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Résumé

La présente these propose un systeme complet de placement de capteurs mobiles dans un
environnement pleinement tridimensionnel et préalablement inconnu. Les capteurs mobiles
sont des capteurs placés sur des unités robotiques autonomes, soit des véhicules possédant
une unité de calcul et pouvant se déplacer dans I’environnement. Le placement de capteur est
fondé sur une vue désirée par un utilisateur du systtme nommé vue virtuelle. La vue virtuelle
est contrdlée a distance en changeant les parametres intrinseéques et extrinseques du capteur
virtuel, soit sa position, sa résolution, son champ de vue, etc. Le capteur virtuel n’est alors
soumis a aucune contrainte physique, par exemple il peut étre placé a n’importe quelle hau-
teur dans I’environnement et avoir un champ de vue et une résolution arbitrairement grande.
Les capteurs mobiles (réels) ont pour tache de récupérer toute 1’information contenue dans
le point de vue virtuel. Ce n’est qu’en combinant leur capacité sensorielle que les capteurs

mobiles pourront capter I’information demandée par I’ utilisateur.

Tout d’abord, cette these s’attaque au probleme de placement de capteurs en définissant une
fonction de visibilité servant a évaluer le positionnement d’un groupe de capteurs dans I’en-
vironnement. La fonction de visibilité développée est applicable aux environnements tridi-
mensionnels et se base sur le principe de ligne de vue directe entre un capteur et la cible. De
plus, la fonction prend en compte la densité d’échantillonnage des capteurs afin de reproduire
la densité désirée indiquée par le capteur virtuel. Ensuite, ce travail propose I’ utilisation d’un
modele de I’environnement pleinement tridimensionnel et pouvant étre construit de maniere
incrémentale, rendant son utilisation possible dans un environnement tridimensionnel non
convexe préalablement inconnu. Puis, un algorithme d’optimisation coopératif est présenté
afin de trouver simultanément le nombre de capteurs et leur positionnement respectif afin
d’acquérir I’information contenue dans la vue virtuelle. Finalement, la these démontre expé-
rimentalement dans diverses conditions que le systeéme proposé est supérieur a 1’état de 1’art
pour le placement de capteurs dans le but d’observer une scene bidimensionnelle. Il est aussi
établi expérimentalement en simulation et en réalité que les performances se transposent a

I’observation d’environnements tridimensionnels non convexes préalablement inconnus.
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Abstract

This Thesis proposes a novel mobile sensor placement system working in initially unknown
three dimensional environment. The mobile sensors are fix sensors placed on autonomous
robots, which are ground and aerial vehicles equipped with computing units. The sensor
placement is based on a user-defined view, named the virtual view. This view is manipulated
through a virtual sensor intrinsic and extrinsic parameters, such as its position, orientation,
field of view, resolution, etc. The virtual sensor is not subject to any physical constraint, for
example it can be place where no sensor could be or it possess an arbitrary large field of view
and resolution. The mobile (real) sensors have to acquire the entire information contained
in this virtual view. It is only by combining the sensory capacity of an unknown number of

sensors that they can acquire the necessary information.

First, this Thesis addresses the sensor placement problem by defining a visibility function
to qualify a group of sensor configurations in the environment. This function is applicable
to three dimensional environments and is based on direct line of sight principle, where we
compute the sensor sampling density in its visibility region. Then, this Thesis proposes the
use of an incrementally built model of the environment containing all the information needed
by the objective function. Next, a cooperative optimization algorithm is put forward to simul-
taneously find the number of sensors and their respective position required to capture all the
information in the virtual view. Finally, the proposed system is experimentally shown to use
less sensor to acquire the scene of interest at a higher resolution than state of the art methods
in initially known two dimensional environments. It is also shown in simulation and practice
that the performance of the system can be transposed to initially unknown non-convex three

dimensional environments.
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Les Trois Lois de la robotique :

1. Un robot ne peut porter
atteinte a un étre humain,
ni, restant passif, permettre
qu’un étre humain soit

exposé au danger.

2. Un robot doit obéir aux
ordres que lui donne un &tre
humain, sauf si de tels
ordres entrent en conflit

avec la Premiere Loi.

3. Un robot doit protéger son
existence tant que cette
protection n’entre pas en
conflit avec la Premiére ou

la Deuxieme Loi.

Isaac Asimov
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Chapitre 1

Introduction

Les systemes de réseaux de capteurs prennent de plus en plus de place dans plusieurs do-
maines. IIs permettent, notamment, une observation centralisée et efficace d’édifices et d’en-
droits publics. La grande majorité de ces systemes sont composés de capteurs fixes disposés
préalablement dans 1’environnement pour observer efficacement une surface (ou un volume)
tout en minimisant les coflits de déploiement et en tenant compte la géométrie de 1’environ-

nement.

Malheureusement, I’utilisation de capteurs fixes n’est pas toujours possible et, si elle I’est,
la couverture de I’environnement n’est pas toujours optimale. On n’a qu’a penser a un envi-
ronnement dynamique, ou les capteurs peuvent avoir la vue voilée a tout moment ou encore
lorsque ce qui doit étre observé peut se déplacer. Dans ces cas, 1’utilisation d’un réseau de
capteurs mobiles permet une meilleure observation, et ce, malgré les variations de 1’environ-
nement. On pense, par exemple, a une visite virtuelle en temps réel d’un lieu touristique, ou
les capteurs auraient a se reconfigurer lorsque le visiteur veut explorer un endroit différent
de I’environnement. Les capteurs mobiles permettent aussi 1’exploration et I’observation de
milieux qui ne sont pas accessibles a un humain ou dont la configuration a dramatiquement
changé a la suite d’un événement externe comme une catastrophe naturelle. Par exemple,
apres un tremblement de terre, une flotte de capteurs mobiles peut étre déployée dans le but
de localiser des survivants a I’intérieur d’un édifice en équilibre précaire ou encore repérer
les endroits ot la structure devrait etre renforcée afin d’éviter que les sauveteurs risquent leur
vie. Ces exemples ne sont qu’un éventail restreint de toutes les possibilités d’utilisation d’une

flotte de capteurs mobiles.

De plus, la robustesse, la flexibilité et I’extensibilité des systemes multirobots (Sahin, 2005)

les rendent parfaitement adaptés aux applications énumérées précédemment. En outre, 1’ uti-



lisation de multiple robots relativement simples permet généralement la réalisation de taches
d’un seul robot sophistiqué ne peut accomplir (Dudek et collab., 1996). Leur avantage vient
a la fois de leur nombre et de leur robustesse. Etant physiquement plus simples, ils sont géné-
ralement moins cofiteux et peuvent former un essaim de taille appréciable pour le méme prix
qu’un robot plus complexe. Leur simplicité réduit nécessairement les risques de défaillance
mécanique et leur nombre permet une redondance en cas de panne. L’ indépendance des indi-
vidus d’un groupe de robots est aussi une caractéristique estimable. Elle permet, entre autres,
d’augmenter radicalement 1’espace de travail du systeme. La ou un seul robot est limité par
sa portée, le groupe de robots peut se disperser avec comme seules contraintes la structure de

I’environnement et la portée des dispositifs de communication.

1.1 Motivation

L’objectif de ce travail est de proposer un systeme de placement d’une flotte de capteurs
mobiles (a savoir, des capteurs fixes montés sur des robots mobiles relativement simples)
permettant la téléprésence d’un opérateur dans une scene difficilement accessible pour un hu-
main. Par exemple, nous visons des applications ou un groupe de robots relativement simples
seraient déployés afin d’inspecter, selon le désir de 1’opérateur, un environnement dangereux

ou distant, comme une centrale nucléaire (ex. Fukushima) ou un site dans I’espace (ex. Mars).

Nous voulons aussi créer un paradigme de manipulation de la scéne a observer facilitant la
tache de I'utilisateur dans son inspection de I’environnement. Concrétement, il serait impen-
sable de déléguer a I’opérateur le choix du positionnement de tous les capteurs. L’ utilisation
d’un tel paradigme doit permettre non seulement de déplacer la zone d’intérét a la guise de
I’opérateur, mais aussi d’en changer aisément les parametres comme la résolution, la taille,
etc. Le systeme produirait alors une configuration de capteurs respectant les exigences impo-

sées par les parametres de la zone d’intérét.

1.2 Probléeme

Cette these propose d’utiliser une flotte de capteurs mobiles afin d’observer une scene d’in-
térét 7 dans un environnement tridimensionnel non convexe Q telle qu’elle serait percue si
un observateur était sur les lieux. La vue désirée par I’utilisateur est nommée vue virtuelle.
Elle est obtenue en manipulant a distance un capteur virtuel ¢, tel qu’illustré a la figure 1.1.
Le capteur virtuel est une entité similaire a un capteur physique, il possede des parametres

intrinseques et extrinseques définissant sa résolution, son champ de vue et sa position. Tou-
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FiGure 1.1 — Désignation de la scéne d’intérét J par le placement d’un capteur virtuel ¢, dans
I’environnement et placement des capteurs réels ¢; et ¢, pour acquérir I’information contenue
dans 7 en la couvrant de leur empreinte &, et &,.

tefois, il n’est pas limité par les contraintes physiques habituelles. En effet, le capteur virtuel
peut, par exemple, étre placé la ou aucun autre capteur ne pourrait 1’étre et posséder des
propriétés totalement hors du commun comme un tres grand angle de vue, une tres haute
résolution et méme étre omniscient tel qu’il peut voir toutes les surfaces d’un environnement

sans contrainte de visibilité directe.

En d’autres termes, le probleme abordé dans cette these est de positionner un nombre li-
mité de capteurs afin de percevoir toute I’information souhaitée dans la vue virtuelle. Nous
voulons aussi capter cette information avec une qualité d’acquisition similaire a celle définie
par le capteur virtuel. Puisque nous sommes intéressés a 1’inspection visuelle, nous définis-
sons cette qualité d’acquisition en termes de densité de pixels couvrant les surfaces de la
scéne d’intérét. Dans de cette these, nous nous limiterons a cette définition de la qualité d’ac-
quisition. Cependant, il est important de noter que toute autre mesure de précision pourrait

remplacer la densité de pixels dans le systeme proposé.

Dans cette section, nous décomposons le probleme de placement de capteurs en trois par-
ties qui ont fait chacune 1’objet de recherches. Tout d’abord, nous définissons le probleme
de I’évaluation de la couverture des capteurs dans un espace tridimensionnel. Puis, nous for-
mulons ce probleme sous la forme d’un probleme d’optimisation. Enfin, nous explorons les

points importants a traiter au niveau du systeme de déploiement de capteurs.

1.2.1 Evaluation de la couverture

Le probleme de couverture abordé dans cette these est d’observer avec une densité de pixels
donnée et un nombre limité de capteurs une partie d’un environnement tridimensionnel Q C

R3 appelé scene d’intérét 7 C Q. Nous ne posons aucune hypothése sur la géométrie de



Q, c’est-a-dire que sa topographie tridimensionnelle peut engendrer des occlusions. Cette
caractéristique est centrale a 1’évaluation de la couverture d’un capteur puisqu’elle implique
nécessairement 1’évaluation de sa visibilité. Le premier probleme consiste donc a élaborer
une méthode permettant de mesurer, dans un environnement tridimensionnel non convexe, la
densité de pixels produite par un capteur couvrant les surfaces de I’environnement en tenant

compte de sa visibilité.

Une fois la visibilité d’un capteur évaluée et sa densité d’échantillonnage calculée, un second
probleéme persiste. Ces valeurs doivent étre combinées en une mesure homogene méme si
le groupe de capteurs réels C = {cy,...,c,} est hétérogene. En effet, nous ne faisons pas
non plus d’hypotheses sur I’homogénéité du groupe de capteurs, c’est-a-dire que chaque
capteur ¢; peut avoir un espace des parametres $; = R* défini en un nombre de dimensions
s; différent. La combinaison des densités de pixels et la mesure d’erreur entre le groupe de

capteur et le capteur virtuel devra donc faire abstraction du type des capteurs.

1.2.2 Optimisation des capteurs

Lorsque I’évaluation de la couverture d’un réseau de capteurs C est faite, le probleme se
formule alors en probleme d’optimisation. Ainsi, on cherche a trouver la configuration de
capteurs C* parmi I’ensemble des configurations potentielles reproduisant le plus fidelement
possible la densité de pixels qu’aurait un capteur virtuel ¢, sur I’ensemble de son champ de

vue. Ceci revient donc a résoudre le probléme suivant

* = arg mlnffq(cv, ,1)di, (1.1)

CeC

ou, C = ]}, P; est ’espace des capteurs et fy(cy,C,i) est une fonction donnant la qualité
de la configuration du réseau de capteurs C étant donné le capteur virtuel ¢, en tous points

d’intérét i.

Intrinsequement a ce probleme d’optimisation se pose la sélection d’un nombre adéquat de
capteurs n. Une solution dégénérée a 1I’équation 1.1 survient lorsque n = oo, car la différence
de densités est nécessairement minimale. De toute évidence, il est impossible de placer un
nombre infini de capteurs. En fait, il est méme préférable de minimiser le nombre de capteurs
utilisés méme lorsque le nombre disponible N est borné. En effet, lorsque n < N, les capteurs
inutilisés peuvent accomplir d’autres taches ou apporter de la redondance au systeme. Ainsi,
un deuxieme objectif de 1’optimisation est de n’utiliser que des capteurs utiles pour capter
I’information contenue dans la vue du capteur virtuel, ou un capteur utile permet d’améliorer

d’un certain niveau la densité de pixels de I’ensemble des capteurs. Cet objectif est noté par



la relation de préférence suivante

C\¢c;<C siffq(cV,C\c,»,i)di<ffq(cv,C,i)di+e, (1.2)
7 7

ou I’on préfere exclure le capteur ¢; s’il n’améliore pas la solution C d’un seuil € lorsque f

doit étre minimisé.

1.2.3 Déploiement du réseau de capteurs

Le déploiement du réseau de capteurs pose aussi un probleme de taille. Comme mentionné
précédemment, nous voulons que le systeme proposé puisse étre déployé dans un environ-
nement dont la géométrie exacte est inconnue ou apres que celle-ci ait radicalement changé
depuis sa modélisation. Ceci a un impact sur deux composantes du systeme. Premierement,
I’évaluation de la couverture ne pourra de tout évidence pas bénéficier d’'une forme analy-
tique de la description de I’environnement. Deuxiemement, le systeme doit €tre capable de

modéliser I’environnement de maniére incrémentale et en cours d’utilisation.

1.3 Travaux connexes

Le probleme abordé dans cette these est fortement li€ connu au bien probleme de la galerie
d’art (O’Rourke, 1987), qui consiste a trouver 1’emplacement optimal d’'un nombre minimal
de gardes pour observer (couvrir) une galerie d’art. Ce probleme, faisant partie de la classe
des problemes NP-difficiles, a été étudié sous différents angles. En effet, Gage (1992) orga-
nise ce probleme en trois approches distinctes. La premiere approche est de maximiser 1’aire
ou le volume total de détection. Une couverture de ce type est nommée membrane. L’ objec-
tif de la seconde approche est de minimiser la possibilité d’intrusion en couvrant uniquement
les points critiques, ce qui revient a une couverture de type barriére. La troisi¢eme approche
possible est de minimiser le temps de recherche d’une cible dans un environnement. On parle
alors d’une couverture de type balayage. Dans notre cas, Puisqu’on souhaite couvrir entie-
rement une zone d’intérét 7, le type de couverture a réaliser est une membrane. Ce type de
couverture est étudié dans deux courants de recherche principaux : les réseaux robotiques et
les stratégies de calcul de la meilleure prochaine vue. Cette section passe en revue les travaux

récents de ces deux domaines de recherche.

1.3.1 Réseaux robotiques

Les réseaux robotiques, tel que décrits par Bullo et collab. (2009), représentent le domaine

de recherche étudiant le déploiement optimal de robots capables d’observer a la fois leur



propre position, d’échanger des messages, de traiter de I'information et de controler leurs
mouvements. Ils sont, en quelque sorte, une extension des réseaux de capteurs sans-fils au

domaine de la robotique mobile.

Tout d’abord, Howard et collab. (2002) présentent une méthode de déploiement de capteurs
par champs de potentiel. Dans cette méthode, les obstacles et les capteurs créent des forces
servant a guider les capteurs vers une configuration permettant d’observer entierement 1’en-
vironnement. En d’autres mots, les capteurs se comportent comme des particules chargées
positivement dans un environnement ou les obstacles sont aussi chargés positivement. Cette
méthode permet un déploiement de capteurs omnidirectionnels relativement uniforme dans

I’environnement et mene donc a une couverture quasi-optimale sous ces conditions.

Ensuite, Cortés et collab. (2004) étudient le placement de capteurs omnidirectionnels dans un
environnement bidimensionnel convexe par I’algorithme de Lloyd. Cet algorithme, similaire
a I’algorithme de partitionnement en k-moyennes, mais pour des régions géométriques conti-
nues, crée une décomposition de I’espace de travail en cellules de Voronoi centroidales, c’est-
a-dire une décomposition ou les points générant chaque cellule de Voronoi correspondent
aussi au centre de masse de ces mémes cellules. I est montré que les capteurs placés au

centre de ces cellules de Voronoi couvrent un environnement convexe de maniere optimale.

Pimenta et collab. (2008) et Laventall et Cortés (2009) poursuivent dans la voie des travaux
de Cortés et collab. (2004) respectivement pour des capteurs omnidirectionnels hétérogenes
ayant des rayons de couverture différents et des capteurs directionnels. Plutdt que de faire
appel a I’algorithme de Lloyd, ils proposent tous deux de monter le gradient d’une fonction
objectif de visibilité pour atteindre une décomposition de 1’espace de travail en cellules de

Voronoi centroidales.

Sur un autre ordre d’idée, Breitenmoser et collab. (2010) s’attaquent au probleme du pla-
cement de capteurs omnidirectionnels homogenes dans un environnement non convexe. Ils
montrent que la combinaison des algorithmes de Lloyd et de planification de trajectoire Tan-
gentBug (Kamon et collab., 1998) permet d’obtenir une couverture de type Voronoi méme

pour un environnement non convexe.

Puis, Bhattacharya et collab. (2010) considerent le placement de capteurs omnidirectionnels
dans un environnement initialement inconnu et non convexe. Leur méthode construit une
grille d’occupation de 1’environnement et divise 1’espace en diagramme de Voronoi selon
la distance de chaque cellule telle que donnée par I’algorithme de Dijkstra. L’algorithme de

Lloyd est ensuite appliqué a cette division de Voronoi pour obtenir un déploiement optimal.



Pour leur part, Schwager et collab. (2009, 2011a) emploient le modele mathématique de
I’empreinte d’une caméra directionnelle pour observer un environnement bidimensionnel
non convexe. Ils emploient un algorithme de descente du gradient pour trouver la position
optimale de ces capteurs. Cette technique permet de déplacer les capteurs dans I’espace tridi-
mensionnel et de couvrir des régions non connectées. Schwager et collab. (2011b) présentent
aussi une fonction de combinaison des champs de vue des capteurs pour les zones couvertes

par plus d’un capteur.

Plus tard, Marier et collab. (2012), Kantaros et collab. (2014) et Klodt et collab. (2014) pro-
posent d’utiliser une mesure de visibilité plutét qu’une mesure de distance lors de la décom-
position de I’environnement en cellules de Voronoi. Cette mesure leur permet d’effectuer le
déploiement de capteurs dans des environnements contenant des trous et des non convexités

sans avoir a recourir a un algorithme de planification de trajectoire.

Enfin, Akbarzadeh et collab. (2011, 2013) dérogent significativement de la littérature en ré-
seaux robotiques. Ils proposent un modele probabiliste anisotropique directionnel de capteur
dont le placement est fait dans un systeme d’information géographique prenant en compte le
caractere tridimensionnel de 1’environnement. Plusieurs algorithmes d’optimisation globale
sont mis de 1’avant afin d’optimiser la position des capteurs. Ils réussissent a couvrir des ter-
rains a fort dénivelé et des zones comprenant des batiments en placant un grand nombre de

capteurs a des élévations stratégiques.

1.3.2 Prochaine meilleure vue

Les travaux en inspection industrielle utilisent une tout autre approche a la sélection des
points de vue pour observer un élément d’intérét. En effet, plutdt que d’optimiser la position
de tous les points de vue a la fois, les observations sont faites séquentiellement en choisissant
a chaque itération le prochain point de vue qui maximise 1’acquisition d’information, d’ou

leur nom de prochaine meilleure vue.

Tout d’abord, Connolly (1985) introduit deux algorithmes pour I’inspection d’objets inclus
dans une sphere sur laquelle peut se déplacer un capteur. Les deux algorithmes sont incrémen-
taux et construisent en temps réel un modele de I’environnement dans un octree d’occupation.
Pour évaluer la qualité d’une vue, chaque algorithme simule a sa facon la vue du capteur dans

I’octree et emploie la force brute pour trouver la meilleure prochaine vue.

Suivant les travaux de Connoly, Tarbox et Gottschlich (1995) formulent le probleme comme

une recherche dans un graphe ou chaque noeud représente une opération d’acquisition et



possede un coflit associé au nombre de surfaces observées par cette opération. Le nombre
de surfaces observées pour chaque point de vue est déterminé en langant des rayons ! entre
le point de vue et chaque voxel dans I’octree du modele de référence de 1’objet a inspecter.
Trois algorithmes sont proposés. Les deux premiers choisissent de maniere vorace le meilleur
noeud représentant la prochaine vue en maximisant la fonction objectif sans ne jamais retour-
ner en arriere. Le troisieme emploie une stratégie totalement différente. L’ algorithme débute
avec n vues aléatoires et le vecteur de ces vues est optimisé par un recuit simulé. S’il apparait
impossible apres un certain nombre d’itérations du recuit de couvrir I’ensemble de toutes les
surfaces du modele, n est incrémenté et le processus d’optimisation est redémarré. Les diffé-
rents tests montrent que 1’algorithme de recuit simulé produit les plans nécessitant le moins

de points de vue.

Ensuite, Pito (1999) fait sensiblement appel aux mémes principes de simulation du capteur
dans un modele de I’espace. Cependant, plutdt que de construire le modele de 1’ objet observé
dans un octree d’occupation, il construit une triangulation des surfaces vues et des surfaces
inconnues. L’algorithme proposé choisit la prochaine meilleure vue en maximisant le nombre

de surfaces inconnues observées par force brute.

Gonzdles-Bafios et collab. (2000) et Niichter et collab. (2003) étendent le domaine d’appli-
cation des méthodes de prochaine meilleure vue en éliminant la contrainte du volume englo-
bant. Ceci leur permet d’exploiter cette méthode pour explorer un environnement intérieur.
Tous deux utilisent un modele bidimensionnel de I’environnement ou les obstacles sont re-
présentés par des lignes. Dans leur méthode, la meilleure prochaine vue est sélectionnée en
simulant un grand nombre de points de vue aléatoires et en choisissant celui voyant le plus
grand espace inconnu. Niichter et collab. (2003) proposent une extension tridimensionnelle a

leur approche 2D en incorporant un algorithme de fusion des polygones.

Pour leur part, Low et Lastra (2006) proposent un algorithme hiérarchique exploitant la si-
milarité entre points de vue rapprochés pour diminuer le nombre de points de vue a évaluer.
L algorithme débute avec une grille grossiere de points de vue a évaluer. Puis, cette grille est
subdivisée récursivement dans les zones ou les points de vue répondent a une série de cri-
teres établis. Parmi ces criteres, on trouve 1’angle d’incidence, la densité d’échantillonnage
et la visibilité. L’évaluation des points de vue est faite par lancer de rayons dans un octree

modélisant I’environnement.

Finalement, Blaer et Allen (2009) et Dornhege et collab. (2013) présentent chacun un systeme

automatisé d’acquisition de grandes scenes tridimensionnelles. Ils utilisent une représentation

1. Traduction libre de Ray Tracing



de I’environnement en voxels tous initialement inconnus et planifient les prochaines vues en
simulant le capteur dans le modele. Ils choisissent parmi un ensemble aléatoire la prise de

vue observant le plus grand nombre de voxels inconnus.

1.4 Solution proposée

Comme énoncé dans la derniere section, les réseaux robotiques se concentrent principalement
sur la coordination de capteurs pour I’observation, a de rares exceptions pres, d’environne-
ments bidimensionnels. Cette limitation est principalement due a I’utilisation de la descente
du gradient pour atteindre une configuration Voronoi centroidale. En effet, la dérivation de la
fonction objectif nécessite la connaissance de la géométrie de la vue des capteurs. Cette géo-
métrie dépend, en trois dimensions, de la géométrie de I’environnement. Malheureusement,
cette derniere n’est pas connue analytiquement dans le cadre du probleme formulé dans cette
these. En conséquence, la fonction objectif ne pourra étre dérivée et la descente du gradient

sera impossible.

De leur c6té, les approches de meilleure prochaine vue s’attaquent au probleme de maniere
vorace en choisissant a chaque itération le meilleur point de vue sans se soucier des itérations
subséquentes. Il s’en résulte une fragmentation de I’espace a observer et une augmentation du
nombre de points de vue requis pour observer la scéne tel que noté par Tarbox et Gottschlich
(1995).

Individuellement, ces deux champs de recherche ne parviennent pas a dénouer le probleme
posé dans cette these. En effet, comme le mentionnent Yap et Yen (2014) dans leur revue des
systemes de placement de capteurs visuels, aucune solution n’est proposée a un probleme
combinant des capteurs directionnels, un environnement pouvant occasionner des occlusions
et la qualité de perception du systeme. Pour résoudre le probleme abordé dans cette these,
nous proposons de conjuguer la capacité d’évaluation de la qualité du positionnement d’un
capteur en trois dimensions des stratégies de calcul de la meilleure prochaine vue a la com-
binaison de la qualité d’un ensemble de capteurs des réseaux robotiques. On note que le
probléme proposé possede méme deux autres caractéristiques importantes : la détermination
automatique du nombre approprié de capteurs et la modélisation en ligne de I’environnement.

Ceci en fait un probleme de placement de capteurs particulierement difficile a résoudre.



1.4.1 Qualité d’une configuration de capteurs

Tout d’abord, au chapitre 2, nous proposons une méthode novatrice afin de calculer la qualité
de placement d’une caméra. De maniere analogue au rendu par lancer de rayons et aux mé-
thodes de calcul de la meilleure prochaine vue, nous simulons la projection des pixels d’une
caméra dans I’environnement. La simulation suggérée reproduit les caractéristiques d’une
caméra sténopé imageant sur un plan rectangulaire tessellé de pixels. Celle-ci surpasse le
réalisme de tous les modeles de capteurs visuels présentés jusqu’a maintenant. Cette simula-
tion donne I’aire de la surface couverte par les pixel dans I’environnement. En inversant cette
aire, nous obtenons la densité de pixels par unité d’aire effective du capteur en tout point de
I’environnement. Cette évaluation de la qualité du placement d’un capteur est a la base du

systeme proposé.

Ensuite, toujours au chapitre 2, nous élaborons une méthode de combinaison des vues des
capteurs se basant sur les recherches en réseaux robotiques. Cette combinaison permet d’ob-
tenir une fonction objectif agnostique du nombre et du type des capteurs du réseau. En effet,
la combinaison se base uniquement sur le résultat de la simulation des vues des capteurs pour
donner une densité de pixels unifiée en tous points de I’environnement. De cette composition
unifiée, nous introduisons une fonction objectif permettant de qualifier la qualité du place-
ment de capteurs par rapport a la vue désirée. Cette quantification de la qualité de placement
d’un réseau de capteurs constitue la premiere contribution majeure de la these de par sa pos-
sibilité d’application a des environnement tridimensionnels non convexes dont on ne connait
pas la géométrie exacte. Elle a été publiée a la conférence internationale ICRA 2015 (De
Rainville et collab., 2015).

1.4.2 Optimisation de la configuration de capteurs

Au chapitre 3, nous suggérons 1’utilisation d’une stratégie d’évolution pour 1’optimisation
des capteurs. Ces algorithmes d’optimisation a base de population sont de type boite noire,
ils offrent I’avantage de ne requérir que la valeur de la fonction objectif pour un vecteur
d’entrée donné afin de trouver une solution optimale au probleme. De plus, ces algorithmes
sont particulierement adaptés a I’optimisation de problemes a nombres réels, car ils adaptent
a I’espace de recherche une densité d’échantillonnage afin de maximiser la génération de

solutions de qualité supérieure.

Ensuite, nous intégrons la stratégie d’évolution dans un méta-algorithme de coévolution co-
opérative. Ce dernier utilise une procédure diviser-pour-régner afin de trouver une solution a

un probléme modulaire. Nous employons donc cet algorithme pour trouver le nombre adé-
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quat de capteurs pour acquérir I’information contenue dans la zone d’intérét avec la densité
d’échantillonnage désirée. Cette combinaison d’algorithmes répond naturellement au besoin
d’optimisation du nombre et du placement des capteurs, chose généralement difficile a réa-
liser simultanément avec d’autres algorithmes d’optimisation. De plus, nous suggérons une
variante a 1’algorithme coopératif permettant d’améliorer les performances lorsque les pro-
blemes deviennent plus difficiles, en I’occurrence lorsque le nombre de sous-problemes aug-
mente. L’amélioration a 1’algorithme coopératif original constitue la seconde contribution
majeure de la these. Elle a été publiée a la conférence internationale GECCO 2013 (De Rain-
ville et collab., 2013).

1.4.3 Déploiement du systeme

La solution avancée au probleme de placement de capteurs formulé précédemment prend la
forme d’un systeme complet incluant tous les éléments nécessaires au bon fonctionnement
d’un systeme robotique mobile. Au chapitre 4, nous proposons d’intégrer une série de mé-
canismes permettant la localisation, la navigation et la reconstruction de la vue virtuelle a
I’algorithme d’optimisation pour former un systeme complet de déploiement de capteurs. Ce
systéme est finalement testé aux chapitres 5 et 6 lors de trois types d’expérimentations. Tout
d’abord, les premieres expérimentations se déroulent en simulation avec un environnement
bidimensionnel ou les résultats sont comparés a 1’état de I’art en réseaux robotiques. Ensuite,
les secondes expériences, également en simulation, sont conduites dans des environnements
tridimensionnels non convexes ol la capacité du systeéme a parvenir a une solution satisfai-
sante est mise a I’épreuve. Finalement, les troisiemes expériences généralisent les résultats
de déploiement du systeme obtenus en simulation a un systeme réel employant de vrais ro-
bots. Cette systeme original complet, testé en simulations et en expérimentations, constitue
la troisieme contribution majeure de la these. Il a été publié a I’occasion du symposium in-
ternationale I-SAIRAS 2014 (De Rainville et collab., 2014b).
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Chapitre 2

Qualité du placement de capteurs

Le présent chapitre suggere une nouvelle fonction objectif pour le placement de capteurs
dans un environnement tridimensionnel non convexe misant sur 1’estimation de la densité
de pixels par unité d’aire. L’originalité de notre proposition réside dans la combinaison de
plusieurs caractéristiques des deux domaines principaux de la recherche en placement de
capteurs, soit la prochaine meilleure vue et les réseaux de capteurs. Tout d’abord, a la sec-
tion 2.1, nous présentons une méthode d’estimation de la qualité d’acquisition d’un capteur
basé sur la simulation de points de vue dans I’environnement telle que traitée dans les ap-
proches prochaine meilleure vue. Contrairement a ce qui est employé généralement, cette
simulation utilise un modele de caméra sténopé plutot qu’un simple calcul de visibilité. Cette
méthode a I’avantage de fournir une bonne estimation de la résolution obtenue par le capteur
plutdt qu’une réponse booléenne sur la visibilité en tous points de I’environnement. Ensuite,
a la section 2.2, une représentation de I’environnement permettant la modélisation efficace
d’un environnement inconnu et contenant toute I’information nécessaire au calcul de la qua-
lité d’acquisition est mise de I’avant. Finalement, ces préalables établis, nous aborderons, a
la section 2.3, la fonction objectif qui servira au placement de capteurs. Pour ce faire, nous
traiterons d’abord, a la section 2.3.1, de la méthode pour délimiter la scéne d’intérét du cap-
teur virtuel. Par la suite, a la section 2.3.2, nous proposerons une fonction d’erreur permettant
de guider les capteurs vers I’observation de la scene d’intérét avec une résolution au moins
égale a celle demandée. Puis, nous introduirons, au point 2.3.3, une fonction de combinai-
son des vues, provenant de la littérature en réseaux robotiques, afin de combiner la qualité
d’acquisition de multiples capteurs en une qualité d’acquisition pour le groupe de capteurs.
Enfin, a la section 2.3.4, nous suggérons une méthode résolution numérique de 1’intégrale de

la fonction objectif.
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FiGure 2.1 — Pyramide de visibilité et empreinte & d’un capteur caméra sténopé inverseur ¢
de champ de vue ®° par ®° et de plan image I1 a une distance focale f.

2.1 Qualité d’acquisition d’un capteur

La qualité d’acquisition d’un capteur représente sa capacité a observer son environnement
avec précision. L’unité de base déterminant la netteté de ce qui est observé est le pixel. Plus
le nombre de pixels observant un objet est grand, plus le rendu de ce dernier sera net. En
effet, lorsqu’un pixel d’une caméra observe une surface contenant une grande quantité d’in-
formation (a savoir une image de faible résolution), I’entiereté de celle-ci (la couleur et la
luminosité) est réduite en une seule valeur, soit la moyenne de tout ce qui se trouve dans le
champ de vue du pixel ; I'information haute fréquence est donc perdue. A I’inverse, plus la
quantité de pixels par unité d’aire sur les surfaces de I’environnement est grande (a savoir une
image haute résolution), moins I’information sera moyennée et plus la qualité d’acquisition
sera €levée. Cette 1dée gouverne la mesure de la qualité d’acquisition, en densité de pixels

par unité d’aire, des capteurs proposée dans cette section.

Pour calculer la densité de pixels par unité d’aire d’un capteur, nous utilisons un modele de
caméra sténopé et une surface rectangulaire tessellée de pixels pour représenter le plan image.
En conséquence, la densité de pixels par unité d’aire d’un capteur est finie et inversement
proportionnelle au carré de la distance du capteur. Les distorsions et les flous causés par les

lentilles et les objets hors foyer ne sont donc pas considérés dans ce travail.

La géométrie du champ de vue du capteur sténopé inverseur c¢ est présentée a la figure 2.1. La
visibilité de ce capteur est représentée par une pyramide de visualisation' V ¢ R? délimitée

par son champ de vue en pointillé sur la figure. L’empreinte & du capteur ¢ est définie par

1. Traduction libre de viewing frustum
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(a) Représentation de I’empreinte & (en (b) Vue tridimensionnelle de la fraction d’em-
ligne pleine) et de la fraction d’empreinte preinte de et de ses composants.

de (en ligne épaisse) produites respective-

ment par le champ de vue de la caméra ¢

et I’angle 96 observant le point d’intérét

i € 7. Dans cette figure, d¢ est caché par

la projection orthogonale.

Ficure 2.2 — Géométrie de I’empreinte du capteur ¢ pour la cible d’intérét 7.

tous les points p visibles sur les surfaces de I’environnement Q,
E={peVNQ|AqeQArAec[0,1]Aq=c+A(p—c)}. (2.1)

p fait partie de I’empreinte & s’il n’existe aucun point q € Q se trouvant sur le vecteur p — ¢
a une distance inférieure de ¢ (a savoir le point p n’est pas occulté par aucune surface de
I’environnement). Cette méme pyramide de visualisation en deux dimensions est présentée a
la figure 2.2(a). Elle est délimitée par les lignes pleines, soit par le champ de vue du capteur
et par la surface de I’environnement. Afin d’estimer la densité de pixels en tous points d’in-
térét i dans I’environnement, la base du tronc de visualisation est divisée en parties de pour
lesquelles la densité de pixels locale est calculée. Ces de sont sous-tendues par les angles 96
et d¢. On suppose que d6 et d¢ sont suffisamment petits pour que I’empreinte de soit plane

au point i. L’aire des sous-empreintes de est calculée comme suit.

Tout d’abord, 1’équation du plan supportant I’empreinte de est
P-1)-n=0 (2.2)

ou p # i est un point quelconque sur ce plan et n est la normale de la surface au point i. Ce
plan forme la base d’une sous-pyramide de visualisation associée au point i, comme montré
a la figure 2.2(b). Les quatre arétes r; a ry partant de I’apex de la pyramide sont obtenues en
appliquant les rotations extrinseques > R, et R,, respectivement d’angle i%¢ et i%, aryun

2. Application de la rotation par pré-multiplication. Les rotations sont effectuées dans le repere du sténopé.
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vecteur entre le capteur c et le point d’intérét i, tel que

r =R, (2)R.(%)ro. (2.3)
r =R, (%) R (-2)ro, (2.4)
r; =R, (—%"’) R, (%") Iy, (2.5)
ry =R, (-%Z)R.(-%)ro. (2.6)

Par souci de lisibilité, seul r et r; sont annotés a la figure 2.2(b). Ensuite, les arétes ry a ry

coupent le plan de I’équation 2.2 aux points
Pr = Ok - Ty k=1,...,4, (2.7)

avec )
5= 1 (2.8)
ry-n

Puis, I’aire a du quadrilatere de ayant pour sommet les points p; a p4 est donnée par

lIp1p4lllip2psll .

a(de) = > sin g,

(2.9)

ou |||| signifie la norme d’un vecteur et ¢, I’angle entre les vecteurs p;p4 et p.ps. Puis, le
nombre de pixels p dans la fraction d’empreinte de est donné par les parametres intrinseques

du capteur ¢

4f?tan (%) tan (%)
o= > , 2.10)

ou f est la longueur focale de la caméra, u et v représentent la hauteur et la largeur d’un pixel,
et 6 et d¢ sont choisis arbitrairement. Finalement, la densité de pixels par unité d’aire d est

donnée en tous points de I’environnement avec

d(c, i) = { “% (2.11)

0 sinon.
L’équation 2.11 ne requiert que quatre variables, soit les parametres intrinseques des capteurs,
la visibilité du point d’intérét i, la distance entre le capteur et ce point, et la normale a surface
a ce point n. Les parametres intrinseques sont constants pour chaque capteur, alors que la
visibilité, la distance et la normale peuvent facilement étre obtenues avec I’aide d’un modele

adéquat de I’environnement, tel que présenté dans la prochaine section.

La figure 2.3 présente la densité de pixels par unité d’aire telle que calculée par 1’équa-
tion 2.11 pour environnement simple comprenant deux blocs de 0,5m par 1,5m et de I m et

1,5 m de hauteur. La caméra utilisée est située au centre de 1’environnement a une altitude de
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0.150

2.0 2.0 0.135
1.5 L5 ‘ 10.120
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1.0 1.0 10.105 =
s
0.5 0.5 1 0,09
0.0 0.0
2.0 2.0 0.075
1.5 0 1.5 20
y-0 1.5 = y-0 1.5 = 0.060
0.5 05 I.Q 0.5 05 I.Q
0.0.0 ™ 0.0.0
(a) Environnement (b) Densité de pixels par unité d’aire

F1GurE 2.3 — Densité de pixels par unité d’aire calculée pour un environnement tridimension-
nel comprenant deux blocs, I’un d’une hauteur de 1 m et ’autre 1,5 m.

4 m. Ses parametres sont une focale de f = 10 cm, une largeur de pixel de u = v = 10 um et
un champ de vue de ® = 60° par ® = 60°. L’effet de dégradé sur les surfaces planes est di
a une combinaison de 1I’augmentation de la distance entre la caméra et la surface observée et

au changement d’angle d’incidence de r, par rapport la surface.

2.2 Représentation

Dans ce travail, la représentation de I’environnement est la structure dans laquelle est entre-
posée I'information du monde ou évoluent les robots. Elle représente donc I’espace de travail
tel que vu par les capteurs pour les algorithmes. Par conséquent, elle doit entreposer toute
I’information nécessaire au calcul de la densité de pixels présenté a la section précédente.
Les succes de I’algorithme de placement de capteurs dans un monde initialement inconnu et
en mouvement reposent sur une modélisation de 1’environnement et une collecte de I’infor-

mation nécessaire efficace telles que présentées dans cette section.

La représentation d’un environnement a été traitée des le début des années 1980. Des lors,
Chatila et Laumond (1985) identifient trois représentations de I’environnement complémen-
taires : les représentations géométrique, topologique et sémantique. Chacune propose un ni-

veau d’abstraction différent permettant la réalisation de taches différentes.
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Géométrique Ce modele est le plus pres des données brutes des capteurs. On le construit le
plus souvent par un simple nuage de points ou des polylignes décrivant les contours
des objets de I’environnement. Cette représentation est fréquement utilisée pour la
navigation par coordonnées, car elle permet facilement 1’évitement d’obstacles et la

planification de la trajectoire a emprunter.

Topologique Contrairement a la représentation géométrique, le modele topologique met plu-
tot en valeur la relation entre les différents éléments du monde. En effet, la représen-
tation topologique sera le plus souvent construite a partir du modele géométrique en
associant les différents éléments ensemble pour former des objets reli€s par un graphe
de connectivité. Par exemple, la représentation contiendra 1’information « la tasse est

sur la table » ou « le corridor est accessible par la porte ».

Sémantique Alors que le modele topologique met en évidence les relations des objets entre
eux, le modele sémantique en décrit les attributs comme le nom, la fonction, la couleur,
la dureté, etc. Ce modele ajoute un sens aux éléments des modeles précédents.

Selon Brooks (1985), la sélection du type de modele doit étre faite en accord avec les carac-
téristiques du probleme :

A representation of the world is not something from which the world need be re-
constructable. Rather a representation of the world is a statement of facts deduca-
ble from observations, and ideally includes enough facts that anything deducable
from past observations is also deducable from the representation. A representa-
tion is not an analogous structure to the world; it is a collection of facts about the
world.

Tel que décrit a la section 1.2, le placement de capteurs requiert la connaissance de la géo-
métrie de I’environnement. En I’occurrence, on doit €tre capable de déterminer :

— la visibilité entre un capteur et la cible,

— la distance entre un capteur et la cible, et

— l’orientation des surfaces de 1’environnement.
Le modele géométrique, et, plus précisément, la grille d’occupation décrite dans cette section,

contient a lui seul toute cette information.

2.2.1 Grille d’occupation

Introduite par Moravec (1988) et Elfes (1989), la grille d’occupation est une subdivision de
I’espace en cellules, d’aire (ou de volume) égale, possédant chacune une probabilité indé-

pendante des autres cellules d’étre occupée. La figure 2.4 montre une grille d’occupation
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F1GURE 2.4 — Grille d’occupation pour un environnement contenant plusieurs objets. Les cel-
lules blanches et grises sont respectivement libres et occupées. Le capteur ¢ voit le point
d’intérét i;, mais pas i, due a la discrétisation de 1’environnement.

Ficure 2.5 — Décomposition de I’espace tridimensionnel en octree a quatre niveaux. Chaque
cube possede la méme probabilité d’occupation dans I’entiereté de son volume, les cubes
transparents représentent I’espace vide alors que les cubes gris représentent 1’espace occupé.

contenant trois objets, les cases blanches représentant 1’espace libre et les cases grises, 1’es-
pace occupé. Pour déterminer la visibilité entre deux points, il suffit de tracer un rayon entre
ces deux points et de déterminer s’il traverse une case occupée. En effet, un capteur placé au
point ¢ peut voir le point i; mais pas le point i,. Plus la grille est fine, moins il y aura d’er-
reurs de discrétisation, mais le nombre de données augmente selon O(n“), avec d le nombre

de dimensions.
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Ficure 2.6 — Modélisation de I’environnement dans une grille d’occupation. Le capteur ¢ ef-
fectue une mesure de distance correspondante a la marque en croix. Tandis que la probabilité
d’occupation diminue pour les cases blanches traversées par le rayon entre le capteur et la
cible, elle augmente pour la case gris foncé, endroit ol un obstacle est détecté. La probabilité
est non affectée pour les cases gris pale qui sont non observées.

Pour pallier au probleme de dimension des données, les grilles d’occupation tridimension-
nelles sont généralement encodées dans un octree. Un octree est une décomposition hiérar-
chique de I’espace en cellules de probabilité d’occupation égale. Comme son nom I’indique,
la décomposition se fait en arbre (« tree ») et chaque noeud possede huit enfants (« octo »).
Le nombre de niveaux de I’arbre dépend de la taille de I’environnement et de la résolution
spatiale. Comme le montre la figure 2.5, la racine de 1’octree est un cube contenant tout 1’en-
vironnement. Si une partie de I’espace circonscrit par ce cube a une probabilité d’occupation
différente de ses voisins, le cube est subdivisé en huit parties ayant potentiellement chacune
une valeur d’occupation différente. Ce processus est répété jusqu’a la résolution finale de
I’octree. Dans un monde lisse, la capacité de I’octree a représenter de grands volumes par
une seule valeur d’occupation mene a une réduction substantielle de la mémoire requise pour
représenter de grands environnements en comparaison a une grille tridimensionnelle régu-
liere (Hornung et collab., 2013).

Modélisation de I’environnement

La modélisation de I’espace se fait en incorporant les lectures de capteurs tridimensionnels
dans I’octree. Pour une mesure de distance, telle que donnée par un capteur sonar ou laser, la
probabilité d’occupation du voxel correspondant a la mesure est mise a jour ainsi que celle
de tous les voxels se trouvant entre le capteur et ce voxel. Une illustration de cette opération
est présentée a la figure 2.6. Comme le présentent Moravec (1988), Elfes (1989) et Thrun
(2003), la probabilité d’occupation p(x | z;,,) d’une cellule x connaissant toutes les mesures

71, prises entre le temps 1 et le temps 7 est donnée par la reégle de Bayes, soit

(x| 210) = P | x, 21— p(x | Zl:t—l). 2.12)
P | z214-1)

22



L’hypothese d’un monde statique est généralement faite afin de réduire la complexité de

I’équation précédente. En effet, on pose 1’indépendance entre toutes les mesures

(2 | X, 214-1) = Pz | X). (2.13)

Par conséquent, I’équation 2.12 se simplifie en

p(x | 21) = P& O)px | zi-1) 2.14)
P(z | Z14-1)

Appliquer a nouveau la régle de Bayes au terme p(z, | x) donne

p(x | 21) = p(x | z)p(z)p(x | Zl:z—l)’ 2.15)
PPz | Z1:0-1)

la probabilité du voxel x d’étre occupé. De maniere analogue on obtient la probabilité du

voxel x d’étre libre

p(=x | 210) = p(=x | z)p(z)p(=x | Zl:t—l)‘ (2.16)
p(=x)p(z | Z14-1)

Diviser I’équation 2.15 par I’équation 2.16, en plus de transformer les probabilités en rapport

de chance, permet d’éliminer plusieurs probabilités difficiles a calculer

p(x | z14) _ p(x|z) px|ziu-1) p(—x)
p(=x|zi))  p(=x|z) p(=x|z1-1) p(x)

(2.17)

De plus, on sait que p(x) = 1 — p(—x) et p(x | -) = p(—x | -), et ce, peu importe la variable de
conditionnement « - ». On peut donc réécrire 1’équation 2.17 comme suit

pxlzi)  _  pxlz)  pxlzie)  1-p()
l-pxlziy) 1-pxlz)l-pxlzie-) plx)

(2.18)

Cette forme ne dépend que de trois probabilités, soit
— p(x| z;) la probabilité que le voxel x soit occupé sachant la mesure z; au temps ¢,
— p(x | z14-1) la probabilité que le voxel x soit occupé sachant les mesures antérieures
Z1.4-1, €’ est-a-dire I’estimation du monde avant d’incorporer la nouvelle mesure, et
— p(x) la probabilité indépendante du voxel x d’€tre occupé.
En général on pose p(x) = 0,5, c’est-a-dire que chaque voxel a la méme probabilité d’étre

occupé que libre.

Afin de simplifier encore plus le calcul de la probabilité d’occupation, on transforme le rap-

port de chance en rapport de chance logarithmique, soit

p()
I(-)=1o : (2.19)
*T-70
En utilisant cette notation a I’équation 2.18, on trouve
Ix | zi) = x| 20) + Ux | Z1—1) — 1(0). (2.20)
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Cela étant, on transforme trois multiplications en trois additions. Seulement la valeur de
I(x | z1.;) a besoin d’€tre conservée pour chaque voxel de I’octree. De plus, le logarithme n’a
pas non plus besoin d’étre calculé a chaque mise a jour puisque /(x | z,) est constant pour
un capteur donné. Comme présenté a la figure 2.6, on met donc a jour tous les voxels entre
le capteur et celui indiqué par la mesure de distance avec I(x | z;) < 0 laquelle indique une
probabilité d’occupation plus petite que 0.5 et le voxel indiqué par la mesure avec /(x | z;) > 0.

On peut facilement retrouver la probabilité d’occupation exacte avec

1

1 + el(x|11:t) (221)

p(x | Zl:t) =1-

ou obtenir 1’état estimé du voxel avec I(x | z;.;) directement. Si I(x | z;.;) > 0, le voxel est
probablement occupé, alors que si [(x | z;,,) < 01l est libre. Autrement, il est impossible de le

déterminer.

Les chances logarithmiques ont une convergence asymptotique vers —oco et oo respective-
ment lorsque le nombre de mesures libres et occupées pour un voxel tend vers I’infini. Cette
propriété d’accepter une infinit€ de mise a jour est indésirable lorsque le monde n’est pas
entierement statique, car le nombre de mesures a intégrer afin de changer la valeur d’occupa-
tion d’un voxel est égal au nombre de mesures prises dans 1’état précédent. Pour faire face a
ce probleme, Yguel et collab. (2008) présentent une procédure pour borner la valeur que peut
prendre le rapport de chance logarithmique entre deux valeurs [/, et /.x. Cette technique

engendre deux avantages au niveau de 1’octree :

1. les probabilités sont bornées, donc le modele peut s’adapter a un environnement dyna-

mique et

2. de grands volumes atteignent la méme probabilité d’occupation, ce qui augmente le

niveau de compression méme si toutes les cases ne sont pas mises a jour aussi souvent.

La grille d’occupation seuillée encodée dans un octree permet donc de modéliser la géométrie
I’environnement en incorporant de maniere récursive les mesures prises par un ou plusieurs
capteurs de distance de maniere efficace tant en quantité de mémoire qu’en temps de calcul.
Nous verrons maintenant comment 1’information de visibilité et de distance peut aussi étre

récupérée efficacement de cette représentation

Simulation d’un capteur

La visibilité et la distance nécessaires au calcul de la fonction objectif de la section 2.3 sont
disponibles directement dans la grille d’occupation. En effet, 1’opération de lancer de rayon

permet de simuler la vue d’un capteur dans une direction donnée en cherchant la premicre
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Ficure 2.7 — Les 15 cas fondamentaux de 1’algorithme « marching cubes » adaptés de Loren-
sen et Cline (1987).

surface occupée le long de ces rayons. Grace a I’algorithme rapide de lancer de rayons dans
une grille d’occupation de Amanatides et Woo (1987), il est aisé de déterminer de maniere
efficace la visibilité et la distance du point d’intérét par rapport au capteur. Pour ce faire, un
rayon est lancé a partir du capteur en direction du point d’intérét. Si la premiere case occupée
trouvée le long de ce rayon est différente de celle du point d’intérét alors le capteur ne voit
pas le point d’intérét. Au cas contraire, la distance est déterminée en trouvant la norme du

vecteur entre le capteur et le point d’intérét.

2.2.2 Marching cubes

Un désavantage de la grille d’occupation est la discrétisation des surfaces, c¢’est-a-dire toutes
les surfaces sont représentées par une série de voxels alignés sur une grille. Donc, I'informa-
tion d’orientation des surfaces de I’environnement est perdue. L’algorithme des « marching
cubes », élaboré par Lorensen et Cline (1987), permet de reconstruire un maillage polygo-
nal a partir d’un ensemble de voxels d’occupation. L’algorithme original parcourt les arétes
de la grille d’occupation et considere 1’état des huit voxels voisins, qui forment un cube,
pour déterminer la surface a I’intérieur du cube. La surface est choisie parmi un ensemble de
configurations présentées a la figure 2.7. Une version bidimensionnelle de I’algorithme est

présentée a la figure 2.8(a).

Cet algorithme est légerement modifié afin de trouver toutes les surfaces autour du point

d’intérét i. Pour ce faire, seulement les itérations de 1’algorithme des marching cubes pour
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(a) Algorithme original des marching
cubes en deux dimensions. Chaque
carré pointillé centré sur une aréte de la
grille d’occupation (en ligne pleine) re-
présente une itération de I’algorithme,
les cases grises sont occupées et les
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(b) Présentation des quatre itérations
en deux dimensions nécessaires pour
trouver les lignes au point d’intérét i
marqué en rouge. Toutes les normales
représentées par des fleches sont re-
tournées par I’algorithme.

cases blanches libres. Le polygone
produit est montré en vert, Il dépend
a chaque itération des quatre arétes du
carré.

Ficure 2.8 — Calcul des surfaces a partir de 1’algorithme des marching cubes. En trois dimen-
sions, chaque segment de ligne représente une surface.

lesquelles le point d’intérét se situe sur I’'une ou I’autre des huit arétes du cube sont effectuées,
tel qu’illustré a la figure 2.8(b), soit huit itérations en trois dimensions. Une fois toutes les
normales récupérées, la normale n minimisant I’angle d’incidence est choisie, ce qui a pour

effet de maximiser la mesure de pixels par unité d’aire de I’équation 2.11.

2.3 Fonction objectif

La fonction objectif évalue la qualité d’une configuration de capteurs par rapport a la vue
du capteur virtuel de maniere a ce qu’on puisse comparer les différentes configurations entre

elles. De maniere générale, nous proposons d’utiliser une fonction objectif dont la forme est

f(e,,C) = fjﬁ:(ﬁl(cw i), f(C,1)) di, (2.22)

ou la qualité d’acquisition fy(-) doit €tre remplac€e par la fonction calculant la densité de
pixels par unité d’aire d’un capteur d, telle que vue a la section 2.1. Nous gardons dans cette
section la notation de qualité d’acquisition pour accentuer la possibilité de tirer parti de toute
autre mesure qualifiant la vue d’un capteur, dans cette these elle est synonyme de densité de

pixels.
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La fonction objectif proposée integre sur I’ensemble de la scene d’intérét J I’erreur d’acqui-
sition f, faite par la combinaison f;. des vues des capteurs réels ¢; € C par rapport au capteur
virtuel ¢,. La présente section décrit chacune des composantes de la fonction objectif ainsi

que sa mise en oeuvre.

2.3.1 Sceéne d’intérét

La scene d’intérét 7 est délimitée, comme mentionné dans la définition du probleme, par
la vue d’un capteur virtuel ¢, placé de maniere souhaitée par I’utilisateur dans I’environne-
ment. Le capteur virtuel peut prendre différentes formes, que nous étudierons ci-apres, qui

influencent chacune la maniere dont est déterminée la scéne d’intérét.

Le capteur caméra délimite la scéne d’intérét par son empreinte 7 = &, telle que présentée
a I’équation 2.1. La scene d’intérét est donc déterminée par la visibilité du capteur
virtuel, c’est-a-dire qu’elle contient tous les points en ligne de vue directe et dans le
champ de vision du capteur virtuel. La qualité d’acquisition fy(c,,1) est la densité de

pixels par unité d’aire d(c,, i) de 1’équation 2.11.

Le capteur omniscient est un capteur permettant d’observer tout ce qui se trouve dans un
volume YV, soit 7 = Q N V. Ce capteur n’est pas limité par le critere de visibilité.
En effet, ce capteur n’a pas de point de vue unique. Il observe la totalité¢ des points a
I’intérieur d’une région ciblée, méme s’il est impossible de tous les voir simultanément
a cause d’occlusions. La qualité d’acquisition fy(e,, i) = ¥ de ce type de capteur virtuel

est constante pour toutes les surfaces a I’intérieur du volume.

2.3.2 Fonction d’erreur

La fonction d’erreur f.: R? — R mesure la différence entre la qualité d’acquisition demandée
par le capteur virtuel ¢, et la qualité d’acquisition obtenue par le groupe de capteurs C en tous
points de I’environnement. Comme décrit a la section 1.2, le groupe de capteurs doit observer
I’environnement au moins avec la résolution demandée. Ainsi la fonction d’erreur ne doit ni
pénaliser ni encourager les capteurs a avoir une qualité d’acquisition plus grande que celle qui
est demandée. A cette fin, nous proposons d’utiliser une différence bornée entre les qualités

d’acquisition s’exprimant par la fonction

Ja(ev, ) = f4(C,1)
Jo(ey, 1) ’

ol fy(C,1) est la qualité d’acquisition de I’ensemble de capteurs C au point i et la division

Flfi(ew i), £(C.1) = max (o, (223)

par fq(cy, i) permet de borner I’erreur entre O et 1. En remplagant la qualité d’acquisition f(-)
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par la densité de pixels d(-) présentée précédemment, I’erreur produite par cette fonction est

nommée erreur normalisée de densité de pixels (ENDP).

2.3.3 Combinaison des qualités d’acquisition

La fonction de combinaison f.: R" — R permet de calculer la qualité d’acquisition lorsque
plusieurs capteurs O C C observent un méme point q € (..p &;. Une telle fonction de com-
binaison permet d’obtenir une seule mesure de qualité peu importe le nombre de capteurs
dans I’ensemble C, simplifiant donc significativement la comparaison de la qualité d’acqui-

sition entre deux ensembles contenant potentiellement un nombre différent de capteurs.

Schwager et collab. (2011b) proposent la fonction de combinaison

n 1/
Far ) = [Z qz’] (2.24)

i=1
ol @ € [—oo, 0] est un parametre ajustable et les ¢; > 0 sont les valeurs de qualité de me-
sure des différents capteurs. Cette fonction de combinaison reproduit la norme-p du vecteur
[q1 ... gn] lorsque @ > 1. Schwager et collab. (2011b) ont démontré qu’en posant @ = —oo,
la fonction de cofit de leur contrdleur fondé sur le gradient reproduit le déploiement de cap-
teurs suivant la décomposition en cellules de Voronoi (Cortés et collab., 2004). Cette derniere
permet de minimiser le temps que prend un groupe de robots pour se rendre en tous points
de I’environnement. En effet, si les g; sont des mesures de distance euclidienne, la décom-
position optimale de 1’environnement est d’assigner chaque point au robot le plus pres, soit
une décomposition en cellules de Voronoi. La stratégie de déploiement optimale du groupe

de robots est donc d’uniformiser la taille des cellules sur 1’ensemble de I’environnement.

Suivant cette méme logique, mais en utilisant notre mesure de qualité plutdt que la distance
euclidienne, on associe chaque point de 1’environnement au capteur 1’observant avec la plus
grande netteté. C’est pourquoi on utilise @ = oo afin de reproduire la norme-co ou une maxi-
misation. Ainsi, en tous points de I’environnement, on retient uniquement la densité de pixels
du capteur ayant la meilleure qualité d’acquisition parmi tous les capteurs. La fonction de

combinaison utilisée est donc

1/00
f(C.) = [Z fales, i)°°)

c,eC

(2.25)
= max fa(ci, D).

Elle reproduit le déploiement de capteurs suivant la décomposition en cellules de Voronoi

généralisée.
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FiGure 2.9 — Procédure de projection-rétroprojection pour le point d’intérét i;.

2.3.4 Résolution numérique

La définition du probleme stipule que 1’environnement est tridimensionnel et que le systeme
n’en possede qu'un modele imparfait et incomplet. Ces trois contraintes rendent difficile,
voire impossible, la définition de la géométrie de la cible J requise pour la résolution ana-
lytique de I'intégrale de 1’équation 2.22. Cependant, la résolution numérique est toujours
possible. En effet, nous pouvons estimer la valeur de I'intégrale en moyennant I’erreur de

qualité d’acquisition en une série de points i; € 7. On transforme donc I’équation 2.22 en

. 1 & ) i
fle.C) = ]Z] filfu(en i), fi(C,1)). (2.26)

Pour résoudre cette équation, nous devons combiner tous les concepts vus jusqu’a mainte-
nant. Tout d’abord, les points d’intéréti; € 7 sont déterminés, pour un capteur virtuel de type
caméra, en €chantillonnant les angles 6; et ¢; uniformément dans le champ de vue du capteur
virtuel ¢,. A partir de ces angles, un rayon ry est lancé a partir de la position du capteur virtuel
¢, dans le modele de I’environnement. Le point d’intersection entre r, et la premiere surface
touchée constitue le point d’intérét i;. La densité de pixels d(c,, i ;) du capteur virtuel a ce
point est déterminée selon I’équation 2.11 et les informations recueillies a partir du modele.
Ensuite, un nouveau rayon r, partant du point d’intérét, est lancé en direction de chaque cap-
teur ¢; € C ayant le point d’intérét i; dans leur champ de vue. Si le rayon se rend au capteur
¢;, c’est-a-dire si le point i; est en ligne de vue directe de ¢;, la densité c?(cl-, i;) est calculée,
sinon elle est nulle. Finalement, la densité de pixels de tous les capteurs ¢; € C est combinée
par la fonction f.(C,1i;) décrite a I’équation 2.25 et I’erreur normalisée de densité de pixels
est calculée par la fonction fe(c?(cv, i;), f(C,i))), présentée a I’équation 2.23. Cette procédure

nommée projection-rétroprojection est présentée a la figure 2.9 pour le point d’intérét i;.
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2.4 Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons mis de 1’avant une fonction objectif permettant de calcu-
ler la qualité d’une configuration de capteurs par rapport a une vue désirée par un utilisateur
dans un environnement tridimensionnel non convexe. Le calcul se base sur un modele réa-
liste de caméra sténopé inverseur avec un plan image discret. C’est en tirant avantage de
cette discrétisation qu’on a pu déterminer en tous points de 1’environnement la densité de
pixels par unité d’aire induite par le capteur. Nous avons aussi présenté une représentation du
monde permettant de modéliser efficacement, en terme de calcul et d’occupation mémoire,
un monde initialement inconnu. Cette représentation contient toute 1’information nécessaire
au calcul de la qualité d’acquisition. Finalement, nous avons établi une fonction objectif qui
définit la différence entre la qualité d’acquisition requise et obtenue, et combine la qualité

d’acquisition d’un ensemble de capteurs sur une scene d’intérét déterminée.

La fonction objectif décrite dans ce chapitre pose quelques problemes d’optimisation. Tout
d’abord, la géométrie tridimensionnelle non convexe, les discontinuités et les occlusions in-
hérentes, ainsi que le modele imparfait et incomplet de I’environnement la rendent non dé-
rivable. Ensuite, elle ne produit pas de controleur capable de diriger le robot d’un endroit a
’autre. Le chapitre 3 traite de la maniere dont est optimisé le positionnement de 1I’ensemble

de capteurs, alors que le chapitre 4 établit comment sont contr6lés chacun des robots.
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Chapitre 3

Optimisation

Comme mentionné a la section 1.2, le probleme de placement de capteurs abordé dans cette
thése consiste a trouver la configuration d’un nombre indéterminé de capteurs ¢; € C afin
d’observer avec la résolution désirée une scene d’intérét délimitée par le capteur virtuel cy.
Nous formulons le probléme d’optimisation comme la minimisation de la fonction objectif f
de la section 2.3 en contraignant chaque capteur ¢; € C a fournir une contribution minimale

effective € en terme de densité de pixels au réseau de capteurs, soit

min f(c,.C) (3.1)
sujeta  f(ey,C\¢;) — f(ey,C) > € Ve €C, (3.2)

ou C\¢; représente I’ensemble de capteurs C excluant c;.

L’utilisation d’un algorithme d’optimisation classique, par exemple, la programmation li-

néaire et la descente du gradient, n’est pas possible car
1. la fonction objectif f n’est pas convexe ,

2. cette derniere n’est pas non plus dérivable, car la géométrie exacte de I’environnement

est inconnue et
3. le nombre de capteurs nécessaires doit €tre trouvé automatiquement.

Nous proposons donc de combiner deux algorithmes d’optimisation spécialisés pour réali-
ser le placement de capteurs décrit dans cette these. Ces deux algorithmes seront présentés
et intégrés dans ce chapitre. Tout d’abord, a la section 3.1, nous introduisons les stratégies
d’évolution (Beyer et Schwefel, 2002; Hansen et Ostermeier, 2001) permettant d’optimiser
une fonction dont on ne peut calculer la matrice jacobienne. Les stratégies d’évolution consti-
tuent un type d’algorithme évolutionnaire (Mitchell, 1998) trés efficace pour 1’optimisation

de problemes a nombres réels (Auger et Hansen, 2009). Elles sont donc adaptées a notre
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probleme de placement de capteurs. Ensuite, nous décrivons, a la section 3.2, la coévolution
coopérative (Potter et De Jong, 2001) permettant de décomposer automatiquement un pro-
bléme en un nombre adéquat de sous-problemes pour lesquels il est plus facile de trouver
une solution. Lorsque combinées, ces solutions permettent de résoudre le probléme original.
La décomposition automatique offerte par la coévolution répond naturellement au besoin de
trouver le nombre approprié de capteurs pour accomplir la taiche d’observation de la scene
d’intérét. Cette propriété en fait un algorithme de choix pour le probleme que nous tentons
de résoudre. Par la suite, a la section 3.3, nous suggérons une nouvelle forme de coévolu-
tion coopérative qui rend possible 1’optimisation efficiente de problemes plus difficiles que
ceux a la portée de 1’algorithme original. Nous montrons que cette addition permet notam-
ment la décomposition de problemes ayant un plus grand nombre de sous-problemes naturels.
Cette propriété s’avere nécessaire lorsque le nombre de capteurs pour observer une scene est
grand. Finalement, a la section 3.4, nous combinons les stratégies d’évolution et la coévolu-
tion coopérative efficiente pour former 1’algorithme d’optimisation qui servira a résoudre le

probleme de placement de capteurs.

3.1 Stratégies d’évolution

Les stratégies d’évolution (Beyer et Schwefel, 2002; Hansen et Ostermeier, 2001) font partie
de la grande famille des algorithmes évolutionnaires. Elles se révelent particulierement effi-
caces pour I’optimisation de problemes a nombres réels. Les stratégies d’évolution, divisée
en deux sous ensembles soit les stratégies « + » et les statégies « , », sont des algorithmes
d’optimisation sans dérivée qui maintiennent en tout temps une population ‘¥, contenant u
solutions candidates. A chaque itération g, aussi appelée génération, une population Py, de 4
nouveaux candidats est générée en modifiant, selon un pas de mutation défini, les solutions
de la population .. Les ¢ meilleurs candidats, parmi ceux de B, et T}, dans le cas des stra-
tégies « + » ou uniquement ceux de B, dans le cas des stratégies « , », forment la population
B,.+1. L'aspect le plus intéressant des stratégies d’évolution est leur habileté a adapter le pas
de mutation pour maximiser la génération de candidats de qualité supérieure. En effet, les
stratégies d’évolution emploient divers mécanismes pour apprendre la densité de probabilité
optimale. Parmi les mécanismes les plus populaires, on compte

— en raison de sa simplicité, I’apprentissage de la déviation standard isotropique par la

regle du 1/5 (Rechenberg, 1973) et,
— pour sa performance, 1’apprentissage d’une matrice de covariance complete permet-

tant une modification anisotropique des candidats (Hansen et Ostermeier, 2001).
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La performance de ce second mécanisme sur de nombreux problemes réels et théoriques
(Auger et Hansen, 2009; Friedrichs et Igel, 2005; Tettamanzi et collab., 2011; Akbarzadeh
et collab., 2013) et son début de preuve de convergence (Auger et Hansen, 2013) en font un
algorithme de choix pour le placement de capteurs. Elle sera donc davantage détaillée dans

le reste de cette section.

La stratégie d’évolution a matrice de covariance adaptée (CMA-ES, de I’anglais Covariance
Matrix Adaptation Evolution Strategy) (Hansen et Ostermeier, 2001) est I’une des stratégies
d’évolution les plus performantes tant a I’égard des problemes synthétiques que réels (Au-
ger et Hansen, 2009). Cette performance est principalement due a deux principes généraux.
Premierement, CMA-ES utilise une matrice de covariance complete déterminant la modifi-
cation, suivant une loi normale, a apporter a un candidat afin de maximiser la probabilité
de ’améliorer. De manieére comparable a I’estimation de la matrice hessienne des méthodes
quasi-Newton, la matrice de covariance est construite a partir des statistiques provenant des
modifications antérieures fructueuses. Deuxiemement, CMA-ES conserve des statistiques
apres chaque itération afin d’ajuster la taille du pas d’optimisation. Cet ajustement permet
d’éviter la convergence prématurée tout en rendant possible une convergence rapide sur un

optimum.

CMA-ES est présenté a I’algorithme 3.1. Tout d’abord, A solutions potentielles sont générées

a partir d’une distribution normale multivariée N (X(g) (O'(g))zC(g)). Puis, la taille du pas

parent?

d’optimisation o est ajustée en fonction du niveau de succes des solutions. Ensuite, si la

()
1:2°

le centre de la distribution d’échantillonnage est déplacé a cette

meilleure des A solutions X
(&)

parent®

solution et la matrice de covariance C® est mise 2 jour pour maximiser la génération de

évaluées par la fonction objectif f, est préférable ou égale (<)

a la solution parente x

solutions de qualité supérieure. Pour davantage de détails sur la mise a jour de la matrice de

covariance, le lecteur intéressé est référé aux travaux de Hansen et Ostermeier (2001).

Pour I’optimisation du placement de capteurs, telle que décrite a la définition du probleme

(©
k

potentiel a la génération g. En tout temps, la solution parent X, de I’algorithme CMA-ES

abordé de la section 1.2, une solution candidate x;>’ contient tous les parametres d’un capteur
représente la configuration actuelle d’un capteur ¢; € C. N stratégies CMA-ES sont donc
nécessaires afin d’optimiser la position de N capteurs. Les prochaines sections décrivent un
méta-algorithme faisant coopérer des stratégies CMA-ES pour trouver la position d’un en-
semble de capteurs pouvant varier en nombre. On note ici que CMA-ES pourrait étre rem-
placé par n’importe quel autre algorithme d’optimisation numérique n’utilisant pas le calcul

direct de la dérivé, tel que le recuit simulé (Kirkpatrick et collab., 1983) ou 1’algorithme
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Algorithme 3.1 : (1 + 1)-CMA-ES
g = 0, initialiser x5, ., o et C®;
répéter
pour k =1,...,4 faire

D N 7
fin

actualiser la taille du pas o®*;
. (g+1) (€3]
si f (xlg: 0 ) <f (ngarem) alors

(g+1) (g+1),
parent A Xl:,l >

X

actualiser la matrice de covariance Cé*D;
fin
g—g+1L;
jusqu’au critere d’arrét;

de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (Broyden, 1970; Fletcher, 1970; Goldfarb,
1970; Shanno, 1970). Toutefois, CMA-ES est choisi car sa supériorité a été démontré a
mainte reprises pour des problemes fortement non convexes et possédant une myriade d’op-

timums locaux (Auger et collab., 2010).

3.2 Coévolution coopérative

Les algorithmes coévolutionnaires (Axelrod, 1987; Hillis, 1990) représentent une extension
des algorithmes évolutionnaires standards. Ils font appel a plusieurs populations d’individus
compétitionnant ou coopérant en vue de solutionner un probleme. En effet, les populations,
appelées especes, participent a une évaluation conjointe, c’est-a-dire que la qualité d’un indi-
vidu d’une population est évaluée conjointement avec celle des individus des autres popula-
tions. De cette maniere, I’interaction entre les populations mene a une compétition ou a une
collaboration permettant générer des solutions répondant de mieux en mieux aux criteres du

probleme.

Proposée par Potter et De Jong (2001), la coévolution coopérative utilise la modularité d’un
probleme afin de le décomposer en sous-problemes plus simples a résoudre. Dans ce pa-
radigme, chaque espece représente une partie de la solution globale ; ce n’est qu’en com-
binant un représentant de chaque espéce qu’on obtient une solution complete. De plus, le
nombre d’especes peut varier au cours du processus d’optimisation permettant de trouver
automatiquement le nombre de sous-problemes composant le probleme initial. La coévolu-

tion coopérative a été appliquée a plusieurs reprises a des problemes réels. Parmi ceux-ci,

34



o 0 N AN AR W -

—
N = O

ok
w

14

15

Algorithme 3.2 : Coévolution coopérative

initialiser ' « {S; |i=1,...,n};
9 « {choisir_aléatoirement(1, S;) |i=1,...,n};
répéter

pour toutes especes S; € P faire
S; « générer(S,));
évaluer(S;, H\h));
mettre_a_jour(S;);
fin
9 « {choisir_meilleur(1, S;),i =1,...,n};
si amélioration < T; alors
J ={j | contribution(S;) < T, j=1,...,n};
créer une nouvelle espece &';

B~ (B\Ujer €) VLSS
H «— (5\ Ujes 9 j) U {choisir_aléatoirement(1, S")};
fin

16 jusqu’au critere d’arrét,

on compte la classification par ensembles (Garcia-Pedrajas et collab., 2005), I’apprentissage
multi-agents (Panait et Luke, 2005) et le placement de capteurs (De Rainville et collab.,
2012b).

Plus particulierement, nous utilisons la coévolution coopérative pour trouver le nombre de
capteurs nécessaire a la couverture de la scene d’intérét délimitée par la caméra virtuelle.
La position de chaque capteur est optimisée par une espece S; et le nombre de capteurs
est déterminé par le nombre d’especes présentes a tout moment durant I’optimisation. La
coopération entre les especes est réalisée au moment de 1’évaluation des individus. En I’oc-
currence, 1’évaluation d’un individu se fait toujours en collaboration avec un représentant hy
de chacune des n autres especes. Cette collaboration forme la solution multicapteurs com-
plete C = {x;} Uthy | k = 1,...,netk # j} qui est évaluée par I’équation 2.26 avec ¢, le

capteur virtuel courant.

L’algorithme 3.2 présente le pseudo-code de la coévolution coopérative telle que décrite
par Potter et De Jong (2001). Tout d’abord, une population ¥ composée de n especes S;
est initialisée avec des solutions s; choisies aléatoirement dans le domaine de recherche du
probléme. Ensuite, pour chaque espece, on sélectionne aléatoirement un représentant h de
chaque population pour le placer dans un ensemble de représentants $ = {hy,...,h,}. Sub-
séquemment, chaque espece est optimisée indépendamment des autres selon les étapes d’un

algorithme évolutionnaire. Pour chaque espece, aux lignes 5 a 7, on génere de nouvelles so-
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lutions potentielles a partir des parametres de I’espece i. Puis, on évalue ces solutions en
collaboration avec les représentants des autres especes pour mettre a jour les parametres
de I’espece en fonction du résultat des évaluations. Ces étapes peuvent étre remplacées par
n’importe quel algorithme d’optimisation '. Lorsqu’une génération s’est écoulée pour chaque
espece, on choisit la meilleure solution candidate de chaque espece pour former 1’ensemble

des représentants $).

Ensuite, a la ligne 10, le progres de I’algorithme est évalué. Pour ce faire, on vérifie si les re-
présentants se sont améliorés plus qu’un seuil 7, par rapport a ceux d’il y a T} générations. Si
I’amélioration n’est pas suffisante, les especes ne contribuant pas suffisamment a la solution
finale, soit celles ayant une contribution inférieure a un seuil 7, sont retirées de la population
P et leur représentant est supprimé de I’ensemble des représentants $. La contribution d’une
espece est généralement mesurée en calculant la différence de qualité de la solution globale
avec et sans le représentant de cette espece. Finalement, une nouvelle espece générée aléatoi-
rement est ajoutée a la population et un individu de cette espece, aussi choisi aléatoirement,
est inclus a I’ensemble des représentants. Le processus d’optimisation se poursuit jusqu’a ce

qu’un critere d’arrét soit atteint.

Potter et De Jong (2001) mettent de 1’avant que les especes peuvent évoluer de maniere asyn-
chrone a I'intérieur de 1’algorithme (lignes 4 a 8). En effet, un nombre arbitraire de généra-
tions peut s’écouler pour chaque espece avant que ces dernieres ne fournissent un nouveau
représentant. Il est donc possible d’allouer judicieusement le temps d’optimisation aux es-
peces offrant un plus fort potentiel d’amélioration. La prochaine section suggere une nouvelle
méthode pour distribuer les ressources computationnelles afin de permettre une optimisation

plus efficace.

3.3 Coévolution coopérative efficiente

L’égalité de la distribution des ressources computationnelles entre les especes est un aspect
introduit dans 1’algorithme original de Potter et De Jong (2001). On imagine ais€ément que la
décomposition automatique d’un probléme puisse produire des sous-problemes de difficulté
inégale. Par conséquent, 1’allocation des ressources doit se faire en fonction du rendement
des especes en terme d’amélioration de la solution. Cette section décrit les travaux présentés
par De Rainville et collab. (2013) dans le but d’allouer les générations a chacune des especes

pour obtenir une coévolution efficiente et un rendement maximal.

1. Dans le cadre du placement de capteurs, nous utilisons I’algorithme CMA-ES décrit a la section précé-
dente. La combinaison des deux algorithmes est présentée a la section 3.4.
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Le probleme de la distribution des ressources se formule en probleme de décision ou 1’on
doit choisir a chaque génération quelle population doit étre optimisée afin de maximiser le
rendement global de 1’algorithme coévolutionnaire. Le probléme du bandit manchot (Gittins,
1979; Lai et Robbins, 1985) étudie le choix que doit faire un joueur cherchant a maximi-
ser ses gains lorsqu’il se retrouve face a une rangée de machines a sous ayant chacune une
probabilité de gain différente et inconnue. Dans le contexte de la coévolution coopérative,
nous étudierons la sélection de I’espece la plus prometteuse. Cette section sera donc consa-
crée a la description et a I’incorporation de 1’algorithme du bandit manchot a la coévolution

coopérative.

3.3.1 Bandit manchot

Le probleme du bandit manchot (MAB, de 1’anglais Multi-Armed Bandit), introduit par Rob-
bins (1952), est utilisé pour gérer le compromis exploration-exploitation d’un agent devant
choisir une action @; (une machine a sous) parmi un ensemble de k actions A = {ay,...,a;}
chacune associée a une récompense donnée selon une distribution de probabilité inconnue

{Ry,...,R;}. Lagent fait face a deux buts opposés :

1. acquérir de I’information sur les distributions de probabilité de la récompense (explo-

ration), et
2. profiter de sa connaissance afin de maximiser ses gains immédiats (exploitation).

La notion de regret est centrale aux algorithmes résolvant le probleme du MAB. Elle permet
de quantifier la performance des algorithmes de sélection d’action. Le regret consiste en la
somme de la différence entre le gain obtenu par le joueur et le gain optimal obtenu en jouant
I’action optimale. Par exemple, un algorithme parfait, soit un oracle, obtiendrait un regret
nul, alors qu’un algorithme aléatoire obtiendrait un regret linéaire en fonction du nombre

d’actions tirées.

Auer et collab. (2002) ont développé un algorithme nommé « borne supérieure de confiance »
(UCB, de I’anglais Upper Confidence Bound) lequel permet d’atteindre le regret optimal de
maniere asymptotique dans les cas classiques de MAB avec récompenses indépendantes et
stationnaires. Cet algorithme tente de trouver la meilleure action aussi prestement que pos-
sible tout en exécutant des actions d’exploration a une fréquence exponentielle décroissante.
Malheureusement, dans le contexte de la sélection d’une espece durant la coévolution coopé-
rative, aucune des hypotheses d’indépendance et de stationnarité n’est respectée. En effet, la
qualité des solutions d’une espece dépend des individus des autres especes et lorsque ceux-ci

changent, la distribution de probabilité des récompenses est également modifiée.
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Algorithme 3.3 : Assignation du crédit selon 1’aire sous la courbe (AUC).

Entrées : indice d’une action i, fenétre des récompenses w = [wy,..., wy]

Résultat : crédit g

trier lexicographiquement w selon les récompenses (meilleur d’abord), et I’age en cas
d’égalité (plus récent d’abord);

ajouter un élément nul a la fin de la fenétre w « [w (-1, -1)];
gy« 0;
pour chaque rang r = 1,..., W + 1 faire

J < indice(w,);
p— DWW —r-1);
sii=jalors y < y+p;
sinon g « g+ yp;

fin

Da Costa et collab. (2008) présentent un MAB dynamique combinant les principes de UCB
et les statistiques de Page-Hinkley afin de redémarrer le bandit lorsque les distributions de
probabilité changent. Ce bandit est utilisé pour la sélection automatique d’un opérateur de
variation dans un algorithme évolutionnaire. Il a par la suite été raffiné par Fialho et collab.
(2010) afin d’augmenter sa robustesse et son invariance aux variations monotoniques ; pour ce
faire, ils y ont ajouté une méthode d’attribution des récompenses établie sur le rang similaire
a la méthode d’aire sous la courbe (AUC, de I’anglais Area Under the Curve) fréquemment

utilisée en apprentissage machine.

L algorithme AUC de Fialho et collab. (2010) sera utilisé dans la suite de la présente these
pour ’attribution du crédit a chaque action. Une modification a 1’algorithme original a été
apportée afin de ne pas tenir compte des €galités qui sont nombreuses lorsque la récompense
est binaire (récompense € {0, 1}) et non continue. De plus, I’ordre d’apparition des récom-
penses permet de donner plus d’importance a une récompense plus récente. L’algorithme 3.3
présente I’ attribution du crédit AUC a chaque action en fonction de la fenétre des W dernieres
récompenses W = [wy, ..., wy] ou w; contient la récompense et 1’indice i représente 1’action
jouée. La valeur D € [0, 1] est une valeur d’amortissement permettant aux récompenses clas-
sées en premier d’exercer une plus grande influence sur le crédit attribué. La valeur nulle
ajoutée a la fin de la fenétre w triée sert a donner une aire non nulle (mais faible) au der-
nier élément de w. La figure 3.1 présente le crédit AUC pour une série d’actions ordonnées
par valeur décroissante de gain, et ce pour trois valeurs d’amortissement. On note que plus

I’amortissement est pres de 0, moins les actions ayant un faible gain sont récompensées.

L’algorithme de sélection du MAB est similaire a celle de Fialho et collab. (2010) : un amal-
game de UCB (Auer et collab., 2002) et d’une fenétre glissante sur le crédit attribué par
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pour chacune des action est respectivement 88.8%,
8.8% et 2.5%.

Ficure 3.1 — Aires sous la courbe pour une série d’actions [0,0, 1,2,0, 1,0, 2, 1] ordonnées
par valeur de gain.

I’algorithme 3.3. La fenétre glissante permet a UCB d’oublier le crédit attribué a une ac-
tion apres W itérations. Ainsi, 1’algorithme s’adapte mieux a une récompense dynamique.
L’algorithme 3.4 présente la sélection d’une action. Initialement, le nombre de sélections
m = [my,...,m] etle crédit g = [g1,...,gk] pour chacune des k actions sont a 0, alors que
la fenétre des récompenses w est vide. Les lignes 3 a 6 sont identiques a 1’algorithme UCB

standard. S’il existe une action qui n’ait jamais été jouée, on la choisit, sinon, on opte pour
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Algorithme 3.4 : Sélection d’une action.

m « [0,...,0],g < [0,...,0],w « 0;

répéter
si Am; € m : m; = 0 alors
\ action « choisir_aléatoirement(1,{i | m; = 0,i=1,...,n});
sinon
. 2log Y, m;j
action « arg max,_; (gi +C T"’)
fin

jouer I’action sélectionnée et recevoir la récompense;
W « [(récompense, action) wW];
si|w| > Walors w « [wq,...,wwy];

b

m < [compter(i,w) |i=1,..., W];
g [—AUC“?W) i = 1,...,W];

SL, AUC(w)

14 jusqu’au critere d’arrét,

I’action ayant la qualité maximale selon le crédit lui étant attribué et le nombre de fois qu’elle
fut choisie. Le parametre C € R*, quant a lui, régle le poids de I’exploration par rapport a
I’exploitation. Ensuite, I’action sélectionnée est jouée et la récompense obtenue est ajoutée
a la fenétre des récompenses w. Si la taille de w est plus grande que la taille prescrite de la
fenétre W, on retire les éléments les plus vieux. On met ensuite a jour le nombre de sélections

et le crédit de chaque action.

3.3.2 Sélection d’une espece en coévolution coopérative

L’idée derriere 1’algorithme proposé est d’accorder plus de temps d’optimisation aux es-
peces les plus prometteuses qu’aux autres especes. Cette sélection des especes est faite par
I’algorithme MAB dynamique décrit a la section précédente. Cette stratégie posseéde deux

avantages majeurs :
1. une accélération de la convergence des especes vers une niche, et
2. une distribution adéquate des ressources aux nouvelles especes.
En effet, une bonne gestion de 1’allocation des ressources permet aux especes ajoutées ré-

cemment de rattraper le retard qu’elles ont accumulé par rapport aux plus anciennes.

La coévolution coopérative efficiente résultante est présentée a I’algorithme 3.5. La procé-
dure débute de maniere similaire a la coévolution originale. La population d’especes P est

initialisée avec des especes générées aléatoirement et un représentant h de chaque espece
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Algorithme 3.5 : Coévolution coopérative efficiente avec un bandit manchot

initialiser ' « {S; |i=1,...,n};
9 « {choisir_aléatoirement(1, S;) |i=1,...,n};
répéter

choisir I’espece i;

S; « générer(S));

évaluer(S;, H\h));

mettre_a_jour(S;);

h; < choisir_meilleur(1, S;);

S« {hg,....,h;,....h,};

assigner la récompense o a I’espece i ;

si amélioration < T; alors

J = {jlcontribution(S;) < T, j = 1,...,n}
créer une nouvelle espece S';

B~ (B\Ujer €) VLSS
$ — (9\Ujey 9,) U {choisir_aléatoirement(1, &)};
ajuster le nombre d’actions du bandit;

fin

18 jusqu’au critere d’arrét,

est choisi au hasard et copié vers I’ensemble des représentants $. Le premier changement
a I’algorithme de Potter et De Jong (2001) se retrouve a la ligne 4 ou on choisit, en utili-
sant les lignes 3 a 6 de I’algorithme 3.4, I’espece a faire évoluer (I’action a prendre). Une
fois I’espece choisie, les étapes normales d’évolution sont appliquées et le meilleur candidat
remplace le représentant de son espece i dans $. Ensuite, on attribue une récompense o a
I’espece i selon la regle définie a la section suivante ; cette étape correspond aux lignes 9 a 13
de I’algorithme 3.4. Finalement, une itération de I’algorithme se conclut par le test de progres
suffisant tel que décrit précédemment a la section 3.2, et I’ajustement du nombre d’actions

du bandit manchot (ligne 16).

Récompense

Récompenser correctement 1’action sélectionnée est une phase critique devant €tre mise au
point soigneusement. Le choix de la récompense doit encourager a la fois 1I’exploitation des
meilleures actions, et permettre I’exploration des actions moins bien connues. A I’instar de
ce qui est présenté par Fialho et collab. (2010), nous utilisons une récompense binaire de

maniere similaire a I’algorithme UCB original (Auer et collab., 2002). En effet, la récompense
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o (ligne 10, algorithme 3.5) est donnée par

1 ; (8) (g-1)
g 1 SO < S D) 53)

0 sinon,

oll a < b indique que 1’on préfere a a b et f(H®) (respectivement f(HE)) est le résultat de
la fonction objectif pour I’ensemble des représentants de la génération présente (précédente).

La récompense binaire fondée sur I’amélioration est la récompense la plus adaptée au choix
d’une espece pour la coévolution coopérative pour deux principales raisons. Premiérement,
considérer I’amélioration, soit la différence entre la valeur actuelle de la fonction objectif et
cette valeur a I'itération précédente, plutot qu’uniquement la valeur actuelle de la fonction
objectif, tel que présenté par Fialho et collab. (2010), permet d’avoir une récompense en-
tiecrement découplée de cette derniere. En effet, dans le cas contraire, si un choix d’espece
entraine une forte dégradation de la fonction objectif, pour un certain temps, les améliora-
tions subséquentes ne seront pas récompensées méme si elles constituent le choix optimal.
Deuxiemement, 1’utilisation d’un critere binaire est analogue a 1’utilisation du signe de la
dérivée. Puisque I’assignation du crédit de 1’algorithme 3.3 est fait selon le rang des gains et
que I’optimisation tend généralement a avoir un gain décroissant asymptotiquement vers O en
fonction du temps, le signe de la dérivé assure de récompenser plus amplement un gain récent

qu’un gain passé lorsqu’un second critere de classement basé sur 1’ancienneté est utilisé.

Ajout et retrait d’actions

L’algorithme de coévolution coopérative exige également que I’on puisse ajouter et retirer
des especes, ce qui nécessite que le bandit puisse aussi ajouter et retirer des actions. Plutdt
que de redémarrer entierement le bandit, on modifie seulement son état interne pour ne pas

perdre enticrement I’apprentissage fait avant 1’ajout ou le retrait d’une action.

Pour ajouter une espéce, on ajoute une entrée a la fois au nombre de sélections et au crédit

de chaque action, ainsi

m « [my,...,ny,0]

g — [gh---»gk»o]-

Cette procédure force le bandit a sélectionner la nouvelle action un certain nombre de fois
pour équilibrer le nombre de sélections de chaque action. La nouvelle espece a donc la possi-

bilité de se trouver une niche plus facilement. Le retrait d’une espeéce de déroule de maniere
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pratiquement similaire. Les entrées correspondantes a I’action retirée i sont extraites des vec-

teursm, g et w

m e [m;|j#i,j=1,...k

W [wjlarm#i,j=1,...,W].

3.3.3 Résultats préliminaires

Nous comparons maintenant 1’algorithme de coévolution coopérative efficiente (ACC-MAB)
a I’algorithme original de Potter et De Jong (2001) (ACC) sur le probleme de 1’appariement
de chaines (Forrest et collab., 1993), tel qu’utilisé€ par Potter et De Jong (2001), Smith et col-
lab. (1993) et Wu et Banzhaf (2010) pour tester la coévolution coopérative.

Le probleme consiste a trouver un groupe de chaines binaires d’appariement A = {a;,...,a,}
reproduisant le plus possible les bits d’un groupe de chaines binaires cibles C = {c, ..., C,},

ou n < m et n inconnu. Les chaines du groupe d’appariement doivent donc généraliser les

patrons du groupe cible. La force d’appariement f,(a;, ¢;) entre les chaines a; = [a; 1, ..., ax]
etc; = [cji,...,cjk] est donnée par le nombre d’éléments similaire a chaque position, soit
k
fulaie)) = ) e(ay,c;)  avec (3.4)
=1
1 si a; = Cjj
e(aj, ;) = ' (3.5)
0 sinon.

Ensuite, la force d’appariement F,(A, C) entre deux groupes de chaines A et C est définie

par la moyenne de I’appariement maximal des chaines de A sur chaque chaine de C, soit
1
Fi(A.C) = Z; max f,(a c). (3.6)

Par exemple, un groupe d’appariement A = {1001} apparie le groupe cible C = {0001, 1000,
1001} avec un force de 3,33.

Les chaines du groupe cible sont générées a partir de p patrons ayant une partie fixe et une
partie variable, par exemple le groupe cible du paragraphe précédent aurait pu étre généré
a partir du patron #00#, ou les # représentent la partie variable. Le but du probleme est
d’identifier la partie fixe des patrons ayant produit les chaines cibles. Le mécanisme de dé-

composition du probleme de 1’algorithme coévolutionnaire est parfaitement adapté a ce type
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de probleme. En effet, ce dernier se divise naturellement en p sous-problemes, pour lesquels
on tente de trouver une chaine maximisant leur force d’appariement sur I’ensemble cible.
En combinant les sous-solutions, on parvient a un ensemble d’appariement contenant n ~ p

chaines binaires identifiant les patrons.

Potter et De Jong (2001) définissent quatre scénarios servant a tester les différentes proprié-
tés de leur algorithme. Les deux premiers scénarios jaugent respectivement la capacité de
I’algorithme a identifier et a généraliser la couverture de multiples sous-problemes lors de
I’optimisation. Dans ces scénarios, le nombre d’especes est fixe et la difficulté du probleme
se situe au niveau de I’appariement des sous-solutions. Nous nous intéressons plutdt aux deux
autres scénarios qui impliquent une coadaptation des especes et la découverte du nombre ap-

proprié d’especes. Ces scénarios seront décrits plus en détail dans les prochaines sections.

Pour chaque scénario, la longueur k des chaines binaires est fixée a 64 bits. Dans les algo-
rithmes ACC et ACC-MAB, la génération de nouveaux individus d’une espece a chaque ité-
ration est réalisée par un croisement en deux points, suivi d’une mutation inversant la valeur
d’un bit. Ensuite, la qualité d’un individu est évaluée par la force d’appariement du groupe
qu’il forme avec les représentants des autres especes. Puis, la mise a jour d’une espece est
réalisée en sélectionnant les individus de qualité supérieure par tournoi. Finalement, la contri-
bution d’une espece est donnée par le nombre de fois ou son représentant est utilisé dans la
force d’appariement de 1’ensemble des représentants. La table 3.1 présente les parametres
des deux algorithmes. Les parametres communs sont choisis tels qu’indiqués par Potter et De
Jong (2001), alors que les parametres de ACC-MAB sont ceux proposés par Fialho et collab.
(2010).

Nous définissons deux configurations de I’ensemble cible C présentant un degré de difficulté
différent.

Configuration 1 De maniere similaire a ce qui est utilisé par Potter et De Jong (2001), I’en-
semble cible C de la premiere configuration contient m = 30 éléments initialisés a
partir des p = 3 patrons suivants, ou les 32 bits fixes sont marqués par des 0 et des 1,

et les 32 bits variables sont marqués par des #
1##1### 1### 111 1 1## 1## 111 1# 1 ## 1### 14 1 L L I## L L L1 1 1## L# L L# L# 1 1######

1##1### 1### 111 1 1## 1## 1000#0##0###0#0000##000000##0#00#0#00######

O##0###0###00000##0##0000#0##0###0#0000##00 1 1 1 1## 1# 1 1# 1# 1 1######
Configuration 2 La seconde configuration contient aussi m = 30 éléments dans 1’ensemble
cible C, mais ceux-ci sont générés a partir de p = 5 patrons. Les cinq patrons partagent

les mé&mes bits variables que la configuration précédente, soit les # dans la chaine

FHHE R AR R R ok ek g R R R S R
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Parametres ACC ACC-MAB

Taille des individus 64 64
Taille des especes 50 50
Nombre initial d’especes 1 1
Probabilité de croisement 0.6 0.6
Probabilité de mutation 1.0 1.0
Probabilité d’inversion 1/64 1/64
Taille des tournois 3 3
Délai d’amélioration (77) 5 5
Seuil d’amélioration (T5;) 0.5 0.5
Seuil d’extinction (7.) 5.0 5.0
Taille de la fenétre (W) - 50
Facteur d’amortissement (D) - 1.0
Facteur d’exploration (C) - 1.0

TaBLE 3.1 — Parameétres utilisés pour I’appariement de chaines.

Les bits fixes de chacun des patrons, marqués ici par des *, sont choisis en tirant
aléatoirement une combinaison avec répétition de 32 valeurs parmi {0, 1}. Le plus
grand nombre de patrons complique la tache de 1’algorithme d’optimisation, car plus le
nombre d’especes est grand, moins 1’effort par espece sera grand pour une distribution

équitable.

Coadaptation des especes

Ce test évalue la capacité d’adaptation de I’algorithme lorsque de nouvelles especes sont
introduites dans 1’environnement. Pour ce test, I’algorithme d’optimisation n’est pas respon-
sable d’ajouter automatiquement des especes ; il débute plutot avec une seule espece et une
nouvelle espece est ajoutée a chaque 100 itérations jusqu’a ce qu’il y ait le méme nombre
d’especes que de patrons. Ainsi, les résultats devraient montrer qu’au départ, alors qu’une
seule espece doit apparier tous les patrons, la solution tente de généraliser le plus possible et
que plus des especes sont ajoutées, plus les solutions se spécialisent sur un patron en particu-

lier.

La sélection de I’espece a évoluer par un MAB doit permettre d’atteindre un appariement
idéal des patrons plus rapidement que pour 1’algorithme original. En effet, lorsqu’une espece
cesse de faire progresser la qualité du groupe de représentant, le MAB cesse de la sélection-

ner. Ainsi, plus de ressources sont allouées a optimiser les autres especes.

Les essais avec la premiere configuration ont été répétés 100 fois. ACC a réussi a trouver 1’ap-

pariement optimal 99 fois alors que ACC-MAB vy est parvenu a tout coup. Un essai typique
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Ficure 3.2 — Nombre de bits appariés de chaque patron par I’ensemble des représentants au
cours de I’optimisation de la configuration 1. Le nombre de sélections de chaque espece a
chaque phase est présenté pour les deux algorithmes.

pour chaque algorithme est présenté a la figure 3.2, ou on montre la force d’appariement sur

chaque patron de I’ensemble des représentants. La figure 3.2(b) démontre I’allocation efficace

des ressources a une espece prometteuse. En effet, on voit qu’apres les générations 100 et 200,

1a ou sont introduites de nouvelles especes, le nombre de bits appariés augmente plus rapide-

ment que dans 1’algorithme original a la figure 3.2(a). De plus, on remarque qu’une espece
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ayant convergé vers un patron ne regoit qu’un nombre limité de ressources pour continuer
son évolution. D’ailleurs, a la figure 3.2(b), on observe que lors de la derniere phase, I’espece
2 ayant déja convergé vers le patron 1 ne se voit sélectionnée qu’a 8 des 100 dernieres gé-
nérations, alors que les deux autres especes, pour lesquelles un progres est toujours possible,
obtiennent 44 et 49 générations chacune. ACC-MAB réussit a éliminer I’effort inutile alloué

a I’espece 2 et I'investit de maniere efficace sur les deux autres especes.

La seconde configuration démontre de maniere encore plus éloquente I’importance de 1’allo-
cation des ressources. Avec 5 patrons a identifier et donc 5 especes, une allocation uniforme
des ressources ne laisse que 25 générations a la derniere espece introduite pour trouver son
patron. Parmi les 100 répétitions réalisées avec la configuration 2, ACC n’a réussi a trouver
que 22 fois un appariement idéal des patrons, alors que ACC-MAB a trouvé 1’appariement

parfait 71 fois.

La figure 3.3 présente un essai typique pour chaque algorithme. On y constate plus aisé-
ment que la vitesse d’augmentation du nombre de bits appariés par patron ne diminue pas en
fonction de I’augmentation du nombre d’especes pour ACC-MAB alors que la pente décroit
rapidement pour ACC. Conséquemment, ACC arrive rarement a trouver le cinquieéme patron
dans le temps accordé. A la figure 3.3(b), on note que les générations sont distribuées de
maniere irréguliere parmi les especes favorisant celles n’ayant pas atteint leur configuration

optimale.

Ces deux tests montrent bien que ’utilisation d’'un MAB pour la sélection de I’espece a
évoluer aide a I’adaptation des especes et augmente leur habilité a trouver parfaitement tous
les patrons. Qui plus est, I’algorithme utilisant le MAB est moins dépendant du nombre
d’especes présentes dans la population et conserve plus facilement son efficacité lorsque ce

nombre augmente.

Découverte du nombre approprié d’espéces

Ce test utilise intégralement les algorithmes 3.2 et 3.5. Les patrons et le nombre de patrons
doivent donc étre trouvés automatiquement. La contribution d’une espece est déterminée en
comptant le nombre de chaines pour lesquelles cette espece obtient la couverture maximale
parmi toutes les autres especes. Cette expérience est la plus proche d’un probleme réel : les
algorithmes débutent avec une seule espece et doivent ajuster ce nombre pour découvrir tous

les patrons dans le temps accordé, soit 500 générations.

En plus de ce qui a été vu au test précédent, ’avantage du MAB se manifeste au niveau

du nombre de générations accordées a une nouvelle espece. Concreétement, toute nouvelle
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Ficure 3.3 — Nombre de bits appariés de chaque patron par I’ensemble des représentants au
cours de I’optimisation de la configuration 2. Le nombre de sélections de chaque espece a
chaque phase est présenté pour les deux algorithmes.

espece se voit accorder de nombreuses sélections successives de par la nature exploratoire
du MAB. Cette sélection successive devrait permettre a la nouvelle espece de se trouver une

niche plus facilement.

La figure 3.4 présente la génération a laquelle tous les patrons ont été trouvés par chacun des

deux algorithmes sur 100 essais de la premiere configuration. En moyenne, ACC a trouvé les
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FiGure 3.4 — Histogramme du nombre de générations requis pour atteindre I’appariement
parfait pour la configuration 1.
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Ficure 3.5 — Histogramme du nombre de générations requis pour atteindre 1’appariement
parfait pour la configuration 2.

trois patrons a la génération 112 alors que ACC-MAB est généralement plus rapide par 19
générations. Un test de Wilcoxon signé révele que ACC-MAB est supérieur a ACC avec une

valeur significative de 99.9%.

La génération de premier appariement parfait pour la seconde configuration est présentée a

la figure 3.5. En moyenne, en excluant tous les essais qui n’ont pas convergé en moins de
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500 générations, ACC et ACC-MAB trouvent les patrons en 316 et 225 générations respec-
tivement. Encore une fois, le test de Wilcoxon signé révele que ACC-MAB est supérieur a
ACC avec une valeur significative de 99.9%. En outre, on remarque que ACC-MAB trouve

les cinq patrons dans 98% des essais alors ACC n’y parvient pas dans 27% des cas.

La figure 3.6 présente 1’essai avec le nombre médian de générations pour atteindre 1’apparie-
ment parfait. Chaque ligne pointillée verticale présente une génération ou une stagnation a
été détectée. On remarque a la figure 3.6(a) qu’apres la centieme génération les lignes verti-
cales marquant la stagnation sont plus fréquentes pour ACC que pour ACC-MAB. En effet,
il faut quatre essais a ACC avant de trouver une niche convenable pour la quatrieme espece.
Ceci allonge le processus d’optimisation car le temps alloué a une espece retirée est perdu.
On constate a la figure 3.6(b) que ce phénomene ne se produit pas pour ACC-MAB. L effort
supplémentaire alloué aux nouvelles especes par ACC-MAB permet de trouver une niche
adéquate plus facilement et plus rapidement, augmentant la probabilité d’un essai fructueux.
On note cette différence significative en comparant le nombre total d’essais effectués par les
deux algorithmes ; ACC requiert 12 essais et un peu moins de 350 générations pour trouver
les cinq patrons alors que ACC-MAB nécessite seulement six essais et un peu plus de 200

générations pour effectuer le méme travail.

3.3.4 Conclusions préliminaires

Cette section a présenté un moyen efficace de distribuer les ressources entre les especes lors
de la coévolution coopérative afin d’augmenter les chances de trouver une solution optimale
au probleme d’optimisation. La méthode proposée exploite le plein potentiel des especes
donnant un rendement supérieur et alloue plus de temps d’optimisation aux especes nou-
vellement introduites pour déterminer leur potentiel. Ensuite, notre approche permet a 1’al-
gorithme d’ajuster I’effort alloué a chacune des especes lorsque celles-ci travaillent sur des
problemes de difficultés différentes. Les essais sur les différentes configurations du probleme
d’appariement de chaines ont illustré que I’algorithme proposé dans ce chapitre permet 1’ob-
tention d’une solution optimale plus rapidement pour des problemes ou 1’algorithme original
n’arrive généralement pas a trouver une solution. Ces résultats sont plus amplement présentés

aux chapitres 5 et 6.

L’algorithme présenté dans cette section peut étre néanmoins amélioré de plusieurs facons.
Tout d’abord, UCB étant un algorithme déterministe, il est impossible de tirer plus d’une
action a la fois. Ainsi, 1’algorithme perd sa capacité a étre exécuté en parallele pour chaque

espece. L'utilisation d’un bandit non-déterministe comme 1’échantillonnage de Thompson
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FIGURE 3.6 — Evolution du résultat médian pour la configuration 2 du probleme d’apparie-
ment de chaines. La ligne pointillée présente le nombre de bits appariés par I’ensemble des
représentants de 1’algorithme coopératif. Les lignes continues montrent la contribution de
chaque espece, soit la force moyenne d’appariement de son représentant lorsque celui-ci a la
force d’appariement la plus élevée. Les lignes verticales indiquent la génération ou le méca-
nisme d’ajout et de retrait d’especes est mis en branle par la détection de stagnation. La ligne
marquée de traits et de points présente le nombre d’especes dans 1’évolution, elle se rapporte
a ’axe de droite. La zone ombragée présente la fin de 1’évolution ou les patrons sont tous
trouvés.
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Agrawal et Goyal (2013) permettrait toutefois de retirer cette limitation en tirant plus d’une
action a la fois et en les exécutant en parallele. Ensuite, un bandit combinatoire (Chen et col-
lab., 2013) permettrait de ne fait aucune hypothese sur 1’indépendance entre les actions,
permettant de choisir un groupe d’actions optimales plutdt qu’une seule. Les bandits sans
repos (Whittle, 1988; Dai et collab., 2011) méritent aussi d’étre étudiés puisqu’ils peuvent
modéliser des récompenses non stationnaires, caractéristique présente dans la coévolution.
Par la suite, la sélection de I’espece s’applique naturellement a la coévolution compétitive.
En effet, I’utilisation d’un bandit pourrait aider a équilibrer la coévolution entre les especes
afin d’éviter qu’une espece n’en domine totalement une autre. Finalement, sur une autre note,
I’emploi du bandit s’ applique tout aussi naturellement aux algorithmes multipopulations pour

lesquels il peut allouer les ressources aux populations les plus prometteuses.

3.4 Coévolution efficiente avec stratégie d’évolution a

matrice de covariance adaptée

Cette section propose I’intégration de CMA-ES a I’algorithme ACC-MAB présenté a la sec-
tion précédente. Cette intégration se fait de maniere presque directe tel que montré dans

I’algorithme 3.6.

Les premiceres étapes de la coévolution coopérative sont identiques a 1’algorithme original. Ce
n’est qu’aux lignes 6 a 10 qu’apparaissent les premiers changements. Ces lignes emploient la
génération de nouveaux candidats a partir des parametres de la stratégie CMA-ES i associée a
I’espece S,. Contrairement a I’algorithme 3.1, le calcul de la qualité des solutions candidates

est fait explicitement a la ligne 11. Ces qualités sont utilisées lors de la mise a jour des
(

parametres O'igH) et ng“)de la stratégie associée faite entre les lignes 12 et 22. Finalement,
I’algorithme de coévolution se termine de maniere similaire avec 1’ajout et le retrait d’especes

en cas de stagnation.

Afin de favoriser la coadaptation des especes, deux modifications simples ont été apportées
a CMA-ES. La premicere, se situant entre les lignes 32 et 34 de I’algorithme 3.6, permet la
diversification des especes en doublant la taille du pas d’optimisation o chaque fois qu’une
nouvelle espece est introduite. Cette stratégie permet d’échapper aux minimums locaux qui
auraient pu €tre atteints avec la configuration de capteurs précédente. La seconde modifica-
tion intervient au niveau de la variance minimale que peut avoir la distribution multivariée
(0®)*C®, soit entre les lignes 18 et 22. En effet, CMA-ES est connue pour sa convergence

log-linéaire sur un optimum grace a la réduction de la distribution d’échantillonnage multi-
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Algorithme 3.6 : Intégration de CMA-ES a la coévolution coopérative efficiente

1 initialiser P «— {S; |i=1,...,n};
2 9 « {choisir_aléatoirement(1, S;) |i=1,...,n};
3 g« 0;
4 répéter
5 choisir I’espece i;
6 S« 0;
7 pour k =1,..., 1 faire
8 ng’:l) ~ N(Xgiarent’ (aﬁg))zcﬁg>); // Génération d’individus
9 S — G U xE);
10 fin
11 évaluer(S;, H\h;);
12 o' — O'Eg), C « ng);
13 actualiser la taille du pas o”; // Mise a jour de la stratégie
u | sif (xfgf';)) <f (xﬁi}arem) alors
15 XD (&+h).
i,parent ,1:1
16 actualiser la matrice de covariance C’;
17 fin
18 si ()*C'(j,j) >y Vjell,...,s] alors
19 ‘ O'Eg-”) — 0",Cl(.g+]) — C;
20 sinon
21 ‘ a§g+l) — O'Eg),cl(.gﬂ) — ng); // Prévention de la réduction
22 fin
23 h; < choisir_meilleur(1, &;);
24 H«—thy,....h;,....h,};
25 assigner la récompense o a I’espece i;
26 si amélioration < T; alors
27 J = {jlcontribution(S;) < T, j=1,...,n};
28 créer une nouvelle espece &';
2 P (B\Ujes S) UL
30 9 «— (55\ Ujes 9 j) U {choisir_aléatoirement(1, &’)};
31 ajuster le nombre d’actions du bandit;
32 pour j € g faire
33 ‘ a(/.g“) — 20'(1.8“); // Diversification
34 fin
35 fin

36 ge—g+1;
37 jusqu’au critere d’arrét,

53



variée. Toutefois, en situation de coadaptation, une réduction trop significative de I’espace de
recherche n’est pas souhaitable car lorsque la diversité des solutions candidates d’une espece
devient trop faible cette dernieére ne pourra pas s’adapter a un changement de configuration
des autres especes. Ainsi, pour I’optimisation coopérative, la mise a jour du pas d’optimi-
sation et de la matrice de covariance ne s’effectuent que si le résultat donne un espace de

recherche (0®)*>C® dont tous les axes ont une dimension supérieure a un certain seuil 7.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit deux algorithmes d’optimisation, soit la stratégie
d’évolution et la coévolution coopérative. Ces algorithmes permettent respectivement d’op-
timiser une fonction objectif non dérivable et de décomposer automatiquement un probleme
en sous-problemes. En combinant ces deux algorithmes, nous obtenons une procédure d’op-
timisation capable de trouver a la fois le nombre de sous-problemes et leur solution optimale
a un probleéme complexe. De plus, nous avons développé une modification a 1’algorithme
de coévolution coopérative améliorant ses performances sur des problemes de plus grande
difficulté. Nous avons proposé de distribuer les ressources computationnelles entre les es-
pece a I’aide d’un bandit manchot. Ainsi, les especes plus prometteuses, c’est-a-dire celles
permettant d’améliorer la qualité de la solution actuelle, se voient allouer plus de temps d’op-

timisation que les autres.

L’ algorithme d’optimisation présenté dans ce chapitre sera utilisé, conjointement a la fonction
objectif présentée au chapitre 2, pour I’optimisation du placement de capteurs. Les détails de
cette intégration a I’intérieur d’un systeéme complet de placement de capteurs sont présentés

au chapitre suivant.
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Chapitre 4

Intégration du systéme

Les deux derniers chapitres présentaient, d’une part, une méthode pour estimer la qualité
d’une configuration de capteurs en fonction d’une scéne d’intérét a observer et, d’autre part,
un algorithme d’optimisation pouvant diviser un probléme en plusieurs morceaux pour en
faciliter I’optimisation. Ce chapitre est consacré a la mise en oeuvre du systtme dans son
ensemble, soit I’intégration de ces deux dernieres parties dans un systeme complet permet-
tant le placement de capteurs mobiles dans un environnement tridimensionnel initialement

inconnu.

Le systeme entier est présenté a la figure 4.1. Chaque robot exécute localement la localisation
et la planification de sa trajectoire alors que la représentation tridimensionnelle du monde,
I’optimisation des positions de capteurs et la reconstruction de la vue virtuelle se font sur
une unité centrale. Cette division permet de maintenir un seul modele synchrone de 1’envi-
ronnement tout en ne surchargeant pas 1’unité centrale ni le canal de communication avec
les calculs de localisation et de planification. De plus, les robots sont ainsi indépendants de
I’unité centrale ; si un robot ne recoit aucune commande de I’unité centrale, il peut continuer

sa tache actuelle sans nuire au systeme.

Au cours de I’utilisation du systeme, chaque robot mesure continuellement la géométrie de
I’environnement par ses capteurs tridimensionnels. Cette information est ensuite filtrée et en-
voyée a la représentation centralisée du monde. Chaque robot est responsable de transformer
ses propres données dans le repere du monde a partir de sa position estimée par la locali-
sation. Ainsi, ’unité centrale n’a pas le fardeau de faire concorder les données a I’intérieur
du modele. De plus, I’intégration constante des données des capteurs permet de construire
un modele complet de I’environnement au fur et a mesure que les robots I’explorent. En-

suite, I’information contenue dans la représentation est utilisée par 1’algorithme d’optimi-
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FiGure 4.1 — Intégrations du systeme proposé€. Les algorithmes a I'intérieur de 1’entité « Ro-
bot » sont exécutés localement sur chaque robot, tandis que les autres algorithmes sont réali-
sés sur une unité centrale.

sation pour trouver une configuration de capteurs permettant d’observer la scene d’intérét
avec la densité de pixels désirée. La configuration de capteurs trouvée est envoyée aux ro-
bots pour déploiement. Une fois la commande exécutée, 1I’optimisation se poursuit jusqu’a
ce qu’une couverture satisfaisante de la scene d’intérét soit atteinte. Finalement, lorsque le
déploiement est convenable, les images des capteurs sont utilisées pour reconstruire la vue
virtuelle demandée par I’utilisateur. Chacune de ces étapes est maintenant détaillée dans ce

qui suit.

4.1 Localisation

La premiere étape de notre systeme consiste a situer les robots dans leur environnement. Ceci
leur permet de transformer les données de leurs capteurs dans le repere du monde et de pla-
nifier leurs déplacements pour atteindre la commande recue. Il est assez rare qu’un systeme
robotisé possede un dispositif lui fournissant sa position précise et ce type de dispositif est
encore plus exceptionnel lorsque le systeme robotisé doit naviguer dans un environnement
dangereux ou distant. Lorsqu’un tel appareil n’est pas disponible, la localisation doit étre
faite par les données des capteurs proprioceptifs et extéroceptifs. En général, ce type de lo-

calisation nécessite une carte de I’environnement qui permet d’estimer la position du robot
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en recalant ce qu’il observe sur ce qu’il connait du monde, ce mécanisme est présenté a la
section 4.1.1. Malheureusement, une carte n’est pas toujours disponible. Le robot doit alors
a la fois cartographier 1I’environnement et estimer sa position. Ce processus sera décrit a la

section 4.1.2.

4.1.1 Localisation avec carte

Lorsqu’une carte de 1’environnement est disponible, le probleme de localisation consiste a
trouver ou se situe le robot dans cette carte a partir des mesures de ses capteurs. Il existe
deux versions du probleme de localisation : la localisation globale et locale. Dans la locali-
sation globale, le robot ne connait pas sa position initiale. Il doit donc estimer sa position a
partir de z€ro ; toutes les positions dans la carte sont donc préalablement équiprobables. Ce
probléme est aussi nommé le probleme du robot kidnappé, ou, a tout moment, le robot peut
étre déposé a un nouvel endroit dans le monde. Le second probleme, la localisation locale,
est sensiblement plus simple. Le robot a une idée générale de sa position et n’a qu’a corriger
de maniere incrémentale la mesure de ses déplacements. On réfere souvent a ce deuxieme
probléme comme celui du suivi de robot. Proposée par Fox et collab. (1999) et Fox (2003),
la localisation Monte-Carlo adaptative (AMCL, de I’anglais Adaptive Monte Carlo Localiza-

tion) permet de résoudre a la fois ces deux versions du probleme de localisation.

AMCL utilise un filtre a particules a échantillonnage-importance-rééchantillonnage ' pour
estimer la position du robot dans la carte m. Le filtre maintient, par un ensemble de particules
xﬁ’), une estimation de la densité de probabilité p(x; | z;.;, u1.,—1), soit la probabilité du robot de
se trouver a la position x au temps ¢ en fonction des mesures des capteurs z;,, = zj,...,2 €t
de I’odométrie uy,_; = uy,...,u,. L’estimation de la position du robot se fait au gré de ses

déplacements et de ses observations.

1. A chaque mouvement du robot, les particules sont échantillonnées 2 partir d’une dis-
tribution proposée m(x, | x,_1, 4,), soit un modele probabiliste de 1’odométrie du robot.
Essentiellement, chaque particule suit le mouvement du robot exprimé par I’odométrie
u, plus un certain bruit v

o _ O
X =X +u+uv.

2. A chaque mesure des capteurs, I'importance w® de chaque particule xﬁi) est calculée

selon la probabilité de mesurer z, au point xfi)
w? = np(z | 5", m),

ol 7 est une constante de normalisation de sorte que Y, w = 1.

1. Traduction de sampling-importance-resampling
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FiGure 4.2 — Localisation Monte-Carlo adaptative 2.

3. Finalement, les particules participant a 1’estimation de p(x;|z;.;, u1,-1) sont rééchan-

tillonnées avec remplacement selon leur importance w. Le rééchantillonnage permet

d’avoir une distribution cible p différente de la distribution proposée .

La figure 4.2 présente trois itérations de AMCL avec un robot se déplacant en une seule
dimension et avec un détecteur de porte.

Pour le reste de cette these, 1I’'implémentation d”’AMCL utilisée est celle de Fox (2003) 3. Elle
utilise 1’échantillonnage adaptatif Kullback-Leibler qui permet de minimiser I’erreur entre
la vraie distribution p et son estimation par échantillonnage en faisant varier le nombre de

particules automatiquement.

2. Figures tirées de http://en.wikipedia.org/wiki/Monte_Carlo_localization et distribuées
sous la licence Creative Commons BY-SA.
3. L’implémentation est disponible dans ROS http://wiki.ros.org/amcl.

58


http://en.wikipedia.org/wiki/Monte_Carlo_localization
http://wiki.ros.org/amcl

4.1.2 Localisation et cartographie simultanées

La localisation et la cartographie simultanées (SLAM, de I’anglais Simultaneous Localisa-
tion and Mapping) consistent a cartographier I’environnement tout en maintenant activement
la position du robot. Ces deux problemes sont intrinsequement liés ; une carte fidele de I’en-
vironnement est nécessaire pour la localisation et une localisation précise est nécessaire pour
la cartographie. Ceci fait de la SLAM I'un des problemes fondamentaux de la robotique mo-
bile. Deux versions du probleme de SLAM existent : la SLAM complete se fait une fois
toutes les données recueillies et la SLAM en ligne se fait récursivement et permet d’estimer
la position actuelle d’un robot. L'un des algorithmes de SLAM les plus répandus est 1’algo-
rithme FastSLAM notamment pour sa rapidité d’exécution et sa capacité a résoudre les deux

versions du probleme.

Dans le FastSLAM, Murphy (1999) et Grisetti et collab. (2007) utilisent un filtre a particules
Rao-Blackwellisé pour représenter la probabilité conjointe a posteriori p(m, Xy | 2y, Uio—1)
de la carte m et de la trajectoire x;,, = x1,...x; en fonction des mesures des capteurs z;,, =
21, .. .2 et de ’'odométrie u;,—; = uy,...u,—; durobot. Le processus de Rao-Blackwellisation
leur permet de réduire considérablement la dimension de I’espace d’états. Cette opération est
nécessaire car les filtres a particules standards sont affectés par la malédiction de la dimen-
sionnalité : leur complexité dépend exponentiellement de la dimension de I’espace d’état. Le
théoreme de Rao-Blackwell permet de maintenir des particules uniquement pour estimer la
probabilité a posteriori de la trajectoire du robot p(xy., |z, #1,-1) €t de construire une carte
pour chacune de ces particules puisqu’une description complete de la carte p(m|xy.,21.)
peut étre calculée analytiquement par cartographie avec position connue (Moravec, 1988).
Le reste du filtre a particules estimant la position du robot est similaire a celui utilisé par
AMCL. La SLAM n’étant qu’un outil permettant au systeme décrit dans cette these de se
localiser, le lecteur est référé au chapitre de Thrun et Leonard (2008) du manuel de robotique
pour plus amples détails. Il est aussi important de noter qu’il existe des versions multirobots
de la SLAM (Thrun et Liu, 2003; Burgard et collab., 2005).

Dans la présente these, la SLAM est utilisée préalablement a toutes les expériences pour créer
une carte de I’environnement. Cette cartographie permet de réduire la charge computation-
nelle sur les unités de calculs. L'implémentation utilisée dans cette these est celle de Grisetti
et collab. (2007), aussi nommée GMapping*. Trois cartes construites par 1’algorithme sont

présentées a la figure 4.3.

4. L’implémentation est disponible dans ROS http://wiki.ros.org/gmapping et sur OpenSLAM
http://openslam.org.

59


http://wiki.ros.org/gmapping
http://openslam.org

(a) Batiment endommagé (b) Musée (c) Porte de voiture

FiGure 4.3 — Cartes d’occupation construites lors de simulations et expérimentations réelles
par I’algorithme de SLAM GMapping. Les zones blanches, grises et noires sont respective-
ment libres, inconnues et occupées.

4.2 Navigation

La seconde phase du systeme consiste a déplacer un ou plusieurs robots pour acquérir le
modele tridimensionnel de 1’environnement ainsi que 1’information nécessaire a la recons-
truction du point de vue virtuel. Le premier déplacement ordonné a un robot lors de I’initia-
lisation du systeme est de se rendre le plus pres possible d’ou se trouve la caméra virtuelle.
Ce premier déplacement, qui précede toute forme d’optimisation, permet d’initialiser le mo-
dele tridimensionnel de la zone d’intérét. Les déplacements subséquents sont effectués suite
a I’optimisation des points de vue des capteurs. Ils servent a raffiner le modele et a acquérir

les points de vue réels nécessaires a la reconstruction du point de vue virtuel.

Pour se déplacer, les robots doivent étre localisés et avoir une connaissance de leur entou-
rage immédiat. Dans notre systéme, la premiere condition est remplie par I’un ou I’autre des
algorithmes de localisation présentés a la section précédente et la seconde est satisfaite par
I’utilisation d’un capteur de télémétrie placé sur chaque robot. Avec 1’aide de ces deux outils,

I’itinéraire que doit parcourir un robot pour se rendre de sa position actuelle a la position
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demandée est calculée par le module de planification de trajectoire. Dans cette section, nous
décrirons, a la section 4.2.1, ’algorithme de planification de trajectoire, a la section 4.2.2, le
mécanisme permettant aux robots d’éviter d’entrer en collision entre eux lors des déplace-

ments et, a la section 4.2.3, la navigation des robots aériens.

4.2.1 Planification de la trajectoire

La planification de la trajectoire s’effectue localement sur chaque robot a chaque fois que ce
dernier recoit une nouvelle commande. Conformément a Marder-Eppstein et collab. (2010),
elle se fait a deux niveaux, soit une planification grossiere globale et un raffinement local.
Tout d’abord, la planification globale emploie la carte de I’environnement pour produire un
plan de haut niveau du trajet du robot. Pour améliorer sa performance en termes de temps
de calcul, cette planification ne tient pas compte de la forme exacte du robot. Elle fait plutdt
I’hypothese d’un robot circulaire et emploie 1’algorithme de Dijkstra dans la carte de 1’envi-
ronnement ou les obstacles ont été dilatés du rayon du robot suivant la somme de Minkowski.
Pour ces raisons, le plan de haut niveau est optimiste et potentiellement invalide di a des obs-
tacles qui ne sont pas représentés sur la carte ou une trajectoire empruntant un chemin trop

serré.

La planification locale raffine le plan global dans une fenétre restreinte autour de la position
actuelle du robot tout en essayant de rester le plus fidele possible au plan original. L’algo-
rithme de planification locale utilise I’approche de fenétre dynamique (DWA, de 1’anglais
Dynamic Window Approach) introduite par Fox et collab. (1997) et illustrée a la figure 4.4.

Lalgorithme va comme suit :

1. Echantillonner I’espace de controle du robot, soit les vitesse selon ses degrés de liberté

(par exemple, dx et df pour un robot a conduite différentielle terrestre).
2. Simuler sur une courte période la trajectoire du robot pour chaque échantillon.

3. Evaluer chaque trajectoire en fonction de sa distance au plan original, de sa distance au

but et de sa distance aux obstacles.

4. Appliquer les commandes ayant obtenu le plus haut score pondéré des objectifs éva-

lués.
5. Répéter.

Contrairement a la planification globale, le comportement de la planification locale peut étre
modifié par de nombreux parametres. Ainsi, a titre d’exemple, les propensions du robot a
suivre le plan original, a s’approcher du but et a s’éloigner des obstacles sont modifiées par

les poids associés a ces mesures.
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FiGure 4.4 — Trajectoires simulées par 1’algorithme DWA pour atteindre le but indiqué par
une étoile tout en évitant les obstacles. La trajectoire représentée par une ligne pleine est
celle obtenant I’évaluation la plus favorable, ses parametres de commandes sont appliqués au
robot.

r+A
(a) Rayon r du cercle englobant I’em- (b) Gonflement des obstacles de r+ A
preinte d’un robot augmenté d’une et déplacement du but original inva-
zone de slireté A. lide g vers le but valide g’.

FiGure 4.5 — Placement d’un capteur lors de I’envoi d’une position trop pres d’un obstacle.

A lintérieur du systéme proposé, aucun mécanisme n’est nécessaire pour vérifier la validité
des positions envoyées aux robots. En effet, toutes les positions envoyées par 1’algorithme
d’optimisation sont nécessairement a I’extérieur des obstacles présents dans I’environnement.
De par la nature de la fonction objectif et du critere de visibilité, une position de capteur a
I’intérieur d’un obstacle se voit automatiquement attribuer une erreur maximale, car, de ce
point de vue, le capteur ne peut voir aucune surface de la cible désignée 7. Ainsi, ces posi-
tions sont automatiquement écartées en faveur de positions valides. Toutefois, I’optimisation
peut choisir une position de capteur arbitrairement pres d’un obstacle. Puisque les robots
ont une taille non nulle, le placement physique du capteur a cet endroit est impossible. Pour
pallier a ce probleme, la planification tente de placer le capteur le plus pres possible de la
position demandée. La planification locale gonfle les obstacles du rayon du cercle circons-
crivant I’empreinte au sol du robot plus une zone de siireté et elle utilise la position valide la

plus pres en dehors de ces obstacles dilatés, tel qu’illustré a la figure 4.5.
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(a) Emplacement du capteur de télé- (b) Donnée captée lorsqu’un (c) Donnée captée lorsqu’un

métrie. second robot est placé 8 50cm  second robot est placé a
du premier robot. 150 cm du premier robot.

FiGure 4.6 — Probléme engendré par le dégagement du capteur de télémétrie.

4.2.2 Evitement de collisions interrobots

L’ utilisation d’un capteur de télémétrie a grand-angle, tel un lidar Hokuyo, requiert une large
zone de dégagement a la hauteur du capteur. Afin de protéger ce dernier des impacts, le
capteur est généralement placé sur le dessus ou sur un étage completement dégagé du robot.
Tel que le présente la figure 4.6, si tous les robots sont similaires, seulement une tres faible
zone du robot peut étre détectée par le capteur et la probabilité de détection de cette mince
zone diminue avec la distance entre les robots. En ajoutant a cela la vitesse de déplacement

des robots, il devient presque impossible a deux robots de se percevoir.

En simulation, puisque nous n’avons pas a nous soucier du risque de briser le capteur, nous
réglons ce probleme en placant le lidar directement devant la base du robot. Il peut ainsi dé-
tecter facilement la base des autres robots et permettre I’évitement de collisions. Par contre,
lors des expérimentations réelles, cette configuration n’est pas possible, car en cas de défec-
tuosité, nous risquons d’endommager le capteur. Pour pallier au probleme de visibilité des
robots, chaque unité publie un nuage de points ayant la forme de son empreinte a sa position
actuelle. Ce nuage de points est utilisé par tous les autres robots lors de la mise a jour de leur
carte des obstacles. Ainsi, cette technique nous a permis d’éviter de nombreuses collisions
lors des expérimentations réelles. Cependant, cette méthode demeure imparfaite. Parmi ses
défauts de cette méthode, on compte sa déficience a représenter le mouvement des robots,
sa dépendance au systeme de localisation et son inextensibilité pour de grands réseaux de
capteurs. Cette these ne s’attardera pas plus longuement a ces problemes puisqu’ils sont hors
de notre sujet principal, soit I’optimisation du placement des capteurs et non leur navigation

en essaim.
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4.2.3 Navigation des robots aériens

Jusqu’a maintenant, la navigation n’a été décrite que pour des robots se déplacant au sol.
Cependant, lors de nos simulations, nous employons également des robots aériens. Ceux-ci,
en plus de se déplacer dans le plan horizontal, peuvent ajuster leur altitude, ce qui ajoute une
difficulté supplémentaire a la planification de trajectoire et I’évitement de collisions. Malgré
I’existence de plusieurs approches spécialisées pour surmonter ces difficultés (Bortoff, 2000;
Sasiadek et Dulgba, 2000; De Filippis et collab., 2012; Lin et Saripalli, 2014), nous avons
opté pour I’ajout d’un régulateur proportionnel-intégral-dérivée (PID) a I’approche DWA

pour controler I’altitude des véhicules aériens.

Lorsqu’un robot aérien regoit une position tridimensionnelle, le PID ajuste ’altitude du robot
le plus tot possible durant son trajet. L’ajustement est fait alors que deux capteurs mesurent
le dégagement au-dessus et au-dessous du véhicule. Deés qu’aucun obstacle vertical n’est
détecté, le robot regle son élévation et poursuit sa course dans le plan horizontal tel que
lui indique 1’algorithme DWA. Bien entendu, ce contréleur ne peut planifier une trajectoire
faisant passer un robot par une fenétre. Néanmoins, il a ’avantage de ne requérir aucune
représentation du monde en trois dimensions, il garde la méme rapidité d’exécution que DWA
et il s’avere suffisant pour effectuer le placement de capteurs hétérogenes dans de nombreux

environnements tridimensionnels >.

4.3 Optimisation

La troisieme étape du systeme consiste a trouver le nombre et la position des capteurs. Cette
phase est réalisée par I’algorithme d’optimisation décrit au chapitre 3. Tout au long d’un
déploiement de capteurs typique, I’algorithme d’optimisation est appelé a fournir les confi-
gurations intermédiaires et finales de capteurs. En effet, I’optimisation s’effectue en alter-
nance avec la phase de déplacement des capteurs présentée a la section précédente. Apres
un nombre fixe d’itérations, 1’optimisation envoie la solution trouvée aux robots avant de

continuer sa recherche lorsque ceux-ci arrivent a destination.

Cette alternance des phases de déplacements et d’optimisation permet d’explorer et de cons-
truire le modele de I’environnement aux abords de la zone d’intérét 7. Comme mentionné
a la section 2.2, le calcul de la qualité du placement des capteurs s’effectue a I’aide d’une
grille d’occupation tridimensionnelle modélisant I’environnement. Ce type de représentation

permet de modéliser 1’état du monde par des cellules pouvant prendre trois €tats : occupé,

5. L’implémentation de la couche PID contrdlant 1’altitude des robots aériens se trouve a http://github.
com/fmder/base_local_planner_3d.
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libre ou inconnu. Ce dernier état est d’une importance capitale, car il permet de différentier,
sans colit supplémentaire, les sections du monde explorées de celles restant a prospecter. En
considérant les zones inconnues de la méme maniere que celles occupées, soit en requérant
leur observation, 1’algorithme d’optimisation est porté a explorer I’environnement en plagant
les capteurs de telle sorte qu’ils observent ces zones inconnues. Incidemment, I’exploration

de la zone d’intérét 7 se fait naturellement lors de 1’ optimisation.

Dans le reste de cette section, nous intégrerons le contenu des chapitres 2 et 3 pour com-
poser I’algorithme d’optimisation responsable du placement de capteurs. Tout d’abord, a la
section 4.3.1, nous introduirons la maniere dont est représentée une solution candidate. Puis,
nous verrons a la section 4.3.2 les différents aspects de la fonction objectif et son utilisation
pour éviter I’empilement des robots. Ensuite, a la section 4.3.3, nous présenterons les spé-
cificités des algorithmes coopératifs quant au calcul de 1’amélioration de la solution et de
la contribution de chaque capteur. Enfin, nous mettrons de 1’avant les spécificités de 1’ini-
tialisation des capteurs et leur ordre d’ajout lors de I’emploi d’un groupe hétérogene a la

section 4.3.4.

4.3.1 Représentation d’une solution

Un capteur caméra ¢ est entiecrement configuré par ses parametres intrinseques et extrin-
seques. Une partie de ces parametres est fixée lors de la définition des types de capteurs
tandis que I’autre partie est laissée a 1’optimisation pour trouver sa valeur optimale. Dans
le langage des algorithmes évolutionnaires, une solution candidate X, telle que vue au cha-
pitre 3, est le génotype d’un capteur alors que ¢, tel que présenté au chapitre 2, représente
son phénotype. Le génotype x a lui seul ne constitue pas un capteur complet. En effet, s’il
est associé a différents parametres fixes, il produira des phénotypes ¢ différents. La distinc-
tion entre le génotype et le phénotype permet d’utiliser une représentation des solutions plus
facile a manipuler par 1’algorithme d’optimisation. Cependant, cette représentation n’est pas
directement évaluable par la fonction objectif. Donc, préalablement a chaque évaluation de
la qualité d’une solution candidate X, le phénotype ¢ doit €tre construit a partir des valeurs du

génotype et des valeurs fixées par le type du capteur.

L’algorithme CMA-ES requiert une représentation de ses solutions candidates sous forme de
vecteur de nombres réels. La séparation du génotype et du phénotype nous permet d’utiliser
cette représentation méme si ce ne sont pas tous les parametres qui admettent une configu-
ration valide dans R. En effet, alors que la position [x,y, z] et ’orientation [p, 8, ¢] peuvent

naturellement étre représentées chacune par trois nombres réels, le facteur de zoom £, ayant
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un effet a la fois sur la focale f et le champ de vue ® et @ du capteur, n’est pas défini hors
des spécifications du capteur. Autrement dit, une caméra permettant un zoom maximal de 4:1
n’admettra pas de solution pour une valeur  a I’extérieur de I’intervalle [1,4]. Dans ce cas,
lors de la transformation du génotype en phénotype, on obtient le facteur de zoom { a partir

de la variable sous forme de nombre réel non borné { par une opération du type

¢ = |l mod ({nax — 1) + 1. 4.1)

Une transformation similaire peut étre effectuée pour tout autre parametre n’étant pas natu-

rellement défini dans R.

Ensuite, I’ensemble de capteurs C formant une solution complete au probléme a optimiser est
composé d’un capteur (phénotype) de chaque espece. Lors de I’optimisation, deux approches
sont employées pour choisir ces capteurs. La premiere méthode sert lors de 1I’évaluation du
progres et de la contribution des especes de 1’algorithme, soit aux lignes 26 et 27 de 1’algo-
rithme 3.6, ainsi que lorsqu’une solution est requise pour le déploiement des capteurs. Dans
ce cas, ’ensemble C est directement formé par les phénotypes construits a partir de 1’en-
semble des représentants $). La seconde option est appliquée lors de I’évaluation des solutions
candidates f(x) d’une espece i, soit a la ligne 11 de I’algorithme 3.6. Pour cette sélection, la
solution candidate x est jointe aux représentants des autres especes th; | h; € H A j # i} et
I’union de leur phénotype forme 1’ensemble C. Les ensembles C construits par les deux ap-
proches sont équivalents. Ils forment tous deux un réseau de capteurs complet répondant plus
ou moins bien a la fonction objectif formulée a la section 2.3. La prochaine section présentera
les spécificités de cette fonction objectif pour s’assurer de la validité des réseaux de capteurs
et la maniere dont ceux-ci sont comparés entre eux. Dans cette these, nous utiliserons de cette
notation en employant f(c,,C) pour désigner la qualité d’une solution candidate et f(cy, D)

pour désigner la qualité du meilleur réseau de capteurs trouvé jusqu’a maintenant.

4.3.2 Fonction biobjectif et classement

L’évaluation de la qualité d’une configuration de capteurs C se fait par I’équation 2.26. Un
algorithme d’optimisation idéal trouvera, avec cette fonction objectif, une ou plusieurs confi-
gurations de capteurs minimisant I’écart entre la densité de pixels demandée et celle obtenue.
Toutefois, certaines de ces configurations optimales sont invalides dans le monde réel. En
effet, les capteurs posseédent des dimensions finies et par conséquent ils ne peuvent occu-
per le méme volume. Afin de contraindre les capteurs a occuper un volume distinct, nous
ajoutons un second objectif a la fonction de classement (<) employée a la ligne 14 de I’al-

gorithme 3.6. Cette nouvelle fonction objectif g(C), qui servira ultimement de contrainte,
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vérifie si les volumes occupés par deux capteurs de C se chevauchent. Afin d’accélérer le cal-
cul, nous posons I’hypothese de capteurs sphériques. La fonction objectif g(C) teste donc si la
distance entre deux capteurs est supérieure a la somme des rayons de leur sphere englobante.
La qualité de placement des capteurs d’un ensemble C est alors définie par le tuple biobjec-
tif (g(C), f(cy,C)). L optimisation biobjective a I’avantage sur I’application d’une contrainte

dure d’aider le systeme a atteindre des solutions valides a partir de solutions invalides.

L’ ordonnancement des configurations se fait selon les deux objectifs définis précédemment.
Tout d’abord, les configurations sont classées selon le premier objectif g(C), soit le chevau-
chement entre deux capteurs. Toute configuration n’ayant pas de chevauchement est pré-
férable a une autre en présentant. Ensuite, les configurations comportant une superposition
égale sont ordonnées en minimisant la différence entre la densité de pixels désirée et celle
obtenue, soit le second objectif f(c,,C). Ce classement est généralement appelé tri lexico-
graphique. Il permet a I’optimisation de mettre 1’accent sur un premier objectif, puis lorsque
I’optimum est atteint pour cet objectif, il axe sa recherche sur le second objectif. Dans le pré-
sent cas, puisque la grande majorité des solutions ne présente pas de recouvrement entre les
capteurs, cette technique ne fait qu’écarter d’emblée toute solution impossible physiquement

et assure la validité de I’ensemble C tout au long de I’optimisation.

4.3.3 Stagnation et contribution

La détection de la stagnation et le calcul de la contribution jouent un réle déterminant dans
le succes des algorithmes d’optimisation coopératifs. La combinaison de ces deux processus
entraine la sélection d’un nombre adéquat d’especes pour résoudre le probleme. La détection
tardive de la stagnation fait perdre d’importantes générations d’optimisation. Et une contri-
bution minimale trop laxiste permet a des capteurs presque inutiles de joindre le réseau alors
que lorsqu’elle est trop stricte, elle écarte prématurément des capteurs avec un fort potentiel.
Toutefois, comme mentionné par Potter et De Jong (2001), ces deux mécanismes dépendent

du probleéme et aucune méthode ne garantit leur sélection adéquate.

Tout d’abord, la détection de la stagnation s’effectue en surveillant I’amélioration de la solu-
tion proposée par 1’algorithme d’optimisation, soit celle formée par les phénotypes de 1’en-
semble des représentants $. Nous remarquons que la valeur de ce critere n’est pas tres im-
portante, mais qu’il suffit plutot de détecter le moment ou le systeéme s’essouffle avec les
capteurs présents. De plus, nous notons que I’amélioration est beaucoup plus facile en début
d’évolution car de grandes zones ne sont pas observées, alors qu’a la fin, lorsque de nom-

breux capteurs sont présents, plusieurs d’entre eux doivent coopérer pour faire des gains.
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Ainsi, nous introduisons un critere adaptatif dépendant de la valeur de la solution. L’amélio-
ration au cours des / dernieres générations, calculée comme étant la différence entre 1’erreur
normalisée de densité de pixels de I’ensemble $ a la génération présente g et celle d’il y a /
générations, doit étre supérieure ou égale a une fraction de la valeur de la solution d’il y a [

générations, sinon le systeme détecte une stagnation, soit

f(g_l)(cv, $) — f(g)(cv’ 9) > Taf(g—l)(cv’ 9). 4.2)

Ensuite, la contribution des especes permet d’éliminer celles ne contribuant pas suffisamment
a la solution globale apreés un certain laps de temps, tout en gardant celles ayant un poten-
tiel élevé. Dans le contexte du placement de capteurs avec des environnements et des zones
d’intérét changeants, il est difficile de trouver un seuil de contribution fixe pour chaque es-
pece. En effet, plus la solution requiert un nombre €levé de capteurs, moins chaque capteur
abaisse I’erreur normalisée de densité de pixels individuellement. Par conséquent, nous intro-
duisons un critere de contribution variable en fonction du nombre d’especes présentes dans
le réseau de capteurs. Pour étre significative, la contribution d’une espece i, calculée comme
la différence entre I’erreur normalisée de densité de pixels de I’ensemble $ avec et sans le
représentant de 1’espece i, doit étre supérieure ou égale a une fraction, dépendante du nombre

de capteurs, de la contribution de toutes les especes,

A N T. A
few 5\ = fle. 9) > 7o (1= fen 9)). (4.3)

ol () € [0, 1], f(cy, H\h?) > f(cy, H) et [|$]] est la taille du réseau de capteurs. Ce critére
encourage donc les especes a contribuer de maniere plus ou moins égale a la solution trouvée,
ce qui représente intuitivement la solution optimale. Lorsque 1’environnement est morcelé en
sections de taille inégale, le parametre 7, devra prendre une valeur plus faible pour permettre

d’observer les plus petites sections.

4.3.4 Banque de capteurs et initialisation

L’ajout d’un capteur lors de la stagnation de 1’algorithme 3.6 est directe lorsqu’un seul type
de capteurs est employé. Le systeme décrit dans cette these propose 1’utilisation d’un groupe
de capteurs hétérogenes pour lequel le nombre de capteurs de chaque type peut varier. Afin
de trouver la bonne combinaison de capteurs, 1’algorithme doit accorder la méme chance a
tous les types de capteurs, peu importe leur nombre. Pour ce faire, chaque fois qu’un nouveau
capteur est demandé, son type est choisi a la ronde. Si un type de capteur n’est plus dispo-

nible, car tous les capteurs de ce type sont utilisés, I’algorithme passe au suivant. Lorsqu’une
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espece est retirée de la population, une instance de son type est remise dans la banque de
capteurs pour utilisation ultérieure. Enfin, lorsqu’il n’y a plus de capteurs d’aucun type, 1’al-
gorithme n’ajoute tout simplement plus de nouvelles especes a la population et I’optimisation

se poursuit avec les capteurs présents.

Lors de I’introduction d’une nouvelle espece, le processus d’optimisation du nouveau capteur
doit étre initialisé judicieusement. Plutdt que de laisser 1’algorithme d’optimisation globale
trouver lui-méme un bon point de départ, chaque nouvelle stratégie CMA-ES est introduite
avec sa MOyenne Xpuren CeNtrée sur la position du capteur virtuel ¢, et son pas d’optimisation
o initialisé a 0,3. Cette méthode permet d’avoir une bonne diversité initiale, soit 99,6% des
solutions candidates initiales se trouveront dans un rayon d’environ 1 m du capteur virtuel
avec une orientation de +51°. De plus, lorsqu’une bonne diversité de solutions candidates
est présente dans la population, CMA-ES ajuste automatiquement le pas d’optimisation aux
besoins de la fonction objectif. Par conséquent, le pas d’optimisation initial o n’a que tres peu

d’importance tant qu’il est choisi de maniere proportionnelle a la taille de la scéne d’intérét.

Pour le reste de cette these, I'implémentation de CMA-ES utilisée est celle de I’outil d’algo-
rithmes évolutionnaires DEAP (Fortin et collab., 2012) (de I’anglais Distributed Evolutionary
Algorithms in Python). Ce logiciel a été développé dans le cadre des recherches doctorales,
en collaboration avec Félix-Antoine Fortin, afin de fournir a la communauté un cadre logi-
ciel d’algorithmes évolutionnaires facile a modifier. Sans ce logiciel, les expérimentations

présentées dans la seconde partie de cette these n’auraient pas été possibles.

4.4 Reconstruction de la vue virtuelle

La quatrieme et derniere étape du processus implanté par la systeme est de générer la vue
virtuelle demandée par 1’utilisateur. Cette étape peut s’effectuer en parallele au placement
des capteurs ou lorsque I’optimisation a atteint son optimum. La construction de la vue vir-
tuelle requiert la combinaison de I’ensemble de 1’information acquise par tous les capteurs
en une ou plusieurs vues compréhensibles par 1’utilisateur. La présente section revoit deux
techniques couramment rencontrées pour assembler I’'information contenue dans de mul-
tiples images. Nous décrirons donc brievement 1’assemblage d’images ° dans la suite de cette

section.

[’assemblage d’images est une technique treés répandue et couramment étudiée permettant

de coudre ensemble plusieurs images prises de différent points de vue d’une méme scene

6. Traduction de image stitching
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(Pérez et collab., 2003; Agarwala et collab., 2004; Eden et collab., 2006; Brown et Low,
2007). L’ assemblage d’images consiste a trouver une matrice d’homographie H transformant
les points x = [x y]? de I'image I en x’ = [x’ y']” de I'image I’ telle que X’ ~ HX, avec X
représentant x en coordonnées homogenes. D’entrée de jeu, la matrice de transformation H,
de taille 3 x 3, est estimée par la transformation linéaire directe (Zhang, 1997) d’un ensemble
de points associ€s {x;,X;} des images I et I’. Puis, I’homographie estimée H est appliquée 2
tous les pixels de [ afin de les transformer dans le repere de I’. Cette technique pose deux

restrictions majeures :
1. les vues ne doivent différer que par pure rotation, ou

2. la sceéne doit étre plane.

Ces deux limitations restreignent son utilisation dans notre systeme. En effet, dans le sys-
teme décrit jusqu’a maintenant, la taille finie des robots et I’environnement tridimensionnel
non convexe dans lequel ils évoluent brisent respectivement 1’une et 1’autre de ces restric-
tions. Ceci crée des erreurs d’alignement et de parallaxe dans 1’image reconstruite. Pour
corriger ces erreurs, Zaragosa et collab. (2014) proposent de diviser I’image / en cellules
uniformes et d’effectuer la transformation linéaire directe pour chaque cellule en utilisant
une décomposition en valeurs singulieres pondérée (WSVD, de I’anglais Weighted Singular
Value Decomposition). Les poids de chaque WSVD sont choisis en fonction de la distance
entre les points Xx; et le centre de la cellule. L’homographie ainsi trouvée s’applique uni-
quement aux points X; a I'intérieur de cette cellule. Cet algorithme permet d’assouplir les
restrictions posées par 1’homographie appliquée a I’image entiere et donne de meilleurs ré-
sultats lorsque ces contraintes ne sont pas entierement respectées. La figure 4.7 présente le
résultat de ’assemblage de trois images de la mosaique de Jordi Bonet du pavillon Adrien-
Pouliot de I’Université Laval avec un appareil Canon Rebel SL1 et redimensionnées a 2048
par 1365 pixels. Dans le reste de cette these, cette technique est utilisée lors de 1’assemblage

d’images’.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le fonctionnement général du systeme ainsi que dé-
taillé chacune de ses parties. Plus spécifiquement, nous avons vu que le déroulement d’une
expérimentation se fait en quatre phases. La premiere phase consiste a localiser les robots

dans leur environnement. Celle-ci peut se faire par simple localisation lorsqu’une carte est

7. L'implémentation de 1’assemblage d’images utilisée est disponible a http://cs.adelaide.edu.au/
~jzaragoza.
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Ficure 4.7 — Résultant de I’assemblage de trois images prises de la mosaique de Jordi Bo-
net du pavillon Adrien-Pouliot de 1I’Université Laval avec un appareil Canon Rebel SL1 par
I’algorithme de Zaragosa et collab. (2014).

disponible ou par localisation et cartographie simultanées dans le cas contraire. La locali-
sation permet de transformer les données de capteurs du repere du robot a celui du monde
et d’amorcer la navigation lorsqu’une commande est recue. La seconde phase est de dépla-
cer les robots aux positions commandées. Ces déplacements requierent 1’élaboration d’une
trajectoire qui évite les obstacles de I’environnement et les collisions entre robots. Cette stra-
tégie a aussi été ajustée a la navigation de robots aériens pouvant modifier leur altitude. La
troisieme phase, s’effectuant en alternance avec la seconde, permet d’optimiser les points de
vue desquels observer la scene d’intérét de maniere a amasser toute I’information nécessaire
a sa reconstruction a partir du point de vue choisi par I’utilisateur. Les différents aspects de
cette phase ont été présentés en détail, soit la représentation par vecteur de nombres réels
d’une solution, 1’évaluation bi-objectif des solutions candidates, les criteres de stagnation et
de contribution des especes et la sélection des types de capteurs et leur initialisation. Nous
avons aussi vu que cette phase joue un rdle essentiel dans 1’exploration de I’environnement
aux abords de la scéne d’intérét. Finalement, la quatrieme et derniere phase présentée permet
de visionner I’information recueillie par les capteurs de maniere centralisée. La méthode pré-
sentée est I’assemblage d’images permettant de coudre plusieurs images les unes aux autres.
Le systeme présenté sera mis a I’épreuve dans les prochains chapitres, tant lors de simula-
tions que d’expérimentations réelles, pour illustrer les solutions proposées par le placement

de capteurs que cette thése vise a solutionner.
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Expérimentations et résultats
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Chapitre 5

Simulations

Nous présentons maintenant les résultats de la mise en ceuvre du systeme de déploiement de
capteurs décrit dans les chapitres précédents dans un contexte de simulation. Deux types de
simulations sont exposées. Dans les premieres simulations, discutées a la section 5.1, on de-
mande que des robots aériens munis d’une caméra regardant vers le sol observent entierement
un polygone non convexe représentant la scene d’intérét 7. Cette premiere simulation sert a
comparer les performances du systeme proposé face a 1’état de I’art en matiere de placement
de capteurs observant une zone d’intérét bidimensionnelle. Quant aux secondes simulations,
présentées a la section 5.2, elles généralisent les résultats obtenus a des environnements plei-
nement tridimensionnels de différentes complexités géométriques et employant des robots

terrestres et aériens.

5.1 Simulations bidimensionnelles

Afin de montrer le bon fonctionnement de notre approche et de comparer sa performance
a celle d’autres méthodes, nous débutons avec des simulations ol les capteurs, placés dans
un environnement en trois dimensions, observent une sceéne d’intérét bidimensionnelle sans
occlusion. En outre, dans ce scénario, la géométrie de la scene d’intérét 7 est connue de
I’algorithme. Ainsi, les contrdleurs basés sur un gradient sont applicables. Cinq algorithmes
seront comparés au cours de ces simulations, qui reproduisent celles de Schwager et collab.
(2011a). Le premier représente 1’état de 1’art en matiere de placement de capteurs, soit le
controleur a gradient décentralisé (CGD) tel que présenté par Schwager et collab. (2011a).
Les deux algorithmes suivants sont les algorithmes de coévolution coopérative (ACC) et de
coévolution coopérative efficiente (ACC-MAB), tout deux employant CMA-ES pour I’opti-

misation intraespece tels que présentés au chapitre 3. Les deux derniers algorithmes servent
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Ficure 5.1 — Polygone a observer lors des simulations bidimensionnelles.

de contrdle. Le premier est un algorithme procédant au placement de capteurs de maniere
globale (Global) utilisant une seule stratégie CMA-ES pour tous les capteurs a la fois. Le
second procede au placement de maniere vorace (Vorace). Il utilise une stratégie CMA-ES
par capteur mais effectue le placement un capteur a la fois sans déplacer les capteurs déja
optimisés. Ces deux derniers algorithmes permettent de déterminer si la complexité ajoutée
par les algorithmes coopératifs permet d’obtenir des résultats significativement meilleurs tel
qu’anticipé. Deux types de simulations bidimensionnelles sont effectuées. Le premier teste
la capacité des algorithmes a trouver une solution satisfaisante alors que le nombre de cap-
teurs est fixé tandis que le second vérifie plutot leur capacité a trouver un nombre adéquat de

capteurs.

L’environnement utilisé pour les deux types de simulations avec scene d’intérét bidimension-
nelle est présenté a la figure 5.1. La zone verte représente la cible a observer. Les capteurs
sont des caméras orientées vers le bas (axe optique perpendiculaire au plan xy), pouvant se
déplacer selon les trois axes X, y et z et tourner au tour de 1’axe z. Les capteurs ont une
longueur focale f = 10 mm, une largeur de pixel ¥ = v = 10um et un champ de vue de
® = 70° par ® = 40° produisant une caméra ayant environ 1,02 Mpx telle que celle utilisée

par Schwager et collab. (2011a).

Les parametres utilisés pour ces simulations sont les suivants. Tout d’abord, pour les cinq
algorithmes, la position initiale de chaque capteur est choisie aléatoirement dans 1’espace a
observer a une altitude entre 30 et 40 cm et une rotation entre O et 360°. Ensuite, la connais-
sance a priori de I’environnement du contrdleur CGD est fixée 2 w = 2!© et les gains a
k =107 x[110,1 10™°] de maniére similaire 2 ce qui est suggéré par Schwager et collab.
(2011a) pour un environnement comparable. Puis, pour les algorithmes ACC et ACC-MAB,

le nombre de solutions candidates générées a chaque itération est de 4 = 20 et dans le cas de
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Algorithme ENDP Aire par pixel Nb. gén. sol. min.
AAC 0,0137 (0,0351) | 2,615e+09 (6,740e+09) 301,2 (152,7)
AAC-MAB | 0,0137 (0,0179) | 3,008e+09 (4,988e+09) 113,6 (41,36)
CGD - 13,60e+09 (17,55e+09) 387,0 (153,2)
Global 0,0237 (0,0158) | 3,318e+09 (2,477e+09) 187,6 (12,37)
Vorace 0,0339 (0,0244) | 5,570e+09 (8,552e+09) 152,6 (21,98)

TaBLE 5.1 — Moyenne (déviation standard) des résultats des simulations bidimensionnelles
avec nombre de capteurs fixe. La derniere colonne présente le nombre de générations requises
pour trouver la solution avec une erreur normalisée de densité de pixels (aire par pixel) mi-
nimale. Les valeurs en gras sont significativement meilleures selon le test Mann-Whitney U
avec un niveau de confiance supérieur a 99,9%.

ACC-MAB, la taille de la fenétre du bandit est fixée a W = 50, le facteur d’amortissement
L = 1 et le facteur d’exploration C = 1, conformément aux expérimentations précédentes
lors de 1’appariement de chaines (section 3.3). Par la suite, le nombre de solutions candi-
dates des algorithmes Global et Vorace est fixé respectivement a 4 = 20N et 4 = 20, ou N
est le nombre de capteurs disponibles. Pour sa part, I’algorithme Vorace ajoute une nouvelle
espece, jusqu’a concurrence de N, si la solution globale ne s’est pas améliorée de 0,1% au
cours des 10 dernieres itérations. Finalement, tous les algorithmes sont arrétés si leur solution
ne s’est pas améliorée au cours des 10n dernieres itérations, ou n € [1, N] est le nombre de

capteurs utilisés par 1’algorithme.

5.1.1 Nombre de capteurs fixe

Les premieres simulations bidimensionnelles utilisent un nombre fixe de capteursn = N = 5.
Ainsi, ACC et ACC-MAB n’ont pas a ajuster le nombre d’especes durant I’optimisation.
L’ aire de la surface a observer, présentée a la figure 5.1, est de 6,75 m?. Si cette surface était
parfaitement divisible par la géométrie de I’empreinte des caméras, une densité de pixels
de 0,75 Mpx/m? serait atteignable avec cinq caméras ayant 1,02 Mpx et observant chacune
1,35 m?. Cependant, puisque la géométrie n’est pas parfaitement divisible par I’empreinte
des capteurs, il y aura nécessairement des pertes dans la couverture des capteurs. Ainsi, pour
rendre possible une couverture compléte, la densité de pixels désirée est fixée a 0,3 Mpx/m?

et est définie comme étant uniforme sur 1’entiereté de la surface a observer.

La table 5.1 et la figure 5.2 présentent les résultats de 25 simulations indépendantes des
quatre algorithmes utilisant I’erreur normalisée de densité de pixels (ENDP) comme fonction
objectif. On y remarque que les deux algorithmes coopératifs performent mieux que leurs

concurrents Global et Vorace. En effet, selon un test de Mann-Whitney U, les solutions finales
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Ficure 5.2 — Erreur de densité finale pour chaque algorithme, avec la barre verticale indiquant
la moyenne des résultats.

de AAC et AAC-MAB surpassent significativement celles de Global et Vorace avec un niveau
de confiance supérieur a 99,9%. Par ailleurs, selon ce méme test, la différence entre ’ENDP
finale pour AAC et AAC-MAB n’est pas significative. Toutefois, on note que le nombre de
générations requises a ACC-MAB pour atteindre une configuration avec une ENDP minimale
est significativement inférieure celui nécessaire a tous les autres algorithmes. Une itération
de CGD prend sensiblement le méme temps CPU qu’une génération des autres algorithmes,

rendant possible la comparaison.
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Ficure 5.3 — Aire par pixel, avec la barre verticale indiquant la moyenne des résultats.

Les résultats de CGD ne sont pas inclus a la figure 5.2 puisque ce dernier algorithme utilise
une métrique différente pour le placement de ses capteurs et qu’une comparaison sur cette
métrique lui serait défavorable. Afin de comparer les résultats des quatre algorithmes utilisant
I’ENDP a ceux de CGD, I’aire par pixel (APP) ! est calculée pour chacune de leurs 25 confi-
gurations présentant ’ENDP minimale, et ces résultats sont présentés a la figure 5.3 et dans
la seconde colonne de la table 5.1. Malgré la différence de fonction objectif, on constate que
les algorithmes utilisant une optimisation globale sont significativement supérieurs a CGD

utilisant une simple montée du gradient. On remarque aussi que les distributions des solu-

1. Métrique présentée par Schwager et collab. (2011a).
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tions finales pour les deux métriques sont sensiblement différentes. Cette différence vient
entre autres de I'intégration des points d’intéréts non observés, qui dans le cas de ’ENDP
ajoutent une erreur de 1 alors que dans le cas de I’APP ils ont un impact plus important en

ajoutant 2'¢ a la valeur de la fonction objectif.

La figure 5.4 montre la configuration finale médiane pour chacun des algorithmes. On y
observe que 1’avantage des algorithmes utilisant une optimisation globale provient de leur
habileté a faire concorder les bornes de I’empreinte des capteurs avec les bornes de 1’environ-
nement. En outre, on voit que les capteurs de CGD observent de grandes zones a 1’extérieur
du polygone d’intérét alors que ceux de ACC, ACC-MAB, Global et Vorace sont concentrés
sur les zones importantes en suivant de pres les bornes du polygone. Puisque CGD ne fait que
monter le gradient de la fonction objectif, il ne peut se sortir d’une « mauvaise » initialisation,
alors que les autres algorithmes en sont moins dépendants. On releéve aussi un important em-
pilement des capteurs par ’algorithme Vorace. Cette empilement est dii au fractionnement
de I’espace a observer, tel que présent dans les approches meilleure prochaine vue, et de

I’impossibilité de réoptimiser un capteur lorsqu’il est placé.

5.1.2 Adaptation du nombre de capteurs

Les secondes simulations bidimensionnelles font varier le nombre de capteurs en plus d’op-
timiser leur position. Cette section laisse donc les algorithmes ACC, ACC-MAB et Vorace
trouver le nombre approprié de capteurs pour la couverture du polygone d’intérét. Les para-
metres relatifs a I’ajout et au retrait d’especes des algorithmes ACC et ACC-MAB sont un
seuil d’amélioration minimale 7, = 2.5%, un délai d’amélioration 77 = 5n itérations et un
seuil d’extinction T, = i. Les parametres de Vorace restent quant a eux inchangés. ACC et
ACC-MAB débutent I’optimisation avec n = 2 especes et peuvent utiliser un maximum de
N = 10 especes, alors que 1’algorithme Vorace débute avec n = 1 espece et est aussi limité a
dix. Pour vérifier I’adaptation du nombre de capteurs en fonction de la tiche demandée, nous
faisons varier la densité de pixels requise, ce qui devrait entrainer un changement du nombre
de capteurs utilisés. Le nombre de capteurs N pour les algorithmes CGD et Global est fixé a

la valeur moyenne trouvée par ACC, arrondie vers le haut.

La table 5.2 présente la moyenne de ’ENDP, le nombre moyen de capteurs utilisés et le
nombre d’évaluations requises pour trouver la solution pour laquelle la fonction objectif
est minimale pour trois densités de pixels différentes. Tout d’abord, on remarque que I’al-
gorithme Vorace produit des solutions substantiellement meilleures aux autres algorithmes

pour les trois densités requises. Cependant, il utilise un nombre significativement plus élevé
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ACC ACC-MAB CGD
ENDP = 0,00382 ENDP = 0,00704 -
APP = 0,01268e+09 mm?/px APP = 0,1771e+09 mm?/px APP = 3,298e+09 mm?/px

Global Vorace
ENDP = 0,01956 ENDP = 0,02665
APP = 2,145e+09 mmz/px APP = 6,565e+09 mmz/px

Ficure 5.4 — Configurations finales obtenues par chaque algorithme pour 1’observation de la
scene d’intérét bidimensionnelle avec un nombre fixe de capteurs.

de capteurs, soit environ deux fois plus que ACC et ACC-MAB. En effet, ’algorithme Vo-
race bénéficie d’un avantage par rapport aux autres algorithmes faisant varier le nombre de
capteurs. Il ne prend pas en compte de la contribution de chaque capteur au réseau. Ainsi,
comme mentionné précédemment, il peut ajouter des capteurs sans ne jamais en retirer et
continuer a faire progresser la fonction d’erreur. Ceci lui évite donc d’étre freiné par le cri-
tere de stagnation. Pour leur part, les algorithmes coopératifs ne gardent que des capteurs
utiles ce qui bloque I’amélioration de la fonction d’erreur lorsque qu’il n’est plus possible
de placer un capteur satisfaisant le critere d’utilité. Cette observation se confirme par la ré-
duction de I’avantage de Vorace sur ACC et ACC-MAB lorsque la densité désirée augmente

mais que le nombre de capteurs disponibles reste le méme.

Ensuite, le nombre d’évaluations pour parvenir a la solution présentant la valeur de fonction
objectif minimale, soit le temps de convergence, est plus faible pour Vorace que pour ACC et

ACC-MAB pour un nombre de capteurs relativement similaire. De nouveau, puisque Vorace
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Denglte Algo. ENDP Nb. capteurs Nb. ceva L
requise d sol. min.
ACC 0,0046 (0,0142) 3,6 (0,49) 2508 (767,6)F
ACC-MAB 0,0225 (0,0224) 3,36 (0,48) | 1895,2 (674,45)
0.15Mpx/m? | CGD 0,132 (0,0852) 4 (-) -
Global 0,00402 (0,00977) 4 () 6611,2 (4778)
Vorace 3,14¢-06 (1,54e-05) 7.4 (1,67) 2912,8 (550,2)
ACC 0,0178 (0,0323) 5,28 (0,665) | 5126,4 (1621)
ACC-MAB 0,0128 (0,0216) 5,32 (0,676) | 5144 (1542,4)
0.3Mpx/m? | CGD 0,157 (0,0798) 6(-) -
Global 0,013 (0,0114) 6 (=) 21494 (4294.2)
Vorace 0,000365 (0,000416) | 9,92 (0,271) | 4367,2 (474,06)
ACC 0,0235 (0,0274) 7,56 (1,02) | 10600 (3161,4)
ACC-MAB 0,0223 (0,041) 8,08 (1,47) | 12670 (5940,7)
0.5Mpx/m?> | CGD 0,209 (0,0637) 8 (- -
Global 0,0626 (0,0304) 8(-) 34899 (1478.,5)
Vorace 0,0201 (0,00927) 10 (0) 5228,8 (515,24)

TaBLE 5.2 — Moyenne (déviation standard) de I’erreur normalisée de densité pixels, du nombre
de capteurs requis et du nombre d’évaluations nécessaires pour trouver la solution pour les
expérimentations avec un nombre variable de capteurs et trois densités de pixels désirées. Les
valeurs en italique notent la méthode ou I’ optimisation n’a pas été faite sur I’erreur normalisée
de densité de pixels et les valeurs en gras sont significativement meilleures selon le test Mann-
Whitney U avec un niveau de confiance supérieur a 99,9%.

tLe nombre d’évaluations requises a ACC n’est pas significativement inférieur a Vorace,
mais n’est pas non plus significativement supérieur a ACC-MAB.

ne retire jamais de capteurs, il parvient a sa solution présentant une erreur minimale plus ra-
pidement que les algorithmes recherchant des capteurs utiles. Cette rapidité est bien entendue
obtenue au prix de configurations nécessitant une plus grande quantité de capteurs pour une
erreur relativement similaire. L’ étude du nombre d’évaluations requises pour CGD n’est pas

possible dii a sont fonctionnement interne.

Puis, I’algorithme Global arrive a des configurations ayant une erreur similaire a celles de
ACC et ACC-MAB lorsque le nombre de capteurs requis est relativement faible. Toutefois,
cette équivalence s’efface lorsque le nombre de capteurs augmente. On peut en conclure que
I’algorithme Global n’arrive pas a tenir le rythme lorsque le nombre de capteurs a optimiser

augmente.

Finalement, ’ENDP, le nombre de capteurs trouvés et le nombre d’évaluations nécessaire

pour atteindre I’ENDP minimale de ACC et ACC-MAB pour les trois densités requises ne
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sont pas significativement différents selon un test de Mann-Whitney U avec un niveau de

confiance fixé a 99,9%.

La figure 5.5 présente les configurations médianes produites par les cinq algorithmes et les
trois densités de pixels. On observe a nouveau que les algorithmes coopératifs arrivent
— a faire concorder le champ de vue des capteurs avec les bords de 1’environnement,
— aconserver uniquement les capteurs utiles et
— a éviter ’empilement des champs de vue des capteurs.
Ces trois caractéristiques leur permettent d’atteindre des configurations de capteurs produi-
sant de pres la densité de pixel désirée tout en trouvant le nombre de capteurs utiles néces-

saires a cette tache.

5.2 Simulations tridimensionnelles

Cette section présente les simulations ou I’environnement et la scéne d’intérét sont tridimen-
sionnels. Un total de cinq scénarios, impliquant autant de types de robots, sont explorés.
Les deux premiers scénarios se déroulent respectivement sur la planete Mars, ol un robot
explorateur s’est enlisé et autour de la Station spatiale internationale, ou I’on veut inspec-
ter I’état d’un panneau solaire. Ces deux premieres simulations sont réalisées alors que le
modele tridimensionnel de I’environnement est initialement connu du systeme. Ainsi, seules
les composantes de I’optimisation sont utilisées. En contrepartie, au cours des deux simu-
lations suivantes, se déroulant respectivement dans un batiment endommagé, ou 1’on veut
inspecter 1’état d’une poutre de soutien et dans un musée, ou I’on veut regarder une picce de
collection, le systtme débute dans un monde qui lui est inconnu, a I’exception d’une carte
bidimensionnelle utilisée uniquement pour la navigation. Pour ces quatre simulations, les
quatre algorithmes pouvant oeuvrer dans un environnement tridimensionnel sont comparés,
soit ACC, ACC-MAB, Global et Vorace. Les parametres des algorithmes utilisés dans toutes

les simulations sont présentés a la table 5.3.

Les simulations décrites dans cette section font usage du systeme présenté au chapitre 4. Elles
sont réalisées grace au simulateur robotique Gazebo (Koenig et Howard, 2004) en combinai-
son avec le systeme d’exploitation pour robot ROS (Quigley et collab., 2009). Le modele
de I’environnement, bati a partir des données acquises des capteurs tridimensionnels, est
entreposé grace au logiciel OctoMap (Wurm et collab., 2010; Hornung et collab., 2013) im-
plémentant la grille d’occupation encodée dans un octree présentée a la section 2.2. Afin de
faciliter les simulations et réduire la charge de calcul, la localisation des robots a I’intérieur

du simulateur est sans erreur.
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d = 0.15 Mpx/m? d = 0.3 Mpx/m? d = 0.5 Mpx/m?

ENDP = 1,31e-05 ENDP = 0,00587 ENDP = 0,0107
ACC-MAB M
ENDP = 0,0244 ENDP = 0,0057 ENDP = 0,00443
ENDP = 0,0977 ENDP =0,13 ENDP = 0,193
Global %
ENDP =0 ENDP = 0,0105 ENDP = 0,0641
Vorace %

ENDP =0 ENDP = 0,000297 ENDP =0,0193

Ficure 5.5 — Configurations finales médianes et ENDP lors de 1’observation de la sceéne
d’intérét bidimensionnelle par un nombre de capteurs et une densité désirée variables et leur
erreur associée. Les valeurs en italique notent la méthode ou 1’optimisation n’a pas été faite
sur I’erreur normalisée de densité de pixels.
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Algorithme Global Vorace ACC ACC-MAB

Nombre de capteurs initial (n) N 1 2 2
Taille des populations (A1) 200 50 50 50
Déviation standard initiale (o) 0,3 0,3 0,3 0,3
Délai d’amélioration (7)) - 10 15n 15n
Seuil d’amélioration (T,) - 0.001 10% 10%
Seuil d’extinction (7) - - 1/4 1/4
Taille de la fenétre (W) - - - 50
Facteur d’amortissement (D) - - - 1

Facteur d’exploration (C) - - -

TaBLE 5.3 — Parametres des algorithmes d’optimisation pour les simulations tridimension-
nelles.

FiGURE 5.6 — Scénario d’inspection d’un astromobile enlisé.

Lors des simulations ol le modele de 1’environnement est déja connu, Gazebo n’est utilisé
que lors de la phase de modélisation de 1’environnement, c’est-a-dire que pour ces simula-
tions, les données des capteurs et les mouvements des robots ne sont pas simulés. Ce pré-
chargement de 1’environnement nous permet d’effectuer beaucoup plus de répétitions des
simulations, car la simulation physique du systéme robotique complet, comprenant plusieurs
robots donc plusieurs capteurs, est une tache tres exigeante pour 1’ordinateur. En effet, notre
station de travail propulsée par un processeur Intel Core 17 920 avec 8 GB de mémoire RAM
ne réussit a simuler le systeme complet qu’a environ 20% de la vitesse réelle, transformant

une expérimentation requérant un peu plus de 10 minutes en simulation de presque 1 heure.
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5.2.1 Rover enlisé

Le premier scénario, illustré a la figure 5.6, se déroule dans un environnement semblable a
ce que 1’ont peut retrouver sur la plancte Mars. L’utilisateur veut observer toutes les faces
d’un robot s’étant enlis€, dans le but d’élaborer une stratégie pour 1’extirper de sa facheuse
position. La tdiche demandée aux quatre autres robots est d’observer toutes les surfaces de
I’environnement comprises a ’intérieur d’un parallélépipede rectangle, soit un capteur om-
niscient tel que présenté a la section 2.3.1, centré sur le robot enlisé et possédant une densité

de pixels constante de d = 1 Mpx/m?.

Pour ce scénario, quatre robots de type Husky, commercialisés par Clearpath Robotics 2, sont
utilisés. Chaque robot est équipé d’une caméra haute définition dont les parametres sont une
longueur focale f = 1597,71 px, une largeur de pixel u = v = 1px et un champ de vue
de ® = 62° par ® = 48,6° produisant une caméra ayant environ 2,7 Mpx. La caméra est
fixée a 32cm du sol sur le pare-choc avant du robot. Elle a donc trois degrés de liberté,
soit sa position en x et y et son orientation dans le plan horizontal. En plus de la caméra,
un capteur laser bidimensionnel de type Hokuyo URG-04LX-UGO1? et un capteur laser
tridimensionnel, similaire au Velodyne HDL-32e 4, sont aussi employés respectivement pour

la navigation et la perception de I’environnement en trois dimensions.

Les simulations de cette section permettent de tester le systeme lorsqu’un nombre limité
de capteurs sont déployés pour accomplir une tiche d’observation complexe. En effet, des
obstacles obstruent la visibilité aux abords du robot enlisé. Les robots doivent donc se placer
stratégiquement pour observer toutes ses faces. Afin d’augmenter le nombre de répétitions
des expériences pour ce scénario, le modele de I’environnement est acquis lors de la premiere

simulation avec 1’algorithme ACC et réutilis€ lors des simulations subséquentes.

Les figures 5.7 et 5.8 présentent les résultats de 25 répétitions indépendantes de cette si-
mulation. Tout d’abord, on y remarque que les algorithmes ACC, ACC-MAB et Vorace sont
sensiblement identiques. La figure 5.7(a) montre que leur rapidité a trouver une solution ayant
une erreur minimale n’est pas significativement différente. Ceci est confirmé par un test de
Mann-Whitney U avec niveau de confiance de 99,9% comparant la génération a laquelle est
trouvée la solution minimale de chaque répétition. De plus, malgré une augmentation relati-
vement plus rapide du nombre de capteurs pour ACC-MAB, ’ENDP minimale par nombre

de capteurs est similaire pour les trois algorithmes. On remarque aussi que 1’optimisation

2. http://www.clearpathrobotics.com
3. http://www.hokuyo-aut. jp
4. http://velodynelidar.com

86


http://www.clearpathrobotics.com
http://www.hokuyo-aut.jp
http://velodynelidar.com

% 1.0 T T T
>
2 :
S 09f". .
:9 .,
Z [
S 08
o O
he)
g
s 071
g 0.7
o
=
5
2 0.6k . . . |
- 0 5000 10000 15000
Evaluations
(a) Moyenne de I’erreur normalisée de densité de pixels
6 T T I
5L ]
<
S
O i
o
)
£ — — Global |
2 -+ Vorace
| SRR —4— ACC .
—— ACC-MAB
0 I I I
0 5000 10000 15000

Evaluations

(b) Moyenne du nombre de capteurs

FiGUuRE 5.7 — Optimisation du positionnement des robots dans le scénario du rover enlisé. Les
barres d’erreur présentent les percentiles 5 et 95 des 25 répétitions.

individuelle des capteurs mene a une solution de meilleure qualité que par optimisation glo-
bale.

Ensuite, on note que que I’erreur normalisée de densité de pixels ne descend jamais sous
les 66%. La cause de cette erreur constante vient de I’impossibilité de capter 1’intérieur du
véhicule enlisé avec la caméra située a seulement 32 cm du sol alors que le capteur tridimen-

sionnel modélisant 1’environnement est placé sur le dessus du robot, soit a 46 cm du sol. En
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Ficure 5.9 — Donnée d’optimisation lors du placement de capteur pour observer un rover
embourbé. Les cubes vert, jaune et rouge sont respectivement observés avec la densité de
pixels demandée, observés avec une densité plus faible que demandée et non observés.

effet, la figure 5.9 présente les données d’optimisation a la fin d’une expérimentation. On y
observe que I’intérieur du véhicule embourbé n’est pas vu par les capteurs alors que toutes les
surface extérieures le sont. Ces surfaces non observées font augmenter I’erreur normalisée de
densité de pixels minimale atteignable. Finalement, la figure 5.10 présente une configuration
finale obtenue par ACC ainsi que la vue de chaque capteur. On y voit bien que toutes les faces

du robot enlisé sont observées.

5.2.2 Station spatiale

Le second scénario, imagé a la figure 5.11, met en scéne 15 robots ayant pour but I’inspection

d’un panneau solaire de la Station spatiale internationale avec une résolution beaucoup plus
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Ficure 5.10 — Images acquises par les quatre Huskys de la configuration médiane trouvée par
ACC lors des expérimentations du véhicule enlisé.

FiGure 5.11 — Scénario d’inspection d’un panneau solaire de la Station spatiale internationale.

grande que ce que chaque robot peut produire. La tache demandée au groupe de caméras
mobiles est d’observer le panneau solaire tel qu’il serait observé par une caméra de 20 Mpx
placée de maniere a ce qu’il entre entierement dans son champ de vue. Les parametres de la
caméra virtuelle sont une longueur focale de f = 3014,52 px et un champ de vue de ® = 85°
par @ = 85°.

Les robots déployés dans ces simulations peuvent se déplacer librement selon les trois axes
et effectuer des rotations dans les plans horizontal et vertical. Une caméra haute définition
d’environ 2,7 Mpx, de longueur focale f = 1597,71 px, de largeur de pixel u = v = 1 px et
de champ de vue de ® = 62° par ® = 48,6° est montée sur chaque module. La caméra a la
possibilité d’utiliser un zoom entre 1 et 10x ayant pour effet de réduire le champ de vue et
d’augmenter la longueur focale. Par conséquent, chaque module a six degrés de liberté :

— trois pour la position X, y et z;
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— deux pour I’ orientation horizontale et verticale ;

— un pour le facteur de zoom.

Ces expérimentations mettent a I’épreuve le systeéme pour un cas d’utilisation requérant un
grand nombre de capteurs avec chacun un nombre élevé de degrés de liberté. Le position-
nement des caméras mobiles est relativement difficile dii a la forme en « v » du joint reliant
le panneau a observer et le suivant. Pour ces simulations, 1’environnement tridimensionnel a
été préalablement acquis par un robot munis d’un capteur de type Velodyne manuellement

déplacé dans I’environnement pour en balayer toutes les surfaces.

La figure 5.12 présente la moyenne des résultats de 25 répétitions des quatre algorithmes
lors de I’optimisation du placement des capteurs pour I’observation du panneau solaire de
la Station spatiale. On remarque tout d’abord que 1’algorithme Vorace est celui présentant le
départ le plus agressif. En effet, il parvient a son ENDP minimale de 1,3% beaucoup plus
rapidement que les autres algorithmes. Cependant, il utilise aussi le plus grand nombre de
capteurs, soit 14,2 en moyenne. Ensuite, les algorithmes coopératifs, quoique relativement
plus lents atteignent une ENDP minimale inférieure a 1’algorithme Vorace, respectivement
0,973% et 0,918% et tout utilisant moins de capteurs, respectivement 8,44 et 8,72. Cet avan-
tage est clairement illustré a la figure 5.13, ol la différence de performance par nombre de
capteurs est mise en évidence. De plus, on note que le nombre de capteurs trouvé par les
algorithmes coopératifs est tres pres de la valeur optimale, ce dernier étant 7,4 si la densité de
pixels était uniforme dans le champ de vue des capteurs. Enfin, ACC-MAB affiche un avan-
tage significatif quant au temps de convergence sur ACC selon un test de Mann-Whitney U
avec un niveau de confiance supérieur a 99,9%, mais la supériorité de ACC quant au nombre

de capteurs n’est pas significative avec ce méme test.

5.2.3 Batiment endommagé

Le troisieme scénario, présenté a la figure 5.14, met en scene deux types de robots pour
I’inspection d’une poutre de support dans un batiment lourdement endommagé. Le travail
demandé aux robots est d’observer sous tous ses angles la poutre qui menace de s’écrouler.
Comme pour les expérimentations du rover enlisé, un parallélépipede rectangle englobe cette
poutre. La densité de pixel requise pour toutes les surfaces a I’intérieur de ce volume est de
d = 0,3 Mpx.

Le premier type de robot est semblable 2 un Turtlebot® alors que le second type de robot

est comparable a I’hélicoptere quadriporté (quadcoptere) Hector (Meyer et collab., 2012).

5. http://www.turtlebot.com
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FiGure 5.12 — Optimisation du positionnement des caméras autour de la station spatiale. Les
barres d’erreur présentent les percentiles 5 et 95 des 25 répétitions.

Les deux robots sont munis d’un capteur de type Microsoft Kinect ¢ unissant les capacités de
prise d’images 2D couleurs et de capteur tridimensionnel. Les propriétés de la caméra sont
une longueur focale f = 531,15 px, une largeur de pixel # = v = 1 px et un champ de vue de
® = 62° par ® = 48,6° produisant une caméra de 640 par 480 pixels, soit environ 0,31 Mpx.

Pour le Turtlebot, la caméra est fixée a 28 cm du sol et Iégerement a I’arriere du robot. Dans

6. http://www.kinect.com
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FIGURE 5.14 — Scénario d’inspection d’une poutre a I’intérieur d’un batiment endommagé.
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le cas du Hector, la caméra est fixée a 6 cm sous I’origine de son systeme de référence local.
La caméra du Turtlebot comporte donc trois degrés de liberté, sa position en X et y ainsi que
son orientation dans le plan horizontal, alors que celle du Hector en présente un quatrieéme,
soit sa position en z. Chaque robot est aussi doté d’un laser fixe de type Hokuyo URG-04LX-
UGO1 servant a la navigation et a la planification de la trajectoire. Pour cette expérience,
I’algorithme Vorace est modifié de telle sorte qu’il choisit a chaque ajout de capteur le type
réduisant le plus 'ENDP. Il effectue ce choix en testant chacun des types et en ajoutant

uniquement celui ayant obtenu I’ENDP minimale.

Ces simulations testent la capacité du systeme a déployer une flotte de robots hétérogenes
dans un environnement tres encombré. En effet, le haut de la poutre ne peut &tre observé
convenablement que par les robots aériens. Le bas de la poutre quant a lui doit I’étre de
points bien précis dii a ’encombrement au sol de I’environnement. Pour ces simulations,
cinq répétitions sont effectuées avec le systeme complet, soit un environnement initialement
inconnu et une alternance de I’optimisation et des déplacements, pour 1’algorithme ACC. Les
quatre algorithmes sont ensuite exécutés a 25 répétitions en préchargeant I’environnement

construit lors de la premiere simulation complete avec ACC.

Les figures 5.15 et 5.16 présentent ’ENDP en fonction du temps et du nombre de capteurs
pour les quatre algorithmes et les deux cas d’utilisation de ACC. Tout d’abord, on note la
similitude entre les courbes associées au cas ou ACC débute dans avec un modele de I’envi-
ronnement vide (ACC-Complet) et préchargé (ACC-Préchargé). En effet, un test de Mann-
Whitney U avec un niveau de confiance de 99,9% révele que les deux cas d’utilisation sont
semblables a la fois pour le nombre d’évaluations nécessaires pour atteindre ’ENDP mini-
male, la valeur de cette ENDP et le nombre de capteurs utilisés. Pour ce scénario, le systeme
proposé est donc indépendant de 1’état du modele de 1’environnement au début de son utili-

sation.

Ensuite, on remarque la méme tendance qu’aux simulations précédentes, c’est-a-dire que la
réduction de I’erreur pour les algorithmes coopératifs se fait plus lentement que pour I’al-
gorithme Vorace. Cependant, pour ces simulations, 1’algorithme Vorace ne peut utiliser un
nombre supérieur de capteurs par limitation de la flotte disponible. En conséquence, la diffé-
rence d’ENDP est supérieure a ce qu’elle était aux simulations précédentes. L’ ENDP atteinte
par les algorithmes coopératifs suggere qu’ils sont les seuls a étre en mesure de placer conve-
nablement les robots aériens pour observer le haut de la colonne, tache irréalisable par un

robot terrestre. Encore une fois, ACC-MAB a un léger avantage sur ACC au niveau du temps
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Ficure 5.15 — Optimisation du positionnement des caméras dans le batiment endommagé.
Les barres d’erreur présentent les percentiles 5 et 95 des 25 répétitions.

de convergence vers la solution ayant une erreur minimale. Cet avantage est significatif selon

un test de Mann-Whitney U avec un niveau de confiance supérieur a 99,9%.

Enfin, comme aux simulations du rover enlisé, I’utilisation du capteur omniscient augmente
I’erreur minimale atteignable, car il inclut des surfaces qui ne sont pas visibles normale-
ment par les capteurs. La figure 5.17 expose les données d’optimisation menant a cette erreur

constante. En effet, on constate aux figures 5.17(a) et (b) que la trés grande majorité des
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voxels sont observés avec la densité désirée. Toutefois, en retirant ces derniers, comme pré-
senté a la figure 5.17(c), une couche cachée de voxels non observés apparait. Ces voxels
sont le produit du bruit de mesure des capteurs tridimensionnels, c’est-a-dire que lorsque
la distance mesurée est plus grande que la distance réelle un voxel occupé est ajouté der-
riere la parois de la poutre. Ces voxels constituent I’erreur minimale constante observée aux

graphiques précédents.

5.2.4 Musée

Le quatrieme scénario tridimensionnel, présenté a la figure 5.18, se déroule dans un musée.
Cette fois, comme pour un visite virtuelle, il est demandé aux robots d’observer une peinture
désignée par 'utilisateur. On utilise une caméra virtuelle dont les parametres font en sorte
que seule la peinture désignée est visible, soit une longueur focale f = 1000 px et un champ

de vue de ® = 35° par ® = 30°, pour une caméra ayant environ 0,34 Mpx.

Ce scénario met en scene les deux mémes types de robots qu’aux expérimentations du ba-
timent endommagé de la section précédente. La position de la peinture et les parametres de
la caméra virtuelle rendent impossible aux robots terrestres d’observer la cible avec la den-
sité de pixels désirée. La difficulté de ce scénario réside donc dans le choix des capteurs a
utiliser. En effet, 1’algorithme d’optimisation doit découvrir une solution uniquement com-

posée de robots aériens. A nouveau pour ces simulations, cinq répétitions sont effectuées
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FiGure 5.17 — Solution finale d’un expérimentation dans le batiment endommagé. (a) et (b)
présentent les données d’optimisation ou les voxels verts, jaunes et rouges représentent res-
pectivement les surfaces observées avec au moins la densité désirée, avec un densité plus
faible que désirée et non observés, et (c) voxels occupé a I’intérieur de la colonne, ces voxels
sont cachés par des voxels parfaitement observés des figures (a) et (b).

FiGure 5.18 — Scénario de visite virtuelle d’un musée.

avec le systeme complet et un environnement initialement inconnu pour 1’algorithme ACC.
Puis, 25 répétitions sont réalisées en préchargeant I’environnement découvert par la premiere

simulation complete avec 1’algorithme ACC et ce, pour les quatre algorithmes.

Les figures 5.19 et 5.20 présentent la moyenne de I’erreur en fonction du temps et du nombre
de capteurs pour les quatre algorithmes et les deux cas d’utilisation de ACC. A nouveau
I’utilisation du systeme complet n’affecte pas les performances observées tel que démontré
par la ressemblance des courbes associées aux deux cas d’utilisation de ACC. En effet, les
algorithmes ACC-Complet et ACC-Préchargé parviennent a tout coup a trouver une configu-

ration des quatre robots aériens permettant I’observation avec une erreur minimale de densité
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FiGurE 5.19 — Optimisation du positionnement des caméras dans le musée. Les barres d’erreur
présentent les percentiles 5 et 95 des 25 répétitions.

de pixels de la peinture désignée pour les deux cas d’utilisation. Le test de Mann-Whitney
U avec un niveau de confiance de 99,9% révele derechef que les deux cas d’utilisation sont
semblables tant pour le nombre d’évaluations nécessaires pour atteindre I’ENDP minimale,
la valeur de cette ENDP que le nombre de capteurs utilisés. Ceci montre a nouveau 1’indé-

pendance du systeme face a I’état initial du modele de I’environnement.
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Pour ce scénario, on note que I’erreur moyenne de ACC-MAB est largement supérieure a
celle de ACC et Vorace tandis que le nombre de capteurs utilisé est inférieur. En analysant
plus en profondeur ces données, nous constatons que lors de huit simulations ACC-MAB
ne réussit pas a ajouter un troisieme ou un quatrieme capteur dont la contribution dépasse
la contribution minimale 7. L’algorithme reste donc coincé avec uniquement deux ou trois
capteurs et ne peut continuer I’optimisation comme les autres algorithmes. Pour éviter cette
situation, il serait possible de diminuer la contribution minimale avant extinction, ce qui au-
rait pour conséquence de laisser un capteur moins performant dans la flotte en espérant qu’il
s’améliore avec le temps. Il serait de plus possible d’augmenter la densité de pixels demandée
de maniere a forcer les capteurs a observer individuellement une zone moins grande, mais
augmenter la contribution possible des nouveaux capteurs. Lors des 17 autres simulations,
ACC-MARB trouve des configurations de quatre capteurs similaires a celle de ACC tel qu’in-
diqué par les barres d’erreurs de la figure 5.19 et 'ENDP minimale par nombre de capteurs
de la figure 5.20.

La figure 5.21 présente la reconstruction de la peinture observée par les quatre robots pour
le résultat médian de 1’algorithme ACC. La reconstruction est effectuée par la méthode d’as-
semblage d’images. Seules les trois premieres images sont utilisées, car le recouvrement
entre I’image acquise par le quatrieme robot et les autres n’est pas assez grand pour trouver

un nombre satisfaisant de points associés pour estimer 1’homographie. Ce probléme pourrait
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(b)

FiGure 5.21 — Vue acquises par les quatre Hector (a) et assemblage de ces images (b) pour le
résultat médian des expérimentations dans le musée.

étre abordé dans la fonction objectif en ajoutant un critére encourageant un certain recou-
vrement entre les différents capteurs. Nous observons tout de méme que le résultat de la

reconstruction est plus que satisfaisant.

5.3 Conclusion

Les simulations présentées démontrent I’efficacité du systeme a placer une flotte de capteurs
hétérogenes tant dans un environnement bidimensionnel que tridimensionnel. Dans un pre-
mier temps, nous avons démontré que la fonction objectif et I’algorithme d’optimisation pro-
posés dans cette these rivalisent avantageusement avec 1’état de I’art en maticre de placement
de capteurs pour observer un environnement bidimensionnel lorsque le nombre de capteurs
est connu. Nous avons aussi montré que 1’algorithme proposé est en mesure de trouver des
solutions de qualité supérieure méme lorsque le nombre de capteurs n’est pas spécifié. En ef-
fet, I’algorithme est capable de trouver le nombre de capteurs nécessaire a 1I’obtention d’une

densité de pixels désirée sur I’ensemble d’une zone d’intérét.

Ensuite, nous avons vérifié que nos résultats se transposent bien au placement de capteurs
dans des environnements tridimensionnels. Cinq scénarios de simulations en 3D ont été tes-
tés. Le premier demandait le placement de quatre rovers pour I’inspection de toutes les faces
d’un véhicule enlisé. Ce scénario démontrait I’avantage d’optimiser de maniere individuelle
les capteurs plutdt que d’utiliser une méthode d’optimisation commune a tous les capteurs.
Le second scénario impliquait une flotte de robots ayant chacun six degrés de liberté pour ob-
server I’€tat d’un panneau solaire. Ce scénario testait I’habileté du systeme a coordonner une

flotte de capteurs lorsque la densité de pixel demandée est largement supérieure celle que peut
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produire chaque capteur. Il établissait que les algorithmes coopératifs arrivaient, comme dans
le cas des environnements bidimensionnels a trouver des solutions de grande qualité avec un
nombre plus faible de capteurs qu’un algorithme vorace ou global. Le troisiéme scénario, se
déroulant dans un batiment endommagé, démontrait de la capacité du systeme a trouver une
configuration de capteurs pour un environnement tres encombré et un groupe de capteurs hé-
térogenes. Encore une fois, les algorithmes coopératifs proposés y arrivaient mieux que tout
autre algorithme. Finalement, le quatrieme scénario, demandant aux robots d’observer avec
précision une toile dans un musée, montrait la capacité des algorithmes a choisir uniquement
les capteurs utiles parmi une flotte de robots hétérogenes. Nous avons montré que le systeme,
de par son exploitation algorithmes d’optimisation coopératifs, parvient a une solution quasi

optimale mé€me avec ces réglages.

En résumé, nous avons montré le bon fonctionnement du systeme proposé dans plusieurs
environnements bi- et tridimensionnels de niveaux de difficulté différents et que ce fonction-
nement n’est pas affecté lorsque I’environnement est préalablement inconnu. En effet, les
résultats suggerent une indifférence du systeme proposé quant a 1’état initial du modele de
I’environnement. Nous avons aussi vérifié que la sortie du systeme, soit les images prises
par les capteurs, peut constituer I’entrée d’un systeme d’assemblage de 1’information comme
I’assemblage d’images et que la fonction objectif peut étre ajustée pour obtenir des configu-

rations de capteurs aux caractéristiques bien précises.
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Chapitre 6

Expérimentations réelles

Ce chapitre décrit les expérimentations réelles effectuées avec le systeme complet. Deux
scénarios intérieurs sont utilisés pour démonter I’applicabilité du systeme proposé dans un
environnement et des conditions réels. Pour ces deux scénarios se déroulant sur un plancher
et comme pour les simulations précédentes, une carte bidimensionnelle de I’environnement
est préalablement construite par SLAM. Toutefois, a I’instar des simulations, la carte est aussi
utilisée pour la localisation des robots plutdt qu'uniquement pour la planification des trajec-
toires. Cette configuration permet de limiter 1’utilisation de 1’unité de calculs des robots et
ainsi économiser de 1’énergie. Le reste du systeme est identique a celui utilisé aux simulations

tridimensionnelles.

Quatre robots de type iRobot Create sont utilisés pour ces expérimentations. Chacun est
équipé d’un capteur laser fixe de type Hokuyo URG-04LX-UGO1 pour la navigation et a
la planification de la trajectoire, d’un capteur tridimensionnel Microsoft Kinect pour capter
les images de I’environnement et en construire un modele, et d’un gyroscope aidant a la
navigation. Les parametres de la caméra de la Kinect sont une longueur focale de 531 px et
un champ de vue de ® = 62° par ® = 48,6° pour une caméra de 0,3 Mpx. L’unité de calcul
installée sur les robots est un Asus Eee-PC. Elle sert aussi de point d’acces au réseau Wi-
Fi du batiment dans lequel se déroulent les expériences. L’optimisation et la représentation
tridimensionnelle de I’environnement sont déployées sur une station de travail Intel Core 17
920 avec 8 GB de mémoire RAM. Toutes ces unités sont reliées entre elles par le module
ROS Multimaster.

Maintenant que I’efficacité des algorithmes coopératifs a ét€ démontrée en simulation, nous
nous concentrons sur 1I’applicabilité du systeme proposé a résoudre le probleme de placement

de capteurs dans des scénarios réels. Pour cette raison, dans ce chapitre, seul 1’algorithme
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FIGURE 6.1 — Scénario d’inspection d’une mosaique avec la caméra virtuelle placée et orientée
vers la mosaique telle qu’indiquée par la fleche rouge.

d’optimisation ACC est employé. Nous vérifions donc la capacité du systeme entier a posi-
tionner des capteurs dans un environnement tridimensionnel initialement inconnu lorsque les
robots sont munis de vrais capteurs ayant un bruit non gaussien et que leur localisation n’est

pas parfaite.

6.1 Mosaique

Le premier scénario d’expérimentation, tel qu’illustré a la figure 6.1, se déroule dans un grand
corridor sous-terrain sur le campus de 1’Université Laval ou un utilisateur veut inspecter I’état
d’un mur. La vue désirée est commandée par une caméra virtuelle placée a hauteur d’homme
de telle sorte qu’elle observe entierement la mosaique « Biodivertcité ». Les parametres de la
caméra virtuelle sont une longueur focale f = 666 px, et un champ de vue de ® = 120° par

@ = 45° résultant en une caméra de 1,27 Mpx.

La figure 6.2 présente la décroissance moyenne de I’erreur normalisée de densité de pixels
au cours des expérimentations. On note que 1’erreur minimale moyenne est d’environ 0,31
alors que la surface observée par la caméra virtuelle est approximativement 11,6 m? (7 m par
1,66 m). Donc en moyenne la densité de pixels désirée est de 0,11 Mpx/m?. Comme illustré
a la figure 6.3, les robots les plus pres de la mosaique en observent la partie du bas et ceux
les plus éloignée en observent la partie du haut. Ces deux groupes de robots se trouvent
respectivement a environ 1,55m et 2,44 m de la mosaique. La densité de pixels résultante
pour les capteurs observant le bas et le haut de la mosaique est donc respectivement estimée
a 0,12 Mpx/m? et 0,04 Mpx/m?. On constate donc que la densité d’échantillonage des robots

observant le bas de la mosaique est optimale alors que celle des robots en observant le haut est
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FiGure 6.2 — Moyenne de I’erreur normalisée de densité de pixels au cours de I’optimisa-
tion du placement des capteurs pour I’expérimentation de la mosaique. Les barres d’erreur
présentent les percentiles 5 et 95 des 5 répétitions.

Ficure 6.3 — Configuration finale des robots pour 1’observation de la mosaique.

plus élevée en raison de la contrainte d’élévation des robots. L’assemblage d’images associée
a cette configuration est présentée a la figure 6.4. On note que le coin supérieur gauche de la
mosaique n’est pas couvert, cette situation est principalement due au manque de capteurs. En
effet, I’algorithme d’optimisation semble préférer couvrir avec la bonne résolution le bas de
la mosaique plutdt que de faire diminuer de maniere moins significative 1’erreur en couvrant

avec une résolution trop faible le haut de la mosaique.

103



FiGurE 6.4 — Assemblage des images prises par les quatre robots placés a leur position finale
lors de I'inspection de la mosaique.

FiGure 6.5 — Scénario d’inspection d’une porte de voiture avec la caméra virtuelle placée et
orientée vers la porte de voiture telle qu’indiquée par la fleche rouge.

6.2 Porte de voiture

Le second scénario d’expérimentation avec le systeme réel se déroule dans une piece fermée
et légerement encombrée, tel qu’illustré a la figure 6.5. Dans ce scénario, les robots doivent
observer I’intérieur d’une porte de voiture pour en faire 1’inspection tout en évitant d’avoir la
vue obstruée par les obstacles. La vue désirée est commandée par une caméra virtuelle placée
ou se situe la boite la plus pres de la porte de voiture. Les parametres de la caméra virtuelle
sont une longueur focale f = 666 px, et un champ de vue de ® = 60° par ® = 45° résultant

en une caméra de 0,48 Mpx.

La figure 6.6 présente 1’évolution moyenne de I’erreur normalisée de densité de pixels au
cours de I’optimisation. On y note bien le méme type de décroissance de I’erreur qu’aux si-

mulations du chapitre précédent. L’erreur normalisée de densité de pixels minimale moyenne
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FiGure 6.6 — Moyenne de I’erreur normalisée de densité de pixels au cours de I’optimisation
du placement des capteurs pour 1’expérimentation de la porte de voiture. Les barres d’erreur
présentent les percentiles 5 et 95 des 5 répétitions.

(a) (b)

Ficure 6.7 — Données d’optimisation, ou les voxels verts, jaunes et rouges représentent res-
pectivement les surfaces observées avec au moins la densité désirée, avec un densité plus
faible que désirée et non observées (a) et configurations finale (b) pour le scénario de la porte
de voiture.

atteinte lors de ces simulations est de 0,52. Comme illustré a la figure 6.7(a), cette erreur est
principalement due a la présence d’une partie du plancher dans le champ de vue de la caméra
virtuelle. Cette partie ne peut étre observée par les capteurs réels de par leur angle de vue, soit
une €élévation d’environ 15°. On voit bien que la majorité des voxels de la porte sont observés
avec la densité de pixels demandée alors qu'une bande correspondant au plancher n’est pas

observée.
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FiGURE 6.8 — Assemblage d’images des robots de gauche (a) et de droite (b) pour les expéri-
mentations de la porte de voiture.

La figure 6.8 présente 1’assemblage d’images pour les groupes de robots a gauche et droite
de la boite. On constate que la porte est bel et bien enticrement observée par ’union des
quatre vues. En effet, les robots se sont placés le plus pres possible de la porte pour maxi-
miser la densité de pixel tout en la gardant enticrement dans leur champ de vue. On re-
marque aussi que les robots sont positionnés de telle maniere qu’aucun obstacle n’est dans
leur champ de vue et qu’ils ne s’obstruent pas non plus la vue entre eux. Un vidéo dispo-
nible a ’adresse http://vision.gel.ulaval.ca/~fmdrainville/msensor_opt.mp4

présente le déroulement d’une des expérimentations.

6.3 Conclusion

Cette section a présenté les expérimentations effectuées avec le systeme complet dans deux
scénarios réels. Nous avons montré que malgré les difficultés inhérentes aux systemes robo-
tisés réels, soit un bruit de mesure non gaussien et une localisation imparfaite, le systéme
parvient a trouver et réaliser une configuration de capteurs fort satisfaisante pour la tache
demandée. En effet, lors du premier scénario, les robots avaient a observer une partie d’un
mur ol se trouve une mosaique et en dépit de la contrainte d’angle de vue, ces derniers ont
réussi a observer convenablement la cible. Ensuite, lors du second scénario, pour I’inspec-

tion de la porte de voiture, chaque robot a réussi a se positionner non seulement en évitant
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les obstacles, mais aussi en évitant d’avoir sa vue bloquée par les autres robots. On constate
donc le fonctionnement adéquat du systeme méme en situation réelle attestant la robustesse

des algorithmes développés et des composantes utilisées.
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Chapitre 7

Conclusion

Dans cette these, nous avons présenté une solution systémique au probleme de placement
de capteurs dans un environnement tridimensionnel initialement inconnu. Tout d’abord, au
chapitre 2, nous avons mis de I’avant une nouvelle méthode pour évaluer la qualité d’une
configuration de capteurs. Cette méthode simule les pixels des capteurs dans I’environnement
et combine les résultats en une fonction objectif agnostique du nombre de capteurs et de leur
type. Ensuite, au chapitre 3, nous avons introduit un algorithme d’optimisation capable de dé-
composer automatiquement un probleme en un nombre adéquat de sous-problemes pour les-
quels il est plus facile de trouver une solution. Une fois combinées, ces solutions permettent
de résoudre le probléeme original. Nous y avons aussi abordé un algorithme d’optimisation
global sans dérivée tres efficace pour I’optimisation de problemes a nombres réels. Ces deux
algorithmes ont été intégrés pour former 1’algorithme d’optimisation employé pour I’ opti-
misation des capteurs. Par la suite, au chapitre 4, nous avons combiné la fonction objectif
et I’algorithme d’optimisation a un systeme complet de placement de capteur. Ce systeme
comprend tous les mécanismes nécessaires a la localisation, la navigation, 1’optimisation des
points de vue et la reconstruction de la vue virtuelle. Enfin, au chapitres 5 et 6, nous avons
montré en simulation et en expérimentations réelles le bon fonctionnement du systeme. En
effet, dans un premier temps, nous avons comparé avantageusement le systeme de placement
de capteurs proposé a I’état de I’art dans le domaine des réseaux robotiques pour des robots
aériens observant un environnement bidimensionnel. Dans un second temps, nous avons vé-
rifié que nos résultats se transposent bien aux mondes tridimensionnels. Il a ét€¢ montré que
le systeme parvient a des configurations de capteurs plus que satisfaisantes dans de multiples
configurations d’environnement et de zone d’intérét. Dans un troisieme temps, les expéri-
mentations réelles ont confirmé 1’efficacité du systeme dans des conditions de localisation

imparfaite et de bruit de mesure des capteurs.
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Les différentes contributions faites durant la these sont présentées a la section 7.1 et les

travaux futurs a la section 7.2. Pour une liste des publications, voir I’annexe B.

7.1 Contributions

Plusieurs contributions significatives ont été faites a différents domaines de recherche décou-
lant de cette these. Cette section en dresse une liste exhaustive en les classant dans quatre
catégories : la qualité d’une configuration de capteurs, 1’optimisation coopérative, le systeme

déployé et I’outil logiciel d’algorithmes évolutionnaires.

7.1.1 Qualité d’une configuration de capteurs

Une premiére contribution majeure de cette theése, présentée au chapitre 2, est la proposi-
tion d’une mesure de qualité de la configuration d’un groupe de capteurs pour 1’acquisition
d’information dans une scéne d’intérét. L’ originalité de cette contribution réside dans la com-
binaison de deux caractéristiques majeures des stratégies de calcul de la meilleure prochaine
vue et des réseaux robotiques. Au meilleur de notre connaissance, nous sommes les premiers
a simuler, avec un tel niveau de détails, la projection des pixels d’un capteur caméra dans
I’environnement. La simulation est effectuée selon un modele de caméra sténopé formant
une image sur un capteur tessellé de pixels. Pour ce faire, un rayon est lancé a partir du
centre d’un pixel et passant par le centre de projection du capteur. Ensuite, la distance par-
courue par ce rayon et I’orientation de la premiere surface atteinte sont utilisées pour calculer
I’aire de la base de la pyramide induite par ce pixel. En inversant cette aire nous arrivons
a calculer la densité d’échantillonnage en pixels par unité d’aire d’un capteur caméra en ce

point.

Nous intégrons ensuite une fonction de combinaison unifiant la densité de pixels de tous
les capteurs a une fonction d’erreur mesurant 1’écart entre la vue des capteurs placés dans
I’environnement et le capteur virtuel. Cette intégration permet de développer une fonction
objectif non seulement pour le placement de capteurs hétérogenes, mais aussi indépendante
du nombre de capteurs. Cette fonction objectif supporte la résolution du probleme posé dans
cette these, soit le placement de capteurs dans des environnements tridimensionnels non

Cconvexes.
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7.1.2 Algorithme d’optimisation coopérative

Une seconde contribution importante de cette these, présentée au chapitre 3, est le dévelop-
pement d’un algorithme coévolutionnaire efficient. Nous proposons en effet de distribuer les
ressources d’optimisation en fonction du rendement des especes lors de la coévolution co-
opérative. Nous avons vu que ce probleme de distribution se formule en probleme de décision
ou, a chaque génération, on veut maximiser le rendement global de 1’algorithme en termes
de progression de la fonction objectif. Ce probleme étant comparable au probleme du bandit
manchot, nous suggérons alors 1’utilisation d’une modification de 1’algorithme UCB pour la
sélection des especes a chaque génération. Les résultats montrent qu’une telle sélection per-
met d’allouer plus de ressources aux especes nouvellement introduites dans la coévolution
afin de déterminer leur potentiel et, plus tard, de moduler ces ressources en fonction de leur
rendement. Nous avons montré que la coévolution coopérative efficiente réussit a trouver une
solution satisfaisante plus facilement et plus rapidement que 1’algorithme original pour les
deux configurations du probleme synthétique présentées. Nous avons aussi établi I’avantage

de I’algorithme efficient développé lors de plusieurs simulations de placement de capteurs.

Une contribution complémentaire est 1’application des algorithmes évolutionnaires coopé-
ratifs au domaine du placement de capteurs. En effet, leur utilisation dans ce domaine est, a
notre connaissance, inexistante. Nous avons vu que ce type d’algorithme possede des proprié-
tés tres intéressantes pour le domaine, comme sa capacité a déterminer le nombre nécessaire
de capteurs a I’observation d’une cible et son habileté a gérer une flotte de capteurs hétéro-
genes. Les résultats présentés au chapitre 5 montrent que leur application permet d’atteindre
des configurations de capteurs de qualité supérieure tout en utilisant moins de capteurs et ce

plus rapidement qu’un algorithme global et vorace.

7.1.3 Systeme complet de placement de capteurs

Le systeme complet de placement de capteurs dans des environnements tridimensionnels fait
lui méme partie de la liste des contributions importantes de la these. Nous avons montré que
I’intégration des différentes composantes choisies permet de faire le saut de la simulation a la
réalité. En effet, 'implémentation du systeme sur des robots réels et les résultats présentés au
chapitre 6 prouvent que celui-ci est applicable dans des conditions réalistes et avec les tech-
nologies disponibles aujourd’hui. Cette démonstration est plus qu’essentielle dans le monde
de I’ingénierie ou I’on doit concevoir des solutions a des problemes bien réels avec les outils

disponibles. Cette démonstration est aussi incontournable dans le domaine de la recherche
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ou elle constitue une base solide pour I’avancement des systemes robotisés dans plusieurs

spheres d’activité.

L’équivalence entre le systeme devant modéliser 1I’environnement et celui débutant avec un
modele préconstruit constitue une seconde contribution déterminante du systeme. Nous avons
en effet montré aux sections 5.2.3 et 5.2.4 que les configurations de capteurs obtenues avec les
deux cas d’utilisation du systéme sont similaires. Cette similitude fait preuve de la robustesse
combinée de I’algorithme d’optimisation et du modele incrémental de I’environnement. Cette
robustesse accentue la valeur de la contribution compte de tenu du type d’application auquel
le systeme est destiné. En effet, un utilisateur peut maintenant s’attendre a une performance
similaire du systeme de placement de capteurs qu’il soit utilisé dans un environnement dont

le modele est disponible ou non.

Une troisieme contribution du syste¢me est la définition d’un paradigme de manipulation du
point de vue désiré. Le capteur virtuel, tel qu’établi dans cette these, permet de délimiter la
zone d’intérét de maniere simple et transparente. La simplicité d’utilisation de cet instrument
vient de son analogie avec un capteur réel. En effet, un utilisateur n’a qu’a penser au capteur
réel qu’il voudrait employer, sans se soucier des contraintes physiques, et le placer dans le
modele de I’environnement. Ainsi, I’utilisateur n’a pas a s’embarrasser a tracer des polygones
ou des volumes englobants. Des parametres ayant une signification réelle comme la position,
I’ orientation, la longueur focale et le champ de vue du capteur virtuel jouent ce role. D’ autant
plus, ces parametres sont beaucoup plus intuitifs a modifier en cours d’utilisation que les
sommets d’un polyedre. Nous croyons fermement que le capteur virtuel peut trouver son

application dans multiples travaux de recherche et applications en placement de capteurs.

7.1.4 Outils logiciels d’algorithmes évolutionnaires

Une derniere contribution majeure du projet doctoral réalisée en collaboration avec Félix-
Antoine Fortin étudiant au doctorat au Laboratoire de vision et systetmes numériques de
I’Université Laval et qui n’a pas été mise de I’avant dans cette these, mais qui a un impact
certain dans le domaine de la recherche en algorithme évolutionnaire est le développement
d’un outil logiciel d’algorithmes évolutionnaires distribués en Python (DEAP, de I’anglais
Distributed Evolutionary Algorithms in Python). DEAP n’a peut-étre pas présenté en détail
dans cette these, mais il a rendu possible I’implémentation rapide et efficace de toutes les
expérimentations présentées dans cette these. En effet, DEAP fournit a la fois un cadre d’ap-
plication extensible et des algorithmes standards conformes aux implémentations originales

qui ont accéléré le processus de développement et de vérification de notre systeéme. De plus,
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notre expérience nous confirme que DEAP se marie a merveille avec un logiciel de dévelop-
pement de robots comme ROS, en faisant aussi une contribution significative au domaine de

la robotique.

DEAP met de I’avant des principes inédits dans le domaine des logiciels permettant d’im-
plémenter des algorithmes évolutionnaires. Tout d’abord, plutdt que d’encapsuler les algo-
rithmes dans une boite noire, il promeut leur utilisation explicite. Il force aussi la définition
de structures de données transparentes plutdt que d’en cacher les détails. DEAP est congu sur

la base de trois postulats :

1. Les structures de données sont un €élément clé des algorithmes évolutionnaires. Leur

utilisation doit faciliter I’'implémentation des algorithmes et étre facile a personnaliser.

2. Les opérateurs et les parametres des algorithmes ont une forte influence sur les résultats
de I’optimisation et dépendent aussi du probleme abordé. Leur modification doit donc

étre simple et centralisée.

3. Les algorithmes évolutionnaires sont généralement hautement paralleles. En consé-

quence, leur distribution sur une architecture de calcul distribuée doit étre triviale.

Ces trois fondements sont respectivement mis en oeuvre de maniere élégante par
— un créateur permettant de créer des structures de données en une seule ligne de code ;
— une boite a outils contenant tous les opérateurs et leurs parametres en un endroit
centralisé et ;
— un module ' de parallélisation transformant un algorithme série en algorithme paral-

lele en manipulant une seule ligne de code.

Avec des parutions a la conférence internationale sur les algorithmes évolutionnaires GECCO
(De Rainville et collab., 2012a), dans le journal sur la recherche en apprentissage machine
JMLR (Fortin et collab., 2012) et dans le pamphlet du groupe d’intérét sur les algorithmes
évolutionnaires SIGEVOIution (De Rainville et collab., 2014a), DEAP est devenu un logiciel
incontournable dans la recherche et 1’utilisation des algorithmes évolutionnaires. En effet, il
s’est vu attribuer, au cours des deux dernieres années, plus de 55 citations par des articles de
conférences et de journaux. Le site web de sa documentation est visité par plus de 500 uti-
lisateurs de 50 pays par semaine, tel que rapporté par les outils d’analyse de Google. DEAP
fait part intégrante, depuis 1’automne 2014, de I’apprentissage des algorithmes évolution-
naires dans le cadre du cours « Advanced Evolutionary Computation : Theory and Practice »

donné 2 la Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro, Brésil 2. Ceci fait de DEAP une

1. SCOOP : Scalable Concurent Operations in Python http://www.pyscoop.org
2. http://lmarti.com/aec-2014
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contribution importante des travaux doctoraux, méme s’il est hors du sujet principal de cette

these.

7.2 Perspectives

Les travaux présentés dans cette these ouvrent de nombreux axes de recherche aux systemes
de placement de capteurs. En effet, la possibilité d’optimiser le placement de capteurs dans

des environnements tridimensionnels sans contraintes ouvre la porte a maintes possibilités.

Tout d’abord, nous avons présenté une qualité d’acquisition de type membrane ne prenant
en compte que les surfaces de I’environnement. Toutefois, dans un cadre de surveillance, un
capteur caméra doit observer non pas seulement les surfaces de 1’environnement, mais aussi
son volume. Le modele de capteur proposé permettrait en effet de développer un tel type de
qualité d’acquisition en mesurant le volume de la pyramide de vision des pixels plutdt que

I’aire de leur base.

Ensuite, la fonction objectif proposée ne pénalise ni n’encourage directement le recouvre-
ment des vues des capteurs. Un recouvrement minimal est souvent souhaitable pour I’assem-
blage de I'information contenue dans différentes vues. Il serait fort intéressant de contrdler
et garantir un recouvrement optimal en incorporant cette information préalable dans la fonc-
tion objectif. Dans ce méme ordre d’idée, nous pourrions aussi inclure toute autre hypothese
faite par I’algorithme d’assemblage dans la fonction objectif afin de garantir une composition

optimale de I’'information de sortie du systeme.

Par la suite, il serait digne d’intérét d’étudier le comportement du systeme lorsque les para-
metres de la caméra virtuelle changent en cours d’utilisation. En effet, les simulations présen-
tées n’exploitent pas le plein potentiel de la caméra virtuelle. Elles se limitent & une caméra
virtuelle restant constante tout au long d’une expérimentation. Nous pourrions ainsi ajou-
ter un mécanisme permettant d’étendre la couverture des capteurs réels afin de prévoir les
changements de la caméra virtuelle et éviter de déplacer les capteurs a chaque modification
de parametre. Ce mécanisme pourrait prendre plusieurs formes. Par exemple, la coévolu-
tion compétitive pourrait €tre utilisée afin d’opposer un ensemble de caméras virtuelles aux
configurations de capteurs dans le but de trouver un ensemble de capteurs répondant bien
a toutes ces différentes configurations. Ou encore, I’apprentissage machine pourrait fournir
un ensemble de caméra virtuelles probables choisies en fonction des dernieres modifications

effectuées a sa configuration.
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Un dernier point partiellement abordé dans cette these est le dynamisme de I’environnement.
En effet, I’optimisation se déroule dans un modele changeant au fil de I’exploration, mais
I’environnement lui-méme ne bouge pas. Pour considérer le mouvement de 1’environnement,
il faudrait tout d’abord développer un modele pouvant le représenter. Cette représentation
serait tout a fait possible dans une grille d’occupation ou, en plus de la probabilité d’occu-
pation, chaque voxel pourrait contenir une valeur modélisant la dynamique de cette partie du
monde. Une fois cette modélisation faite on pourrait demander aux capteurs d’éviter d’avoir
une ligne de vue passant par ces zones ou, au contraire, leur demander de les observer en

priorité pour étudier ce qui s’y déroule.

7.3 Impact

La révolution robotique, telle qu’annoncée par Rodney Brooks, est bel et bien en marche
(Ulbrick, 2008). En effet, la multiplication récente des applications des drones et leur régle-
mentation ne sont que le début de ce qui s’annonce comme étant la personnalisation de la ro-
botique. Cette révolution devrait démocratiser 1’ utilisation des robots sous toutes leurs formes
de maniere similaire a ce qu’a vécu le World Wide Web il y a une quinzaine d’années. Ces
différents robots ne seront pas uniquement chargés d’entretenir les foyers et de conduire des
véhicules, ils permettront aussi de communiquer, d’explorer et d’inspecter. Dans ces cadres
d’application, I’impact de la présente these peut étre immense. En généralisant I’application
des capteurs mobiles aux environnements tridimensionnels non convexes et initialement in-
connus, elle permettra de mettre a contribution le gigantesque parc de capteurs que seront ces
robots pour des applications allant de la visite d’un musée a 1’évaluation de la situation apres

un cataclysme.
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Annexe A

Détails d’implémentation

Dans cette annexe nous verrons quelques détails d’implémentation qui rendent possibles cer-
tains aspects du systeme. Ces détails ne sont pas indispensables, cependant ils reglent plu-

sieurs irrégularités pouvant survenir lors des expérimentations.

A.1 Sélection des points d’intérét

La sélection des points d’intérét décrite a la sélection 2.3.4 requiert un échantillonnage du
champ de vue du capteur virtuel. Un échantillonnage aléatoire provoquerait une instabilité de
I’algorithme d’optimisation alors que deux configurations de capteurs identiques pourraient
obtenir une erreur normalisée de densité de pixels différente. La méthode d’échantillonnage
déterministe est donc

— pour le capteur caméra une grille projetée sur une sphere, c’est-a-dire que les points

sont sélectionnés a intervalle régulier d’angle et
— pour le capteur omniscient une grille tridimensionnelle sélectionnant tous les voxels

occupés et inconnus.

A.2 Point de contact dans I’octree

Lors du lancer de rayons pour déterminer les points d’intérét du capteur virtuel de type ca-
méra, les points retournés par 1’algorithme sont les centres des voxels atteints. Tel que pré-
senté a la figure A.1(a), la rétroprojection a partir du centre du voxel retourné par le lancer
du rayon de ¢, est impossible en direction de ¢, car le rayon frappe le voxel occupé situé a
gauche de voxel trouvé. Pour éviter cette erreur, plutdot que de lancer le rayon de rétroprojec-

tion du centre du voxel, nous calculons le point d’entrée dans le voxel du rayon partant du
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Cy Cy
Ce, C
(a) Erreur provoquée par la rétropro- (b) Correction de I’erreur par rétropro-
jection d’un rayon a partir du centre jection a partir du point d’entrée du
d’un voxel vers un capteur réel, mais rayon et non du centre du voxel.

frappant le voxel voisin (en rouge) dii
a I’angle de retour.

FiGure A.1 — Erreur due aux angles de rétroprojection rasants.

Ficure A.2 — Projection et rétroprojection de trois rayons échantillonnés dans le champ de
vue du capteur virtuel ¢, et erreur causée par la vue partielle du voxel bleu par c.

capteur virtuel et utilisons ce point d’entrée comme point de départ du rayon de rétroprojec-
tion vers le capteur réel, tel qu’illustré a la figure A.1(b). Dans le cas du capteur omniscient,

il est impossible de prévenir cette erreur.

A.3 Discrétisation du modele d’environnement

La grille d’occupation discrétise I’environnement de telle maniere que 1’ensemble des points
d’intérét échantillonnés peut contenir plusieurs échantillons par voxel. De plus, il est probable
qu’un capteur ne voie que partiellement un voxel donné tel que présenté a la figure A.2. Nous
avons choisi de ne garder que la valeur maximale de densité de pixels par voxel pour chaque
capteur, car il est fort peu probable dans le monde réel que le rayon du centre ou méme le
rayon de gauche soit réellement obstrués. Ainsi, la densité effective du capteur ¢ pour le voxel

bleu est donnée par le rayon de rétroprojection complet (vert).
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A.4 Filtres appliqués aux données 3D

Les filtres appliqués aux données provenant des capteurs tridimensionnels permettent de
réduire la bande passant requise pour la transmission de ces données et la complexité de
mise a jour du modele de I’environnement. Nous utilisons deux filtres, I’un réduisant le taux
d’échantillonnage du capteur tridimensionnel et I’autre filtrant les points correspondant aux
robots hors du modele de I’environnement. Le premier filtre applique une grille tridimension-
nelle aux données 3D. Les données sont décimées en approximant tous les points a I’intérieur
d’un voxel de la grille par leur centroide. La taille des voxels est choisie égale a celle du mo-
dele de I’environnement. Le second filtre est une boite apposée a la position de chaque robot.
Toutes les données a I’intérieur de cette boite sont retranchées afin de ne pas inclure les robots

dans le modele de I’environnement. La taille de la boite est déterminée par le type de robot.

A.5 Prévention de ’observation des robots

Le filtre boite permet au systeme d’exclure de la vue désirée les robots se trouvant dans son
champ de vue. Malheureusement, ce filtre interfere aussi avec une caractéristique importante
du systeme. Il retranche la possibilité d’éviter que les robots se bloquent la vue entre eux. En
effet, les simulations se déroulant dans le modele de 1’environnement, si celui-ci ne possede
pas d’information sur la position des robots, il est impossible de prévenir qu’ils ne s’ obstruent
pas la vue. Pour parer cette éventualité, nous maintenons deux modeles de I’environnement :
I’un modélisant la géométrie complete incluant les robots et 1’autre les excluant. Ainsi, la si-
mulation des capteurs réels est faite dans le premier modele pour que leur vision soit affectée
par les autres robots et la simulation de la vue virtuelle se fait dans le second modele pour
ne pas étre perturber par ces derniers. Les données entrant dans chacun de ces modeles sont
respectivement celles filtrées uniquement par le filtre en grille et celles filtrées par les deux

filtres énoncés précédemment.
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