthode de décomposition cellulaire exacte divise l’espace libre (i.e, l’espace sans

obstacles) vers le bas dans les régions simple, sans-chevauchement (appelées cellules).
L’union de toutes ces cellules remplit exactement l’espace libre. Ces cellules, qui ne
contiennent pas des obstacles, sont «faciles» à être couvertes et balayées par le robot
à l’aide de simples mouvements. Par exemple, chaque cellule pourrait être couverte en
utilisant un zigzag, [16–18]. et comme illustré dans la figure2.1.

Deux cellules sont dites adjacentes si elles partagent une frontière commune. Un graphe
d’adjacence peut être utilisé pour représenter la décomposition cellulaire, où un nœud re-
présente une cellule et un bord représente une relation d’adjacence entre deux cellules
(voir 2.2). La décomposition cellulaire exacte peut être générée en balayant une ligne à
travers l’espace (par exemple de gauche à droite). Les limites des cellules sont ensuite
formées quand un événement est rencontré par la ligne de balayage. Par exemple, un
changement du nombre de fois que la ligne de balayage intersecte les limites d’obstacles
peut être utilisé comme un événement.
Typiquement, un planificateur basé sur la décomposition cellulaire exacte génère un che-
min de couverture en deux étapes. Tout d’abord, il décompose l’espace libre en cellules et
stocke cette décomposition comme un graphe d’adjacence. Ensuite, il calcule un chemin
exhaustif à travers le graphe d’adjacence (i.e, une séquence qui visite chaque noeud dans
le graphe exactement une fois). Il est à noter que le chemin exhaustif obtenu est une
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Figure 2.1 – "Tondeuse de la pelouse". La zone ombrée indique la zone déjà couverte (plus
sombre) et la zone qui sera couverte (plus léger) lorsque le robot se termine en
suivant le chemin.

séquence de noeuds (par exemple, une séquence de cellules), et non pas un chemin de
couverture réelle. Par conséquent, un chemin explicite pour couvrir chaque cellule doit
être calculé à l’aide de simples mouvements tel que expliqué ci-dessus.
Ensuite, Nous allons discuter sur deux approches populaires qui ont un but dans la dé-
composition cellulaires hors ligne d’un espace cible.

2.3.1 Décomposition trapézoïdale
Parmi les plus simples techniques d’une décomposition cellulaire exacte qui peuvent

donner un chemin complet pour une couverture d’un espace est la technique de décompo-
sition trapézoïdale [19, 20] qui ne gère que des espaces plats et polygonaux, étant donné
qu’elle n’utilise pas des informations du capteur ; ce qui peut être considérée comme of-
fline. Dans la décomposition trapézoïdale, chaque cellule est un trapèze, comme représenté
sur la figure 2.2. Ainsi, de simples mouvements de va-et-vient peuvent être utilisés pour
couvrir chaque cellule. Une couverture complète est garantie par la recherche d’un chemin
exhaustif à travers le graphe d’adjacence associée à la décomposition (la couverture sur
la décomposition de la figure 2.2). A la fin, un chemin en zigzag spécifique pour couvrir
chaque cellule est généré. Le chemin exhaustif détermine l’ordre dans lequel les cellules
sont visités pour obtenir une couverture complète : dans [21] les auteurs ont proposé
un algorithme hors ligne basé sur la décomposition trapézoïdale pour la planification de
chemin de couverture dans le cas de champs agricoles. Leur algorithme applique une dé-
composition trapézoïdale du champ suivi d’une procédure de fusion cellulaire. Les cellules
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résultantes sont similaires à celles produites par la décomposition de boustrophédon, pré-
senté dans la section suivante 2.3.2. Pour optimiser le chemin, ils utilisent une fonction
basée sur le coût des chemins pour évaluer la plus grande cellule résultante à partir de
six décompositions trapézoïdales différentes obtenues à partir de l’utilisation d’une ligne
de balayage incliné à intervalles de 30◦. Ensuite, les trois directions les plus favorables
sont sélectionnés et le processus sera répété avec des décompositions supplémentaires à
15◦ de chaque côté des rubriques sélectionnées. Le processus se poursuit de façon itérative
jusqu’à l’amélioration par l’étape de chute en dessous d’un seuil qui, pour son application
a été achevée après 5 étapes (à environ 1◦ de précision), nécessitant 36 décompositions
distinctes. Ensuite, la plus grande cellule de la décomposition, qui a un coût minimale,
est retirée de la zone cible ; et le processus est répété pour le reste du domaine jusqu’à
ce que toute la zone soit recouverte par le chemin. Ce système produit des chemins de
couverture efficaces optimaux depuis un champ convexe et des chemins de haute qualité
pour un champ dont les limites se composent de segments longs et droits aussi.

Figure 2.2 – Exemple de décomposition trapézoïdale d’un graphe d’adjacence correspondant.

2.3.2 Décomposition boustrophédonne
Un inconvénient de la décomposition trapézoïdale est qu’il génère de nombreuses cel-

lules qui, intuitivement, peuvent être fusionnés ensemble pour former des cellules plus
grandes. Ceci est clairement un inconvénient, car les cellules sont plus présentes ; de plus,
la trajectoire finale de couverture devient longue, comme représenté sur la figure 2.3. Cela
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arrive parce que la décomposition trapézoïdale ne crée que des cellules convexes. Cepen-
dant, certaines cellules non-convexes peuvent également être entièrement couvertes par de
simples mouvements. Pour franchir cette limitation, Choset & Pignon ont proposé la dé-
composition boustrophédon cellulaire [17, 22]. Le mot «boustrophédon» vient de l’ancien
grec et il signifie littéralement «la voie du bœuf", signifiant le modèle dans lequel un bœuf
traîne une charrue en avant et en arrière. La décomposition boustrophédon est similaire
à la décomposition trapézoïdale présenté ci-dessus, mais il ne considère que les sommets
dans l’environnement dans lequel un segment vertical peut être étendue au-dessus et au-
dessous du sommet. Les sommets où ils se produisent sont appelés points critiques.
En adhérant à cette stratégie, la décomposition boustrophédon réduit efficacement le
nombre de cellules dans la décomposition trapézoïdale. Par conséquent, les plus courts
chemins de couverture sont obtenus. A signaler que, comme la décomposition trapézoï-
dale, cette méthode suppose que les obstacles polygonaux et le terrain soient connus à
priori, et donc classifié comme une méthode offline.

Figure 2.3 – Une décomposition avec moins de cellules. (a) Une bande supplémentaire est né-
cessaire dans la décomposition trapézoïdale (b) par rapport à la décomposition
boustrophédonne.

2.4 Décomposition cellulaire à base de morse
Plus tard, dans [18], les auteurs ont généralisé la décomposition boustrophédon en pro-

posant une nouvelle approche de décomposition cellulaire basée sur les points critiques
de la fonction de Morse [23]. En effet, ils montrent que la décomposition boustrophédon
est un cas particulier de la décomposition Morse. Avec l’observation de la décomposi-
tion originale de boustrophédon, la décomposition basée sur Morse a l’avantage de traiter
également des obstacles non-polygonaux. Avec le choix de différentes fonctions de Morse,
nous obtenons différentes formes de cellules, par exemple des cellules circulaires ou à
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pointes. Théoriquement, les décompositions Morse peuvent être appliquées à tout espace
à n dimensions. En outre, ils ont présenté une méthode pour effectuer une couverture
des espaces plats par la détection des points critiques en utilisant les informations des
capteurs , et des modèles de mouvement basés sur un algorithme qui assure la rencontre
de tous les points critiques dans la zone-cible. Par conséquent, cette méthode permet une
couverture complète d’un espace en ligne [24,25].
La décomposition Morse est basée sur une méthode de feuille de route pour la planifica-
tion d’un chemin depuis un point de départ vers l’arrivée proposée par Canny [26,27]. Les
points critiques d’une fonction Morse restreinte aux limites d’obstacle sont utilisés pour
déterminer la décomposition cellulaire. Rappelons qu’étant donné une fonction à valeur
réelle h : R → R, son différentiable en p ∈ Rm est dh(p) = [ δh

δx1
(p)... δh

δxm
(p)]. Un point

critique est une valeur p ∈ Rm où la fonction n’est pas différentiable où tous ses dérivés
partielles sont : σ, i.e dh(p) = δh

δx1
(p) = ... = δh

δxm
(p) = σ, et son Hessian ( δ2h

δxiδxj
(p)) n’est

pas singulière. Par exemple, dans le cas d’une fonction variable unique, un point critique
correspond soit à un maximum local, soit à un minimum local ou à une inflexion. Une
fonction de Morse est un des points critiques qui ne sont pas dégénérés [23]. En pratique,
cela signifie que les points critiques sont isolés les uns des autres.
Pour déterminer la décomposition cellulaire, une tranche est balayée à travers l’espace
cible. Formellement, la tranche est une codimension, un collecteur défini sous forme de
pré-image d’une fonction réelle Morse, h : W → R où W est l’espace de travail du robot ;
c’est à dire l’espace à être couvert. Par exemple, dans le plan W = R2 en choisissant
h(x, y) = x fera la tranche être effectivement une ligne verticale. Des Changements sur
la connectivité de la tranche se produisent aux points critiques de la fonction Morse res-
treinte aux limites d’obstacles. Pour parler plus simplement, à un point critique la ligne de
balayage rencontre un obstacle dont la droite normale de la surface est perpendiculaire à
la ligne de balayage, comme le montre la Figure 2.4. La théorie Morse garantit que, entre
des points critiques, la connectivité de la tranche reste inchangée. Ainsi, aucun obstacles
n’est situés entre des points critiques ; l’espace entre elles peut être recouvert facilement
par de simples mouvements et des points critiques peuvent être utilisés pour déterminer
les limites de la cellule.
Le choix de différentes fonctions de Morse produit différentes formes de tranche et donc
différents modèles de décomposition cellulaire. Pour plus de simplicité, nous allons décrire
la décomposition boustrophédon base-Morse [28], ce qui produit dans le plan. Plus loin,
nous donnerons des exemples de différents modèles de décomposition obtenus par l’utili-
sation de différentes fonctions de Morse.

Dans la décomposition boustrophédon, une tranche verticale définie sous forme de
fonction de Morse h(x, y) = x est balayée de gauche à droite dans l’espace de travail, i.e,
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Figure 2.4 – Limites cellulaires de décomposition à base Morse sont placées à des points cri-
tiques, où la surface normale de l’obstacle est perpendiculaire à la tranche de
balayage, et en parallèle à la direction de balayage.

le long de l’axe des abscisses. Ainsi, la tranche verticale est déterminée par la pré-image
de cette fonction-Morse,Wλ = h−1(λ). La tranche est paramétrée par λ ∈ R qui fixe à son
emplacement dans l’espace cible. L’augmentation de la valeur du paramètre de tranche,
λ, balaye la tranche de gauche à droite à travers l’espace de travail.
Comme la tranche balaie l’espace, elle intersecte les obstacles qui la divisent en petits
morceaux lorsque la tranche rencontre un obstacle ; c’est,la connectivité de la tranche
dans l’espace libre qui augmente. Aussi, immédiatement après que la tranche laisse un
obstacle, des petits morceaux de tranches sont fusionnés en gros morceaux (la connecti-
vité de la tranche dans l’espace diminue). Les points où ces changements se produisent
de connectivité sont les points critiques. (Rappelons que les points critiques sont toujours
situés sur les frontières d’obstacles.) Ainsi, aux points critiques, la tranche est utilisée pour
déterminer les cellules dans la décomposition. A noter que dans une cellule, la connec-
tivité de la tranche reste constante. La figure 2.5.a montre comment, au point critique,
la connectivité de la tranche varie d’un à deux, et par conséquent l’ancienne cellule est
fermée et deux nouvelles cellules sont créées. Dans la figure 2.5.b, au point critique, la
connectivité de la tranche passe de deux à un, et donc deux vieilles cellules sont fermées
et une nouvelle cellule sera créée.

Une fois que la décomposition de la cellule est construite, un chemin exhaustif est
déterminé par le planificateur à travers son graphe d’adjacence associé. Après, il génère
le chemin de la couverture explicite dans chaque cellule. Le modèle de couverture dans
chaque cellule comporte trois parties : le mouvement le long d’une tranche, le mouvement
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Figure 2.5 – Détermination cellulaire par la décomposition à base de Morse boustrophedonne.

perpendiculaire à la tranche et le mouvement le long de la frontière de la cellule, comme
le montre la Figure 2.6. Tout d’abord, le robot tourne le long de la trancheWλ. Ensuite, il
se déplace à l’extérieur de la tranche en passant orthogonalement vers lui par une distance
inter-tour, typiquement à une distance d’un rayon du capteur de robot ; λ est également
augmentée par cette distance pour former une nouvelle tranche. Si le robot rencontre un
obstacle (par exemple, la limite de la cellule) tout en se déplaçant le long de la tranche,
le planificateur dirige le robot pour suivre la limite d’obstacle jusqu’à ce qu’il soit déplacé
une distance de inter-tour ; puis, un nouveau tour le long d’une nouvelle tranche est com-
mencé. Le processus se répète jusqu’à ce que la cellule soit complètement recouverte.

La figure 2.7 représente la décomposition cellulaire boustrophédon à base Morse d’un
exemple espace de travail avec son graphe d’adjacence associé. Un point clé de décompo-
sitions Morse est que, en choisissant différentes fonctions de Morse pour définir la tranche
qui est balayée à travers l’espace ; différents modèles de décomposition et de chemin de
couverture peuvent être générés, tel que le motif en spirale [18]. La figure 2.8 montre
un motif en spirale obtenue en utilisant la fonction-morse h(x, y) =

√
x2 + y2. Différents

modèles de couverture est utile pour les véhicules avec des contraintes cinématiques. Par
exemple, une trajectoire en spirale peut être facilement suivie par un véhicule de voiture-
comme sous-actionné incapable de faire des virages serrés [29].
La méthode de décomposition-Morse a une limitation qu’empêche de gérer les environ-
nements rectilignes. En effet, il est impossible de déterminer les points critiques dans ces
environnements qui correspondent à un changement dans la topologie de l’espace (les
points critiques sont dites dans ce cas dégénérés [23]).
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Figure 2.6 – Processus de Boustrophedon pour la construction du chemin, où δ est l’espacement
inter-tour et λ est le paramètre de tranche.

2.4.1 Décomposition boustrophédonne basée Morse en ligne
Pour faire face au problème de la couverture à base de capteurs, les auteurs de [25,

30] ont donné une méthode pour détecter les points critiques d’une décomposition de
boustrophédon base-Morse en ligne en utilisant les informations du capteur. En outre,
ils ont présenté un algorithme qui assure de rencontrer tous les points critiques tout
en effectuant la couverture. Pour détecter les points critiques, ils utilisent un capteur
omnidirectionnel pour trouver les points où les droites normales de la surface ∇m(x) des
obstacles et de la direction de balayage sont parallèles. Compte tenu d’un robot situé au
point x, il faut laisser co être le point le plus proche de x sur la surface d’obstacle Ci :

co = argmin||x− c||, c ∈ Ci (2.1)

Tout comme il faut laisser di(x) être la distance entre le point x et l’obstacle Ci. Après
cela, le gradient de di(x), ∇di(x) peut être calculé comme :

∇di(x) = x− co
||x− c0||

(2.2)

Rappelons que, par définition, un gradient est un vecteur unitaire d’une droite normal
d’une surface à un moment donné. Dans l’équation 2, co est un point sur la surface de
l’obstacle Ci, x − co est un vecteur pointu vers l’extérieur à partir de co vers x. Étant
donné que co est le point le plus proche de x sur la surface des obstacles, le vecteur x− co
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Figure 2.7 – Exemple de décomposition à base de Morse de graphe d’adjacence.

est donc perpendiculaire à la surface d’obstacle. En divisant par sa norme, ||x − co||, le
résultat sera transformé en un vecteur d’unité.
La détection d’un point critique se produit lorsque ∇di(x) est parallèle avec la direction
de balayage ou, en d’autres termes, lorsque la direction de balayage et la droite normal
de la surface d’obstacle sont parallèles. La figure 2.9 illustre cette situation.

Il faut remarquer que les points critiques ne peuvent être détectés lorsqu’ils sont
proches du robot par rapport à tous les autres points de la surface d’obstacle. Cela im-
plique qu’ils ne peuvent être détectés lorsque le robot effectue mur suivant. Par conséquent,
l’utilisation d’un zigzag simple peut manquer certains points critiques, comme ceux de la
figure 2.10.

Pour résoudre ce problème, dans [18] les auteurs ont présenté un algorithme qui utilise
des cycles répétés de mouvement rectangulaire, avec mur suivant sur les deux extrémités
d’un tour, comme le montre la figure 2.11. L’algorithme est appelé "algorithme de cycle».
Il faut noter que cette trajectoire cyclique sera donc plus longue qu’une trajectoire en
zigzag simple.

Le processus de leur algorithme proposé, pour la génération d’une trajectoire cyclables
est illustré dans la figure 2.12. Initialement (figure 2.12.a), le robot commence à avancer
à partir de point Si et se déplace vers le bas. Quand il rencontre un obstacle, il effectue
mur suivant jusqu’à ce qu’il atteigne la tranche suivante ou jusqu’à un point critique soit
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Figure 2.8 – Décomposition Spirale à base Morse obtenue en utilisant la fonction de Morse.

détectée. Si un point critique est détectée, le robot entre alors dans une phase inverse où il
se déplace vers le haut (voir la figure 2.12.b). Dans cette phase, si un obstacle est détecté,
le robot suit ce mur. Si un point critique est détecté sur la limite d’un obstacle, la tranche
suivante est déplacée à l’endroit où le point critique a été détecté. Le mouvement se
poursuit jusqu’à Si est atteint à nouveau la tranche courante. Ensuite, le robot commence
un nouveau cycle au point Si+1. L’algorithme a prouvé la détection de tous les points
critiques.

Pour stocker et construire progressivement la décomposition Morse en la ligne, il est
stocké comme un graphe de Reeb [31]. Le graphe de Reeb est un dual du graphe d’adja-
cence en ce que les noeuds du graphe de Reeb sont les points critiques et les bords relient
des points critiques voisins, correspondent à des cellules. Un exemple de décomposition
Morse avec son graphe de Reeb associé est représenté sur la figure 2.13.
Chaque fois qu’un point critique est rencontré, le robot met à jour le graphe de Reeb.
Quand une trajectoire cyclable où les points critiques ont été trouvés est terminée, le ro-
bot cherche des cellules non encore couvertes à partir de dernier point critique rencontré.
Si le point critique est associé à deux cellules non encore couvertes, le robot prend l’une
des cellules associées comme la prochaine cellule à couvrir. Si il n’y a pas de cellules non
couvertes associés au dernier point critique rencontré, une recherche au profondeur est
effectuée sur le graphe de Reeb. Pour se déplacer vers une cellule sélectionnée non encore
couverte, le robot suit le graphe de Reeb et planifie un chemin qui passe à travers les
cellules et les points critiques. Lorsqu’il ne reste pas des cellules non couvertes dans le
graphe de Reeb, l’environnement sera complètement couvert.



Chapitre 2 - La couverture complète d’un environnement (planification du chemin) 21

Figure 2.9 – Détection de point critique sur le rayon du robot.

L’algorithme de cycle qui a été décrit, peut ne pas détecter les points critiques sur certains
obstacles non convexes. En particulier, les points critiques tels que Cp2 concaves sur la
figure 2.14 ne peuvent pas être détectés par des données d’intervalle lorsque la courbure
de la limite est plus petite que la périphérie du robot [32]. Cependant, le point critique
convexe le plus proche (Cp3 dans l’exemple illustré à la figure 2.14) à un point critique
comme Cp2 dans la figure 2.14 sera effectivement détecté. Cela conduit à l’addition d’un
faux bord du graphe de Reeb qui ne correspond pas à une cellule existante. Par consé-
quent, l’algorithme ne réussit pas à détecter le point critique pour la fermeture du bord
nouvellement ajouté. Une solution à ce problème qui consiste à associer à chaque point
critique avec son obstacle et définir une entrée et sortie unique des points critiques pour
chaque obstacle est proposée dans [32]. En outre, ce papier aborde plusieurs détails de
l’algorithme du cycle de mise en œuvre.

2.4.2 Décomposition cellulaire basée-Morse Combinée avec le
diagramme de Voronoi généralisé

Les auteurs de [33,34] ont présenté une approche de couverture à base de capteurs avec
extension. Ils soulignent que, « avant de faire la couverture à extension vous allez tomber
dans l’un des deux extrêmes : la couverture avec un effecteur de la même taille du robot, et
l’autre avec un effecteur qui a une portée infinie." ils considèrent les résultats de leur travail
comme une couverture au milieu de ce spectre : la couverture avec une portée de détecteur
qui va au-delà du robot, et pourtant qu’elle soit encore limitée dans cette portée. Ils
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Figure 2.10 – Avec le décomposition à base Morse, une trajectoire en zigzag simple d’un robot,
va manquer les points critiques dans la figure à moins qu’il effectue le mur suivant
à la fois sur le haut et le bas d’une cellule.

appellent ces capteurs : des capteurs de portée étendue. Selon ses résultats, la couverture
est réalisée en deux étapes : la première étape considère des espaces vastes et ouverts, où
le robot peut utiliser toute la portée de son détecteur ; le robot couvre alors ces espaces
comme si ils étaient aussi grands que sa portée de détecteur (voir Figure 2.15, à droite).
Un travail précédent dans l’utilisation des décompositions cellulaires Morse [18] où ils ont
utilisé pour couvrir les espaces inconnus. Comme expliqué ci-dessus, les cellules de cette
décomposition peuvent être couvertes par de simples mouvements de va-et-vient, et la
couverture du vaste espace se réduit pour assurer que le robot visite chaque cellule dans le
vaste espace. La deuxième étape considère les espaces étroits ou encombrés où les obstacles
se trouvent à portée de détection, et donc ; le détecteur remplit le pourtour de la région.
Dans ce cas, le robot peut couvrir l’espace étroit en suivant simplement le diagramme de
Voronoi généralisé (GVD) de cet espace qui sont des ensembles de points équidistants aux
deux obstacles [35, 36](voir Figure 2.15, à gauche). Le GVD peut être construit en ligne
à l’aide des informations de capteur et il a été déjà utilisé pour l’exploration à base de
capteurs [35] et l’inspection des structures en 3D [37]. Une décomposition hiérarchique
qui combine les décompositions Morse et les GVDs est introduite pour s’assurer que le
robot en effet visite touts des espaces grands, ouverts, ainsi que étroits, encombrés. Dans
leur résultats, ils montrent comment construire cette décomposition en ligne en utilisant
les données des capteurs accumulées pendant que le robot couvre l’environnement.
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Figure 2.11 – Un chemin constitué de cycles rectangulaires permet la détection de tous les
points critiques. Ce modèle est utilisé dans la décomposition à base Morse en
ligne et l’algorithme de CCR.

2.5 Couverture topologique basée repère
Dans [38] Wong et al. ont présenté un algorithme de couverture topologique en ligne

pour les robots mobiles basés sur la détection de repères naturels. Ce travail est des-
tiné aux environnements de plans simples. Comme dans la décomposition Morse, leur
méthode utilise également des concepts introduits par la décomposition de boustrophé-
don. Cependant, l’algorithme topologique proposé ici utilise différents événements pour
déterminer les limites des cellules. La décomposition Morse place les limites d’une cellule
sur les points critiques de la surface des obstacles. Cependant, comme commenté avant,
les environnements rectilignes ne peuvent pas être manipulés par décomposition Morse
car les points critiques dans de tels environnements sont dégénérés. D’autre part, comme
les points critiques ne peuvent être découverts sur le côté du robot tout en effectuant
mur suivant, un modèle de couverture rectangulaire, qui comprend une trajectoire est
nécessaire. En revanche, l’approche topologique présentée ici utilise des repères simples
pour déterminer une décomposition cellulaire exacte appelé «décomposition de tranche".
Grâce à l’utilisation de points de repère simples, la décomposition de tranche peut traiter
une plus grande variété d’environnements, y compris ceux avec des obstacles polygonaux,
elliptiques et rectilignes. En outre, les obstacles peuvent être détectés de tous les côtés du
robot, ce qui permet d’utiliser un modèle en zigzag simple sans revenir. En conséquence,
le chemin de couverture généré est plus court avec cette méthode.
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Figure 2.12 – Détection de point critique en utilisant l’algorithme de cycle.

2.5.1 Décomposition de Tranche
La décomposition de Tranche est construite par le balayage d’une ligne à travers

l’espace. Elle utilise cinq événements différents pour déterminer les limites de la cellule :

1. Événement de Division : un segment libre d’un espace dans la bande précédente est
divisé en deux par l’émergence d’un obstacle, comme illustré dans la figure 2.16.a

2. Fusionnement : deux segments libres d’un espace dans la bande précédente sont
fusionnés en une seule par la disparition d’un obstacle, comme illustré dans la figure
2.16.b.

3. Allongement : la bande actuelle est beaucoup plus longue que la bande précédente,
comme illustré dans la figure 2.16.c.

4. Raccourci : la bande actuelle est beaucoup plus courte que la bande précédente,
comme illustré dans la figure 2.16.d.

5. Fin : le segment libre précédent d’un espace est le dernier dans la cellule courante,
comme illustré dans la figure 2.16.e.
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Figure 2.13 – Exemple de décomposition Morse avec le graphe de Reeb. Cp1. . . CP6 se sont
les points critiques.

Tous ces événements ou ces repères peuvent être détectés en utilisant une combi-
naison de mesures de seuillage de portée et des comparaisons de séquences temporelles
(comparaison entre la lecture du capteur en cours avec la précédente) et l’odométrie (en
comparant la longueur des bandes consécutives). Une solution alternative qui utilise un
réseau neuronal pour détecter les événements est également présentée dans [39].
Chaque fois que l’un des événements déterminé se produit, une limite de cellule est placée
le long de la ligne de balayage où se déroule l’événement. La décomposition de tranche peut
être codée comme une carte topologique. Une carte topologique est représentée comme
un graphe planaire où les nœuds représentent des repères (par exemple : événement de
division, fusionnement, fin, allongement ou raccourci) et les bords indiquent les types
de mouvements nécessaires pour se déplacer entre les nœuds .Ils stockent également les
distances estimées séparant les deux nœuds qui connectent.

2.5.2 Algorithme de couverture topologique en ligne
Un algorithme qui construit la décomposition de la tranche en ligne est présenté dans

le travail de Wong et al. L’algorithme garantit une couverture complète. Il construit
d’une façon itérative la carte topologique associée à la décomposition de la tranche pour
l’environnement en utilisant une machine à états finis avec trois états : limite, normale,
et déplacement. La figure 2.17 montre son diagramme de transition d’état. L’algorithme
commence par l’état limite, tout comme on suppose que le robot est initialement situé
dans un coin de l’environnement. Cette hypothèse n’est pas un défaut car il est facile de
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Figure 2.14 – Un point critique concave ne sera pas détecté si la courbure de la limite est
inférieure à la périphérie du robot et conduira à un graphe de Reeb incohérent.
Tel est le cas de cet exemple, Cp2 dans l’environnement, ce qui ne se produit
détecté et un bord incorrect émanant Cp3.

programmer un robot pour trouver un coin en suivant de simples mouvements comme le
mur suivant. Dans l’état-limite, le robot explore la limite actuelle de la cellule. Le but
de l’exploration-frontière est d’exposer toutes les cellules voisines de la frontière actuelle.
Chaque fois que le robot arrive à un point de repère ou à une extrémité de la frontière de
la cellule, la carte topologique est mise à jour. Lorsque l’exploration limite est terminée,
l’algorithme passe à l’état de déplacement. Dans l’état de déplacement, le robot recherche
sur, la carte topologique, une cellule non encore couverte et il se dirige vers cette cellule.
Ensuite, le robot entre dans l’état normal où il suit un modèle de zigzag afin de couvrir la
cellule courante. De plus, chaque fois qu’un point de repère est trouvé, la carte topologique
est mise à jour et l’algorithme passe à l’état limite. L’algorithme se termine lorsqu’il n’y
a plus de cellules non couvertes dans la carte topologique.
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Figure 2.15 – Combinaison de décomposition Morse et GVD pour la couverture du capteur de
rayon étendu.

2.6 Couverture des environnements rectilignes
basée sur le contact du capteur (CCR)

Dans [40] Butler et al. ont proposé (pour la couverture des environnements rectilignes
basée sur le contact du capteur) CCR, un algorithme de décomposition cellulaire exacte
pour le contacte du capteur des robots (c à d- des robots sans portée des capteurs) couvre
des environnements rectilignes inconnus en ligne. Son application travaille pour la cou-
verture des environnements rectilignes sur un système de montage automatisé dans lequel
le plan linéaire des moteurs fonctionne sur des surfaces de table dont le but de transférer
les produits dans une usine.
Dans CCR , le robot suit une trajectoire cyclique tracé comme représenté sur la Figure
2.11. En même temps, il construit d’une façon itérative une décomposition cellulaire de
l’environnement. Un exemple d’une décomposition rectiligne produit par CCR est repré-
senté sur la figure 2.18. En effet, la décomposition construite par CCR peut être considérée
comme le cas de la décomposition Morse où tous les points critiques sont dégénérés, comme
le cas des environnements rectilignes.
Normalement, CCR suit le chemin cyclique. Un événement (et donc une limite de cellule)
se produit chaque fois que le robot est empêché d’exécuter avec succès un cycle de chemin
complet.Lorsque un tel événement se produit, CCR choisit une nouvelle trajectoire basée
uniquement sur l’environnement du robot et sa position actuelle. La prochaine trajectoire
est déterminée par une liste de règles qui sont conçus pour continuer la couverture dans
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Figure 2.16 – Événements (Repères) dans la décomposition de la tranche.

tous les cas possibles.
Une preuve de complétude pour CCR est donnée par la création d’une machine à états
finis qui décrit tous les événements possibles rencontrés par le robot, et qui démontre que
la machine à états finis n’a pas de boucles infinies et qu’il arrête lorsque la couverture est
complète.

2.7 Méthodes basées-grille
Les méthodes par grille utilisent une représentation de l’environnement décomposée en

un ensemble de cellules de grille uniformes. Cette représentation de la grille a été proposée
dans [41] pour mapper un environnement intérieur à l’aide d’un anneau de sonar placé
sur un robot mobile. Dans cette représentation, chaque cellule de la grille a une valeur
associée indiquant si un obstacle est présent ou si elle a assez d’espace libre. La valeur
peut être soit binaire ou une probabilité [42]. Typiquement, chaque cellule de la grille est
un carré, mais également différentes formes de cellules de la grille peut être utilisé, tels
que des triangles. Étant donné que les représentations de la grille ne se rapprochent pas
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Figure 2.17 – État diagramme de transition de l’algorithme de couverture topologique.

de la forme de la région-cible et de ses obstacles, Choset a classé les méthodes basées
sur une grille tels que des décompositions cellulaires approximatives [15]. Comme résultat
de cette représentation approximative, la plupart des méthodes basées sur une grille ont
une résolution-complète, dont, leur exhaustivité dépend de la résolution de la carte de la
grille. La figure 2.19 montre un exemple de carte de grille.

Il est facile de créer une carte de grille, tout comme elle peut être représentée dans
un tableau où chaque élément contient des informations d’occupation associé à une cel-
lule. D’autre part, il est simple de marquer les zones couvertes dans une carte de grille.
En conséquence, les représentations basées grille sont les plus largement utilisées pour
les algorithmes de couverture. Néanmoins, les cartes de grille souffrent de la croissance
exponentielle de l’utilisation de la mémoire parce que la résolution reste constante quelle
que soit la complexité de l’environnement [43]. En outre, elles nécessitent une localisation
précise pour maintenir la cohérence de la carte [44, 45]. Pour ces raisons, les méthodes
de couverture basées sur une grille sont adaptées pour les opérations de robots mobiles
d’intérieur, car la taille de la zone à couvrir est généralement relativement petite.
Habituellement, les cellules dans une carte de grille ont la même taille et la même forme
carrée du robot . un algorithme de couverture est présenté dans [46] qui utilise une carte
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Figure 2.18 – CCR utilise une décomposition cellulaire exacte pour les environnements recti-
lignes.

de grille dans laquelle les cellules sont des triangles. La raison derrière le choix des cellules
triangulaires est qu’il offre une résolution plus élevée en comparaison avec les cellules
rectangulaires de même taille. Toutefois, la résolution de la grille peut également être
augmentée en utilisant des cellules carrées plus fine. Dans la robotique mobile, le domaine
pour lequel l’algorithme mentionné est destiné, la plupart des robots mobiles ne sont pas
capables de faire des ajustements de mouvement très fins ; et donc il n’y a pas besoin
d’ultra-haute résolution dans la planification de chemin pour une couverture. Par consé-
quent, l’effort supplémentaire consacré à la mise en œuvre d’une grille triangulaire semble
ne pas être valable.

2.7.1 Couverture basée-grille en utilisant l’algorithme de bloc
d’ondes

Dans [47] Zelinsky et al ont présenté la première méthode basée sur les grilles pour
la planification de chemin de couverture. Dans leur méthode hors ligne, ils utilisent une
représentation grille et ils appliquent un algorithme complet de planification de chemin de
couverture à la grille. La méthode nécessite une cellule de départ et une cellule d’arrivée.
Une transformée de distance qui propage un bloc d’onde à partir de la cellule d’arrivée
vers le départ, est utilisée pour attribuer un numéro spécifique à chaque élément de grille.
Autrement dit, l’algorithme attribue un 0 à la cellule d’arrivée, puis un 1 à l’ensemble de
ses voisins. Ensuite, toutes les cellules voisines de 1 non encore marquées seront marquées
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Figure 2.19 – Un exemple de carte de grille. les cellules de la grille avec des obstacles présents
sont grisés.

avec un 2. Le processus se répète incrémentiellement jusqu’à ce que la cellule de départ
soit atteinte par le bloc d’onde. La figure 2.20.a illustre cette procédure sur un exemple
d’environnement. Une fois que la transformée de distance est calculée, un chemin de
couverture peut être trouvé à partir de la cellule de départ et la sélection de la cellule
voisine qui a la plus haute étiquette non encore visitée. Si deux ou plus de cellules voisines
non encore visitées partagent la même étiquette, l’une d’elles est sélectionnée de manière
aléatoire. Ce processus de trouver un chemin de couverture est équivalent à l’utilisation
de pseudo-descente de gradient à partir du point de départ sur la fonction de potentiel
numérique, constitué par l’étiquetage, en suivant les courbes équipotentielles de haut
en bas. La figure 2.20.b montre le parcours de la couverture générée pour un exemple
d’environnement sur la figure 2.20.a. Une caractéristique unique de cet algorithme de
couverture est qu’un point de départ et d’arrivé peuvent être spécifiés.
Dans [48] Shivashankar et al. ont introduit une généralisation de l’algorithme de bloc
d’onde à des environnements inconnus pour atteindre la couverture en ligne avec un
robot mobile.

2.7.2 Couverture basée-grille en utilisant la construction des
arbres

Dans [49], Gabriely et al. ont proposé l’algorithme de couverture spirale par la construc-
tion des arbres "Spanning-Spiral tree" (STC), une approche en ligne pour les robots mo-
biles consiste à subdiviser l’espace de travail en une carte de grille et à suivre une tra-
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Figure 2.20 – Planification de chemin de couverture en utilisant l’algorithme de bloc d’ondes
pour un exemple d’environnement.

jectoire en spirale systématique. Ce chemin spirale systématique est généré par le STC
de la carte de grille partielle construite par le robot en utilisant ses capteurs embarqués.
Le robot est capable de couvrir chaque cellule de la grille exactement une fois et de par-
courir un chemin de couverture complète. Ils valident la proposition dans la simulation.
L’algorithme Spiral-STC fonctionne comme suit : deux tailles de cellule de grille diffé-
rentes sont utilisées. Les grandes cellules (appelées cellules méga) sont divisées en quatre
cellules plus petites, qui sont de la même taille que le robot. Ceci est illustré sur la figure
2.21.a. Pour réaliser la couverture, le robot exécute la procédure suivante : à partir de
la cellule courante, le robot choisit une nouvelle direction de parcourt en sélectionnant la
première nouvelle méga cellule à partir de l’espace libre dans le sens inverse des aiguilles
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d’une montre. Ensuite, un nouveau spanning-tree est déclenché à partir de la méga cellule
actuelle vers la nouvelle. L’algorithme est appelé de manière récursive. La récursivité s’ar-
rête uniquement lorsque la cellule actuelle n’a pas de nouveaux voisins (une méga cellule
est considérée comme vieille, si au moins une de ses quatre petites cellules est couverte).
A la suite de cette récursivité, le robot se déplace le long d’un côté de l’arbre de recou-
vrement jusqu’à ce qu’il atteigne l’extrémité de l’arbre. À ce point, le robot se retourne
pour traverser l’autre côté de l’arbre. Il convient de noter que, lorsque la couverture est
terminée, le robot retourne à la cellule de départ. D’autre part, la STC ne visite jamais
toute petite cellule deux fois et minimise ainsi le temps moyen. La figure 2.21.b montre
un exemple d’un chemin de couverture généré par l’algorithme Spiral-STC.
Une extension à la spirale-STC est l’algorithme Spiral Backtracking (BSA) [50], qui est
aussi une approche en ligne destinée à des robots mobiles. Comme un avantage en ce qui
concerne l’algorithme Spiral-STC, ils ont proposé une extension pour couvrir non seule-
ment les cellules inoccupées, mais aussi les celles partiellement occupées. Cette extension
est basée sur l’idée que les cellules partiellement occupées font partie de l’anneau externe
de la trajectoire en spirale. Ces cellules sont couvertes par une procédure de mur suivant.
L’extension proposée peut être appliquée à la plupart des algorithmes de couverture basés
sur une grille. Des expérimentations de simulation valident l’algorithme proposé.
Dans [51] Choi et al. ont proposé une solution en ligne pour la planification de che-
min de couverture complète sur la base des idées introduites par l’algorithme Spiral-STC
et l’algorithme de BSA. Ils utilisent également des chemins spirales systématiques pour
atteindre une couverture, sur la base de constatation murale active. Néanmoins, ils intro-
duisent un système d’affectation carte de coordonnées basé sur l’historique des données
de capteur pour améliorer le temps à la fin, et réduire le nombre de tours sur le chemin
généré. Les chemins spirales générés sont ensuite reliés par une transformée de distance
inverse qu’ils introduisent. Cette proposition est évaluée dans la simulation et aussi avec
des expérimentations dans un monde réel avec un robot mobile.

2.7.3 Couverture basée-réseau de neurones sur cartes de grille
Les auteurs de [52,53] proposent une utilisation d’un réseau de neurones pour atteindre

une planification de chemin pour une couverture en ligne destinée à des robots aspirateurs.
Ils discrétisent un espace 2D en un plan de grille où la longueur de la diagonale de chaque
cellule de la grille est égale au rayon de balayage du robot ; et ensuite ils associent un
neurone à chaque cellule de la grille. Chaque neurone a des connexions avec ses 8 voisins
directes. Ces concepts sont présentés sur la figure 2.22.
Une shunting équation basée sur l’équation de la membrane par Hodgkin et Huxley (1952)
détermine la dynamique de chaque neurone dans le réseau. Le lansdscape de l’activité (par
exemple : la valeur de sortie de tous les neurones à un instant donné) du modèle de shun-
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Figure 2.21 – Planification de chemin de couverture en utilisant l’algorithme Spiral-STC.

ting utilisé attire le robot aux zones non nettoyées, tandis que le robot est repoussé par les
zones déjà nettoyées et les obstacles. La prochaine position du robot est déterminée par la
position actuelle du robot et l’activité du neurone associé à sa position actuelle sans au-
cune connaissance préalable de l’environnement. Il est supposé que l’état actuel du robot
(si il est dans une zone propre ou sale, ou devant un obstacle, et son emplacement) peut
être déterminée par l’information du capteur. L’état du robot est une entrée pour le réseau
neuronal. Le modèle utilisé a six paramètres qui peuvent être réglé dans un large inter-
valle de valeurs à la phase de conception du réseau de neurones, et donc la couverture
est obtenue sans aucune procédure d’apprentissage. Un avantage de cette méthode est
qu’elle peut gérer des environnements non stationnaires (i.e changement dynamique des
obstacles). L’approche proposée de ce réseau neuronal est validée en simulation. Dans [53]
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d’autres résultats de simulation sont présentés ainsi qu’une méthode pour effectuer la
cartographie en ligne simultanément avec la navigation pour la couverture. Dans un autre
travail, ils considèrent la carte typique basée sur une grille comme une représentation de
maillage triangulaire de l’espace, tel que celui utilisé dans [46].
Une application de cette méthode basée sur le réseau de neurones pour un AUV qui
couvre un espace de travail 2D dans le fond marin est proposée dans [54]. La proposi-
tion est validée dans un environnement de simulation simple. Néanmoins, cette approche
souffre de problèmes d’évolutivité depuis la discrétisation en une carte en grille d’un vaste
environnement tels que le fond marin qui présente un défi difficile à relever en termes de
charge de calcul.
Dans [55] Qiu et al. ont ajouté une technique de planification de chemin local basée
l’approche de réseau neuronal biologique inspiré discuté ci-dessus. Dans leur approche, la
position suivante du robot ne dépend pas immédiatement mais plutôt une planification de
trajectoire locale survient dans une fenêtre comprenant un voisinage déterminé du robot.
Par l’utilisation de cette technique, ils réduisent la charge de calcul en comparaison avec
l’approche de réseau de neurones toute seule.
Dans une approche similaire, dans [56] Guo et al. présentent une méthode basée sur un
réseau de neurones pour générer la commande de direction continue pour un robot afin de
couvrir complètement une région délimitée sur un temps fini. D’abord, ils discrétisent l’es-
pace en une grille d’espacement régulier en forme de disque. Ensuite, un réseau neuronal
basé sur la même équation de shuntage biologiquement inspiré comme dans les travaux
décrits ci-dessus est utilisé pour fournir en continu de pilotage pour le robot. L’algorithme
fonctionne pour les robots de voiture ont des contraintes de mouvement non holonomes.
L’approche est validée dans la simulation.

2.7.4 Décomposition hexagonale de Grille pour les robots
équipés de capteurs de vision latérale

Dans [57, 58] les auteurs ont présenté une méthode de couverture en ligne pour les
robots équipés de capteurs latéraux prospectifs. Leur application est une opération MCM
utilisant un AUV équipé d’un sonar à balayage latéral. Cette méthode de couverture di-
rige en permanence le cap du véhicule en utilisant l’optimisation multi-objectifs afin de
maximiser le gain de l’information produite par les mesures des capteurs. La procédure
d’optimisation utilise une décomposition de grille composée de cellules hexagonales uni-
formes. L’avantage d’utiliser une grille hexagonale est double : d’une part, la distance n’a
pas besoin d’être prise en compte dans les fonctions objectives, parce que la distance à
partir d’une cellule donnée à ses cellules voisines est la même. D’autre part, supposant que
les hexagones sont assez petits pour visiter une cellule, cela garantis une couverture de
deux cellules voisines par le capteur de vision latérale en minimisant la quantité de cellules
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Figure 2.22 – Schéma du réseau de neurones utilisé par Luo, Yang et d’autres pour parvenir à
une couverture.

partiellement couvertes. Bien que la méthode proposée est en mesure de couvrir les zones
cibles avec des formes non convexes, les obstacles présents au milieu de la zone de travail
ne sont pas considérés. L’efficacité de cette méthode est démontrée dans la simulation et
l’expérimentation sur un AUV mené des opérations MCM.

2.8 Couverture basée-graphe
Dans [59] Xu et al. ont présenté des algorithmes de couverture pour les environne-

ments qui peuvent être représentés sous forme de graphe, tel que un réseau de rue ou
de route. En particulier, ce travail aborde les questions suivantes dans le problème de la
couverture : premièrement, il prend en compte que les informations de la carte prioritaires
qui sont fournies sous forme de graphe peuvent être incomplètes. Deuxièmement, il repré-
sente des contraintes d’environnement, telles que les restrictions dans certaines directions
dans le graphe (correspondant à une rue à sens unique, par exemple). Troisièmement, il
propose des stratégies pour une replanification en ligne lorsque des changements dans le
graphe sont détectés par les capteurs du robot lors de l’exécution de couverture. Enfin,
les stratégies de couverture qui utilisent plusieurs robots sont fournis.
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2.9 Couverture optimale
Les travaux traitant de l’optimalité de la planification de chemin pour une couverture

prévue, tels que la longueur du chemin et le temps d’achèvement, apparaissent dans la
littérature de planification du chemin de couverture. Il faut noter qu’il y a une solution
optimale pour un environnement à priori ou partiellement connu au moins depuis un
exemple antagoniste qui peut toujours être trouvé par une approche à base de capteurs.
Par conséquent, des méthodes de couverture optimale sont classés comme des méthodes
hors ligne.
Dans [60] Huang a présenté une méthode optimale basée sur les lignes de balayage pour les
algorithmes de décomposition dans des espaces cellulaires plats. Cette approche produit
une longueur de chemin optimale pour une couverture en permettant différentes directions
de balayage dans les chemins de tondeuses à gazon utilisés pour couvrir chaque cellule.
L’idée principale est de minimiser le nombre de tours dans le chemin, car chaque tour
implique généralement un coût supplémentaire du robot de décélération et d’accélération
à nouveau après le virage. Ceci est réalisé pour faire différentes directions de balayage
dans chaque cellule. Le nombre de tours est réduit au minimum par balayage dans chaque
cellule parallèlement à son axe maximal de l’altitude. Autrement dit, la méthode vise à
maximiser la longueur des tours dans le modèle en zigzag afin de minimiser le nombre
de tours. Cependant, cette approche ne tient pas compte du coût de déplacement d’une
cellule à une autre. La méthode est validée en simulation.
Dans [61, 62] Yakoubi et al. ont proposé d’utiliser un algorithme génétique pour obte-
nir une couverture optimale et aider un robot aspirateur de nettoyer toute une surface.
Dans cette proposition, l’espace de travail et les obstacles sont supposés être circulaires
et dynamique. Ensuite, l’espace libre est divisé en sous-régions en utilisant la méthode de
décomposition cellulaire en grille. Tandis que, un autre algorithme génétique est utilisé
pour planifier un chemin optimal qui couvre toutes les sous-régions dans [63] où l’espace
de travail et les obstacles sont supposés être polygonaux et connus à l’avance. Ensuite,
l’espace libre est divisé en sous-régions en utilisant la méthode de décomposition cellulaire
trapézoïdale [19, 20]. Ces 2 propositions sont testées en simulation.
Un algorithme basé sur la décomposition cellulaire boustrophédon qui permet d’obtenir
une couverture complète d’un espace connu, tout en minimisant la trajectoire du robot
est proposé dans [64]. L’algorithme encode les cellules qui devraient être couvertes au
bords du graphe de Reeb. Ensuite, la solution optimale au problème Postman chinoise est
utilisée pour calculer une tournée Euler qui garantit une couverture complète de l’espace
libre disponible tout en minimisant la longueur du chemin de couverture.
Dans [65] Xu et al. ont présenté une application de la méthode optimale de décompo-
sition boustrophédon basée Morse pour les drones [64]. Tout d’abord, ils génèrent une
trajectoire optimale exhaustive à travers le graphe d’adjacence de la décomposition des
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cellules du terrain. Ensuite, ils couvrent chaque cellule avec des mouvements en zigzag en
tenant compte des contraintes cinématiques du véhicule, comme le drone à voile fixe qu’ils
utilisent a des contraintes non-holonomes. Les résultats expérimentaux étendus dans la
simulation pour valider le système présenté, avec des données de plus de 100 kilomètres
de vols de couverture ont été effectués à l’aide d’un aéronef à voilure fixe réel.

2.10 Couverture dans l’incertitude
Dans de nombreux scénarios, l’absence d’un système de localisation d’embarquement

dans le robot tels que GPS entraine la dérive accumulée du robot ; ce qui engendre une
incertitude croissante. Bien que les représentations topologiques tel que le graphe de
contiguïté sont tolérantes à l’erreur de localisation, à la performance des algorithmes
de couverture, même si l’utilisation de ces représentations, est affectée [15, 66]. En effet,
le coût de la couverture à l’intérieur d’une cellule dépend de la direction du modèle en
zigzag.
Les progrès récents dans le SLAM ont largement amélioré dans la localisation du robot.
Le SLAM utilise des techniques statistiques pour corriger l’estimation de la position et
l’orientation du robot. Cependant, le problème de la correction de la position du robot
durant la couverture a été seulement abordée uniquement dans des petites recherches.
Dans [67] Acar et al. proposent de planifier les chemins de leur approche de décomposition
Morse-basée-capteur en s’appuyant sur les limites de chaque cellule : donc dans le but de
minimiser l’erreur de l’estimation.
Dans [68] Tully et al. ont utilisé une flotte de trois robots ; chacun d’eux est muni d’une
bille rouge (facilement détectables en utilisant des techniques de vision par ordinateur
standards) pour suivre une trajectoire en formation stratégique afin de minimiser l’erreur
de localisation. Le chemin se compose d’une série d’étapes ou de sauts. Dans chaque saut,
deux robots sont statiques et servent aux troisième comme des balises, ce qui constitue un
progrès. Les robots échangent leurs rôles successivement. Des expériences réelles montrent
une minimisation de l’erreur de localisation pour la couverture complète. Cependant, les
obstacles ne sont pas pris en compte dans ce travail.
Dans [69] Kim propose une approche SLAM active au chemin de la couverture de la
planification pour l’inspection de coque de navire dans un scénario 3D. L’algorithme
proposé entraîne le robot le long d’une trajectoire de couverture pré-planifiées sur la coque
du navire, et pendant l’exécution de la trajectoire, le robot sélectionne des emplacements
de candidats qui, sont une fois revisités, et peuvent aider à réduire l’incertitude de position
du robot. L’algorithme choisit de revisiter un emplacement de candidat une fois que
l’incertitude de position dépasse un seuil fourni par l’utilisateur et suit le chemin pré-
planifié autrement.
Dans [70] Bretl et al. suggèrent une façon pour planifier les chemins de couverture modifiés
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pour un robot mobile dont la position et la vitesse sont sujettes à l’erreur bornée. Dans
le pire des cas, en matière de modèle d’incertitude, les robots sont capables d’assurer une
couverture complète. Cette garantie se fait au prix d’une trajectoire plus longue.

2.11 Discussion & Conclusion
Dans cette étude, nous avons ainsi vu que le problème de la planification du che-

min de couverture a été traité à l’aide de différentes approches. Pour les espaces plates, la
décomposition trapézoïdale garantit une couverture complète d’un environnement polygo-
nal connu. Une amélioration de cette décomposition est la décomposition boustrophédon
(classique) qui génère le plus court chemin de couverture complète pour la même classe
d’environnement. La décomposition cellulaire basée-Morse fournit des chemins de couver-
ture complète pour les environnements dont les limites des obstacles sont différentiables.
La méthode pour détecter les points critiques détermine les limites des cellules en uti-
lisant l’information du capteur qui permet de réaliser une couverture de décomposition
cellulaire à base Morse en ligne. En outre, la décomposition Morse permet de générer
différents modèles de couverture, tels que des modèles en spirale, qui peuvent simplifier
le chemin suivant pour les véhicules avec des contraintes de mouvement.
Toutefois, la méthode de décomposition cellulaire à base-Morse ne gère pas les environne-
ments rectilignes, ni les trajectoires rectangulaires cycliques utilisées pour détecter tous
les points critiques ; ce qui les rend plus long qu’un chemin simple en zigzag. Ces limi-
tations sont surmontées par l’approche de couverture topologique base historique. Cette
méthode utilise une décomposition sur la base de points de repère cellulaire naturelles de
l’environnement qui déterminent les limites des cellules. Un algorithme est donné pour
effectuer la couverture en ligne sur des environnements inconnus en utilisant cette tech-
nique.
Pour le cas particulier des robots avec seulement des capteurs de contact (par exemple,
sans capacités de rayon de détection) fonctionnant dans des environnements rectilignes,
l’algorithme de CCR garantit une couverture complète en ligne.
Les méthodes basées sur la grille, tels que l’algorithme de bloc d’onde, l’algorithme Spiral-
STC et ses dérivés, le réseau neural et les approches de décomposition hexagonales, four-
nissent une couverture complète d’une représentation discrète de l’environnement cible.
Cependant, la représentation de la grille utilisée d’un environnement est très sensible à
l’erreur de localisation et entraîne une consommation de mémoire exponentielle. D’autre
part, il est facile de créer une carte de réseau et de la faire fonctionner. Il est intéressant de
remarquer, comme une capacité unique parmi les méthodes examinées, que les méthodes
basées sur réseau neuronal discutées sont capables de gérer des environnements avec des
obstacles mobiles.
Dans [59] Xu fournit des algorithmes de couverture pour les environnements qui peuvent
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être représentés sous forme de graphe, comme un réseau de rue ou de route.
Nous avons discuté de plusieurs approches pour générer des chemins de couverture opti-
male dans les espaces plates et de réduire les erreurs de localisation tout en effectuant la
couverture.
Les algorithmes à base d’échantillonnage probabiliste ont révolutionné dans les dernières
années l’état de l’art dans la planification du chemin , et ils se sont avérés être extrême-
ment puissants comme démontré dans un ouvrage [69]. sur un navire (inspection de la
coque). Par conséquent, l’exploitation de ces techniques ouvre la porte au développement
d’ algorithmes capables de réaliser des tâches de couverture de complexité sans précédent.
D’autre part, dans les applications du monde réel, un robot n’a souvent pas connais-
sance parfaite sur sa localisation ni de son environnement. Bien que plusieurs travaux
de recherche ont exploré ce sujet en prenant en compte l’incertitude dans les problèmes
de planification du chemin pour la couverture complète d’un environnement d’une fa-
çon optimale. Par conséquent, cela reste un sujet ouvert important pour la poursuite des
recherches.



Chapitre 3
PCNN : Un réseau neuronal à
impulsions-couplées
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3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous allons décrire le modèle de réseau neuronal à impulsions-

couplées (PCNN) qui constitue notre propre approche et notre contribution qui sera déve-
loppée à travers les chapitres 4 et 5. A la suite de quoi, nous allons traiter la présentation
de ce modèle (PCNN) et ses domaines d’applications.

Le PCNN est inspiré d’un modèle de neurone biologique Eckhorn et al [71] qui ont
découvert que le mésencéphale d’une manière oscillante a créé des images binaires qui
pourrait extraire des caractéristiques différentes de l’impression visuelle quand ils ont
étudié le cortex visuel du chat [72, 73]. Grâce à cette découverte, ils ont développé un
réseau de neurones, appelé le modèle de Eckhorn, pour simuler ce comportement.
Dans les années 1990, Rybak et al. ont également trouvé le comportement neural similaire
basé sur l’étude du cortex visuel du cochon de Guinée et ont développé aussi un réseau de
neurones, appelé modèle Rybak [74, 75]. Parce que ce modèle a fourni un moyen simple
et efficace pour étudier la dynamique des impulsions synchrones dans les réseaux, ils ont
été reconnus comme étant très potentiel dans le traitement d’image [76].

Ces découvertes décrites précédemment ont ouvert la voie à la génération de réseau
neuronal à impulsions- couplées. Ensuite, dans [77] Johnson et al. ont porté un certain
nombre de modifications et de variations pour adapter ses performances tels que des algo-
rithmes de traitement d’image. Ce modèle neuronal modifié est appelé réseau neuronal
à impulsions− couplées (PCNN).

Avant d’expliquer quelques applications de ce modèle, nous allons rappeler quelques
notions concernant le reseau PCNN.

3.2 Architecture du réseau
Le PCNN est un réseau neuronal qui a été construit par la simulation de l’activité des

neurones du cortex visuel d’un mammifère ; la structure de base du modèle PCNN est
représentée dans la figure3.1.

Le PCNN produit une sortie d’images d’impulsions binaires lorsqu’il est stimulé avec
des images. [78] a énuméré l’origine du PCNN( modèle de base et la relation aux modèles
biologiques dans leur grande recherche sur le PCNN). Le modèle compartimental biolo-
gique est représenté sur la figure3.2.

Le circuit équivalent du modèle respectif est représenté sur la figure3.3 où Y (t) re-
présente le générateur d’impulsions : Em est le potentiel de repos à l’intérieur de la cel-
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Figure 3.1 – structure de base du modèle PCNN

Figure 3.2 – Modèle compartmental biologique.

lule (−70mV ) ; Es est le retour potentiel synaptique (+20mV ) ; C1, C2 sont les capacités
compartmentales (ordre de nanofarads) ; gm1, gm2 sont les conductances membranaires
intrinsèques de fuite ; g12 est la conductance longitudinale ; V1 et V2 sont les tensions à
compartiments.
Un réseau neuronal à impulsions-couplées est un réseau bidimensionnel constitué de 03
parties :

— Une couche d’entrée ou réceptive.

— Une couche de liaison.

— Un générateur d’impulsions.

La couche d’entrée ou réceptive est la partie primaire pour recevoir des signaux d’entré
venant des neurones voisins et de sources externes, cette partie contient deux canaux
internes appelés compartiment Feeding F et compartiment Linking L. Les entrées de
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Figure 3.3 – Circuit équivalent du modèle compartmental.

Linking ont un temps de réponse rapide constant par rapport aux connexions de Feeding.
Les entrées de Linking biaisées et multipliées sont multipliées avec l’entrée Feeding pour
produire de l’activité interne totale U qui constitue la partie liaison ou modulation.
Enfin, le générateur d’impulsions du neurone est constitué d’un générateur de fonction
en étape et un générateur de signal de seuil. Les neurones dans le réseau ont la capacité
de répondre aux stimuli. Cette réponse est connue comme une activité. Cette activité
se déclenche lorsque l’activité interne du neurone dépasse un certain seuil. La sortie de
neurone Y devient 1. Maintenant, le seuil commence à diminuer jusqu’à la prochaine
activation interne du neurone. La sortie du neurone est ensuite réinjectée d’une manière
itérative avec un retard d’une seule itération. La sortie du neurone est donc remise à
zéro (0) lorsque le seuil est plus grand que l’activité des neurones interne U . Le PCNN
produit une série temporelle de sorties d’impulsions après n nombre d’itérations. La sortie
d’impulsion carie les informations sur les données d’entrée. La décision sur le contenu des
données est obtenue en examinant la sortie d’impulsions du réseau (PCNN).
L’entrée Feeding et Linking communiquent avec les neurones voisins à travers les poids
synaptiques M et W . L’entrée de stimuli est donnée seulement dans le compartiment de
Feeding. Le neurone reçoit l’entrée de stimuli S qui correspond à son information avec le
stimuli des voisins dans les deux compartiments.

3.3 Modèle mathématique d’un PCNN
La figue.3.4 représente le modèle mathématique de PCNN tandis que la sortie des

compartiments est déterminée par les équations suivantes :

Fij[n] = eαF δnFij[n− 1] + Sij + VF
∑
kl

MijklYkl[n− 1] (3.1)

Lij[n] = eαLδnLij[n− 1] + VL
∑
kl

WijklYkl[n− 1] (3.2)
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Fij[n] : rétroaction du neurone dans la position (i, j) ;
Lij[n] : point de liaison ;
Sij : Entrée de stimuli à la position(i, j) ;
Ykl : Sortie de neurones à partir d’une itération précédente [n− 1] ;
β : Coefficient de Liaison ;
Mijkl et Wijkl : Matrices synaptiques constantes de poids ;
VF et VL : potentiel inhérent de tension.

Les états de ces deux compartiments sont combinés pour créer l’état interne du neu-
rone, et son activité Uij[n] qui est calculée suivant cette équation :

Uij[n] = Fij[n][1 + βLij[n]] (3.3)

L’état interne du neurone est comparée à un seuil. hij pour produire la sortie de pulsation
Y :

Y =

1, ifUij[n] > θij[n]
0, ailleurs

(3.4)

Lorsque le neurone s’active (Y > h), le seuil augmente considérablement sa valeur.
Cette valeur du seuil décroît ensuite jusqu’à ce que le nouveau neurone s’active. Donc, le
seuil est dynamique. Le procédé est décrit par :

θij[n] = eαθδnθij[n− 1] + VθYij[n] (3.5)

où Vθ est une grande constante supérieure à la valeur moyenne de Uij. Sur la base de
l’application et des exigences, des modifications sont apportées au PCNN original et les
modifications apportées sont discutées dans la section suivante.

3.4 Modifications au niveau du modèle PCNN
Pour réduire la complexité du réseau (PCNN) et augmenter la vitesse de calcul, cer-

taines modifications ont été apportées dans le réseau. Ces modifications ont certes amélioré
la performance globale du PCNN. Une version simplifiée du modèle PCNN est le modèle
du cortex coupant (ICM). Un système a été développé en utilisant un minimum de deux
oscillateurs couplés (fonction non linéaire et un petit nombre de connexions).
Les équations qui correspondent au réseau (ICM) sont illustrées suivant ces équations :

Fij[n+ 1] = fFij[n] + Sij +WYij (3.6)
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Figure 3.4 – Modèle mathématique d’un PCNN.

Yij[n+ 1] =

1, Fij[n+ 1] > θij

0, ailleurs
(3.7)

θij[n+ 1] = gθij[n] + hYij + [n+ 1] (3.8)

Sij est le stimuli, hij est le seuil de neurone, Yij est la sortie et f, g et h sont des
scalaires. Les paramètres ont été réduits et les entrées de liaison ont été faites d’une
manière uniforme qui a abouti à un autre modèle appelé modèle Unité-Liaison. Ce modèle
amélioré du PCNN a été utilisé dans de nombreuses applications par les chercheurs. Le
PCNN est utilisé dans de nombreuses techniques de traitement d’image.

3.5 Applications du modèle PCNN
Le PCNN a été utilisé pour une variété d’applications de traitement d’images, in-

cluant : segmentation d’images, extraction de visage, détection de mouvement, croissance
de région, réduction de bruit, etc. [79]. Une revue complète sur les PCNN et ses applica-
tions depuis 1999 à 2015 est exposée dans l’article de Wang et al [80].
Le PCNN est un sujet de recherche intéressant dans le domaine de l’intelligence artifi-
cielle. Le PCNN est utilisé dans les algorithmes de construction pour diverses applications
comme la segmentation, l’amélioration, la fusion, extraction de caractéristiques, détection
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de bord, débruitage, la reconnaissance des formes, le décodage, l’amincissement d’image,
etc. d’une façon générale dans les techniques de traitement d’image représentées sur la
figure3.5. Les applications sont divisées en deux sections. La première section aborde l’uti-
lisation du PCNN dans les procédures de traitement d’image, la segmentation, la fusion,
la détection de caractéristiques, la suppression du bruit et la reconnaissance des formes
des images ; tandis que la deuxième section examine les applications purement diverses.
Le réseau trouve ses applications largement partout dans la médecine, la recherche, la
surveillance, la reconnaissance des formes, etc.

Figure 3.5 – Applications de PCNN.

3.5.1 La segmentation par le modèle PCNN
La segmentation d’images est une technique qui regroupe les pixels en régions, et

définit donc les régions de l’objet figure3.6. La segmentation utilise les caractéristiques
extraites de l’image ou des images. Par conséquent, une bonne sélection de caractéristique
est importante dans la segmentation. L’inconvénient avec toutes les méthodes de segmen-
tation est l’exigence de surveillance humaine qui va grandement influencer la précision.
Donc, l’amélioration des performances et la diminution de temps d’exécution sont plus
grandes préoccupations pour un bon système. Le PCNN traite de la plupart des inconvé-
nients par des modifications selon les besoins.
Dans [81] Wang et al. ont utilisé un simple PCNN pour séparer un concombre d’un arrière
plan complexe. Ils ont permis de réduire le nombre de paramètres en plus de l’ajustement
du coefficient de poids à la connexion dans le modèle de réseau neuronal à impulsions
couplées.
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Un nouveau algorithme basé sur la recherche bidirectionnelle a été élaboré et mis en œuvre
dans [82]. Le modèle a résolu le problème de la faible vitesse de calcul et donc a amélioré
l’efficacité du travail et le modèle a également résolu les couleurs d’une image c-à-dire
l’utilisation d’une information complète tout en segmentant des images en couleur. De
même dans [83], Yin a fourni une direction multi-objet pour une segmentation d’image
améliorée en utilisant le modèle PCNN.
Le problème difficile dans le modèle PCNN est le coefficient de liaison et le seuil d’acti-
vation primaire pour les neurones des statistiques d’images. Ce problème a été examiné
par Rava et al dans [84] qui sont venus avec une solution de calcul d’un ensemble de
paramètres globaux pour l’ensemble de l’image ou de paramètres locaux adaptatifs. Leur
approche partage l’image en sous-images. Enfin, les paramètres globaux ont été calculés
pour chaque sous-image.
Un nouveau modèle CMOS PCNN basé sur l’intégration et l’activation ont été mis au
point [85].Le réseau (PCNN) a neurones IAF présente la dynamique électrochimiques de
neurones biologiques naturels. Par ailleurs, le réseau peut ajuster les poids couplés de
deux neurones (valeurs grises semblables) et de réaliser la fréquence et la synchronisation
de phase. Dans le même domaine de l’amélioration de la performance du réseau neuronal
à impulsions couplées de temps à autre, dans [86] Li et al. ont travaillé sur l’algorithme
immunitaire qui a aidé les paramètres de PCNN à être ajustés de façon adaptative en
prenant l’image d’entropie comme base d’évaluation. Ces auteurs ont prouvé par leurs
résultats expérimentaux que la méthode proposée a donné une meilleure performance de
la segmentation. La méthode de classification de Bayes a été incorporée avec PCNN [87]
pour étendre la faisabilité du modèle développé pour l’extraction de cibles. C’est un al-
gorithme itératif efficace pour la segmentation d’image automatique.
Un très bon résumé sur la stratégie de la segmentation itérative a été employé dans [88].
La précision de la segmentation dépend de paramètres du réseau. D’où le PCNN original
a été simplifié en termes d’entrée et de seuil de neurones dynamique. Ils ont expérimenté
avec des images infrarouges synthétiques et réelles et ont démontré la capacité de segmen-
tation.

3.5.2 Planification du chemin entre deux positions par le
modèle PCNN

Nous avons vu dans la section précédente l’utilisation de PCNN dans les procédures
de traitement d’image et de segmentation. A présent, nous allons voir autres applications
de ce modèle surtout dans le domaine de la navigation des robots mobiles.
A ce stade, la proposition de Yakoubi et al. dans [89], d’une approche évolutionniste pour
la planification de chemin pour un robot mobile dans un environnement dynamique, a
consommé beaucoup d’énergie (durée de déplacement) ; tandis que la durée de déplace-
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Figure 3.6 – Ségmentation d’une image.

ment calculée par Qu et al. dans [90] était courte où ils ont proposé aussi un modèle PCNN
pour la planification d’une trajectoire d’un robot mobile dans un environnement dyna-
mique en temps réel. Pour cela, la carte topologique organisée de ce modèle est exprimée
dans un espace d’état de dimension finie S qui représente l’espace cartésien de navigation
des robots mobiles. Dans la figure 3.7 chaque noeud du graphe correspond à un neurone
PCNN tandis que chaque segment associe une liaison entre les neurones. Chaque neurone
n’a des connexions latérales locales uniquement qu’avec ses neurones voisins qui consti-
tuent un sous-ensemble Ri dans l’espace S.
Chaque neuronei représente soit un obstacle soit une position libre qu’occupe le robot
dans l’espace de travail. Le poids de connexionWij représente la distance euclidienne entre
le neuronei et le neuronej dans l’espace S, dont un exemple est illustré dans la figure 3.8
entre le neurone1 et les neurones2,3,4.

Dans ce modèle du PCNN, pour trouver le plus court chemin durant la planification
entre une position de départ et une position d’arrivée, le modèle devrait produire une onde
automatique par l’activation du neurone d’arrivée. A l’instant (t0) où t = t0 le neurone
d’arrivée désigné en tant que Pt s’active et émet des impulsions. Ensuite, l’auto-ondes se
propagent instantanément d’un neurone à un autre jusqu’au contacte avec le neurone de
départ qui est désignée comme Ps. Cet évènement est représenté dans la figure 3.9.

Chaque neuronei possède une seule sortie Yi tel que :

Yi(t) = Step(Ui(t)− θi(t)) =

1, if Ui(t) ≥ θi

0, otherwise
(3.9)
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Figure 3.7 – Topologie de PCNN proposée.

Pour tout i = 1, 2, 3, ...N , où Ui(t) et θi(t) sont respectivement la fonction d’activité
interne et la fonction de seuil, N étant le nombre total de neurones et t représente le
temps.
La fonction de seuil de neurone peut être exprimée comme suit :

θi(t) =


Ainit, when t < t

RFi
fire

Ai,j, when tjfire ≤ t < tifire, j ∈ ξ(i, t)
Vθ, when t ≥ tifire

(3.10)

où RF
i et tFi sont respectivement le premier neurone à activer parmi ses voisins et la

durée d’activation de ce neurone et où Ainit et Vθ sont les constantes positives. La valeur
Ai,j est déterminée par :

Ai,j =

A
r, if j ∈ Rr

i

Al, if j ∈ Rl
i

(3.11)

où Rl
i et Rr

i sont les deux sous-ensembles qui sont définis par :

Rl
i = {j ∈ Ri, wi,j = 1}

Rr
i = {j ∈ Ri, wi,j =

√
2}

(3.12)
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Figure 3.8 – Le poids de connexion de réseau.

L’activité interne Ui(t) peut être exprimée comme suit :

Ui(t) = 0, when 0 ≤ t < t

RFi
fire

Ui(t) = 0, when t = tjfirefor any j ∈ ξ(i, t)
dUi(t)
dt

= −µ(wiRpi )Ui(t) + C, when t ≥ t
RPi
fire

(3.13)

où C est une constante positive donnée par :

µ(wij) = B

wij
(3.14)

où B est une constante positive.

3.6 Conclusion
Nous remarquons que le modèle PCNN est puissant si les paramètres sont réglés cor-

rectement. Dans ce chapitre nous avons examiné la structure de base d’un réseau neuronal
à impulsions couplées et les modifications consécutives faites par les chercheurs.

Le PCNN a été utilisé dans une variété d’applications de traitement d’images, in-
cluant : la segmentation d’images, l’extraction de visage, la détection de mouvement, la
croissance de région, la réduction de bruit, etc. Ce modèle a vraiment démontré son effica-
cité en dehors du domaine de traitement d’image surtout dans les applications robotiques
où il a été utilisé pour la planification du chemin d’un robot mobile autonome en temps
réel et qui a prouvé que les caractéristiques de transmission de ses impulsions peuvent
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Figure 3.9 – Planification de plus court chemin.

rapidement trouver le chemin le plus court à partir d’un point d’arrivée vers le point de
départ du robot.

De nombreux chercheurs utilisent le PCNN dont l’efficacité a été mise en évidence et
prouvée, le PCNN est devenu dés lors un outil très utile dans notre vie quotidienne.

Grâce à la diversité des domaines d’applications, nous pouvons revenir sur la réflexion
autour du problème de la planification du chemin pour la couverture complète d’un en-
vironnement ou de la planification d’un chemin pour un robot aspirateur (décrit dans le
Chapitre 2). Donc, ce qui nous conduit à tester et concevoir le modèle du PCNN pour la
résolution de ce problème.



Chapitre 4
Modélisation et simulation du
modèle PCNN
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4.1 Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons évoqué les différentes applications du modèle

PCNN pour résoudre certains problèmes rencontrés dans notre vie quotidienne. La ques-
tion est de savoir si le recours au modèle PCNN ne concerne et ne s’applique que dans le
domaine de traitement d’image.

Cependant dans ce chapitre, nous allons proposer un modèle PCNN qui se base sur
l’activation des neurones dont le but de traiter le problème cité précédemment dans le
chapitre 2, où les auteurs, dans leurs approches, se sont heurtés à divers problèmes tels que
"la planification de chemin pour un robot aspirateur nettoyeur de pièce " et à la difficulté
de les intégrer dans un environnement dynamique.
Nous allons employer des capteurs (sonars et cameras) pour utiliser la planification en ligne
au lieu de la planification hors ligne. Le processus de ce modèle s’effectue par étapes, où
à chaque position, le robot évalue et choisit le meilleur de chemins proposés et se déplace
selon celui-ci. Une fois le chemin parcouru, le robot aspirateur réitère le processus en
nettoyant une autre zone libre, etc.

4.2 Modélisation cinématique
D’après les auteurs de [43,91–95], la cinématique est l’étude du mouvement des points,

des objets ou système d’objets sans prendre en considération les forces en raison de la-
quelle le mouvement est provoqué. Elle est aussi appelée la géométrie du mouvement.
En d’autres termes, c’est l’étude du comportement de systèmes mécaniques. Fondamen-
talement, les trajectoires des points, des lignes et d’autres propriétés géométriques, telles
que la vitesse et l’accélération sont étudiés en vue de l’analyse cinématique. L’analyse
cinématique est utilisée pour mesurer les quantités cinématiques utilisées pour décrire
le mouvement d’un objet. En cas de robots mobiles, l’analyse cinématique nous aide à
comprendre le comportement mécanique des robots afin de créer un logiciel de contrôle
pour le matériel de robot mobile.

Tous les systèmes mécaniques nécessitent une telle analyse pour les aider à mieux tra-
vailler. Les manipulateurs robotiques ont également été soumis à une telle analyse depuis
plus de trente ans. Ces manipulateurs étaient plus complexes que les robots ordinaires et
donc une analyse plus profonde était nécessaire pour leur compréhension. Les questions
sur la cinématique de la robotique mobile sont les mêmes que celles posées pour les ma-
nipulateurs mobiles.

L’estimation de la position du robot a également beaucoup de dissemblances par rap-
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port à l’estimation de position du manipulateur robotisé dans le cas d’un manipulateur,
dont une extrémité est fixée à l’environnement. Donc la position du manipulateur est
considéré comme la position de l’effecteur d’extrémité. Cependant, dans le cas d’un robot
mobile sur roues l’ensemble du robot est mobile et sa position n’est pas un facteur à me-
surer instantanément. Sa position doit être estimée en intégrant son mouvement au fil du
temps et en ajoutant des inexactitudes de l’estimation de mouvement dûe à la contrainte
de glissement.

4.2.1 Contraintes cinématiques
La dérivation d’un modèle pour le mouvement de l’ensemble du robot est une approche

de plus bas jusqu’au plus haut. Le fait que chaque roue contribue à la commande de
mouvement du robot en même temps elle impose des contraintes au le robot. Cependant,
les roues fonctionnent avec l’ensemble de la géométrie du châssis du robot de sorte que les
contraintes sont également combinés entre elles pour former les contraintes de mouvement
de cet ensemble, tandis que les contraintes et les forces de chaque roue doivent être
exprimées par rapport à un cadre de référence lucide et fiable. Ceci est particulièrement
important en robotique mobile en raison de son autonomie et sa nature de déplacement.
Les contraintes imposées par les roues sont :

� Il devrait y avoir un mouvement de roulement.
� Il ne devrait y avoir aucun glissement latéral.

4.2.2 Conception des roues
La conception d’un robot mobile à roues est subordonnée aux types de roues et à leurs

systèmes de configuration et de commande. La caractéristique de mobilité du robot est
définie en utilisant ces paramètres.
Les roues utilisées dans l’architecture d’un robot affectent la cinématique globale du ro-
bot. La roue doit être guidée le long d’un axe vertical si on veut changer sa direction ; cet
axe de rotation de la roue joue un rôle vital dans le mouvement de la roue :
Les roues peuvent être divisées en cinq catégories principales en fonction de leur cinéma-
tique.

� Roue standard fixe (Figure4.1.)
� Roue standard orientable (Figure4.2.)
� Roue de Caster (Figure4.3.)
� Roue suédoise (Figure4.4.)
� Roue sphérique (Figure4.5.)
La roue-standard fixe est rêvée au châssis du robot et elle se déplace uniquement en

arrière et en avant :
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Figure 4.1 – Roue standard fixe.

Figure 4.2 – Roue standard orientable.

• Il n’y a aucun axe de rotation vertical de direction pour la roue-standard fixe.
• L’angle entre le châssis et l’axe de roue est fixé.
Elle se limite à déplacer le robot au va-et-vient le long du plan de roue et à le faire

tourner autour de son point avec le plan de masse de contact. Cette roue est utilisée pour
des charrettes où la direction du véhicule est modifiée par le mouvement des Bœufs.

La roue standard orientable est fixée sur le châssis du robot, mais a un axe de rota-
tion vertical. Elle est différente de la roue-standard-fixe pour avoir un degré de liberté
supplémentaire :

• Il y a un axe de rotation vertical.
• L’angle entre le châssis et l’axe de roue est non fixé et il change à chaque direction.

De telles roues sont utilisées dans tous les véhicules de transport de sorte que leur
orientation est variée selon le changement de direction des roues.
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Figure 4.3 – Roue de Caster.

Figure 4.4 – Roue suédoise.

La roulette (Roue de Caster) est décalée par rapport au châssis. Sa roue de rotation ne
passe pas à travers le point de contact avec le sol :

• Il existe deux axes, l’un à travers le châssis du robot et l’autre à travers la roue.

• Les deux axes ont un écart entre eux.

Ces roues sont utilisées pour des chariots, des chaises de bureau et de matériel de
manutention industrielle.
La roue suédoise ou la roue omnidirectionnelle a de petits disques autour de sa circonfé-
rence qui sont perpendiculaires à la direction de laminage. La roue peut rouler à toute
pleine vitesse ainsi qu’en coulissant latéralement facilement :

• Il n’y a pas d’axe de rotation vertical et le mouvement se fait en ajoutant un degré
de liberté supplémentaire à la roue-standard-fixe .
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Figure 4.5 – Roue sphérique.

• Les rouleaux attachés à la circonférence de la roue ont des axes antiparallèles à l’axe
principal de la roue.

Ces roues sont utilisées pour les systèmes holonomes d’entraînement et dans les robots
qui ont besoin de se déplacer dans toutes les directions.
La roue sphérique n’a pas d’axe de rotation direct et n’a pas de contraintes de roulement
ou de glissement. Donc elle est omnidirectionnelle :

• Il n’existe aucun axe principal de rotation.
• Elle peut tourner dans toutes les directions.
Une telles roues est utilisée pour une souris d’ordinateur par exemple.

4.2.3 Robots mobiles à roues
Les roues sont des appareils de locomotion les plus appropriés en cas de robots et

autres véhicules fabriqués par l’homme car ils peuvent atteindre un niveau d’efficacité
décent et ne pas avoir besoin d’une mise en œuvre mécanique compliquée. En règle géné-
rale, les robots mobiles à roues n’ont pas un problème d’instabilité en mouvement avec
au moins trois roues.
Cependant, un robot à deux roues peut également se déplacer de façon constante alors que
dans le cas de plus de trois roues, un système de suspension est nécessaire pour maintenir
le contact du robot avec la surface du sol. D’où le principal sujet de préoccupation est la
traction fournie par la roue afin de couvrir tous les types de terrain qu’il traverse avec la
vitesse requise.

Selon l’orientation et les types de roues utilisées, les robots mobiles à roues peuvent
être classés en
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+ Robot bicycle ou tricycle - une roue indépendante orientable et autre indépendante
fixe.

+ Robot à conduite différentiel - une roue fixe indépendante et autres roues omnidi-
rectionnelles.

+ Robot à conduite Synchronisée - une roue orientable indépendante et autres roues
omnidirectionnelles

+ Robot omnidirectionnel - seulement des roues de Castor et suédoise.

+ Robot à conduite différentiel à deux roues - deux roues orientables indépendantes.

.
En fonction du nombre de roues dans le robot, les robots mobiles à roues peuvent être
divisés en

ø Robot mobile à deux roues

ø Robot mobile à trois roues

ø Robot mobile à quatre roues

ø Robot mobile à six roues

4.2.4 Position du robot
La position du robot doit être exprimée en termes d’une relation entre le repère de la

plate-forme globale du robot et le repère de la plate-forme locale du robot. Dans ce cas, XI

et YI définissent une base inertielle arbitraire sur le plan comme le repère de plateforme
globale origine O{XI , YI}. Afin de préciser la position du robot, nous choisissons un point
P sur le châssis de robot comme un point de repère de position. {XR, YR} définissent
deux axes par rapport à P sur le châssis du robot ; donc c’est le repère de la plateforme
locale du robot. La position du robot peut être décrite en utilisant les coordonnées x et y
et la différence angulaire entre les repères des plateformes locale et globale, donnée par θ.
(Figure4.7). La position du robot peut être décrite à l’aide de ces facteurs sous la forme
d’une matrice.

ξI =
[
x y θ

]T
(4.1)

La matrice appelée matrice orthogonale est utilisée pour cartographier le référence de
la plateforme globale du robot dans son repère de plateforme locale.

R(θ) =


cosθ sinθ 0
−sinθ cosθ 0

0 0 1

 (4.2)
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Figure 4.6 – Position du robot dans le repère de plateforme locale.

Le fonctionnement de la cartographie de la plateforme globale avec la plateforme locale
est effectuée en utilisant la matrice de rotation orthogonale qui est exprimée par

R(θ)ξI (4.3)

4.2.5 Robot mobile de type tricycle
Ce type de robot est constitué de deux (02) roues fixes de même axe et d’une troisième

roue orientable située au centre et placée sur l’axe longitudinal du robot. La vitesse lon-
gitudinale et l’orientation de la roue orientable sont les deux actions qui aident le robot à
réaliser son mouvement.

4.2.5.1 Centre instantané de rotation (CIR)

Le CIR d’un robot mobile de type tricycle se situe à la rencontre des axes des roues
et de la roue orientable, telle que représentée dans la figure 4.7. On peut déterminer ρ de
manière géométrique à partir de l’angle d’orientation de la roue avant et à partir de la
vitesse linéaire υ du robot (vitesse en O′) et de ρ :

ρ = D

tanψ′ (4.4)

= υ

D
tanψ (4.5)

Ce type de robot peut se diriger en ligne droite pour ψ = 0 et théoriquement tourner
autour du point O′ (on pourrait dire sur place) pour ψ = π

2 . Néanmoins, le rayon de
braquage de la roue orientable, généralement limité, impose le plus souvent des valeurs
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de ψ telles que −π
2 < ψ < π

2 , interdisant cette rotation du robot sur lui-même.

L’écriture des contraintes sur chacune des roues et un raisonnement similaire a celui
suivi dans le cas de l’unicycle, permettent de déterminer les modèles cinématiques des
robots de type tricycle. Toutefois, par un simple raisonnement géométrique, on établit les
équations suivantes :

.
x = υ cos θ,

.
y = υ sin θ,
.

θ = υ

D
tanψ,

.

ψ = η,

où, (u = (υ η)T ) est le vecteur de commande cinématique ; η représente la vitesse
d’orientation imposée à la roue orientable. Ces équations sont celles du modèle cinématique
en configuration simplifié ; la configuration associé (q = (xyθψ)) ne décret pas les rotations
propres des différentes roues.

Figure 4.7 – Position du robot dans le repère de plateforme locale.
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4.3 Architecture du robot
Le robot simulé dans notre étude est un robot aspirateur, qui, une fois dans une pièce,

la nettoie en la parcourant plus ou moins aléatoirement et en évitant les obstacles et
certains endroits et positions.
Le robot aspirateur est muni d’une (01) roue motrice et directrice commandée en fonction
des obstacles détectés ainsi que deux (02) autres roues fixes de même axe. Ce robot est
de forme circulaire, composé d’une camera au front et de 3 capteurs latéraux et arrières.
La camera S1 et le capteur S3 assurent toutes collisions frontales et arrières ; quant aux
capteurs S2 et S4 de 45◦ chacun, ils assurent l’évitement de toutes collisions latérales
(Figure4.8)

Figure 4.8 – Modélisation du robot.

4.4 Modélisation de l’environnement
Puisque nous utilisons une cartographie locale, l’environnement que perçoit le robot

dépend directement de la portée de ses capteurs tels que la camera, capteur infrarouge etc.

Pour la simulation, nous avons modélisé l’environnement en disque de diamètre de 10
unités comme la forme circulaire du robot au lieu de la forme carrée ou rectangulaire.
Cela nous permet d’envisager des obstacles aux formes plus extravagantes ainsi que la
facilité de déplacement du robot dans cet environnement.
Nous considérons que le diamètre du disque doit être égal ou légèrement supérieur au
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diamètre du robot.
Dans cette simulation le point de départ S(x, y), la position du robot P (x, y) à l’instant
ti, la position finale du robot E(x, y) et les obstacles sont représentés respectivement par
les couleurs rouge, bleu, vert et gris.(Figure4.9)

Figure 4.9 – Environnement du robot.

4.5 La couverture complète
Dans notre vie quotidienne, si nous voulons nettoyer une pièce, nous commençons

généralement par un coin. Ensuite, nous choisissons la meilleure direction vers une zone
à nettoyer dans le but d’obtenir le plus court chemin avec moins de zones revisitées et
moins de tours de déplacement.
Cette intelligence humaine est applicable à un robot aspirateur pour qu’il puisse réaliser
sa mission de balayage de tout l’espace de la pièce W pour chaque zone accessible avec
évitement des obstacles.

Pour nettoyer une pièce simple vide, deux trajectoires-standards peuvent être parcou-
rues en spirale [51] ou en zigzag [96]. (Figure4.10)
Par le balayage, nous entendons la couverture complète par le robot, de l’ensemble de
l’espace à nettoyer W , tâche exécutable après la construction de la carte. Chaque cellule-
disque deW peut être un obstacle ou une cellule libre dont le robot doit s’occuper. Quand
une cellule libre est visitée par le robot elle sera nettoyée et si ce n’est pas le cas, elle reste
non nettoyée.
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Le problème de la planification du chemin pour la couverture complète d’un environne-
ment est non seulement de passer sur chaque cellule libre mais aussi d’éviter les obstacles ;
donc une planification d’un chemin efficace est fortement souhaitée.
De nombreuses approches de couverture complète ne sont pas, à ce jour, arrivées à obtenir
un chemin efficace de courte distance, avec un nombre minimal d’angles de rotation et des
cellules à revisiter. Ces approches ont par ailleurs, négligé le facteur de l’unité centrale de
traitement (temps de CPU).

Figure 4.10 – Façons de couverture complète (a) trajectoire spirale (b)trajectoire zigzag.

4.5.1 Le modèle PCNN
Pour avoir une trajectoire efficace de la couverture complète d’un environnement par

un robot aspirateur, nous appliquons le modèle PCNN et nous préservons la même struc-
ture et architecture illustrée dans la figure3.7.
La dynamique d’un neurone i sur le réseau neuronal est caractérisée par la même activité
interne utilisée dans [90].

dUi(t)
dt

= −µ(wiRFi )Ui(t) + C (4.6)

Ce modèle est constitué de plusieurs neurones ; chaque neurone représente un obstacle
ou une positon libre qu’occupe le robot dans l’environnement.
La tâche du robot aspirateur est de se déplacer d’un endroit libre vers un autre en évitant
les obstacles. Ce déplacement est réalisé par le modèle PCNN.
L’évènement d’activation du modèle PCNN entre deux neurones représente le déplace-
ment du robot entre deux positions. Si tous les neurones qui représentent les positions
accessibles dans l’environnement par le robot sont activés, la mission de cet aspirateur est
terminée.

Pour plus de précision, lorsque l’état d’activation se propage à partir d’une position
Pi vers une autre position Pj, le robot aspirateur se déplace entre ces deux dernières
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positons. Ce déplacement entre Pi et Pj ne peut pas être aléatoire mais soumis à plusieurs
conditions.
Pour cela, cet évènement ne se propage pas à tous les voisins du neurone comme dans [90],
mais il se propage vers un seul voisin ; ce dernier représente la position suivante que prend
le robot aspirateur comme illustré dans la figure4.11. La nouvelle position que doit prendre
le robot Pn est sélectionnée parmi l’une des positions voisines non encore nettoyées. Cette
sélection est une tâche qui prend en considération la position précédente Pp du robot, la
position actuelle Pc, la distance, la position x sur l’axe des abscisses et l’angle de braquage
calculé entre la position actuelle Pc et la prochaine position proposée Pj du robot parmi
ses voisins.
La position proposée Pj qui aura la quantité minimale Qpn sera la nouvelle position finale
sélectionnée Pn vers laquelle le robot doit se déplacer.
Pour calculer la quantité Qpn de chaque prochaine position proposée Pj, nous proposons
une nouvelle fonction qui se base sur les paramètres décrit ci-dessus et qui peut être
représentée par l’équation :

Pn ⇐ QPn = min{(xj − xc) + wcj +Dj, j = 1, 2, ..., k} (4.7)

où k est le nombre des neurones voisins du Pc ; xj et xc sont respectivement des
positions du voisin j et Pc sur l’axe des abscisses ; wcj est la distance euclidienne entre
la position actuelle Pc et la nouvelle position possible Pj ; Dj est une fonction monotone
croissante de la différence entre la direction actuelle et l’autre proposée lors du mouvement
du robot ; cette fonction peut être calculée avec la position précédente Pp, l’actuelle Pc et
la prochaine possible Pj par la fonction suivante :

Dj = ∆αj
π

(4.8)

où ∆αj ∈ [−π, π] est l’angle de braquage entre la direction actuelle et la prochaine
que peut prendre le robot ; ∆αj est obtenue comme suit :

αj = atan2(ypj − ypc , xpj − xpj) (4.9)

αc = atan2(ypc − ypp , xpc − xpp) (4.10)

∆αj = αj − αc (4.11)

Après que le robot ait sélectionné sa meilleure nouvelle position Pn par l’équation
(4.8), l’état d’activation commence à propager des auto-ondes vers cette nouvelle position
Pn ; celle-ci devient la nouvelle position actuelle du robot et la dernière position actuelle
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Figure 4.11 – Sélection de la nouvelle position du robot.

devient la nouvelle position précédente. La cartographie de l’environnement est mise à
jour aprés cette opération.
Le chemin du robot est généré à partir de la fonction d’activation interne et la sélection
de la meilleure prochaine position en utilisant les équations (4.6) et (4.7) pour minimiser
le nombre de tours et la longueur de la trajectoire.

4.5.2 Algorithme de Couverture complète
Pour que robot accomplisse sa tâche qui est la couverture complète de toutes cellules

non nettoyées dans un environnement avec évitement des obstacles, il doit passer par
chaque cellule accessible et non encore nettoyée. Cette cellule représente un neurone dans
l’architecture de réseau neuronal du modèle PCNN décrit dans les sections précédente.

L’événement d’activation est soumis à un algorithme qui permet au robot aspirateur
d’accomplir sa tâche de couverture complète d’un environnement avec un chemin très
efficace.

Nous pouvons diviser l’exécution de cet algorithme en deux (02) phases : une phase
initiale et une phase de couverture complète .
La phase initiale est indispensable parce que le réseau neuronal devrait être stable au
premier temps (t = 0) comme il sera expliqué dans les Algorithme1.1 et 1.2 ; la positon
de départ du robot P (x0, y0) devrait être aussi connue à l’avance.
Après l’achèvement de la phase initiale, la phase de couverture complète commence. Dans
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cette phase, l’événement de l’activation du modèle PCNN se déclenche sous forme d’ité-
rations.
Durant chaque itération, lorsque un neurone j s’active au temps, t = tneuroneactive , il sera
considéré comme une nouvelle position sélectionnée où le robot aspirateur se déplace
directement vers cette position Pn(xn, yn). Après ce mouvement de déplacement et exac-
tement lorsque le robot arrive à la position Pn(xn, yn), la cartographie de l’environnement
est mise à jour et dans laquelle la position actuelle Pc(xc, yc) et la nouvelle position trou-
vée Pn(xn, yn) seront respectivement transformées en une positon précédente Pp(xp, yp) et
une positon actuelle Pc(xc, yc). Après tous ces événements, le robot va lancer une autre
recherche d’une nouvelle et d’une meilleure prochaine position Pn(xn, yn) en utilisant
l’équation (4.7).
Toutes ces étapes seront répétées jusqu’au ce que toutes les neurones accessibles se soient
activés. Dans ce cas, le réseau neuronale s’arrête de fonctionner ; cela signifie que toutes
les cellules de l’environnement ont été nettoyées par le robot.

Pour plus de clarification, un exemple est illustré dans la Figure4.12 où nous remar-
quons que le robot exécute l’algorithme précédent pour résoudre le problème de couverture
complète d’un environnement et aussi pour avoir un chemin très efficace entre la position
de départ Ps(xs, ys) et la position finale Pe(xe, ye).

Figure 4.12 – La planification de chemin en utilisant l’algorithme de couverture complète.
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Algorithm 1 Algorithme initial
Entrées : Le modèle du réseau neuronal de l’environnement et la position de
départ du robot.
Sorties : Mise à jour du modèle de réseau neuronal de l’environnement.

—1) Initialisation de l’environnement : Déterminer A,B,C et Vθ selon les conditions
dans [90].

2) Déterminer θi(0) = Ainit. Déterminer Ui(0) = 0 pour tous i = 1, 2, ..., N , i 6= Start
et UStart(0) = Ainit.

3) Déterminer xc = x0, yc = y0, où P (x0, y0) est la position de départ.
Cela rend le neurone de départ prêt à s’activer au moment t = 0.

Algorithm 2 Algorithme de couverture complète du robot aspirateur
Entrées : Le modèle du réseau neuronal de l’environnement et la position actuelle
du robot.
Sorties : Mise à jour du modèle de réseau neuronal de l’environnement ainsi que
nouvelle prochaine position du robot.

—1) Démarrage du réseau neuronal : Pour chaque neurone i dans le réseau :
a) Calculer Ui(t), selon(3.13)
b) Calculer Yi(t), selon(3.9)
c) Lorsque Yi(t) = 1 :

i) Déterminer θi(t) = Vθ, selon(3.10)
ii) Trouver la prochaine position du neurone voisin Pn(xn, yn) selon (4.7)
iii) Déterminer θn(t) = Ani selon(3.11)
iv) Le robot commence son déplacement à partir de sa position actuelle Pc

vers sa nouvelle prochaine position Pn
v) Déterminer xc = xn et yc = yn Mettre à jour la nouvelle actuelle position

2) Si tous les neurones accessible se sont activés
a) Arrêter le réseau.

(Tous les endroits de l’environnement sont nettoyés)
3) Sinon aller vers 1

4.6 Planification du chemin pour la couverture
complète

Comme précédemment mentionné sur le mécanisme de la couverture complète d’un
environnement, nous présentons dans cette section un exemple qui illustre une application
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du modèle PCNN par un robot aspirateur dans une petite pièce.

La figure4.13 montre un graphe qui représente la cartographie de l’environnement que
doit nettoyer le robot. Cet environnement a été divisé en plusieurs disques (modélisation
de l’environnement). Ces disques peuvent être des obstacles de couleur grise ou non en-
core nettoyés de couleur blanche ; par contre les positions initiale et finale du robot sont
représentées respectivement par les couleurs rouge et verte.

Dans la figure4.13 l’architecture du réseau neuronal est constitue de 30x30 neurones ;
chaque neurone représente un obstacle une position libre dont le robot doit s’occuper
durant le nettoyage. Nous considérons que la position de départ est connue à l’avance.
Nous remarquons dans la figure4.13 que le robot aspirateur a commencé à partir de la
position S(1, 1) et a terminé son nettoyage à la position F (28, 1). Durant ce déplacement,
l’événement d’activation du modèle PCNN se déclenche et se propage à partir du neurone
de départ vers un seul neurone parmi ses voisins en appliquant l’équation 4.7. Puis, le
robot va se déplacer de sa positon actuelle vers la nouvelle position trouvée, et un mini
chemin sera tracé en rouge. Après un certain moment, cette nouvelle position sera la po-
sition actuelle du robot qui s’activera pour continuer le nettoyage.
Le système de propagation des ondes va suivre les mêmes précédentes étapes effectuées
par le neurone actuelle jusqu’à l’activation de dernier neurone qui représente la positon
finale du robot non encore nettoyée F (28, 1).

La planification du chemin pour le nettoyage complet de la pièce par le robot s’est
réalisé sous forme de zigzag, de haut-en-bas et de bas-en-haut avec évitement des obstacle.
Cette trajectoire est représentée par une fine ligne rouge entre la position de départ S(1, 1)
et la positon finale F (28, 1) du robot.
Ce déplacement ne se fait pas au hasard, il est planifié par le modèle PCNN avec ses deux
algorithmes1.1 et1.2.

4.7 Conclusion
Nous avons présenté notre méthode portant sur la conception et la modélisation de

notre modèle (PCNN). Cette conception est basée sur trois modélisation : la première est
basée sur la modélisation du robot aspirateur de forme circulaire, comportant 4 capteurs
et muni de trois roues (une roue motrice directrice et 02 autres roues fixes) ; la deuxième
est basée sur la modélisation de l’environnement en disque de diamètre 10 unités en forme
circulaire comme le robot. Cela nous permet d’envisager des obstacles aux formes plus
extravagantes et d’obtenir la facilité du déplacement de robot dans cet environnement. La
dernière et troisième modélisation est basée essentiellement sur l’architecture du modèle
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Figure 4.13 – une planification du chemin pour une couverture complète d’un environnement.

PCNN où ce modèle est constitué de plusieurs neurones, chaque neurone représentant soit
un obstacle soit une positon libre occupée le robot dans l’environnement. Ainsi, ce modèle
réalise la mission de nettoyage du robot aspirateur.



Chapitre 5
Tests et Résultats



Chapitre 5 - Tests et Résultats 72

5.1 Introduction
Le modèle PCNN proposé est basé sur l’évènement d’activation de neurones dont le

but est de générer un chemin et d’aider le robot aspirateur à nettoyer toute une surface.
Ce chemin parcouru par ce robot n’est pas aléatoire mais il doit être soumis à différents
critères. Ces critères comme la longueur du chemin, le nombre de tours et le nombre de
cellules revisitées pour le nettoyage de toute la surface jouent un rôle et influencent le bon
fonctionnement de la tâche du robot qui est la couverture complète surtout au niveau du
temps écoulé et la consommation de la batterie.

Le travail que nous proposons dans ce chapitre est de tester l’efficacité et la robustesse
de notre algorithme et modèle proposés dans le chapitre 4 précédent. Pour ce faire, nous
divisons le travail en deux :
Dans un premier lieu, nous validons le test dans un environnement de simulation, où la
carte de l’environnement est modélisée avec des cellules en forme de disques. L’algorithme
est testé dans différents états de l’environnement (une surface connue, complètement in-
connue ou dynamique.)
Dans un second lieu, nous comparons notre méthode [97] avec d’autres techniques exis-
tantes dans la littérature (Algorithmes de CAC [98], BA* [99], LSSP [100] et le modèle
de Luo et Yang [96]) .
Les simulations sont mises en œuvre en langage C#. Les limites de la surface sont sup-
posées être connues durant la simulation.

5.2 Application développée
Nous avons développé une application qui reprend les idées proposées dans le chapitre

précédent. Cette application a été écrite en Langage C# sous le système d’exploitation
Windows 7 Professionnel (Tableau 5.1). Le choix de ce langage est dù principalement aux
énormes qualités et au succès indiscutable qui le qualifient.

Traditionnellement, ce genre de méthodes sont développées sous le langage C voire
même C++. Mais il est indéniable que travailler sous ces langage demandent un temps
et un effort intellectuel importants. C# base sa philosophie sur la simplicité d’écriture de
code. Écrire un code sous C# apporte un gain de temps. Donc, le développeur, plutôt
que de réfléchir à la manière d’implémenter une solution va plutôt travailler à améliorer
celle-ci sans contrainte de programmation.

C# étant Orienté-Objet, nous avons trouvé une grande facilité à développer le modèle
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Table 5.1 – Configuration matérielle pour la simulation

Ordinateur DELL VOSTRO 1015
Processeur Intel Inside CORE Duo 2.2 GHz 2.2 GHz
RAM 3.0 Go DDR
Cache 1 Go
Disque Dur 320 Go
OS Windows 7 Professionnel

PCNN.

Pour l’interface de l’application, nous avons opté pour GDI+ et OpenGL. GDI+ est
la bibliothèque graphique utilisée dans le .NET Framework assez simple mais qui se prête
parfaitement à nos besoins. Cette librairie nous offre les mécanismes nécessaires à l’affi-
chage de l’environnement, à sa modification à la volée ; le tout pour une consommation
de processeur et de mémoire négligeable.

5.3 Configuration du matériel
La configuration matérielle est nécessaire si nous voulons nous faire une idée de la

masse de calcul nécessaire à la génération d’un chemin. Il est de notoriété publique que
les réseaux de neurones classiques sont très gourmands en temps de calcul. A la base de
notre configuration, chacun peut extrapoler le temps de calcul que cela prendrait sur des
plateformes plus ou moins récentes que la notre.

Le tableau 5.1 résume l’environnement dans lequel a été effectuée la simulation et à
partir duquel nous avons obtenu nos résultats lors de l’expérimentation.

5.4 Configuration paramétrique
Dans cette section sera relatée la sensibilité de notre modèle PCNN au différents para-

mètres. Par sensibilité de ce modèle, le réseau neural utilisé pour les tests expérimentaux
est constitué de 30 x 30 neurones et chaque neurone représente un disque ou une posi-
tion du robot sur l’environnement. Les paramètres du réseau neuronal sont initialisés :
Ainit = 1, Ar = 1, Al =

√
2 ; pour la fonction de threshold et B = 10, C = 100, pour

l’activité interne dynamique. Avant le test, nous supposons que la position initiale du
robot est connu à l’avance.
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5.5 Tests dans différents environnements

5.5.1 Dans un environnement connu
Le premier test est appliqué sur une surface connue où la cartographie est représentée

par des disques illustrée dans la figure(5.1.a). Les obstacles sont représentés par la couleur
grise tandis que la position initiale, actuelle et finale du robot aspirateur sont représentées
respectivement par les couleurs rouge, bleu et vert. Le réseau neuronal contient 30 x 30
neurones et chaque neurone représente un disque sur l’environnement. Les paramètres du
réseau neuronal sont initialisés : Ainit = 1, Ar = 1, Al =

√
2, pour la fonction de threshold

et B = 10, C = 100, pour l’activité interne dynamique. Avant le test, nous supposons que
la position initiale du robot et l’emplacement des obstacles dans l’environnement sont
connus à l’avance.

La simulation des résultats est illustrée dans la figure5.1, où le robot commence son
nettoyage à partir de sa position de départ S(1, 1) et termine sa tâche à la position finale
F (28, 1). Durant son déplacement, le neurone de départ s’active en premier et envoie ses
ondes à l’aide du système d’activation vers un seule neurone ; ce dernier est sélectionné
parmi d’autres voisins par l’équation 4.7. Cependant, le robot quitte sa position actuelle
et se déplace vers la nouvelle position trouvée précédemment. Nous avons représenté ce
déplacement réalisé par le modèle PCNN entre ces deux positions par une fine ligne rouge
dans la figure 5.1.
Après un certain moment, ce nouveau neurone deviendra le neurone qui représente la
position actuelle du robot et s’active aussi en même temps. Le système d’activation conti-
nue la diffusion ou la propagation des ondes en suivant les mêmes étapes effectuées entre
ces derniers neurones jusqu’à l’activation de dernier neurone qui représente la dernière
position non encore nettoyée où l’événement s’arrête et le robot s’arrête aussi F (28, 1).

A partir de la figure 5.1, nous remarquons que le robot a tracé un chemin en zigzag, du
bas-en-haut et du haut-en-bas couvrant ainsi toutes les cellules qui n’ont pas été nettoyées
de la surface avec évitement des obstacles. Ce chemin généré est illustré dans la figure5.1.b
où nous remarquons aussi que le robot a fait des déplacements entre plusieurs positions
dans différents temps d’activation. Pour confirmer nos résultats, nous avons représenté
aussi sur la figure 5.1.c en 3D la fonction de threshold θi landscape de réseau neuronal
à la position D(6, 17) ; et cela ; à partir de la position de départ du robot S(1, 1). Il faut
noter que la fonction de threshold θi de chaque cellule nettoyée a une grande valeur et
est représentée par un pique, contrairement au restes des cellules qui gardent une valeur
constante.
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Figure 5.1 – Couverture complète d’une surface connue (a) Chemin planifié généré (b) Temps
d’activation pour la planification du chemin par le robot (c) Landscape de la
fonction neuronale should θ lorsque le robot atteint D(6, 17).

5.5.2 Dans un environnement inconnu
Contrairement au premier test, avant de commencer, le robot ne dispose d’aucune

information sur l’état de l’environnement qui est un environnement inconnu. L’informa-
tion lui ait fournie par différents systèmes de détection des obstacles. La collection de ces
informations obtenues à partir des différents capteurs utilisés et installés sur le robot aspi-
rateur (comme cameras, infrarouges, ultrason ...etc), aident à construire une cartographie
locale de la surface à nettoyer.

Dans ce test, le rayon du capteur installé sur le robot est limité à une portée de R = 6
comme illustré dans la figure5.2.a.

Le réseau neuronal contient 30 x 30 neurones avec les mêmes paramètres utilisés précé-
demment : Ainit = 1, Ar = 1, Al =

√
2, pour la fonction de threshold et B = 10, C = 100,

pour l’activité interne dynamique.
Dans cette simulation, nous remarquons dans la figure5.2.a que lorsque le robot atteint la
position D(6, 17), ses capteurs peuvent obtenir un cercle qui contient un certain nombre
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de cellules nettoyées, non nettoyées et des obstacles. Ce que confirme la figure 5.2.b qui
représente le chemin généré par le robot depuis sa position initiale S(1, 1) jusqu’à sa po-
sition actuelle D(6, 17).
La fonction de threshold θi landscape du réseau neuronal (à la position D(6, 17) et cela à
partir de la position de départ du robot aspirateur S(1, 1)) est représentée dans la figure
5.2.c. Il faut noter que la fonction de threshold θi de chaque cellule nettoyée a une grande
valeur et est représentée par un pique, tandis que le reste des cellules gardent une valeur
constante.

Si nous faisons une comparaison avec le cas précédent de l’environnement connu (illus-
tré dans la figure 5.1.a), nous remarquons que l’information sur toutes les cellules est
connue à l’avance même lorsque le robot atteint la position D(6, 17) par contre dans la
figure 5.2.a nous remarquons que le reste des cellules de la surface n’est pas encore connu
parceque le robot dans ce cas n’a pas encore eu l’information ni exploré son environnent.

A partir du second test, nous constatons que le robot a appliqué le modèle PCNN où il
a tracé ou planifié un chemin en zigzag entre une position de départ S(1, 1) et une position
de sortie F (28, 1) avec évitement des obstacles détectés par ses capteurs. Ce système de
détection des obstacles a vraiment aidé à créer une bonne cartographie de la surface et a
aussi aidé le robot à visiter et nettoyer tout l’environnent en évitant ces obstacles ; ce que
confirme la fonction de threshold θi landscape de réseau neuronal dans la figure 5.3.c où
les quatre points de chute représentent les obstacles trouvés sur la surface tandis que les
piques représentent les cellules nettoyées par le robot.

5.5.3 Dans un environnement dynamique
Dans cette section, nous testons la capacité du robot à naviguer et créer une très bonne

cartographie d’une surface dynamique.
Dans ce cas, la situation est très compliquée par la simulation surtout au moment où le
robot navigue et ce en lui modifiant la nature ou et la position de quelques obstacles.

Dans cette simulation, le réseau neuronal conserve la même topologie et paramètres
utilisés précédemment. Nous remarquons que le robot démarre le nettoyage à partir de
la position S(1, 1) en traçant un chemin en zigzag avec évitement de quatre obstacles
statiques. Après un certain temps, le robot arrive à la position J(23, 15) où aucun dépla-
cement ni modification d’obstacles n’ont été effectués comme illustré dans la figure 5.4.a
et 5.4.b.
Le robot continue son déplacement normalement. Lorsque il atteint la position H(23, 15)
des obstacles apparaissent soudainement sur sa trajectoire comme représenté dans la figure
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Figure 5.2 – Lorsque le robot atteint la position D(6, 17) dans un environnement inconnu (a)
Chemin planifié généré (b) Temps d’activation pour la planification du chemin
par le robot (c) Landscape de la fonction neuronale should θ.

5.6.a. L’information qui met à jour la cartographie et révèle la présence de ces obstacles
sur la surface est obtenue grâce aux capteurs du robot. Dans ce cas, le robot va générer
un nouveau chemin qui lui permet de dévier à droite de sa trajectoire initiale au lieu de
continuer tout droit jusqu’à la dernière position F (28, 1) (figure 5.6.a).
Tout cela confirme la fiabilité de ce système d’activation du modèle PCNN lorsque les obs-
tacles changent leur position durant le déplacement du robot. Nous pouvons également
prouver cette fiabilité par le statut d’activité du neurone à la position libre (24, 15) qui
est en cadence contrairement au statut du neurone à la position (23, 16) qui est statique
(à zéro) comme illustré dans les figures 5.5.a et figure 5.5.b.

La fonction de threshold θi landscape du réseau neuronal dans la figure 5.6.b représente
et confirme l’action qu’a pris le robot durant le nettoyage par le changement de la direction
de son déplacement d’une position à une autre lorsque des obstacles surgissent devant lui.
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Figure 5.3 – Couverture complète d’un environnement inconnu (a) Chemin planifié généré (b)
Temps d’activation pour la planification du chemin par le robot (c) Landscape de
la fonction neuronale should θ.

5.6 Comparaison avec autres méthodes
Pour illustrer l’efficacité et la fiabilité de notre algorithme proposé et le modèle PCNN

pour la couverture complète d’un environnement (dans le but de nettoyage par le robot
aspirateur), nous nous intéressons à la comparaison de notre approche [97] avec différentes
méthodes qui existent dans la littérature.
Pour cela, nous avons choisi quelques méthodes comme LSSP [100], BA* [99], CAC [98]
et le modèle de réseau neuronal proposé par Luo et Yang [96].
Notre application ainsi que les autres méthodes sont codées en langage C# et testés dans
un même environnement simulé et décomposé en plusieurs disques.
Pour chaque simulation, nous avons mesuré quatre paramètres : l’angle de braquage, les
cellules revisitées, le temps de CPU et la longueur du chemin planifié par le robot pendant
le nettoyage de la surface.

— Angle de braquage : Il représente le nombre de tours fais par le robot pendant
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Figure 5.4 – Lorsque le robot atteint la position J(23, 13) dans un environnement dynamique
(a) Chemin planifié généré (b) Temps d’activation pour la planification du chemin
par le robot.

son déplacement d’une position à une autre.

— Cellules revisitées : elles représentent le nombre de cellules déjà nettoyées et
visitées plusieurs fois par le robot.

— Temps de CPU : Il représente le temps que met le programme du robot en mi-
croseconde pour accomplir sa tâche de nettoyage du robot d’une surface.

— Longueur du chemin : Elle représente la longueur de la trajectoire planifiée par le
robot. Nous pouvons la calculer par la somme des différentes distances euclidiennes
entre les cellules nettoyées.

5.6.1 Comparaison avec les algorithmes LSSP, BA* et CAC
Avant d’entamer la comparaison, nous allons clarifier et expliquer les déférentes mé-

thodes que nous avons choisi pour la comparaison.
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Figure 5.5 – L’activité neuronale lorsque le robot évite le nouveau obstacle dans. (a) position
(24, 15) (b) position d’obstacle (23, 16).

5.6.1.1 Algorithme LSSP

Dans [100] Lee et al. ont proposé une méthode qui aide le robot à planifier son chemin
de couverture en spirale. Cette méthode est basée sur une représentation cartographique
grille de haute résolution et utilise un modèle de courbe cardinal spline pour générer un
chemin spirale lisse et continu. Les chemins sont liés par la méthode "Constrained Inverse
Distance Transform" (CIDT) [51] pour garantir la continuité de la couverture comme
illustrée dans la Figure 5.7

5.6.1.2 Algorithme BA*

Dans [99] Viet et al. ont proposé aussi un algorithme pour une couverture complète
d’une surface en zigzag. Cette méthode est basée sur deux procédés : un mouvement de
boustrophédon unique et un algorithme A*.

Dans cette méthode, le robot effectue un mouvement de boustrophédon unique pour
couvrir des cellules non encore visitées jusqu’à ce qu’il atteigne un point critique. Pour
continuer à couvrir la prochaine cellule non encore visitée, le robot détecte les points
de traçage en fonction de ses informations accumulées et détermine le meilleur point de
backtracking comme le point de départ pour le prochain mouvement boustrophédon, et il
applique un mécanisme de retour arrière (backtracking) basé sur l’algorithme A* de façon
par venir sans collision au plus court chemin comme illustrée dans la Figure 5.8

5.6.1.3 Algorithme CAC

Dans [98] Jan et al. ont proposé un algorithme pour une couverture complète efficace
d’un environnement en zigzag. C’est une méthode hybride basée sur la décomposition
cellulaire verticale (VCD) et la méthode de coque convexe de cellule.
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Figure 5.6 – Couverture complète d’un environnement dynamique (a) Chemin planifié généré
(b) Landscape de la fonction neuronale should θ.

Le VCD s’applique pour décomposer la configuration initiale de l’environnement en sous
régions, tandis que le coque convexe reconstruit le graphe adjacent.
Pour garantir le bon fonctionnement de l’algorithme CAC, Jan et al. ont émis des règles
à suivre sous formes de 9 étapes commençant par l’initialisation de chaque point critique
d’obstacles dans la configuration d’espace de travail et finissant par la génération de
l’algorithme CAC détaillé comme illustrée dans la Figure5.9

5.6.1.4 Test de comparaison

Nous présentons à présent une comparaison de notre modèle proposé avec les algo-
rithmes décrits précédemment LSSP, BA* et CAC.

Ces quatre méthodes sont appliquées pour balayer toutes les cellules non encore net-
toyées d’une surface à condition qu’ils ne s’agissent qu’une seule surface qu’il y ait un
même point de départ S(1, 1) ainsi que les obstacles soient au même emplacement.
Dans la figure5.10.d, après que le robot ait utilisé l’algorithme LSSP et qu’il arrive à la
position A(27, 9) où il sera bloqué. Nous pouvons designer cette position : le point centrale
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Figure 5.7 – Couverture complète par l’algorithme LSSP.

finale de la planification spirale. Dans ce cas, le robot doit trouver une sortie vers une
cellule non encore nettoyée ; pour cela, il utilise une méthode qu’on appelle CIDT [51].
Cette méthode est utilisée pour que le robot se déplace vers une autre position non encore
visitée ou nettoyée. Ce petit chemin est représenté par un tiret rouge.
Le même cas est arrivé au robot quand il a utilisé l’algorithme BA* sur la même position
A(27, 9) ; mais, il utilise une autre méthode ou mécanisme de retour en arrière pour sortir
de son blocage vers une nouvelle position non encore nettoyée comme illustré dans la
figure5.10.c.
Ensuite, la procédure de chaque méthodes précédentes est exécutée une autre foie pour
compléter le nettoyage du reste de la surface.

Dans la figure5.10.b, le robot utilise l’algorithme CAC qui est basé sur la décompo-
sition verticale des cellules pour accomplir aussi sa tâche de nettoyage. Notre approche
qui a également été simulée aussi dans le même environnement avec la conservation de la
topologie et les paramètres du réseau neuronal utilisés dans les sections précédentes. Le
chemin généré par notre approche est illustré dans la figure 5.10.a.

A partir de deux figures 5.10.c et 5.10.d, comparées le chemin généré dans les deux
autres figures 5.10.a et 5.10.b, nous remarquons que le robot est bloqué plusieurs fois aux
positions A,B,C,G et K ; ceci a provoqué un chemin généré qui contient plusieurs cellules
nettoyées et revisitées déjà par le robot .
Pour évaluer la performance de ces quatre méthodes dans la planification d’un chemin et
résoudre le problème de couverture complète d’une surface, nous avons obtenu des résul-
tats tels que groupés dans le tableau 5.2.
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Figure 5.8 – Couverture complète par l’algorithme BA*.

Cette performance a été évaluée pour les quatre algorithmes où nous avons calculé la
longueur complète de la trajectoire, le nombre des cellules revisitées ainsi que le nombre
de tours.
Le tableau 5.2 montre que l’algorithme LSSP a eu de mauvais résultats parce qu’il avait
une longue distance de 628.33unités par rapport aux autres algorithmes. Par contre l’al-
gorithme BA* a effectué un petit nombre de tours d’angle (99) mais il a plusieurs fois
revisité les cellules qui ont été déjà nettoyées ; ce qui a conduit automatiquement à aug-
menter la longueur de la trajectoire planifiée par rapport aux deux autres algorithmes
CAC et notre approche proposée.
Il est vrai que l’algorithme CAC a effectué le cours chemin ; mais, il a trop dévié (à gauche
et à droite) effectuant un très grand nombre de tours (222) par rapport à notre méthode
qui a effectué moins nombre de tours (103 tours et 600.87unités de distance).
A partir de cette comparaison, nous ne pouvons pas conclure qu’un chemin ou un al-
gorithme est efficace par rapport aux autres si nous ne les comparons que sur un seul
paramètre. C’est pour cela que nous avons pris en considération tous les paramètres men-
tionnés dans le tableau 5.2 pour l’évaluation comparative.

Il faut noter qu’à partir des expérimentations et résultats du tableau 5.2, notre mé-
thode (modèle PCNN) a montré une petite différence par rapport au meilleurs résultats
des 03 autres méthodes si nous comparons chaque paramètre à part. Mais, si nous prenons
en considération tous ces paramètres ensemble, notre méthode produit par rapport aux
autres méthodes un chemin plus efficace pour la couverture complète d’une surface en
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Figure 5.9 – Couverture complète par l’algorithme CAC.

Table 5.2 – Comparaison entre les algorithmes LSSP, BA*, CAC et la méthode proposée pour
la couverture complète illustrée sur la figure 5.10

Modèle Cellules revisitées Tours Longueur
Algorithme LSSP 25 108 628.33
Algorithme BA* 35 99 615.51
Algorithme CAC 0 222 597.00
Méthode proposée 0 103 600.87

minimisant la longueur de la trajectoire, le nombre de tours et les cellules revisitées.
Nous pouvons déduire que ces paramètres ont un impact fort sur la couverture complète
d’un environnement ; ce qui permet de réaliser cette tâche dans un court délai de temps
et avec une petite consommation d’énergie (batteries du robot).

5.6.2 Comparaison avec la méthode Luo et Yang
Une autre méthode candidate à la comparaison présentée dans cette thèse est celle de

LuoetY ang. Pour rappel, le modèle de seuillage "shunting" de Luo Yang peut être décrit
par une équation de shunting suivante :

dxi
dt

= −Axi + (B − xi)
[Ii]+ +

k∑
j=1

wij[xj]+


−(D + xi)[Ii]−
(5.1)
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où tous ces paramètres sont définis dans [96].

La méthode proposée décrite dans les sections précédentes a les mêmes paramètres que
dans les cas précédents. La simulation de ces deux méthodes (celle de Luo et la notre) est
réalisée dans le même environnement i.e la même position de départ S(1, 1) et la même
topologie du réseau de neurones qui a 30 x 30 neurones.

Les 02 robots prennent le même chemin en zigzag lors de l’application des deux mé-
thodes comme représenté sur la figure 5.11.a et la figure 5.11.b. jusqu’à ce qu’ils arrivent
à la position D(18, 1) où ils se ploquent parce qu’ils soient retrouvés des cellules voisines
nettoyées soient devenues des obstacles.

Dans cette situation de blocage, les 02 robots doivent se déplacer à travers certaines
cellules déjà visitées pour arriver à une nouvelle cellule qui n’est pas encore nettoyée. Pour
cela, Luo Yang et ont proposé une solution qui est exprimée dans [96] où l’activité neuro-
nale du neurone à la position D(18, 1) est plus grande que les autres activités neuronales
de ses positions voisines et cela ne permet pas au robot de se déplacer vers une autre
cellule. Pour sortir de cette situation, il faut attendre un certain temps pour que l’activité
neuronale baisse à zéro dans la position D(18, 1) . Ensuite, les activités des cellules non
encore nettoyées se propagent dans toutes les directions. Après un certain temps, l’activité
au niveau de la position D(18, 1) deviendra plus petite et le robot va recommencer à se
déplacer vers le bas c-à-d vers la nouvelle position non encore nettoyée comme le montre
la figure 5.11.b qui représente la trajectoire générée par le robot à partir de sa dernière
position D(18, 1) vers la nouvelle cellule non encore nettoyée trouvée H(9, 9) avec des
lignes en pointillés rouges.

Dans la figure 5.11.a nous avons appliqué notre méthode pour résoudre le même pro-
blème précédent où notre robot s’est bloqué. Le robot doit effectivement trouver une sortie
vers une nouvelle cellule non encore nettoyée à partir de la position D(18, 1). Pour cela,
le même modèle de PCNN avec ses algorithmes utilisés dans [90] sont appliquées.
Dans ce cas, pour trouver le chemin le plus court entre une position D(18, 1) et une nou-
velle cellule non encore nettoyée, le modèle PCNN doit produire des auto-ondes à partir
de la position D(18, 1). L’auto-ondes se propagent à travers les neurones voisins du robot
jusqu’à ce qu’elle rencontre la première cellule non encore nettoyées dans l’environnement.
La planification de cette courte trajectoire générée entre la position D(18, 1) et la première
positon non encore nettoyée H(9, 9) trouvée depuis cet événement est représentée par des
lignes en pointillés rouges dans la figure 5.11.a.

Après avoir trouvé la première cellule non encore nettoyée, notre robot va revenir à la
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situation précédente où il continue sa trajectoire selon les algorithmes présentés au section
4.5.2 jusqu’à ce que toutes les cellules de l’ensemble de la surface soient nettoyées.

Si nous voulons faire une comparaison entre ces deux méthodes sur la manière avec
lesquelles a été résolu le problème de la planification de chemin pour une couverture com-
plète d’une surface, certains résultats tels que le nombre de cellules revisitées, le nombre
de rotation, la longueur du trajectoire parcourue par les 02 robots et l’unité de traitement
centrale (CPU) sont résumés dans le Tableau5.3.

Nous constatons qu’il n’y a pas une grande différence entre les deux méthodes sur le
nombre de cellules revisitées, le nombre de rotation et la longueur de distance parcourue
par les 02 robots. Par contre, le temps CPU nécessaire pour propager l’information de
la position de départ vers la position de sortie selon Yang et al. est de 144.52 millise-
condes alors qu’ avec la méthode du modèle PCNN (appliquée par nous) est de 89,33
millisecondes ; ce qui signifie que le modèle PCNN par rapport au modèle Luo et Yang
a certains avantages dans le temps de calcul pour propager l’événement d’activation et
pour trouver rapidement le chemin le plus court. Ils faut signaler que les programmes de
ces 02 méthodes ont été codées en C# et ont été effectués sur DELL Intel Core 2 Duo,
2,20 GHz, 2,20 GHz et 3 Go de RAM.

Table 5.3 – Comparaison entre le modèle Luo et Yang avec Approche proposée dans la couver-
ture complète illustrée sur la figure 5.11

Modèle Cellules répétées Tours Longueur Temps CPU
Modèle Luo et Yang 23 107 644.15 144.52
Approche proposée 21 103 640.15 89.33

5.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons traité de la mise à l’épreuve du modèle PCNN que nous

avons adopté. Nous avons présenté la configuration et la plateforme matérielle utilisée.
Nous avons aussi exprimé les raisons de nos choix quant au choix du langage de program-
mation et le système d’exploitation.

Nous avons procédé à plusieurs tests distincts. Le premier de ces tests porté sur un
environnement connu à l’avance c-à-d avant le début du nettoyage, le robot doit avoir
toutes les informations sur les positons des obstacles situés dans l’environnement.
Le second test a porté sur un environnement inconnu, dans ce cas, le robot utilise ses
différents capteurs installés autour de lui dont le but d’avoir des informations sur l’envi-
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ronnement pour un nettoyage en temps réel.
le troisième test a porté sur un environnement dynamique où le robot aspirateur peut
trouver un nouvel obstacle durant son nettoyage à n’importe quelle moment sur la sur-
face. Ce test a démontré l’efficacité de modèle PCNN dans sa réaction d’évitement lors
de sa confrontation avec un obstacle apparait soudainement.

A partir de ces 03 tests, nous pensons avoir démontré l’efficacité et la robustesse de ce
modèle intégré dans notre robot pour atteindre une couverture complète dans un certain
nombre d’environnements. De plus, nous avons comparé ce modèle avec certains méthodes
existantes dans la littérature. Il mit en évidence certains avantages par la réduction de la
longueur du chemin parcouru, le nombre de rotation et le nombre des cellules revisitées,
ainsi que le temps calculé par le CPU.
Ces paramètres ont contribué à obtenir un temps plus court nécessaire à la planification
du chemin pour la couverture complète d’une surface ainsi qu’une consommation plus
faible d’énergie stockée (batteries) avec laquelle le robot aspirateur fonctionne [97].
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Figure 5.10 – Les cas de couverture complète d’un environnement inconnu en utilisant
(a)Méthode proposée. (b)Algorithme CAC. (c)Algorithme BA*. (d)Algorithme
LSSP.
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Figure 5.11 – Les cas de couverture complète d’un environnement inconnu en utilisant
(a)Approche proposée. (b)Modèle Luo et Yang.
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6.1 Conclusion générale
L’évolution humaine et les exigences et les besoins qui en découlent ont permis à l’en-

semble des champs de réflexion consacrés à l’amélioration constante de la qualité et du
cadre de vie de l’homme. Depuis les temps les plus reculés, elles ont favorisé et boosté la
recherche multidisciplinaire dans le sens d’alléger au maximum les tâches et actes de la
vie multidimensionnelle quotidienne des individus et des sociétés. En un mot, l’homme a
toujours cherché à faire faire et exécuter ses propres actes nécessaires aussi bien à sa survie
qu’à son confort matériel voire moral. Cela a permis d’ouvrir, en grand et en continu, la
recherche-développement dans tous les domaines et en particulier dans les domaines de
l’automatisation, la robotique et la cybernétique.

Ce domaine est encore très actif, mais en ce moment, l’intelligence artificielle appli-
quée aux robots reste encore très loin derrière l’intelligence humaine. Encore une fois, il
faut donc adopter des méthodes et des approches spéciales à ce contexte particulier et qui
répondent aux exigences et spécificités de cette intelligence. La mise en œuvre réelle et
pratique de cette intelligence, surtout dans des missions difficiles et coûteuses, fait de la
simulation le moyen le plus largement utilisé pour la conception et l’évaluation des solu-
tions proposées. La problématique traitée dans notre thèse concerne la modélisation et la
simulation d’un robot aspirateur pour le nettoyage dans un environnement dynamique et
ce par une méthode neuronale. Le concept de cette méthode est basée sur la planification
du chemin de ce robot avec évitement des obstacles et raccourcissement de la durée de la
mission et la longueur de la distance.
Dans cette conclusion générale, nous avons fait le point sur le cadre scientifique interna-
tional et national des travaux de cette thèse. Nous avons dressé ainsi, le bilan des travaux
effectués et des systèmes réalisés pour terminer par des perspectives qu’ouvrent ces réali-
sations.
Et pour contribuer modestement à cet immense mouvement ininterrompu en vue d’ap-
porter quelques pistes théoriques pouvant ouvrir la capitalisation utile de ses résultats.

6.2 Résumé des parties traitées tout au long de
cette thèse

Nous nous sommes investis dans cette thèse dans un domaine de recherche d’actualité,
à savoir les robots aspirateurs et leur apport au nettoyage des environnements dyna-
miques. Les travaux de recherches portent sur la planification du chemin. La collision et
le coût de ce chemin dans ce type de planification et spécifiquement dans la couverture
complète d’un environnement dynamique, est une problématique très intéressante par sa
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dimension humaine, économique et autres. De ce fait, nous avons introduit des modèles
de simulations pour réaliser la mission de nettoyage.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés aux problématiques de
planification de chemins liés à la couverture complète d’un environnement dynamique.
L’objectif principal consiste à proposer une nouvelle méthode neuronale basée sur un mo-
dèle nommé réseau neuronal à impulsions couplées (PCCN) ; ce qui nous permet d’estimer
un nombre important de situations de risques de collision. Cela signifie qu’elle va assurer
un nettoyage complet de toutes les zones accessibles par le robot aspirateur d’un environ-
nement (Couverture Complète).

Dans un premier temps, nous avons abordé l’intelligence artificielle et ses applications
d’une manière générale : le contexte, le principe de fonctionnement, les services et leurs
domaines d’applications(soit des services associés aux systèmes de l’industrie - bras ma-
nipulateurs, chariots ...etc -, soit des services liés à la vie quotidienne d’un être humain).
L’état de l’art réalisé s’est focalisé particulièrement sur la robotique mobile où l’intelligence
artificielle diffère d’un robot à un autre et des divers domaines robotiques d’application
existants.
Nous avons ainsi pu construire notre problématique qui est basée sur le nettoyage d’une
pièce par un robot aspirateur mobile.

Nous avons également regroupé un état de l’art très important autour de la planifica-
tion de chemins pour la couverture complète d’un environnement dynamique.
Cet état de l’art s’est étendu aux travaux et aux modèles utilisés pour traiter la problé-
matique de notre thèse.
Nous avons, de cette façon, atteint l’objectif d’ouverture et de flexibilité recherché dans
le cas de notre solution, en choisissant une méthode neuronale avec un modèle organisa-
tionnel nommé PCNN. Ce modèle nous offre la possibilité de mettre à jour le contrôle des
robots selon la tâche qu’ils seront amenés à exécuter.

Nous avons présenté notre méthode portant sur la conception et la modélisation de
notre modèle (PCNN). Cette conception est basée sur trois modélisation : la première est
basée sur la modélisation du robot aspirateur de forme circulaire, comportant 4 capteurs
et muni de trois roues (une roue motrice directrice et 02 autres roues fixes) ; la deuxième
est basée sur la modélisation de l’environnement en disque de diamètre 10 unités en forme
circulaire comme le robot. Cela nous permet d’envisager des obstacles aux formes plus
extravagantes et d’obtenir la facilité du déplacement de robot dans cet environnement. La
dernière et troisième modélisation est basée essentiellement sur l’architecture du modèle
PCNN où ce modèle est constitué de plusieurs neurones, chaque neurone représentant soit
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un obstacle soit une positon libre occupée le robot dans l’environnement. Ainsi, ce modèle
réalise la mission de nettoyage du robot aspirateur.

La méthode proposée a été validée par plusieurs tests de simulations où ces tests ont
été appliqués dans différents états d’environnement : un environnement sans obstacles,
un environnement complètement connu avant le démarrage de l’opération de nettoyage,
un environnement sans aucune information sur l’emplacement des obstacles avant le dé-
marrage, (le robot a besoin de ses capteurs pour avoir cette information), et un autre
type d’environnement rendu compliqué (dynamique). Dans ce dernier type, nous avons
remarqué la capacité du robot d’éviter à n’importe quel moment les obstacles lors son
déplacement.
Une autre analyse comparative avec d’autres travaux récents réalisées dans le même do-
maine a été effectuée dont les objectifs sont l’efficacité et la robustesse de notre algorithme
et modèle proposés. Les résultats obtenus démontrent une capacité élevée de PCNN dans
la planification du chemin d’un robot aspirateur.

6.3 Perspectives
Ces travaux de thèse ont permis d’ouvrir le champ à des perspectives variées et éten-

dues à l’image du thème de recherche abordé. Dans la continuité du travail de recherche
présenté, nous pourrions approfondir notre étude afin d’améliorer les résultats obtenus.
Plusieurs perspectives futures peuvent être proposées à la suite de ce travail :

� L’extension de l’environnement dynamique présenté par le rendre plus complexe
qu’avant (un labyrinthe par exemple).

� La seconde perspective concerne l’extension de méthode proposée à tous les cas.
(Fusion de deux méthodes par exemple).

� La troisième perspective concerne l’implémentation de la méthode sur le terrain
(traduction pratique et matérialisée de la simulation utilisée pour notre robot).
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