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Résumé

La robotique mobile joue un rdle clé dans I'industrie 4.0, grace a une nouvelle génération
de véhicules/robots autonomes de manutention industriels appelée AMRs (ou AGVs, ancien-
nement) ayant pour mission le transport intelligent des biens au sein d’une manufacture ou
entrepdt. Ces AMRs doivent posséder une grande flexibilité et agilité et ils doivent cohabiter
avec des opérateurs humains. Cette agilité apporte de nouveaux défis opérationnels qui né-
cessitent une meilleure gestion énergétique. La planification du chemin est une décision clé
dans la navigation des robots mobiles. Cette décision est prise plusieurs fois par jour et par
suite I’optimisation de son efficacité énergétique peut apporter un gain important en termes
de colit de déploiement de I’AMR (meilleure autonomie, plus de temps productifs, moins de
temps improductifs de recharges des batteries) et en termes de colit de maintenance et/ou
changement de batterie en fin de vie (en évitant ses décharges profondes). On distingue deux
types de planifications de chemins (i) planification de chemin globale (entre deux positions
source/destination) qui fait référence a la recherche d’un chemin sans collision entre une
position source et une position cible dans un environnement comportant des obstacles statiques
(cette planification peut étre utilisée d’une maniere incrémentale pour planifier la visite d’une
suite de positions si I’ordre de visite est prédéfini), et (ii) planification de chemin plus générale
multidestination qui cherche une route d’une position source unique vers un ensemble bien
déterminé de positions non ordonnées. On considere, dans cette étude, particulierement le
probleme du routage de préparation de commandes dans un entrep6ot qui fait référence a
la collecte des articles d’une liste de commande client a partir de leurs emplacements de
stockage. La plupart des recherches portant sur ces deux types de planifications se basent

majoritairement sur le critere de plus courte distance, ignorant 1’aspect énergétique. En effet,
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dans le contexte des batiments intérieurs, les travaux existants dans la littérature visant 1I’amé-
lioration de I’efficacité énergétique des AMRs a travers la planification de chemin abordent
principalement la planification de chemin locale (le contrdle des vitesses des actionneurs) et
non la planification de chemin globale (le processus qui lui génere le chemin a suivre d’un
point a I’autre), en supposant par défaut que le chemin le plus court est le plus économe
énergétiquement. Cette planification globale est généralement basée sur une carte métrique
de I’environnement reflétant I’'information des obstacles et des dimensions. Cependant, mis a
part la distance, I’environnement comporte d’autres informations susceptibles d’influencer la
demande énergétique d’un chemin versus 1’autre, telles que les conditions du sol, la congestion
des voies de passages, etc. En outre, dans la situation ou le robot doit changer de masse durant
son chemin, tel que le probleme de routage de préparation de commandes (le type (ii) de
planification), il est indispensable de considérer cette variation lors de la décision de routage.
Par suite, 1’objectif de cette thése est de proposer deux nouvelles approches de planification de
chemin d’un AMR, qui réduisent sa consommation d’énergie, tout en respectant les contraintes
opérationnelles du temps (avec un compromis temps/énergie). A cet égard, premiérement,
une approche de planification de chemin globale écoénergétique (Energy Efficient Global
Path Planning (EE-GPP)) est proposée pour la recherche de chemin entre deux positions de
I’espace de déploiement qui minimise, simultanément, le temps et I’énergie consommée. Cette
approche tient compte de 1’effet de la variation de la friction au sol et du trafic sur la demande
énergétique des chemins alternatifs. Deuxieémement, une approche de planification de chemin
écoénergétique pour le routage de préparation de commande (Energy Efficient Order Picking
Routing (EE-OPR)) d’un « Pick support-AMR », avec un bon compromis temps / énergie,
est présentée. ,Dans cette partie du travail, I’effet de la variation de la masse transportée par
les robots d’un point de ramassage a 1’autre est souligné. Cette variation est considérée dans
la formulation du probleme d’optimisation a travers le modele dynamique du véhicule. De
plus, étant donné le manque des travaux qui traitent I’efficacité énergétique de la planification
de chemin global et I’absence des travaux sur la planification de chemin écoénergétique des
Ps-AMRs (étant leurs nouveautés), des analyses comparatives ont été réalisées pour évaluer
nos approches avec des approches utilisées dans 1’état de I’art qui se basent seulement sur le

critere de distance/temps pour chaque probleme séparément. Les résultats montrent que les
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chemins optimisés par EE-GPP et les tournées plus écologiques données par EE-OPR sont
efficaces et robustes, avec des économies moyennes significatives en termes d’énergie et de

colit.
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Chapitre 1 - Introduction

1.1 Contexte général

L’intelligence des industries est une composante principale de la quatrieme révolution
industrielle (Industrie 4.0). Durant les prochaines années, les futurs processus de fabrication,
de production et d’entreposage devraient changer en adoptant de nouveaux concepts tels
que I’'interopérabilité, la virtualisation, la décentralisation, 1’orientation vers les services et
la modularité, offrant ainsi une meilleure souplesse de déploiement, mobilité et extensibilité
[1]. Afin de répondre a ces « exigences 4.0 » et aux conditions du marché, le niveau d’au-
tomatisation dans le secteur industriel et d’entreposage ne cesse d’augmenter, notamment
suite a la croissance accrue du commerce €lectronique, la personnalisation de masse et la
pénurie de main d’ceuvre [2]. En effet, le besoin de robots flexibles pouvant étre rapidement
reprogrammés pour effectuer de nouvelles taches a encouragé les entreprises a investir dans
des solutions robotisées pour 1’automatisation des systemes de transport intralogistique. D’ou
I’apparition des solutions robotisées de véhicules de transport intralogistiques appelées AMR
(Autonomous Mobile Robot) qui présentent une nouvelle génération plus intelligente d’AGV
(Automated Guided Vehicle). Comparativement aux AGV traditionnelles, principalement fi-
loguidés ou attachés a des installations fixes rigides aux changements, les AMR offrent une
meilleure efficacité, flexibilité et soutient aux opérateurs humains. Présentement, des centaines
de fournisseurs dans le monde entier proposent des AMR [3] et le marché de ces systemes
monte en fleche a cause de la demande croissante d’automatisation dans le commerce électro-
nique, I’industrie automobile, la santé et autres. Selon MarketsandMarkets, le marché de la
robotique de service devrait passer de 36,2 a 103,3 milliards de dollars américains entre 2021
a 2026 avec un taux de croissance annuel composé (TCAC) de 23,3 % [4]. Cette évolution est

accompagnée par de nouveaux défis en termes d’optimisation de 1’utilisation de ces systemes,



étant donnée leur complexité accrue. C’est la raison pour laquelle plusieurs chercheurs et
entrepreneurs se focalisent sur I’amélioration de 1’agilité des AMR (leur capacité a s’adapter
de maniere autonome a I’environnement de navigation) a travers 1’optimisation de la gestion
des taches des AMR, de leurs routages, de leurs gestions énergétiques et de leurs interactions

avec les opérateurs humains [5].

1.1.1 AGV versus AMR

La tendance de I’automatisation des véhicules de transport dans I’industrie n’est pas
nouvelle. En effet, le premier AGV a été développé par Arthur M.(Mac) Barrett, en 1954, pour
I’utiliser dans son industrie, Barrett Electronics [5]. Ce véhicule naviguait en suivant les fils
montés au plafond de 1’usine [6]. De mé&me, les notions de la robotique mobile sont connues
depuis des années, avec I’invention du premier robot mobile par Paul J. Mattaboni en 1987 [7].
Cependant, I’exploitation de la maturation des technologies utilisées principalement dans le
domaine de la robotique mobile pour développer des AGV plus intelligents est relativement
récente, notamment les technologies de navigation, de localisation, de détection et de contrdle
du mouvement [8]. De facon générale, un AGV est un véhicule sans conducteur utilisé pour
le transport intérieur des marchandises ou des palettes entre les différents emplacements
d’une manufacture et/ou entrepdt [9]. Les techniques de navigation des systemes AGV ont
progressivement évolué d’une navigation qui utilise un guidage électromagnétique, mécanique,
optique, inductif ou inertiel, a une navigation basée sur le laser et la vision et dernierement
a une navigation dite « naturelle » utilisant de multiples technologies [10]. Cette évolution
croissante permet une meilleure habileté, une plus grande flexibilité, augmente la capacité
des robots a apprendre des taches sans programmation formelle et a collaborer de maniere
autonome avec d’autres dispositifs autonomes et des opérateurs humains [11]. Dans le domaine
de la manutention industrielle, le terme AMR désigne généralement la nouvelle génération
des AGV avec une navigation naturelle. Cependant, certains documents utilisent, encore, le
terme AGV pour les nommer, étant sa signification populaire dans I’industrie (un véhicule de
manutention intralogistique veut dire AGV) [3]. Le tableau 1-1 présente quelques points de
différences entre les AGV et les AMR, qui commence d’ailleurs par leurs noms Automated

(gérer par un automate) versus Autonomous (autonome) et Guided (guidé) vs. Mobile (mobile).



AGV AMR

Nom Automated Guided Vehicle Autonomous Mobile Robot
Navigation basée sur une
infrastructure de guidage

Navigation . L . Utilise un ordinateur de bord
(électromagnétique, optique,
inductif, inertiel, laser, etc.)
Sensible aux changements :
un changement d’aménagement
ou d’emplacement de matériaux . s .
N P L. . s Flexible : s’adapte rapidement
. entraine des périodes d’inactivité , .
Flexibilité aux changements de I’environnement

et risquerait des pertes économiques
et des baisses de productivité.
Complexité d’ajouter des nouvelles
routes ou destinations

d’exploitation.

Contourne 1’obstacle et
Gestion d’obstacles S’arréte devant les obstacles retrouve son chemin
selon sa carte locale
Plus sensible aux variations
de I’environnement (risque de
perdre sa position)

Collé a un chemin,

Précision I’AGV est plus fiable

TABLEAU 1-1 Les points de différence entre les AGV et les AMR [11].

1.1.2  Types des AMR et utilisations

L utilisation des systemes AMR a augmenté considérablement dans les milieux industriels
et manufacturiers, mais aussi dans les milieux logistiques et d’entreposage. La Figure 1-1
montre un systeme de fabrication flexible FMS (Flexible Manufacturing System) qui utilise
des AMR pour transporter des matériaux dans une ligne de production aidant a la livraison
«Just in time» (des AMR standard et des «Roller top- AMR » dans une infrastructure des
convoyeurs). En outre, la figure 1-2 illustre quelques variétés d’AMR, sur le marché, utilisées
pour optimiser la préparation de commande (Order Picking (OP)). On distingue deux grandes
catégories de ces deniers. La premiere regroupe les « rack-moving » AMR utilisés dans des
systemes « parts-to-picker » dits aussi « goods-to-person », tels que les « puzzle-based storage
systems » et les « Robotic Mobile fulfillment systems » (RMFS) comme le populaire systeme
Kiva de Amazon. La deuxieme catégorie comporte les AMR utilisés dans des systemes

Les AMR sont utilisés aussi dans d’autres environnements tels que les hopitaux, les
terminaux a conteneurs, les hotels, les stationnements, etc. Nous sommes intéressés par

les AMR standard pour les déplacements horizontaux et les Ps-AMR pour le ramassage



FIGURE 1-1 Exemple d’AMR utilisées dans un FMS [12].

des commandes, particulierement, 1’optimisation de leur navigation. Nous allons utiliser,
dans ce document, le terme AMR pour désigner tous types de véhicules/robots autonomes
de manutentions (AMHRs (Autonomous Material Handling Robots)), tel que les chariots
élévateurs robotisés (autonomous forklift), AGV intelligent, base de robot mobile standard,
etc). Par exemple, la figure 1-3 montre différents types d’AMR utilisés pour des applications

manufacturieres et d’entreposage.

1.1.3  Flexibilité accrue et nouveaux défis émergeants

Au cours des dernieres années, le commerce électronique a connu une croissance expo-
nentielle amplifiée par ’effet de la pandémie de COVID-19. Selon Salesforce, le nombre
d’acheteurs uniques en ligne a augmenté de 40% durant le premier trimestre de 2020 [19].
Ce bondissement augmente le besoin d’automatisation de la manutention au sein des entre-
pots et DC et pousse les entreprises a suivre le rythme et a progressivement migrer vers des
mécanismes robotisés pour 1I’exécution de commandes (order fulfillment) [20]. Le rapport de
marché pour I’année 2022 réalisé par LogisticsIQ estime qu’a I’échelle mondiale, le marché
de I’automatisation des entrepOts devrait atteindre 41 milliards de dollars d’ici 2027 [21]. De
nombreuses solutions robotisées ont été adoptées. Certaines entreprises ont opté pour des
solutions entierement automatisées, avec des investissements élevés, un temps de mise en
place important et des moyens peu flexibles. D’autres ont opté pour des pratiques partiellement
automatisées qui offrent des alternatives relativement moins colteuses, avec une flexibilité

et une évolutivité élevée [22]. Les solutions partiellement autonomes sont de nos jours les



Robots in parts-to-picker systems (rack-moving environment)

Robots in picker-to-parts systems (static rack)
(Ps-AMR/ Cobots)

Bulky and heavy items \

FIGURE 1-2 Exemples de AMR utilisés pour les opérations de préparations de commandes|[13]-
[17].
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FIGURE 1-3 Différents types, formes, masses et capacités d’AMR [18].

plus tendance et de plus en plus demandés [23]. En effet, ces robots peuvent collaborer avec
les humains et peuvent étre utilisés dans des entrepdts déja fonctionnels avec peu de temps
d’intégration et sans besoin d’une infrastructure spéciale dans 1’environnement de travail. Sauf
que cette flexibilité augmente les exigences en termes de la sécurité dans I’environnement dy-
namique, la collaboration avec les humains et la consommation énergétiques [1]. Par exemple,
étant donnée leur nouveauté, les Ps-AMR commencent a susciter I’intérét de plusieurs cher-
cheurs et plusieurs changements ou adaptations de quelques pratiques industrielles actuelles
devront étre considérés [24]. Cette constatation est confirmée par plusieurs chercheurs. Par
exemple, Boysen et al. [25] proposent la réévaluation des affectations de stockage tradition-
nelles qui proposent généralement le stockage des items a rotation rapide a proximité du dépot.
Cette stratégie n’est pas nécessairement la meilleure dans les systemes collaboratifs [24] .
Azadeh et al. [24] a leur tour témoignent qu’il n’existe que quelques articles de recherche
sur les Ps-AMR malgré la diversité des possibilités de recherches. Egalement, Meller et al.
[26] mentionnent que la dynamique de la collaboration homme-robot est complexe et des
recherches supplémentaires sont nécessaires. En outre, Vaidya et al. [27] affirment qu’avec
la migration 4.0, de nouveaux axes de recherche devraient étre envisagés au niveau de la
collecte des données sur les lignes de production et I’optimisation de leur utilisation pour
améliorer I’efficacité des machines, la gestion transparente de la chaine d’approvisionnement

et de I’industrie, I’optimisation de la maintenance et 1’efficacité énergétique.

1.1.4 Aspect économique et écologique

L’intégration des AGV/AMR dans les systemes de fabrication et d’entreposage existants

offre un potentiel économique important a travers 1’accroissement de la productivité ainsi que



la réduction des coflits d’accidents par I’amélioration de la sécurité de travailleurs, 1’économie
de colits de main-d’ceuvre, et I’abaissement de la consommation énergétique et des émissions
de gaz a effet de serre [28]. D’ailleurs, certains travaux de recherche existants se concentrent
sur les aspects économiques de 1’application des AGV/AMR. Ces travaux visent a étudier
et a fournir des solutions AGV/AMR qui contribuent a la croissance de 1’entreprise, qui
correspondent aux opérations de leurs solutions et qui offrent un retour sur investissement
(ROI (Return on investment)) significatif. Cependant, un facteur crucial, peu exploré dans
la littérature et qui devrait €tre pris en compte lors de 1’utilisation des AMR est le colit
énergétique de I’exploitation du véhicule ainsi que le colit de la maintenance de la batterie et
de son échange, notamment lorsque la batterie atteint sa fin de vie. Ce facteur est essentiel
pour I’adoption des AMR et, en particulier, pour I’amélioration du colit de déploiement de
cette technologie. De plus, les exigences politiques concernant la réduction des émissions
de gaz a effet de serre et le prix de I’énergie qui ne cesse d’augmenter rendent la réduction
de la consommation d’énergie de ces robots industriels un objectif amplement souhaitable
qui sollicite de plus en plus I’attention de non seulement les utilisateurs industriels, mais
aussi des chercheurs [29]. Etant un véhicule électrique, I’AMR est confronté a de nombreux
défis en termes d’autonomie de batterie et de colits de manutention et/ ou de changement
de cette derniere a la fin de sa vie [30]. De plus, un AMR utilise plusieurs batteries tout au
long de sa vie, ce qui engendre un cofit total important de ces batteries. Parmi les facteurs
majeurs qui influencent la réalisation et la durée d’une mission d’'un AMR est, assurément,
son autonomie de batterie qui doit étre changée ou chargée durant leur fonctionnement [8].
Le temps de changement et de recharge est considéré comme une perte de productivité.
Ainsi, ’amélioration de I’efficacité énergétique (Energy Efficiency (EE)) des AMR a plusieurs
bénéfices a court et a long terme tels que (i) la réduction de la consommation de 1’électricité (i1)
I’accroissement de leurs durées de fonctionnement productives et de leurs disponibilités (iii) la
réduction des cofits de maintenance et (ou) de changement des batteries, du nombre de batteries
utilisées le long d’une vie d’un AMR et des déchets néfastes causés par ces batteries [31].
Ces points sont expliqués davantage, Ci-dessous : (1) les véhicules de manutention industriels,
en général, consomment une quantité notable d’énergie. Par exemple, les chariots élévateurs

(forklifts) sont connus comme les équipements de manutention les plus énergivores utilisés



dans les entrepots [32]. (i1) L’amélioration de I’efficacité énergétique des AMR prolonge leur
temps de fonctionnement productif entre les arréts de recharge (autonomie et disponibilité).
Cette amélioration peut également augmenter le nombre de tiches de manutention effectuées
par jour, diminuer la congestion sur les stations de recharge (s’il y a lieu) et elle peut méme
diminuer le nombre de robots nécessaires dans 1’industrie. (iii) Toute amélioration qui réduit la
consommation d’énergie de I’AMR entraine la réduction de sa profondeur de décharge DOD
(Depth Of Discharge) ce qui aide a améliorer sa durée de vie [33], [34] et a retarder I’ effet
de la baisse de sa capacité maximale. En effet, il est admis que la dégradation des batteries
des AMR provoque une perte de performance graduelle [35] et une autonomie réduite [36],
[37]. Ce phénomene est dii, généralement, a leurs chimies, mais également a leur maniere
d’utilisation, aux facteurs environnementaux [38]-[40], sans oublier le phénomene de temps
appelé usure calendaire. Par exemple, la courbe présentée dans la Figure 1-4 montre le cycle
de vie expérimental des batteries au lithium-ion en fonction du pourcentage de décharge [33],
[41]. On y remarque, clairement, I’'influence majeure de la DOD sur le nombre de cycles de vie
et par conséquent sur la durée de vie de la batterie. Ainsi, une mauvaise utilisation des batteries
des AMR rend leur durée de vie bien inférieures a celle attendue par les consommateurs [42],
[43] et accélere I’effet régulier de la diminution de sa capacité maximale et le contraire est

également vrai.
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FIGURE 1-4 Cycle de vie expérimental de la batterie au lithium-ion en fonction du DOD [34]

Grace a leur fiabilité et leur coiit relativement faible, les batteries au plomb-acide sont
les plus utilisées dans les AGV [44]. D’autres types de batteries, tels que les batteries au

nickel-cadmium et au lithium-ion, présentent certains avantages par rapport aux batteries



au plomb (par exemple, un temps de charge plus court et un poids plus 1éger), mais avec
des cofits quatre a cinq fois plus élevés qu’une batterie au plomb de capacité similaire [45].
L’amélioration de I’efficacité énergétique de I’AGV/AMR réduit la nécessité d’utilisation des
batteries tres cheres ou aide a maximiser les bénéfices d’utiliser de telles batteries. Cette fin
peut étre atteinte a travers la gestion des différentes technologies du robot, dont la planification
de chemin qui présente un point important de la recherche. Cependant, le processus de
planification de chemins est de plus en plus challengeant a cause de la flexibilité croissante
des manufactures et des entrepdts (voir figure 1-5). En effet, comme le montre la figure 1-5, le
développement industriel et I’industrie 4.0 offrent plusieurs avantages et technologies pour
une meilleure adaptabilité. Cependant, ces changements provoquent des variations importantes
de I’environnement du robot et il est indispensable de les considérer lors des décisions de
routage des AMR. En effet, mise a part la distance, il existe plusieurs facteurs qui affectent
la consommation énergétique de ces véhicules tels que la vitesse, la masse transportées, la
friction au sol, le trafic, etc.

Par exemple, la force de résistance au roulement présente la force dominante des ensembles
des forces que le robot doit vaincre et qui doit €tre sérieusement considéré. En effet, étant dans
un contexte intérieur, la force aérodynamique et la force de gradient sont négligeables. La
résistance au roulement est susceptible de varier vu la largeur des superficies de 1’industrie
moderne avec des surfaces différentes dans certains et des environnements salissants dans
d’autres (ex. les manufactures et les entrepOts alimentaires). L’autre facteur dominant dans la
force de résistance est la masse. D autre part, les AMR doivent, quotidiennement, transporter
des lourdes charges avec un large assortiment d’articles, marchandises et matieres premieres
avec des demandes variables. En outre, les articles peuvent changer de position dans les
manufactures et les entrepdts modernes ou encore étre remplacés par d’autres articles. Cette
variation de type d’articles et de leur masse aura un effet sur 1I’énergie nécessaire pour effectuer
ses missions étant donné que le besoin en puissance augmente avec 1’augmentation du poids
des charges utiles transportées [46]. En outre, la croissance du commerce électronique et
I’individualisation complexifient encore la situation avec des possibilités de fluctuations de la

demande de quelques produits et avec la naissance des entrepdts a forte mixité.
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De plus, le changement d’aménagement et I’extension des superficies des environnements
manufacturiers engendrent un changement dans la carte routiere et des distances a parcourir.

D’autre part, un AMR moderne doté d’un niveau haut d’autonomie, contrairement a un
AGYV traditionnel, n’a plus des voies réservées pour leur navigation. Il partage 1’espace avec
d’autres véhicules autonomes ou non autonomes, avec des opérateurs humains et il travaille en
étroite collaboration avec les opérateurs humains. Ce qui rajoute un facteur important a prendre
en considération qui est le trafic, car, pendant ses missions de transportations, le robot devrait
éviter des obstacles dynamiques ou s’arréter dans certaines situations, sur sa trajectoire prévue.
Ces décélérations et accélérations augmentent ses pertes énergétiques [47], [48], pourrait
fausser les estimations de son besoin de recharge et par suite décharger agressivement la
batterie.

Toutes ces observations nous amenent a mettre en question les pratiques et les algorithmes
de routage existants, spécialement lorsqu’on s’intéresse a I’économie énergétique. Cette
constatation est aussi tenue par Koster et al. [49] qui expriment la nécessité de proposer de
nouveaux modeles de conception et de gestion alors que de nouvelles questions surgissent
avec I’essor des technologies modernes. En effet, les éventuels changements que nous avons
cités ci-dessus donnent de nouvelles possibilités de chemins non explorées étant donné les
nouvelles variations des conditions de routes. Ces dernieres peuvent carrément fausser les
prédictions pour la planification de recharge du robot qui peut attribuer au robot de longues

missions et par suite décharger profondément sa batterie et réduire sa durée de vie.

1.1.5 Planification de chemin des AMR

Les décisions opérationnelles relatives aux AMR, particulierement leurs routage et pla-
nification de chemin (Path Planning (PP)), peuvent considérablement influencer la quantité
d’énergie requise pour leur fonctionnement et par la suite affecter leur autonomie énergétique.
Les points de mérites et de démérites des résultats de ces techniques de planification de chemin
affecteront directement I’efficacité énergétique de I’ AMR, notamment a cause de la fréquence
élevée de la prise de décision de routage par jour.

L’AMR, tel qu’un humain, peut faire ses propres décisions et effectuer des actions en

conséquence. Il recoit des taches de transport a destination unique ou multidestination depuis
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FIGURE 1-5 Effet de développement des environnements industriels et de la croissance de leur
flexibilité sur la demande énergétique pour les déplacements des AMR

un « Host ». Ensuite, afin de pouvoir naviguer d’une maniere autonome dans son environ-
nement de travail, il utilise plusieurs technologies. L’”AMR commence par percevoir son
environnement a 1’aide de différents capteurs et équipements (tel que le laser, lidar, caméra,
etc.) pour construire sa carte d’environnement locale et sa carte d’environnement globale (ou
la mettre a jour), tout en s’y localisant. Ce processus est connu sous le nom SLAM pour «
Simultaneous Localization and Mapping », en anglais. Par la suite, ayant la carte, la position
du robot, et la commande qui spécifie la prochaine position destination, une planification de
chemin globale (GPP ( Global Path Planning)) est requise. Ce processus est responsable de
trouver un chemin continu, sans impasse ou collision entre une position de départ jusqu’a une
position cible, dans une carte donnée [50]. Ce chemin, constitué de suite de points a visiter,
est attribué au planificateur local (LPP ( Local Path Planning)) qui cherche une séquence
de mouvements valide pour que I’AMR suive le chemin tracé par le GPP, tout en adaptant
ses mouvements a des environnements dynamiques. La séquence de mouvement est traduite
par des commandes de vitesse attribuées aux actionneurs du robot. La Figure 1-6 résume
le processus décrit. Chaque processus représenté dans cette figure révele des défis de déve-

loppements avec un degré de difficulté différent, dépendamment de type d’applications et
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le motif d’utilisation de I’AMR. Par exemple, dans un environnement d’usine, le robot doit
transporter des biens d’une station a I’autre. Cet environnement ne dispose pas d’un réseau
routier comme les cartes urbaines qui sont définies par des boulevards, croisement, rond-point,
etc., particuliecrement lorsqu’il y a plusieurs espaces ouverts. Par suite, I’AMR doit suivre
un chemin qui satisfait plusieurs propriétés liées a la fois aux contraintes du véhicule et a la
morphologie de I’environnement dans lequel il navigue, tout en gardant le robot a une distance
de sécurité des obstacles a tout moment. D’ou I'importance de 1’optimisation du planificateur
global GPP. D’autre part, dans d’autres environnements avec une structure particuliere, tels
que les entrepots et les DC(Distribution Centers), les allées verticales paralleles et les allées
transversales facilitent la représentation topologique de I’espace qui ne représente plus un
enjeu majeur. Cependant, une planification multidestination est requise pour résoudre le pro-
bleme de routage d’un Ps-AMR lors du processus de préparation de commandes. En effet, la
tache est plutdt de visiter plusieurs destinations pour collecter des commandes clients depuis
leurs emplacements de stockage, a partir d’une position initiale vers une position prédéfinie
avec un colit de déplacement minimal. Il s’agit du probleéme de préparation de commande
appelé OPP (Order Picking Problem) ou OPR (Order Picking Routing). Ce probleme est
défini comme un cas particulier du probleéme du voyageur de commerce (Travelling Salesman

Problem (TSP)) qui est un probleme d’optimisation combinatoire NP-Hard.
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FIGURE 1-6 Diagramme de processus de navigation d’un robot mobile
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1.2 Problématique de recherche

L’endurance opérationnelle des AMR est limitée par la quantité d’énergie stockée dans
leurs batteries. Par conséquent, la minimisation de la consommation énergétique de ces robots
est treés importante pour effectuer des missions plus étendues sans recharge. Pour cette raison
et pour des préoccupations environnementales, de nombreuses recherches ont ét€ menées
sur I’amélioration de I’efficacité énergétique des AMR [51] a travers différents moyens, tels
que I’optimisation et le contrdle des sources énergétiques, I’évitement des accélérations et
des décélérations soudaines [52], I’optimisation de recharges ainsi que I’optimisation de la
planification de chemin.

La majorité des travaux qui considerent I’ EE via la planification de chemin sont des articles
qui traitent particulierement la planification de chemin locale (LPP (Local Path Planning)),
c’est-a-dire I’amélioration des commandes des vitesses des AMR (contréle de mouvements
Motion planning)). Rappelons que la planification du mouvement est le processus qui définit
un ensemble d’actions a exécuter par les actionneurs du robot pour suivre un chemin planifié
par le planificateur global. Cependant, 1’aspect énergétique de la planification de chemin
globale (GPP) est généralement omis [53]. Pourtant, le GPP représente un élément clé
dans le mouvement du robot qui est largement étudié€ dans le domaine de la recherche sur la
navigation des robots mobiles [54] et plusieurs algorithmes matures de GPP sont proposés. Ces
derniers supposent par défaut que les besoins énergétiques de I’AMR sont approximativement
proportionnels au cofit de la distance parcourue et que le chemin optimal en termes de la
distance est approximativement le chemin optimal en termes d’énergie [55]. Ils sont basés
sur des indicateurs de performance de plus courte distance ou de plus courte durée, ignorant
I’aspect énergétique. Ces pratiques ont tendance a écarter des chemins plus économes en
énergie et ils peuvent, dans quelques situations, imposer des décharges trop profondes des
batteries des AMR, réduisant leurs durées de vie. Rares sont les travaux qui considerent
la consommation énergétique dans la GPP. Ces dernieres considerent des robots utilisés a
I’extérieur dans des environnements tout-terrains (off-road environnement) (appelés dans
quelques articles Autonomous Ground Vehicles) et ils focalisent sur le facteur d’élévation

du terrain qui varie et qui doit étre considéré pour une meilleure planification économe en
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énergie, dans ce contexte. Or, dans un contexte ou les AMR sont utilisés a 1’intérieur ou
entre batiments de I’industrie, la surface est généralement plate. Cependant, il existe d’autres
facteurs de I’environnement qui peuvent influencer 1’énergie consommée par le robot pour
parcourir son chemin et il serait intéressant d’investiguer ce champ et analyser s’il existe des
chemins alternatifs plus économes énergétiquement que le chemin de plus court (SP).

Par la suite, afin de comprendre comment évolue la consommation d’énergie d’un véhicule
sur les différentes possibilités de chemins, il est important d’analyser les parametres qui
I’influencent. Ces derniers peuvent étre classés en deux catégories : (1) parametres intrinseques
qui sont liés a la construction de la plate-forme, le type d’énergie de traction, 1’architecture
du train de propulsion, la structure mécanique et aérodynamique, etc.; et (2) parametres
extrinseques qui dépendent de 1’interaction AMR-environnement de roulement, du controle
des mouvements de I’AMR et des tiches de manutention a faire (par exemple, un déplacement
a vide consomme 40 Ah, un déplacement a charge 60 Ah et une décélération 20 Ah [45]).
Les parametres de la premicre catégorie sont incontrdlables pour une meilleure efficacité
énergétique, a moins de changer d’équipements. Cependant, la considération des facteurs
de la deuxieme catégorie lors de la planification de chemin de I’AMR peut apporter une
économie énergétique importante. Par exemple, a basse vitesse de mouvement, la force de
résistance au roulement domine 1’ensemble des forces que I’AMR doit vaincre pour avancer.
Les changements possibles dans les configurations de surface de I’environnement du robot
(dans le cas des grandes surfaces d’usines, des industries alimentaires ou le transport entre
batiments) sont des sources de variation de 1’énergie (augmentation). En outre, la flexibilité
croissante des systemes AMR et leurs collaborations avec d’autres robots et avec des opérateurs
humains, augmente les risques de congestions et la nécessité de contourner continuellement
des obstacles (de différentes structures et formes), ce qui engendre des pertes €nergétiques
considérables inattendues (engendrées par les accélérations, décélérations, rotations continues
et autres et amplifiées avec les facteurs masse et friction). Par ailleurs, lorsque le robot
doit effectuer un tour de travail et visiter plusieurs destinations en ajoutant ou enlevant des
charges de masses différentes (tel que le probleme d’OPR). Cette variation a un impact
majeur sur I’énergie nécessaire pour effectuer sa séquence de manutention. Le graphique

représenté dans la figure 11-7 montre 1’effet inévitable de I’augmentation de la masse d’un



16

véhicule conventionnel (en tonnes)) sur la distance (en miles) qu’il peut parcourir par gallon

de carburant (MPG (Miles Per Gallon)). Les facteurs décris ci-dessus sont souvent omis dans

The Weight of Cars Vs. their MPG
MPC
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20 .
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FIGURE 1-7 Le rapport entre le poids d’un véhicule et le nombre de kilometres parcourus [56].

les travaux qui traitent le probleme de planification de chemins des AMR dans la littérature
et par conséquent leurs formulations de probleme d’optimisation ne sont pas adaptées a les
incorporer avec un modele de consommation énergétique plus précis.

La planification du chemin requiert, premierement, 1’établissement d’'un modele environ-
nemental et deuxiemement, une bonne stratégie de planification du chemin. Communément, la
premiere phase fait référence a 1’établissement d’une carte de 1’environnement ou d’un modele
spatial incluant les obstacles statiques, la position du robot, les panneaux de signalisation, etc.
Cette carte, construite a 1’aide des données fournies par les capteurs locaux du robot et des
informations de I’utilisateur, est souvent limitée a deux dimensions, ou bien rarement, a trois
dimensions (dans le sens géométrique du mot) [57], [58]. Ces informations sont suffisantes
pour que le robot planifie un chemin plus court entre le point de départ et le point cible sans
collision, dans ce modele. En revanche, ces informations ne sont pas nécessairement suffisantes
pour un choix de chemin énergétiquement économe, mais des informations supplémentaires
sont indispensables pour une bonne prédiction des cofits €nergétiques relatifs aux différents
chemins alternatifs. En effet, mis a part le facteur distance, plusieurs facteurs affectent la
consommation énergétique de I’ AMR lors de 1’exécution de ces taches (telles que) la rugosité
et la pente de la chaussée, le contrdle des actionneurs, la masse des charges transportées et les
conditions générales de 1’environnement. Par ailleurs, les avancées récentes dans des techno-

logies telles que I'internet des Objets (loT), les données massives (big data), I’'informatique
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dans les nuages (cloud computing) et I'intelligence artificielle (IA) rendent disponible des
informations relatives aux conditions générales de 1’environnement, les masses des produits
manutentionnés et peuvent modéliser le comportement dynamique du trafic sur les segments
des rues (ce qui n’est pas traité dans cette these). Ainsi, I’exploitation de ces informations est
indispensable pour avoir une estimation précise de la consommation d’énergie du véhicule et
prendre des décisions de PP plus écologique.

Il est aussi important de mentionner que dans certains contextes, nous avons constaté que
le chemin économe en énergie (Energy Consumption Minimization (ECM)) peut étre plus
long que le chemin le plus court (Shortest Path (SP)) que ce soit pour le probleme de GPP ou
de OPR. Par exemple, la Figure 1-8 représente deux solutions possibles de résolution d’un
probleme simplifié de GPP qui essaye de trouver un chemin sans collision a partir du point
vert jusqu’au point rouge de I’environnement (la forme noire représente un obstacle statique).
Le chemin de la solution 1, représenté dans la figure, utilise moins de temps de voyage, mais
consomme plus d’énergie.Au contraire, la solution 2 consomme plus de temps, mais moins
d’énergie. En effet, étant donnée qu’il existe deux surfaces différentes, la solution 2 contourne
la surface rugueuse et sélectionne plutdt un chemin moins énergivore. Cependant, ce denier

est plus long que le chemin donné par la solution 1.

3 Surface
lisse
Surface
rugueuse

. Start

position

. Target

position

_— Path

Solution 1 (SP): Moins de temps utilisé et Solution 2 (EEP): Moins d’énergie consommée et
plus d’énergie consommée plus de temps utilisé

FIGURE 1-8 Un exemple simplifié de planification de chemin globale démontrant I’importance
d’aborder le compromis entre le temps et I’énergie

De méme, pour le probleme du OPR (multidestinations), on présente un exemple dans la
figure 1-9 dont le probleme est de trouver la tournée optimale qui part du sommet A et arrive

au sommet E tout en ramassant les articles dans les sommets C et D. La partie gauche de la
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figure (solution 1) montre le chemin le plus court, mais qui consomme plus d’énergie que
celui illustré a droite de la figure (solution 2) qui consomme moins d’énergie, mais qui est plus
long. En effet, la ECM évite de trainer 80 kg le long de 8 metres, contre un déplacement de 4
metres de plus sans charges. Si un trajet un peu plus long permet d’économiser de I’énergie, il
est peut-Etre intéressant pour des économies a long terme, surtout pour les grandes superficies.

Il est donc intéressant de trouver un compromis entre le gain en termes du temps et le gain en

Start
position

. Target

position

Required
position

=P Path

Solution 1 (SP): Moins de temps utilisé et Solution 2 (EEP): Moins d’énergie
plus d’énergie consommée consommeée et plus de temps utilisé

FIGURE 1-9 Un exemple simpliste de routage de ramassage de commandes démontrant 1’impor-
tance d’aborder le compromis entre le temps et I’énergie

termes d’énergie. En outre, dans certaines situations, il est nécessaire de préciser les priorités
des deux criteres. Par exemple, le temps peut avoir une priorité élevée dans un contexte
particulier, comme avoir trop de demandes dans des périodes spécifiques (vendredi fou, par
exemple). Par conséquent, cette these s’intéresse a la planification de chemin écoénergétique !
(économe a la fois en temps et en énergie), particuliecrement, a la résolution du probleme
de GPP écoénergétique (PP entre deux points) pour les AMR industriels en général et a
la résolution du probleme d’OPR écoénergétique pour les robots Ps-AMR utilisés dans les
entrepdts et les DC pour la préparation de commandes (multidestinations). Cette planification

prend en considération les différents facteurs qui affectent la consommation énergétique.

1. Dans le reste du document, nous allons utiliser le terme : planification de chemin écoénergétique pour
désigner la planification de chemin qui cherche a minimiser a la fois la consommation en temps et en énergie
avec un certain compromis temps/ énergie consommeés.
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1.3 Objectifs de recherche

L’ objectif de ce travail de recherche est de proposer de nouvelles approches écoénergétiques
de planification de chemin d’un AMR, tenant compte des facteurs qui influencent sa demande
énergétique, afin de réduire sa consommation et de limiter les décharges profondes des batteries,
tout en respectant les contraintes opérationnelles du temps des missions. La réalisation de
I’objectif principal est conditionnée par I’achévement des objectifs secondaires, résumés

comme Ssuit :

1. Développer une approche de planification de chemin globale écoénergétique (Energy
Efficient Global path planning (EE-GPP)) qui minimise simultanément la consommation

de I’énergie et du temps avec un compromis entre les deux facteurs. Plus précisément :

— Représenter I’espace de configuration du robot avec les informations métriques
jumelées avec les informations de 1’environnement, en considérant 1’effet de la
résistance au roulement et de la dynamique du trafic (création d’une matrice

d’adjacence «layered adjacency matrix»).

— Développer une stratégie de planification de chemin capable de gérer ces informa-

tions et d’intégrer le modele dynamique du robot.

2. Développer une approche de routage écoénergétique (avec un compromis temps/énergie)
pour résoudre le probleme de préparation de commande (EE-OPR (Energy Efficient-
Order Picking Routing)) d’un Ps-AMR dans un entrep6t (ou DC) avec la configuration
pickers-to-parts. Particulierement, développer un programme dynamique pour la résolu-
tion du probleme de Steiner-TSP qui tient compte des charges transportées depuis les

différents emplacements de collecte lors de la prise de décision de routage.

1.4 Méthodologie

Afin de résoudre la problématique de routage écoénergétique des AMR , une étude
bibliographique générale est réalisée sur I’utilisation croissante des AMR et leur flexibilité
progressive. Cette étude a mené a une remise en question sur I’efficacité énergétique des

pratiques opérationnelles actuelles des AMR et la nécessité de les réévaluer ou les adapter
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aux changements causés par cette flexibilité, y compris les changements de 1’environnement
qui affectent la consommation énergétique des différents chemins disponibles pour les robots
et qui devront étre prise en compte dans la planification de chemins. Pour ce faire, deux
sous problemes ont été trait€s (le GPP et I’OPR). Chaque problématique de ces deniers est
abordée en trois phases (voir figure 1-10), a savoir I’étude bibliographique, la proposition des
approches et les résultats et discussion :

* Une étude bibliographique est réalisée sur la problématique de la recherche de chemin
globale (GPP) de I’ AMR et de son efficacité énergétique. Cette étude a relevé le manque des
travaux qui considerent 1’énergie consommée lors de la planification du chemin global. En
effet, contrairement a la planification du chemin local et le controle de vitesse écologique de
plus en plus abordés dans la littérature, il y a un manque de travaux sur le sujet de la GPP
écoénergétique qui tient en compte de la résistance au roulement et le trafic dans leurs stratégies
de PP. Par conséquent, une approche de planification de chemin globale écoénergétique (EE-
GPP) qui considere ces facteurs est proposée. De plus, une discussion des résultats est réalisée
ainsi que des comparaisons avec les approches proposées avec les méthodes classiques basées
sur le critere distance ou temps seulement.

* En outre, une étude bibliographique était réalisée sur la problématique de routage de
préparation de commandes (OPR) du Ps-AMR, particulierement, et I’efficacité énergétique de
leurs routages. textcolorblackPar la suite, dans ce contexte, la masse des items transportés est
un facteur trés important qui doit étre considéré dans la stratégie de préparation de commande,
mais qui est généralement omis dans la littérature. Conséquemment, une approche de plani-
fication de tour de préparation de commandes écoénergétique (EE-OPR) et qui considere la
masse transportée durant le ramassage des commandes est proposée. De méme, une discussion
des résultats et des comparaisons avec les stratégies basées sur le critere distance ou temps

seulement sont effectuées.
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1.5 Structure de la these

La suite du document est organisée comme suit :

e Chapitre 2 : présente une revue de littérature scientifique sur des themes pertinents

relatifs a cette these.

[¢] Les notions de base et les méthodes utilisées pour la planification de chemin
globale (source et destination uniques) d’une fagon générale et les travaux portant sur
I’amélioration de I’efficacité énergétique a travers la GPP et les travaux connexes suivi

par une synthese.

[¢] Les notions de base et les méthodes utilisées pour la planification de chemin
multidestination non ordonnée, particulierement le routage des préparateurs des com-
mandes d’une maniere générale et les travaux connexes qui visent I’optimisation de

I’EE des AMR, suivie par une synthese.

e Chapitre 3 : expose une nouvelle approche de planification globale écoénergétique
qui tient compte de 1’effet de la résistance au roulement et la congestion de quelques
segments de rue d’une manufacture intelligente, présente des simulations qui compare

cette méthode avec les planificateurs de plus court chemin.

e Chapitre 4 : présente une nouvelle approche de routage écoénergétique utilisée

dans un contexte de collectes de commandes dans un entrepdt. Elle focalise sur 1’effet
de la masse sur la consommation énergétique des chemins des AMR étant donné que
I’ordre de visite des points de ramassage est non défini, le probleme de routage ne se
limite pas a la définition de trajectoires de véhicule, mais aussi a I’ordre de visite des
points d’intéréts et aux ramassages ou non des charges situées sur ces points. Le chapitre
présente également des simulations qui comparent cette approche avec les algorithmes

de préparations de commandes traditionnels.

e Chapitre S : synthétise les travaux réalisé€s, énonce quelques limitations et finit avec

des recommandations permettant textcolorblackdes améliorations futures.



Chapitre 2 - Etat de art

2.1 Les AMR et la durabilité

L’utilisation des AGV/AMR offre de multiples avantages sur la gestion durable de la
chaine d’approvisionnement dans le contexte de la numérisation 4.0 [28]. Bechtsis et al. (2017)
témoignent des avantages environnementaux offerts grace a I’adoption des AGV, notamment
dans le domaine de la distribution et les opérations logistiques. Ils définissent une hiérarchie
du processus de prise de décision en relation avec la durabilité environnementale comme suit :
(a) la prise de décision a I’échelon stratégique (b) la prise de décision a I’échelon tactique et
(c) la prise de décision a I’échelon opérationnel. Afin d’accroitre ces avantages, une meilleure
utilisation efficiente et efficace de ces systemes est souhaitable, offrant un plus long niveau de
service et plus de productivité des opérations logistiques. Par conséquence, de nombreuses
recherches ont été menées sur la performance énergétique des véhicules de manutention
autonomes afin de mettre en place une démarche écologique au sein des usines et des entrepots
[51]. Certains chercheurs se sont concentrés sur le développement d’outils d’aide a la décision
pour la sélection du type de véhicules de manutention (comme le gaz de pétrole liquéfié, le
diesel ou 1I’électricité) afin de minimiser I’impact environnemental des activités d’entrepdt
[59], [60]. D’autres axes de recherche visaient 1I’évaluation des facteurs qui influencent les
besoins énergétiques des AMR et a modéliser ces besoins [61], [62]. Certains chercheurs se
sont concentrés sur 1’optimisation de la charge [63]-[65], tandis que d’autres sur I’amélioration
de I'efficacité énergétique des robots mobiles en agissant sur leurs planification de chemin
locale et le controle de leurs mouvements [66]-[71]. Par ailleurs, la planification de chemin
globale et la planification de chemin multidestinations (OPR, dans un DC) sont deux étapes
tres importantes qui précédent la planification de chemin locales dans la navigation de ’AMR

et I’amélioration de I’efficacité énergétique de ces derniers est indispensable.
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Enfin, d’autres travaux de recherche pertinents visent a améliorer I’efficacité énergétique
par les décisions de routage. Puisque 1’objectif principal de la these est de résoudre le probleme
de planification de chemin de fagon générale (uni et multidestinations) d’un AMR dans les
manufactures, les entrep6ts et les DCs de maniere économe en énergie, I’analyse de la
littérature existante a été principalement effectuée sur deux axes principaux : I’amélioration de
I’EE de la planification globale d’un AMR et I’amélioration de I’EE du routage de préparation
de commandes d’un Ps-AMR dans un entrepdt. Pour chaque axe, nous allons présenter I’état de
I’art de la base du probleme en question (définitions, notations mathématiques, formulation du
probleme et les stratégies utilisées pour le résoudre) et par la suite, les travaux qui considerent
I’efficacité énergétique en abordant ce probleme et les travaux connexes. Par la suite, les

lacunes de ces travaux qui sont comblées dans ce travail sont exposées.

2.2 Planification de chemin

Le planificateur de chemin est le systeme responsable de la conception des chemins a
assigner au véhicule robot pour accomplir sa mission. Ces chemins doivent satisfaire plusieurs
propriétés souhaitées liées a la fois aux contraintes du véhicule et a la morphologie de
I’environnement dans lequel le véhicule navigue. En d’autres termes, ce module doit s’assurer
que le chemin généré prend en compte les contraintes dynamiques du véhicule (telles que la
courbure maximale et la vitesse), tout en gardant le véhicule a une distance de sécurité des

obstacles a tout moment.

2.2.1 Recherche dans un graphe

Les différentes méthodes de planification de trajectoires reposent sur la recherche dans
un graphe. Un graphe G est un tuple constitué d’un ensemble fini de sommets (ou nceuds)
V et d’un ensemble fini d’arétes E. Nous symbolisons leurs nombres par le cardinal |V| =n
et |E| = m. Une aréte e € E est représentée par une paire de sommets (v,w) € V. Les arétes
peuvent étre unidirectionnelles (appelés arcs) dans un graphe orienté , comme ils peuvent étre
bidirectionnels dans un graphe non orienté. On considere une aréte non dirigée comme deux
arcs de sens contraires (v,w) et (w,v). Un chemin P est une suite d’arétes {ej,ez,...e;} avec

ei= (vi,w;) EE,i=1,....;ketviy; =w;,i=1,...,k— 1.1l peut aussi étre représenté par la



25

suite des sommets correspondants. Un chemin est appelé unitaire si la séquence des sommets
{v1,v2,...v¢}, qui le construit ne contient aucun neeud wy doublement. Un chemin est appelé
cycle si vi = wy. De plus, un graphe peut avoir un cofit (poids) ¢ ou bien une fonction de colit
qui caractérise chaque aréte. Un tel graphe G = (V,E, c) est appelé un graphe pondéré. Le
poids (ou le cofit) d’un chemin est égal au coft total (Ia somme) de tous les cofits d’arétes
contenues dans ce dernier (¢(p) = Z.cpc(e)).

Dans un graphe de rues G(V, E), les arétes représentent les rues et les nceuds présentent
leurs points d’intersection. Les graphes de rue présentent généralement les caractéristiques
distinctives des autres graphes auxquels les algorithmes de routage sont appliqués pour les
graphes de grille uniformes nécessaires a la navigation robotisée, aux réseaux de transport
public ou a la communication. En effet, les graphes de rue sont presque planaires. Ils sont creux
et ils révelent une structure hiérarchique. Le degré de leurs nceuds maximal est généralement
petit. Cependant, il doit exister quelques rares exemples de graphes de rue qui n’ont pas les
caractéristiques citées. Néanmoins, la considération de ces hypotheses lors de la conception

ou de I’ingénierie des algorithmes est nécessaire.

2.2.2  Formulation du probleme de planification de chemin

Le probléme de planification de chemin (PPP (Path Planning Problem)) d’un AMR consiste
a chercher le chemin optimal sans obstacles entre un état initial et un état destination. Le
chemin résultant est construit d’un ensemble d’états (positions et/ou orientations) ou de points
de passage (waypoints). Le PPP est généralement composé d’une description géométrique du
véhicule et d’une représentation de I’environnement de navigation. Le véhicule doit chercher
un chemin optimal depuis 1’état de départ jusqu’a 1’état d’arrivée selon certains criteres
de performance, tels que 1’évitement d’obstacles, la longueur et le lissage du chemin et la
consommation d’énergie [72], [73]. La formulation conventionnelle du PPP est définie par
Latombe [74] comme suit :

Pour un robot R dans I’espace de navigation W (W : un espace euclidien R? ou R>, la
géométrie, la position et I’orientation de R sont connues a priori, les obstacles O sont des objets
rigides stationnaires dans W, dont la localisation est connue avec précision. La planification

du chemin P C W se traduit par I’ensemble de points tel que R(p) N O = 0, pour chaque point
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p € P. Le planificateur détermine et retourne un chemin P entre un point de départ et un point
d’arrivée, ou bien il retourne 1’ensemble vide 0, le cas échéant. L’ optimalité de chemin résultant
est évaluée selon les criteres d’optimisation préalablement définis. Lozano-Pérez a introduit la
notion de I’espace de configuration (Cspace C W) du robot, introduit dans [75], qui caractérise
la position et I’orientation du robot par un seul point ¢ = (x,y) € R? (position en x, position
en y). La trajectoire correspond a une suite de points dans un plan 2D. Cette perspective
facilite la recherche de chemin. L’espace de configuration est constitué de deux parties : espace
de configuration libre, ou le robot peut circuler (Cyr.e) et espace de configuration interdit,
ou il y a des obstacles (C,p). La taille des obstacles est agrandie selon la taille du robot
pour compenser la représentation du robot par un point, comme représenté dans la figure
2-1 (espace gris représente le Cy., I’espace noir et I’espace jaune de I’agrandissement
des obstacles représentent C,; et le cercle blanc représente le robot). Par ailleurs, il existe
des travaux de recherches qui incluent la contrainte de la géométrie du véhicule dans leurs
formulations de planification de chemin. Ces méthodes ne sont pas traitées dans cette these
qui considere I’espace Cy e, €t les voies définies par les cartes topologiques suffisants pour la

navigation du robot dans son espace de déploiement.

FIGURE 2-1 Espace de configuration [76].

2.2.3 Catégories de planification de chemin

La planification de chemin des robots mobiles est reliée a différent sujets qui peuvent tre

classifiés en trois catégories comme, schématisés dans la figure 2-2.
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FIGURE 2-2 Classification de planification de chemin selon le sujet[77].

— Représentation de I’environnement

Le probleme de planification de chemin peut étre résolu dans des environnements statiques
ou bien dans des environnements dynamiques. Dans le premier cas (statique, dont nous nous
intéressons), I’environnement, le point départ, le point destination et les obstacles sont fixes.
Ils ne changent pas de position au cours du temps. Cependant, pour le second cas (dynamique)
I’emplacement des obstacles et la position de point destination peuvent changer au cours du

processus de recherche.
— Nature de I’environnement

La planification de chemin d’un robot mobile repose principalement sur la carte de son
environnement, pour son repérage et le repérage de sa destination. Dépendamment de la
disponibilité ou non de I’'information de la carte et de la qualité de celle-ci se définit le type
de planification a concevoir. Sur cette base de connaissance, la planification de chemin peut
étre divisée en deux catégories : planification de chemin global et planification de chemin
local (ou navigation réactive). Pour la planification de chemin globale, le véhicule dispose
d’une connaissance a priori de I’environnement, représentée sous forme d’une carte métrique.
Par contre, pour la planification de chemin locale tous ou la majorité de 1’information sur

I’environnement sont inconnu pour le robot avant son exécution [50], [72], [77], [78]. 1l



28

TABLEAU 2-1 Planification de chemin globale vs locale [77]

Planification de chemin local (GPP) | Planification de chemin global (LPP)
Basée sur les capteurs Basée sur une carte

Navigation réactive Navigation calculée

Réponse rapide Relativement plus lente

Suppose que I’espace de travail est
incomplet ou partiellement incomplet | L’espace de travail est connu
Génere un chemin et se dirigent
vers la destination en évitant les
obstacles et les objets Génere un chemin faisable avant partir vers la destination
En ligne Hors ligne

doit, donc, détecter la position des obstacles durant le processus de recherche (en temps réel)
afin de les éviter et de construire un chemin approprié vers la destination. Le tableau 2-1
présente quelques caractéristiques de planification de chemin globale versus la planification
locale. L’ optimisation de I’efficacité énergétique de cette derniere est beaucoup plus abordée
dans la littérature de la robotique mobile que la planification globale. Les quelques travaux
qui traitent I’ EE de GPP sont généralement adressés a des véhicules de surface sans pilote
(unmanned surface vehicles) [79] et surtout a des robots off-road utilisés dans un contexte
extérieur communément appelé, véhicule terrestre sans pilote (UGV (Unmanned Ground
Vehicle)) [80]-[83]. Ces derniers sont généralement utilisés dans des situations ou la présence
humaine est dangereuse ou impossible et/ou sur des terrains difficiles. D’ailleurs c’est pour
cette raison que 1’amélioration de I’efficacité énergétique de la GPP de ces robots est souvent
gérée a travers la considération de la friction au sol et des pentes lors de la planification. Ces
applications sont différentes du contexte intérieur considéré dans ce document ol la pente et

les élévations sont négligeables.
— Type d’approches utilisées

Un algorithme de planification de chemin est appelé complet lorsqu’il considere ou élimine
tous les états possibles dans I’espace de configuration [84]. En fonction de leur complétude,
les approches utilisées pour résoudre un probleme de planification de chemin peuvent étres
exacts ou bien basés sur des heuristiques. Les approches exactes garantissent 1’optimalité des
résultats s’ils en existent ou prouvent la non-existence d’une solution réalisable, le cas échéant.

Cependant, les approches basées sur des heuristiques essayent de trouver des bonnes solutions
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dans de plus brefs délais (temps de calcule plus court).Néanmoins, elles ne garantissent pas
I’optimalité de la solution.

Une autre classe possible est la planification de chemins de plus haut niveau lorsqu’il s’agit
d’un probleme de routage a destinations multiples avec un ordre indéfini de positions a visiter.
Cette classe de planification de chemin multidestinations peut étre vu comme une planification
de chemin entre deux points avec la contrainte de passage sur des terminaux bien déterminés.
Ce cas de figure est abordé plus tard via le probleme OPR dans le contexte de collecte des

articles des commandes clients par un Ps-AMR, dans un entrepot.

2.3 Planification de chemin globale (GPP)

Comme précédemment annoncé, la planification de trajectoire est composée de deux
étapes distinctes : la planification de trajectoire globale et la planification de trajectoire locale.
Généralement, trois étapes constituent le processus de la planification de chemin globale (voir

figure 2-3) :
1. Représentation de I’espace : de navigation de robot est converti a des indications faciles
pour stocker les caractéristiques cartographiques ;
2. Criteres d’optimisation ;
3. Algorithme de recherche de chemin : identifier un chemin qui meéne du point de départ

au point de destination, en minimisant certains criteres d’optimisation.

Nous allons expliquer d’avantage ces notions dans les prochaines sections.

2.3.1 Représentation de l’espace

La représentation de I’espace est la premicre étape que le planificateur de chemin doit
faire. Il s’agit de saisir les connectivités dans 1’espace de configuration avec une carte routiere
(roadmap) construite par des courbes unidimensionnelles (graphe ou réseau (exemple dans la
figure 2-4)). Elle est ensuite utilisée pour connecter un état de départ g, a un état cible g; par

un chemin dans Cy ., en évitant les obstacles O.
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FIGURE 2-3 Planification de chemin d’un robot mobile : Classification [72].
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Road map
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FIGURE 2-4 Un exemple d’une carte routiere (roadmap) dans un environnement avec des obs-
tacles Oy, O; et O3 [85].

Pour construire la roadmap, deux groupes de travaux se distinguent dans la littérature : (i)
des travaux qui utilisent les méthodes probabilistes (ou planification basée sur I’échantillon-

nage) et (ii) des travaux qui utilisent les méthodes déterministes traditionnelles .

2.3.1.1 Les méthodes probabilistes

Les algorithmes de planification de chemin basés sur 1’échantillonnage dépendent forte-
ment de la sélection des points de I’espace de configuration du véhicule. Nous citons I’exemple
de la méthode (PRM)) [86] (Probabilistic Roadmaps et 1a méthode RRT [87](Rapidly Explo-
ring Random Trees). En effet, la méthode PRM utilise des algorithmes probabilistes pour
construire un graphe de réseau de chemins possibles (roadmap) dans 1’espace de configuration
Cfree, par un €chantillonnage arbitraire. Elle commence par une génération arbitraire des
nceuds. Ensuite, un planificateur local essaye de connecter ces noeuds a I’aide d’un chemin.
Si un chemin est trouvé, un nouveau nceud est additionné au graphe. Par la suite, apres avoir
connecté la configuration initiale et la configuration finale au graphe, un chemin faisable est
déterminé a 1’aide d’un algorithme de recherche dans un graphe. La méthode PRM réussit dans
certaines situations de planification de chemin complexes [88] et elle échoue dans d’autres
telles que les en couloirs et autres [89] (voir figure 2-5). Quant a la méthode RRT, elle permet
de rechercher les espaces concaves, de grande dimension, en construisant aléatoirement un
arbre de remplissage. Ces arbres résultent en des trajectoires non lisses (des virages inutiles),

surtout avec un faible nombre d’itérations. La figure 2-6 montre la structure de RRT, un
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FIGURE 2-5 Deux exemples d’utilisation de la méthode PRM (exemple a gauche : la méthode
réussit a trouver un chemin faisable ; exemple a droite : la méthode échoue a construire un graphe
connexe).

exemple de chemin résultant de RRT dans un environnement vide et un exemple de chemin ré-
sultant de RRT dans un environnement avec obstacle.Souvent, un post-traitement est essentiel

pour améliorer la qualité du chemin, vu la nature probabiliste de I’algorithme.

A

~

(a) La structure de la méthode RRT (les arbres (b) Exemples de chemins utilisant la méthode (c) Exemples de chemins utilisant la méthode
aléatoires) RRT dans un environnement vide RRT dans un environnement avec obstacles

FIGURE 2-6 Exemples d’utilisation de la méthode RRT.

Les deux méthodes décrites ci-dessus peuvent obtenir un taux de réussite élevé, avec
un faible temps d’exécution. Cependant, elles ne sont pas completes en résolution (non
exactes). Méme avec des conditions initiales similaires, ces méthodes ne trouveront pas
nécessairement le méme chemin a chaque exécution. Dans un contexte d’usine ou d’entrepot,
les méthodes probabilistes sont écartées pour résoudre le GPP. En effet, I’exécution de
tels algorithmes génere a chaque fois des roadmaps différentes et par suite des solutions
distinctes. Ces méthodes ne seront pas alors une bonne alternative de discrétisation de 1’espace

permettant de trouver un chemin écoénergétique optimal pour I’AMR. Cependant, ces méthodes
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probabilistes et leurs extensions peuvent €tre une solution efficiente utilisée en temps réel pour

la planification locale des robots mobiles [90].

2.3.1.2 Méthodes déterministes

Dans un espace de configuration continu, les approches déterministes sélectionnent les
chemins sans faire appel a des algorithmes d’approximations (contrairement aux algorithmes
basés sur I’échantillonnage). Pour cette raison, ils sont aussi appelés des algorithmes exacts
[87]. Parmi les méthodes utilisées pour développer le réseau roadmap dans la catégorie des

méthodes déterministes. On trouve :
— la planification combinatoire ;
— la méthode topologique.

Parmi les méthodes les plus connues dans la planification combinatoire. On distingue les
méthodes de graphes de visibilité, la méthode de graphes de Voronoi et 1a décomposition en
cellules qui donnent un graphe de réseau [50], [91]. Ensuite, la méthode de recherche dans un
graphe relie la position initiale et la position cible a travers les nceuds de la carte [50], [91].
La décomposition de cellules consiste a décomposer le Cy,, délimité par des polygones, en
cellules trapézoidales, triangulaires, ou quadratiques en projetant des rayons de haut en bas a
partir de chaque sommet de polygone. Chaque cellule résultante est numérotée et représentée
par un nceud et les nceuds adjacents sont reli€s avec une aréte formant ainsi le graphe de
connectivité. Les points milieu des droites communes des cellules adjacentes (intersections) et
(/ou) les centroides de cellules sont utilisés pour connecter le g a g;. Il existe des variantes de
la méthode de décomposition en cellules, telles que la décomposition en cellules exactes et la
décomposition en cellules approximatives (voir la figure 2-7 [50], [88]). La décomposition en
cellules uniformes est un sous-ensemble de la décomposition en cellules approximatives (la
partie droite de la figure2-7 [92], appelée aussi carte de grille d’occupation OGM (une matrice
NbLineOccGrid * NbColOccGrid).

Cette méthode est la plus classique pour la représentation de 1’espace d’un robot mobile
[92]. D’ailleurs Patle et al. [SO] affirment que les algorithmes de planification de chemin
dans des environnements connus sont basés sur des approches classiques (déterministes).

La principale difficulté de la grille d’occupation consiste a trouver la taille de la grille (le
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FIGURE 2-7 Me¢éthode de décomposition en cellules approximatives (partie gauche de la figure)
et en cellules uniformes (partie droite de la figure)[50], [88].

nombre de cellules adéquat). En effet, plus les cellules sont petites, plus la représentation
de I’environnement serait précise. Cependant, 1’utilisation des cellules de moindre taille
entrainera une augmentation exponentielle de 1’espace mémoire demandé et de la plage de
recherche [93]. Néanmoins, cette méthode garantit la précision de recherche de chemin vu sa
nature déterministe pour discrétiser 1’espace Cy . et garantir I’optimalité de résultat si elle
est utilisée avec un algorithme de recherche exact [94]. Pour cette raison et sur la base de la
démarche adoptée dans la majorité des travaux issus du contexte industriel, nous avons opté
pour ladite méthode dans la premiere partie de la these, ensuite nous avons opté pour la solution
topologique. La méthode topologique réduit la dimension de PPP dans un espace géométrique
a haute dimension en éliminant les connectivités a faible dimension. Elle représente un
environnement sous forme d’un graphe constitué d’un ensemble de nceuds et d’arétes reliant
les nceuds discriminant des connectivités a faible dimension [72], [95]. Un bon exemple de
carte topologique serait la carte de bus ou de métro, ot on trouve différentes stations (qui
correspondent a des nceuds de la carte topologique) et différentes lignes de bus ou de métro
(qui correspondent a des arétes de la carte topologique) qui relient les stations connectées. La
Figure 2-8 représente un exemple d’une carte topologique pour stocker 1’environnement des
robots de maniere qualitative [97]. Chaque nceud correspond a un emplacement distinctif dans

I’environnement ou une balise (point de repere) et les arétes correspondent aux connectivités
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FIGURE 2-8 Exemple de carte topologique [96].

entre les nceuds et aux routes possibles reliant les différents emplacements. Ils se basent
sur des caractéristiques telles que les intersections et les angles pour leurs nceuds. D’ autres
particularités peuvent €tre utilisées, telles que les murs et les couloirs [98]. Cette approche
topologique assure une planification rapide, comparée a d’autres approches de planification. En
effet, elle économise le temps pour la construction du modele et elle requiert moins d’espace
de stockage. Sa complexité est seulement liée aux nombres d’obstacles. En outre, les cartes
métriques, résultant des techniques de la cartographie dans la robotique mobile, sont tres
vulnérables aux imprécisions dans les capteurs, les actionneurs et I’odométrie [96]. De ce fait,
d’autres moyens de discrétisation peuvent étre affectés par cette imperfection. A I’opposé, une
cohérence topologique globale est robuste contre ces imprécisions [99]. Le point faible de cette
méthode qualitative est sa faible résolution. Afin de bénéficier de I’avantage de la robustesse
de la méthode topologique et de la précision de la méthode métrique, des cartes hybrides
étaient proposées [100]. Dans cette optique, nous avons choisi pour la méthode topologique
ou I’utilisateur définit un roadmap : un ensemble de chemins prédéterminés virtuels le long
desquels les AMR sont contraints de se déplacer tout en permettant au planificateur local de
faire une planification plus raffiner (ajouter un maillage plus détaillé dans les espaces ouverts)
et de contourner les obstacles imprévus [101]. Nous nous sommes inspirés de quelques travaux

récents effectués dans un contexte industriel [100], [101].
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2.3.2  Recherche de chemin dans un graphe

Une fois que I’environnement avec des obstacles est convenablement représenté par un
graphe, des algorithmes de recherche de chemin (Graph Search algorithm) sont utilisés
pour trouver le chemin optimal entre la configuration du début jusqu’a la configuration de

destination. Ci-dessous, quelques méthodes sont présentés.

2.3.2.1 L’algorithme de Dijkstra

Lalgorithme de Dijkstra (DA (Dijkstra Algorithm)) est 1’algorithme de planification de
chemin le plus classique et le plus connu [102]. C’est un algorithme efficace pour effectuer
une recherche de graphe optimal a source unique. Il détermine le chemin de moindre cofit dans
un graphe pondéré ou non d’un nceud initial (gs) (start) a un nceud de destination (q;) (target).
La fonction de cofit peut étre, simplement, une distance euclidienne ou bien une fonction de
colt beaucoup plus complexe avec différents criteres. L’algorithme fournit un résultat complet,
ce qui signifie qu’il garantit I’obtention de la solution optimale, ou signale la non-existence
d’une solution. Toutefois, il est encore possible d’améliorer et d’étendre cet algorithme pour
des scénarios spécifiques [103]-[105].

L’ algorithme de Dijkstra est considéré comme un algorithme gourmand (greedy), car il
fait le choix localement optimal a chaque étape, sans tenir compte des implications globales
de ce choix. En effet, si on utilise les appellations les plus courantes de "plus court chemin"
pour exprimer le chemin le plus optimal (avec un critere donné) et "distance ou dist" d’un
noeud pour exprimer le colit optimal du noeud depuis le sommet de départ, DA peut €tre décrit
comme suit : A chaque étape, I’algorithme sélectionne le sommet ayant la plus petite valeur
de distance au sommet source parmi I’ensemble des sommets dont les distances de chemin les
plus courtes ne sont pas encore connues. Ce choix est localement optimal, car il minimise la
distance entre le sommet sélectionné et le sommet source. Cependant, ce choix peut ne pas
étre globalement optimal, car il ne prend pas en compte la possibilité que la sélection d’un
sommet différent puisse entrainer un chemin global plus court vers un autre sommet. Malgré
sa nature gourmande, 1’algorithme de Dijkstra garantit la résolution optimale de probleme du

chemin le plus court a source unique dans un graphe pondéré. En effet, ’AD est fortement
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inspiré du principe d’optimalité de Bellman [106] techniquement et conceptuellement ainsi
il peut étre également considéré comme une procédure d’approximations successives de DP
pour résoudre le probleme du plus court chemin a source unique dans un graphe pondéré.

Par ailleurs, étant donné sa popularité, sa flexibilité et sa capacité d’intégrer différents
types de modeles et de contraintes, tout en donnant des résultats optimaux, la programmation
dynamique est une méthode tres utilisée pour résoudre les problemes de contrdle optimal.
De ce fait, nous nous somme inspirés dans les approches proposées dans cette these de
I’AD, tout en exploitant sa perspective de DP. En effet, I’algorithme de Dijkstra présente a
la fois une programmation dynamique et des caractéristiques gourmandes, et ces propriétés
ne sont pas mutuellement exclusives [106]-[108]. Par ailleurs, étant donné sa popularité,
sa flexibilité et sa capacité d’intégrer différents types de modeles et de contraintes, tout en
donnant des résultats optimaux, la programmation dynamique est une méthode tres utilisée
pour résoudre les problemes de controle optimal. De ce fait, nous nous somme inspirés
dans les approches proposées dans cette these de I’AD, tout en exploitant sa perspective
de DP. En effet, I’algorithme de Dijkstra présente a la fois une programmation dynamique
et des caractéristiques gourmandes, et ces propriétés ne sont pas mutuellement exclusives
[106]-[108].

A chaque étape de I’algorithme AD, un ensemble de sommets avec les distances de plus
court chemin depuis le sommet source sont connues, est défini. De plus, un tableau de distance
qui stocke la distance connue la plus courte entre le sommet source et chaque sommet du
graphe est mis a jours. L’algorithme sélectionne itérativement le sommet avec la plus petite
valeur de distance par rapport au sommet source parmi I’ensemble des sommets dont les
distances de chemin les plus courtes ne sont pas encore connues. Il relache ensuite toutes les
arétes sortantes du sommet sélectionné pour mettre a jour les distances des sommets adjacents.
L’étape de relaxation met a jour la valeur de distance d’un sommet v au sommet source en
considérant la valeur de distance de son sommet prédécesseur u et le poids de 1’aréte (u, v) les
reliant. Si la valeur de distance nouvellement calculée est inférieure a la valeur de distance
actuelle, nous mettons a jour le tableau de distance avec la nouvelle valeur. Ce processus est
répété jusqu’a ce que tous les sommets du graphe soient inclus dans I’ensemble de sommets

dont les distances de chemin les plus courtes depuis le sommet source sont connues. A ce
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stade, le tableau de distance contient les distances de chemin les plus courtes entre le sommet
source et tous les autres sommets du graphe. La perspective de programmation dynamique
vient du fait que 1’algorithme résout les sous-problemes de recherche des distances de chemin
les plus courtes entre le sommet source et chaque sommet du graphe, et combine les solutions
a ces sous-probléemes pour obtenir la solution globale. L’étape de relaxation correspond a
la propriété de sous-structure optimale de la programmation dynamique, qui stipule qu’une
solution optimale a un probléme peut étre obtenue en combinant des solutions optimales a ses
sous-problemes. Un exemple d’exécution de 1’algorithme de Dijkstra est illustré dans la figure

2-9.

FIGURE 2-9 Un exemple d’exécution de I’algorithme de Dijkstra [107].

Si on considere le nceud s comme étant le nceud de départ, le déroulement des étapes
présentées est le suivant :

- (a) : Initialiser la distance du nceud s a zéro (distance entre s et lui-méme) et du reste des
nceuds a infini. Ces valeurs sont écrite dans les cercles des nceuds dans la figure, représentant
le colit optimal actuel entre chaque nceud et le noeud source s.

- (b) : Sélectionner le nceud avec la distance minimale et explorer les nceuds voisins et
mettre a jour leurs distances, si possible. Ainsi, le nceud avec la distance minimale est s
avec un cofit de 0. Les voisins de s sont ¢ et y avec des cofits de 0+ 10 < oo et 0+ 5 < oo,

respectivement.
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- (c) : Dans cette étape, le nceud y est sélectionné avec le cofit de 5. Ce dernier est marqué
comme visité et son coiit ne peut plus étre amélioré (le cercle du nceud est coloré en noir).
Les voisins de y sont ¢, x et z avec des colts de 543 < 10 (mettre a jour le colt) et S+9 < o
(mettre a jour le colit) et 5 42 < oo (mettre a jour le colit), respectivement.

- (d) : Maintenant, le nceud z est choisi avec le colit de 7 (il est marqué comme visité). Les
nceuds sortants de z sont s (on ne retourne pas vers la source) et x avec le colitde 7+6 < 14
(mettre a jour le coft).

- (e) : Ensuite, le noeud ¢ est sélectionné avec le cofit de 8 (il est marqué comme visité en
noir). Le voisin de 7 est x avec des cofits de 8 +1 < 13 (mettre encore a jour le colit optimal
de x).

- (f) : Enfin, le nceud x est sélectionné avec le colit de 9 (il est marqué comme visité en

noir).

2.3.2.2 L’algorithme de A* et ses successeurs

L’algorithme A* est tres utilisé dans la planification de trajectoires des AMR dans une carte
de grille d’occupation [109]. Cette méthode est considérée comme un algorithme gourmand de
meilleur en premier (Greedy Best-First-Search). 1l était proposé par Hart et al. en 1968, puis
en version améliorée en 1972 [104]. L’algorithme est basé sur une heuristique de recherche
de chemin qui combine le cofit réel depuis le point de départ et le colit estimée entre le nceud
exploré et le nceud destination. En effet, A* a une fonction de cofits (totale) f(x) composée de
deux fonctions de cofits g(x) (le cofit estimé entre le nceud de départ et le nceud x) et i(x) (la
distance estimée entre le nceud x et le noeud destination (généralement la distance euclidienne
ou de Manhattan)) pour chaque nceud exploré. Cette fonction est définie comme suit :

£(x) = g(x) + h(x)

Par suite, I’algorithme A* est I’équivalent a 1’algorithme de Dijkstra si on ne considere
pas h(x). L’algorithme A* est plus efficace que 1’algorithme de Dijkstra dans la recherche de
chemin en terme de temps d’exécution, car il réduit la taille du graphe exploré en utilisant
ces heuristiques [104]. Cette maniere accélere la résolution du probleme de planification de
chemin, mais elle empéche 1’exploration de quelques zones de I’environnement qui peuvent

étre plus favorable de point de vue énergétique (voir la figure 2-10). En fait, I’heuristique A (x)
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joue le role d’un amant vers le nceud destination. D’autre part, Dijkstra explore les différentes

possibilités et garantit la solution optimale, en conséquence.
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FIGURE 2-10 Comparaison entre I’exécution de I’algorithme A* et I’exécution de 1’algorithme
Dijkstra de point de vue spatial [110].

Nous mentionnons également que 1’algorithme A* est étendu pour donner d’autres mé-
thodes adaptées a des besoins particulier. Par exemple, 1’algorithme D* était proposé par Stentz
en 1994 pour répondre au besoin de 1’environnement dynamique du robot mobile et de la
nécessité d’y prendre conscience [111], contrairement a 1I’algorithme A* utilisé principalement
pour la recherche globale dans un environnement statique (d’ou 1’appellation D* qui vient
du terme Dynamic A*). 11 suit le méme principe que A*, excepté que le coit des arcs change
au fur et a mesure que 1’algorithme s’exécute. D autres algorithmes successeurs de D* ont
été proposés, a savoir, 1’algorithme Field D* [112] et I’algorithme T heta®™ [113]. D* et ses
variantes (D* Lite, Focused D*) ont été largement utilisés pour la navigation dynamique des

robots mobiles, particulierement D* Lite.

2.3.3 Méthode de champs de potentiel artificiel

L’approche du champ de potentiel artificiel (APF) est concue par Khatib et al. [114] et
elle est développée ultérieurement dans [115]. L’idée générale de la méthode est de créer un
champ de potentiel en fonction de I’ensemble des obstacles et du point destination et ensuite
modéliser le robot comme une particule qui se déplace sous I’influence de ce champ. Pour que

le robot puisse éviter les obstacles, des forces répulsives sont attribués aux obstacles. D’autre
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part, des force attractives sont affectées au point cible afin qu’il attire le robot (voir figure 2-11).
Toutefois, dans certaines situations, le robot peut se retrouver piégé. C’est un probleme majeur
des méthodes de potentiel artificiel, a savoir, la présence du minimum local. Afin de surmonter
ce probleme, plusieurs chercheurs ont utilisé des fonctions potentielles sans minimum local,
appelée des fonctions de navigation [116]-[118]. L’approche du champ potentiel artificiel était
utilisée dans [119] et [120] pour la planification de chemin de robot mobile. Le travail dans
[119] contenait aussi une comparaison de APF, un APF modifié et un algorithme génétique.
Steir et al dans [120], ont proposé une amélioration de APF pour la planification dans un
environnement inconnu. Cette amélioration se base sur une nouvelle formule de potentiel
répulsif qui réduit les oscillations et évite les confusions dans le cas ou il y a des obstacles a
proximité d’un point destination. Kim el al. [121] ont proposé une conception basée sur la

APF pour la planification local pour s’échapper d’une situation d’emplacement minimum.
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FIGURE 2-11 M¢éthode de champ de potentiel artificiel pour la navigation du robot mobile [50].

2.3.4  Approche métaheuristique pour la résolution du probleme de planification de chemin

global

Pour trouver le chemin optimal, les approches classiques deviennent moins efficaces en
termes de temps de calcul lorsque 1’environnement est complexe [72], [122]. D’ou I’apparence
et I’évolution des approches métaheuristiques. Parmi ces approches les plus utilisées pour la
planification de chemin d’un véhicule autonome, il y a I’algorithme génétique (GA (Genetic
Algorithm)), I’optimisation par essaims particulaires (PSO(Particle Swarm Optimization))

et I’algorithme de colonies de fourmis (ACO (Ant Colony Optimisation)) [72]. Malgré une
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vitesse de calcul plus rapide des méthodes métaheuristiques, les approches classiques telles
que Dijkstra et la programmation dynamique, par exemple, restent plus précises [72]. Dans
cette optique, on a opté pour ces dernieres qui garantissent I’optimalité de résultat s’il en existe
ou prouvent la non-existence d’une solution réalisable. En effet, les méthodes métaheuristiques
se basent sur des approximations pour étre plus rapides. Ceci remet en question 1’optimalité
de leurs résultats. Dans notre cas, la précision et la garantie de trouver une solution optimale
est indispensable. En effet, vu I’exigence tres sévere de la sécurité et 1’efficacité dans le
cadre industriel, les méthodes basées sur des approximations ne sont pas désirables. De
plus, nous parlons d’une planification de chemin globale, qui contrairement au planificateur
local qui demande un temps de réaction tres rapide (requiers des algorithmes avec un temps
de calcul tres court), dispose d’exigences peu strictes en termes de temps de calcul et se
caractérise par un espace de recherche raisonnable. Pour cela, la densité de graphe joue un rdle
indispensable dans le choix de type de 1’algorithme a adopter. En effet, la méthode topologique,
choisie précédemment, fournit un graphe appelé « graphe de rue ». Ce type de graphe a des
caractéristiques particulieres : un graphe presque polaire (il peut €tre dessiné de maniere
a ce qu’aucune aréte ne s’entrecroise), un graphe creux (sparse graph). Le degré maximal
des nceuds est petit, révele une structure hiérarchique et des chemins optimaux pratiquement
uniques. Ces caractéristiques appuient aussi notre choix des algorithmes exacts, car I’espace

de recherche est relativement petit.

2.3.5 Planification de chemin globale dans le contexte industriel d’un AMR

Les travaux de recherche antérieurs pour les systtmes AMR sont principalement axés
sur I’optimisation des chemins et la gestion du trafic des AMR [123] (il existe encore des
travaux qui utilisent toujours la notation AGV). On trouve des travaux qui s’orientent vers
I’optimisation de trajectoire de flux des AMR dans son ensemble, tels que [124]-[127] et
d’autres qui s’intéressent principalement a I’optimisation de chemin (GPP) d’un seul AMR
comme dans notre cas, mais avec seulement le critere distance. Par exemple, Yang et al. [128]
et Wang et al. [129] présentent des algorithmes de planification de chemin pour les AMR,
basé sur I’algorithme A*. L’algorithme dans [128] utilise la méthode de la décomposition en

grille uniforme pour discrétiser I’espace et une autre de lissage de trajectoire qui est ajoutée a
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I’algorithme A*, en considérant le rayon de braquage de I’AMR. Praserttaweelap et al. [130]
se focalisent sur la contrainte d’évitement d’obstacles et le compromis entre la sécurité et le
temps d’exécution de la plateforme. Ils utilisent PSO pour la recherche de chemin en intégrant
la fonction de fitness a la fonction d’évitement d’obstacles. Le travail décrit dans [131] traite
le probleme de routage de plusieurs AGV et il se base sur la classification des collisions. Les
auteurs planifient le chemin de chaque tache en utilisant I’algorithme de Dijkstra. Ils présentent
des études de cas pour montrer I’efficacité de leur approche. Kelen el al. [132], présente une
vue d’ensemble sur des robots chariots élévateurs pour les entrep6ts intelligents. Pour ce qui
est GPP de I’AMR, ils utilisent une carte topologique de 1’entrep6t et choisissent 1’algorithme
de Dijkstra pour déterminer le chemin le plus court. Les résultats obtenus montrent que 1’outil
proposé était capable d’éviter 1’afflux et les collisions avant que le robot exécute sa tache selon

le chemin sélectionné.

2.4 Planification de chemin et critere énergétique

Les recherches sur I’efficacité énergétique des systemes AMR (ou AGV) et leurs batteries
ont principalement porté sur la gestion de la batterie de ces véhicules [133], sur I’évaluation
de I’impact de la gestion de recharge sur le systeme au complet [64], [134], ou encore sur le
contrdle optimal (vitesse/accélération) des véhicules pour effectuer leurs taches [135]-[137] .
Cependant, I’optimisation de I’efficacité énergétique d’AMR a travers 1’optimisation de sa
trajectoire globale n’a pas été suffisamment abordée. Toutefois, d’autres travaux s’intéressent a
la planification écoénergétique (EEPP : Energy Efficient Path Planning) en dehors du contexte
industriel et nous distinguons deux catégories de travaux de recherche qui s’intéressent a la
planification de chemin avec un critere énergétique (i) La premiere catégorie regroupe les
travaux sur les véhicules électriques (non autonomes) sur les routes de fagon générale. (ii) La
deuxieme catégorie regroupe les travaux qui se concentrent sur la planification de chemin avec
un critere énergétique pour les robots mobiles de fagons générales ou les UGV (Unmanned
Ground Vehicle). Les travaux de la premiere catégorie essayent d’améliorer les logiciels
d’aide a la navigation routiere concus pour les véhicules conventionnels afin de combler les
insuffisances de ces logiciels avec les véhicules électriques [138]-[148]. Par exemple, 1’atout

de freinage régénératif donné par ces véhicules conduit a des cofits négatifs sur certains arcs
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du graphe du réseau routier qui ne sont pas acceptés par I’algorithme de Dijkstra généralement
utilisé pour la recherche de chemin des véhicules conventionnels. Plusieurs chercheurs ont
travaillé sur la planification de chemin et la navigation autonome. La majorité des travaux
considerent seulement la distance comme indicateur de performance, pour se déplacer d’un
point A vers un point B [45], [149]-[152]. Par contre, dans le monde réel, il y a des cas ou la
surface rugueuse de la route, par exemple, rend le chemin le plus court en distance loin d’étre
optimal. Cependant, rares sont les travaux qui exploitent I’information de colit énergétique
associé aux sous-trajectoires pour planifier le chemin parcouru [153]. Nous allons en citer
quelques-uns ci-dessous. Mei et al. [66] s’intéressent au probleme de PP pour les multirobots.
Ils abordent le déploiement de plusieurs robots qui réalisent collectivement certaines taches
d’exploration de la maniere la plus économe en énergie. D’ autres recherches se focalisent
sur I’exploration totale de I’environnement, dont le travail présenté dans [154]. Les auteurs
proposent un algorithme génétique pour optimiser la solution au probléeme de planification
du chemin choisi en tenant compte de la consommation énergétique, des obstacles et des
élévations. Ce travail ne considere pas le facteur résistance aux roulements qui a une influence
majeure sur la consommation énergétique. D’ autres chercheurs, comme Khuller et al.[155]
traitent le probleme du voyageur de commerce qui utilise une matrice de coiit pour chaque
paire de nceuds. Cependant, on distingue une étape floue dans ce travail qui est la planification
de chemin a source unique pour connaitre le cofit réel de voyage entre les noeuds. Il existe
également des travaux tels que [155]-[157] qui s’intéressent a réduire la consommation
énergétique d’un robot mobile, mais en s’accentuant principalement sur 1’aspect controle. Par
exemple, Liu et al. [156] proposent un modele de commande pour ajuster le mouvement du
robot et de déterminer les sources des erreurs systématiques affectant sa cinématique. Cette
approche permettra de mieux suivre les trajectoires préalablement planifiées. Les travaux
de Plonski et al. [158] présentent une méthode pour construire une carte de disponibilité de
I’énergie solaire. Ils utilisent une stratégie de programmation dynamique pour planifier un
chemin a travers la carte précédemment construite. Zhao et al. proposent une amélioration
de I’algorithme de A* pour le probleme de planification de chemin avec une consommation
d’énergie minimale [159]. Ils traitent I’'impact des différentes conditions du sol et de I’angle

de virage sur la consommation de I’énergie du robot, ainsi que, les contraintes multipoints
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du robot mobile sur I’angle de virage. Cependant, le document ne contient pas de détail sur
le calcul de I’énergie consommée. De plus, ils attribuent des coefficients grossiers pour les
conditions de sol sans expliquer la source de ces chiffres. D autre part, la méthode utilisée
ne garantit pas le retour d’une solution optimale, car elle peut éliminer des sous-trajectoires
optimales. Wang el al. [160] proposent un algorithme de planification de trajectoire, SLEEP
(Staying-aLive and Energy-Efficient Path planning), qui assure la recharge avant une décharge
totale et qui se préoccupe de I’efficacité en énergie. La méthode de recherche Tabou était
employée pour résoudre ce probleme. D’autre part, pour pouvoir faire une recherche de chemin
le plus court/optimal par rapport un critere donné dans un graphe (espace de recherche), il
faut, en premier lieu, attribuer des poids (colts) pour chaque segment (arétes). Pour le critere
énergétique, il faut entre autres estimer, en premier lieu, I’énergie consommée pour traverser
un segment donné. Plusieurs chercheurs ont travaillé sur I’estimation de 1’énergie consommée
par une plateforme que ce soit un robot mobile ou un véhicule électrique de facon générale
[161]-[164]. Par contre, certains ont omis quelques parametres qui sont indispensables pour la
bonne prédiction, tels que la masse, la friction du sol, I’élévation . Or, la négligence de ces
dernieres affecte la planification de recharge et la réussite de la mission, d’ou I’importance de
développer un algorithme d’apprentissage automatique pour apprendre de facon naturelle la

consommation d’énergie des différents chemins alternatifs.

2.5 Synthese sur les méthodes de planification globale

Le fonctionnement d’un AMR dépend de sa batterie rechargeable. Il est indispensable de
s’assurer que les batteries ne sont pas épuisées de maniere inattendue avant la fin de mission. De
nombreux travaux ont été réalisés sur la prédiction de I’énergie consommée pour les véhicules
électriques (autonomes ou pas). Cependant, la précision de ces derniers reste irréguliere et
dépend de facteurs extrinséques (environnementaux), souvent négligés dans la littérature. Or,
la prédiction de I’énergie consommée utilise généralement un modele de véhicule qui dépend
de différents parametres complexes a déterminer. Une prédiction inexacte de la consommation
d’énergie par segment de rue impacte directement la planification de chemin écoénergétique.
C’est pourquoi nous nous sommes concentrés, dans la premiere partie de notre travail sur la

compréhension et la quantification adéquate des pertes associées aux parametres extrinseques
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du véhicule, mais aussi sur le développement d’un outil de planification écoénergétique sur
cette base. Cette partie vise particulierement les robots électriques autonomes a faible vitesse
dans les entrepdts (AMR) pour qui le frottement roue-chaussé peut conduire a une résistance
au roulement variable qui impacte la consommation d’énergie.

Peu de travaux en robotique mobiles s’intéressent a la planification de chemin écoéner-
gétique, contrairement a ceux qui considerent le chemin le plus court comme indicateur de
performance [10]. Parmi ces travaux, on a noté également I’imprécision de leur modele pour
bien prédire les besoins énergétiques. En effet, quelques chercheurs ont choisi d’utiliser des
méthodes métaheuristiques pour accélérer le processus de recherche de chemin. Ces méthodes
sont intéressantes quand il s’agit d’un large réseau ou quand le temps de calcul est primordial
(temps réel). Cependant, la solution obtenue est une solution approchée et non optimale. Rares
sont les travaux qui fusionnent les axes de recherches sur la navigation autonome évitant
les obstacles statiques, la navigation qui consomme moins d’énergie, la navigation qui tient
compte du temps opérationnel. Hors, la minimisation de la consommation d’énergie de la
méme mission diminue la profondeur de décharge de la batterie et prolonge le temps d’opé-
ration de véhicule et prolonger la durée de vie de la batterie de ’AMR. C’est pourquoi cette
these vise I’ optimisation énergétique des AMR utilisés dans les usines et les entrepdts, a travers
la gestion de trajectoire de ces derniers. Il faut mentionner que I’effet de la température de
I’industrie sur la performance de la batterie et son autonomie n’est pas considéré dans cette
étude étant donné qu’il est relativement faible par rapport aux autres variables considérées.

Pour la réalisation de cet objectif et vu le manque de travaux qui considerent la consom-
mation énergétique dans la GPP, une revue sur les méthodes classiques utilisées pour la
planification de chemin global en général a été effectuée, afin de concevoir une méthode
de planification plus économe énergétiquement [165]. Comme précédemment annoncée, la
procédure de planification de chemin d’un AMR se réalise en deux €tapes clés. La premiere
étape est la représentation de I’environnement de déploiement du robot qui produit un graphe
utilisé dans la deuxieme étape qui est la stratégie de recherche de chemin.

Les approches de représentation de 1’espace peuvent étre regroupées en trois catégories,
a savoir la représentation basée sur une grille d’occupation, la représentation basée sur une

carte de trajectoire et la représentation topologique [50], [53], [166]. La représentation en
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grille est référée a la décomposition en cellule uniforme et elle est effectuée en décomposant
la carte de I’environnement de I’AMR en grille d’une certaine résolution avec des cellules
occupées (qui refletent les murs, les stations, les tables, et tous les obstacles statiques) et
d’autre libres. Ces derniers représentent les positions de passage permises. L’ enjeu majeur
de cette méthode est la définition de la taille de grille qui a un effet direct sur la précision
de la recherche de chemin. Par ailleurs, la représentation basée sur une carte de trajectoire,
quant a elle, reflete la représentation de la roadmap en utilisant des courbes de trajectoire
de mouvement du robot [50]. Ces dernieres sont couramment générées par le graphe de
Voronoi ou bien le graphe de visibilité. En outre, la représentation topologique contient des
informations de 1’environnement réel de I’AMR et elle spécifie des informations nécessaires
telles que les intersections, les points d’intéréts (positions de ramassage ou dépot), les points
de recharge ainsi que les connections entres ces points par des arcs ou arétes pondérées. Cette
flexibilité et extensibilité fait de cette représentation une bonne alternative de représentation
de graphe d’industrie. De plus, pour le cas ou, I’énergie consommée est considérée lors de la
planification de chemin, des informations supplémentaires devront étre disponibles telles que
la friction, le trafic, la masse des objets transportés et autres. La représentation topologique est
compatible pour supporter ces informations. Cependant, la capacité de décrire les informations
locales est relativement faible. Cette limitation est négligeable, étant donné que le planificateur
local s’occupe de la génération des chemins locaux en créant a son tour une représentation de
I’environnement en temps réel avec une résolution plus petite.

Une revue sur des méthodes de planification de chemin appliquées sur des cartes OGMs
a deux dimensions était réalisés par Tsardoulias et al. [45]. Selon sept indicateurs de per-
formances, ils évaluent quatre familles algorithmiques (PRM, les graphes de visibilité, le
RRT et les méthodes d’échantillonnage spatial) en les testant sur cinq cartes OGMs de nature
différente. Les auteurs démontrent que les méthodes d’échantillonnage spatial présentent le
meilleur choix d’approches utilisées pour la planification de chemin dans les OGMs. Ces
méthodes avaient un temps d’exécution bas, des chemins résultants courts sans virages exces-
sifs et un taux de réussite élevé. Parmi les méthodes d’échantillonnage spatiales, on trouve
la décomposition en cellules uniformes (grid-graph) que nous adoptons, dans un premier

lieu, dans les méthodes proposées dans le prochain chapitre (EE-GPP ). Dans un second
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lieu, nous utilisons la représentation topologique pour la méthode EE-GPP, pour les raisons
susmentionnées.

Concernant la deuxieme étape de stratégie de recherche de chemin, les méthodes exis-
tantes dans la littérature peuvent €tre classées en (i) méthodes conventionnelles telles que
la programmation enticre mixte, AD, A* D¥*, et APF et (i1) méthodes métaheuristiques ou
méthodes basées sur I’intelligence artificielle, comme 1’algorithme génétique, 1’algorithme de
colonies de fourmis, I’optimisation par essaims particulaires, le réseau de neurones artificiels.

Une étude comparative entre quelques méthodes utilisées dans la planification de chemin
des AMR est effectué par Wahab et al.[167] (les méthodes sont : RRT, PRM, APF, I’ algorithme
de Dijkstra, 1’algorithme génétique (GA), I’optimisation par essaims de particules (CPSO
(Constricted Particle Swarm Optimization)), I’évolution différentielle (DE) et Cuckoo Search
(CSA)). Ils démontrent que I’AD est la méthode la plus performante, étant donné qu’elle
utilise des connaissances préalables. La performance de cette dernicre est utilisée comme
valeur de référence puisqu’elle offre le meilleur résultat possible dans les configurations
expérimentales proposées par les auteurs. De plus, sans considérer I’AD, 1’étude démontre
que I’algorithme CPSO surpasse, majoritairement, toutes les autres approches de planification
conventionnelles et basées sur des métaheuristiques précédemment indiquées en considérant
les facteurs de performance suivant : le temps d’exécution, la cohérence du tracé de la
trajectoire, la consommation de batterie et la cohérence de la trace de la trajectoire et la
distance parcourue. Par contre, elle a ét€ surpassée par d’autres méthodes méta-heuristiques

pour le critere de performance qui concerne le nombre d’itérations de convergence [167].
— Constatations importantes :

L’utilisation des algorithmes de planification de chemin exactes susmentionnés considérant
seulement le critere de distance tel qu’ils sont présentés peut écarter de meilleures solutions
écoénergétiques. En outre, les méthodes heuristiques a leurs tours peuvent donner des approxi-
mations pour un meilleur temps de calcul, mais il risque de fausser des éléments relatifs a la
prise de décision. En effet, on souligne deux constatations a ce sujet. La premiere concerne,
la possibilité d’avoir plusieurs chemins optimaux avec le méme cofit optimal en distance.
Par exemple, la distance Manhattan peut étre présentée de différente maniere avec le méme

nombre de pas (voir figure 2-12-a). D’un point de vue longueur de chemin a traverser, les



49

quatre chemins présentés dans la figure ont le méme nombre d’unités, a savoir 12 (pas) et
le choix entre ces derniers est souvent au hasard (n’a pas d’importance). Cependant, si on
considere le critere énergétique et particuliecrement d’autres facteurs de I’environnement, tel
que la condition du chaussez (voir 2-12-b), le chemin path 3 qui évite la surface rugueuse
pourrait &tre une meilleure alternative. Par conséquent, le choix de la stratégie de recherche

de chemin n’est pas suffisant pour une bonne GPP d’un AMR. La deuxiéme remarque, quant

Shortest path 2

Shortest path 2

—

Shortest path 3| g
Shortest path 3 | §

Shortest path 4 o
- Shortest path 4 | FliS

L°

(a) (b)

FIGURE 2-12 (a) Exemple de différents chemins Manhattan avec la méme longueur dans une
représentation de carte 2D avec I’information distance ; (b) Représentation de la méme carte
avec une information supplémentaire concernant la friction de 1’espace de déploiement (carte

3D) et changement de perspectives

a elle, s’adresse a I’'inconvénient des méthodes heuristiques dans certaines conditions ou ils
peuvent fausser la valeur de la distance qui sépare deux points. Par exemple, plusieurs ap-
proches parmi celles décrites ci-dessus utilisent la distance euclidienne ou de Manhattan pour
approximer la distance la plus courte entre deux points (par exemple, I’heuristique utilisée par
A* pour s’approcher rapidement du nceud destination). Toutefois, cette valeur peut réussir dans
certains cas et elle peut échouer dans plusieurs autres. En effet, comme on peut le constater
dans la figure 2-13, la distance du plus court chemin réel est loin des distances euclidiennes
et de Manhattan. En fait, partant du point Start en vert et pour se rendre au point Target en
rouge, le robot doit faire le tour pour éviter I’obstacle en noir). Par ailleurs, il est important de

considérer cette notion, particulierement, lorsqu’on parle d’une amélioration de I’efficacité
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énergétique et du temps et que 1’exactitude des méthodes est parmi les objectifs estompés,

particulierement dans un contexte industriel, ou chaque petit gain économique compte.

Distance
euclidienne

FIGURE 2-13 Différence entre la distance euclidienne, de Manhattan et la distance la plus courte
du chemin réel

2.6 Routage de préparation de commandes d’un Ps-AMR (planification de chemin

multi-destinations)

Dans cette section, nous allons aborder la planification de chemin multidestination a travers
la résolution de la problématique particuliere de routage de prélevements de commandes
(Order Picking Problem) écoénergétique d’un Ps-AMR dans un entrepdt, en considérant les
masses des articles a transporter.

Comme précédemment présenté, le probleme de routage unique d’un PS-AMR porte sur
la détermination du chemin que le robot doit parcourir pour collecter un ensemble d’articles
demandés par des clients internes ou externes, dans un entrepdt de distribution. Ce probleme,
bien connu, est appelé probleme de préparation de commandes (OPP (Order Picking Problem))
dans les entrepdts rectangulaires. Des méthodes exactes et heuristiques ont été largement

utilisées pour traiter I’OPP dans la littérature. L' OPP est représenté comme un cas particulier
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du probleme classique du voyageur de commerce (7SP), ol le vendeur est ’AMR, et les villes

sont les éléments a collecter [168].

2.6.1 Définition du probleme Steiner TSP

La problématique de OPP est considérée comme un probleme Steiner TSP (STSP). 11
s’agit d’une extension du probleme classique du voyageur de commerce ol on dispose d’une
liste de villes, ainsi que des longueurs de routes qui les relient. Certaines villes sont a visiter
(obligatoires) et d’autres de passages (peuvent €tre traversées ou non). L’ objectif est de trouver
le chemin optimal qui visite chacune des villes obligatoires et revient ensuite a la ville d’origine
[169]. Le STSP est décrit par un graphe orienté G = (V,E) ou V est un ensemble de sommets
et E est un ensemble d’arétes. Dans ce graphe, P C V représente les sommets requis et V\ P
représente les points de Steiner. Une tournée Steiner de G est une marche fermée qui visite
chaque sommet de P au moins une fois. Il y a donc deux différences entre une tournée Steiner
et une tournée de voyageur de commerce ordinaire (TSP(Travel Salesman Problem)). La
premiere différence est que dans une tournée Steiner, les points Steiner peuvent ne pas étre
visités. La deuxieme différence est qu’un tour Steiner peut contenir plusieurs sommets plus
qu’une fois [170]. Dans le STSP classique, le but est de minimiser la longueur d’un tour de
Steiner dans le digraphe G . Au lieu de cela, dans notre étude, nous visons a trouver la tournée
Steiner minimisant la consommation de 1’énergie et du temps, simultanément.

La configuration classique des entrepOts rectangulaires a allées paralleles contient des
croisements seulement dans les extrémités des allées, appelées entrepdts uni-bloc (voir figure
2-14a). Cependant, il existe, également, des entrepdts muti-blocs tels que 1I’exemple illustré
dans la figure 2-14b. En outre, une illustration d’un entrepdt et son graphe correspondant est
représentée dans la figure 2-15. Le méme principe de représentation de graphe d’entrepot est
utilisé dans la définition de tous les travaux de la littérature que nous décrivons ci-dessous.
En effet, la problématique de OPR est tres abordée dans la littérature, particulierement pour
les opérateurs "picker" humain et plusieurs méthodes ont été proposées. Ces méthodes sont
classées en deux grandes catégories : les méthodes exactes et les méthode basées sur des

heuristiques (décrites ci-dessous).
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Cross aisle

Pick aisle
Pick ajsjo 2
Pick ajsje 3
Pick: aiste 4
Pick aisle-5

Pick ajge .

Bloc 1

Cross aisle

(a) (b)
FIGURE 2-14 (a) Un entrepdt Uni-bloc (b) Un entrepdt Multi-blocs

2.6.2 Méthodes exactes pour la résolution du probleme de routage de préparation de com-

mandes
2.6.2.1 Meéthodes de résolution du probleme de routage de préparation de commandes
basées sur la programmation dynamique
En 1983, Ratliff et Rosenthal [172] ont présenté une solution en temps polynomial comme
une stratégie exacte de préparation de commandes dans un entrep6t uni-bloc. Cette méthode
treés connues, communément appelée méthode RR (pour Ratliff et Rosenthal), a été étendue
par Roodbergen et De Koster pour convenir a des entrep6ts avec deux blocs [173]. Par la suite,
Loffler et al. et Masae et al. ont traité des problemes de préparation de commandes avec des
points de départ et d’arrivée arbitraires en appliquant les concepts de RR [174], [175]. Plusieurs
autres travaux de recherches adoptent cette méthode conventionnelle pour la résolution du
probleme OPR et ils I’améliorent ou 1’adaptent a un besoin particulier [173], [176], [177].
Par exemple, Pansart et al. ont proposé une approche de programmation dynamique étendant
les algorithmes RR [177] pour s’adapter a des applications réelles. Ils réussissent a créer un
algorithme exact pour n’importe quel nombre d’allées transversales, cependant, ce nombre doit

étre limité, car I’approche a une complexité exponentielle en nombre de couloirs transversaux
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FIGURE 2-15 Une illustration d’un entrep6t et son graphe correspondant (a) Un exemple typique
d’un entrep6t multi-blocks dont les carrés noirs représentent les emplacements de stockage que
le robot doit visiter (b) Le graphe de I’entrepdt correspondant (les emplacements de stockage
sont remplacés par des nceuds noirs (requis) et les croisements sont représentés par des nceuds

blancs (de passage). [171]
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(cross-aisles). L’ avantage des approches RR est leur capacité de résoudre d’une maniere
optimale I’OPR avec un algorithme de complexité temporelle linéaire par rapport au nombre
d’allées. Néanmoins, le principe de ces méthodes est basé sur la configuration rectangulaire
particuliere a allées paralleles des entrepdts et elle n’est pas applicable a d’autres configurations
ou graphes non traditionnels. Par exemple, la figure 2-16 montre les mouvements possibles
dans les allées verticales et transversales définis par RR, pour le graphe d’entrepdt 2-16.a (a;
représentent les nceuds des allées en arriere de 1’entrepdt (back cross aisles) et b; représentent
les neeuds des allées en avant de 1’entrep6t (front cross aisles)). On remarque que 1’algorithme
limite les possibles configurations des arcs pour toute les allées j dans un sous-graphe de
tournée optimale a six possibilités (voir la figure 2-16.b : (i) traverser I'intégralité de 1’allée ; (i1)
faire un demi-tour pour retourner sur a; ; (iii) faire un demi-tour pour retourner sur b ; (iv) faire
un demi-tour sur les deux bords a; et b;; ou (v) faire un aller-retour sur I’intégralité de 1’allée).
De méme, ils définissent cinq possibilités pour les allées horizontales cross aisles (voir la figure
2-16.c). Ceci montre que 1’algorithme se base, principalement, sur ces configurations pour
définir les états de leur programme dynamique, sauf que ces derniers peuvent changer dans
des entrepOts non conventionnels ou avec un changement d’aménagement. Cette limitation
empéche les méthodes RR de supporter d’autres contraintes telles que le critere énergétique

[177], [178].

2.6.2.2 Formulation du programme linéaire mixte en nombres entiers

Plusieurs travaux considerent la formulation mathématique en programmation linéaire
mixte en nombres entiers pour résoudre le probleme de routage de préparation de commande
(Mixed-Integer Linear Programming (MILP)). Par exemple, Pansart et al. [177] présentent
un deuxieme algorithme exact pour résoudre I’OPP. Ils démontrent que le probleme peut
étre résolu de maniere optimale avec la MILP en utilisant une formulation creuse renforcée
par un pré-traitement et des inégalités valides. Le probléme est considéré comme un Steiner
TSP et les auteurs ont utilisé une formulation compacte de flux de produit unique (compact
single-commodity flow formulation) qui a été proposée dans un autre travail de Letchford
et al. [179]. Ainsi, le préparateur doit déposer une unité d’articles a chaque fois qu’il en

préleve un (principe du flux). Il est important de mentionner que la direction de parcours
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est cruciale dans ce contexte, mais cette étape de post-traitement pour trouver la séquence
de tournée de sélection a partir du sous-graphe de tournée résultant n’est pas détaillée, dans
la majorité des travaux qui utilise MILP pour la résolution du probleme. Ils focalisent sur
la détermination des arétes qui construisent le sous-graphe optimal. C’est aussi le cas de
Scholz et al. qui suggerent une solution différente au probleme de routage [180] basée
sur de nouvelles formulations mathématiques afin de prendre en compte la spécificité de
I’agencement de 1’entrepdt. Leurs formulations et celle de Pansart et al. ont une contrainte
principale qui consiste a imposer le ramassage d’un article au premier passage sur un sommet
requis. Cependant, si la consommation d’énergie est prise en compte, cette contrainte peut

aboutir a une solution non-optimale.

2.6.3 Méthodes heuristiques pour la résolution du probleme de routage de préparation de

commandes

En plus des méthodes exactes, des méthodes heuristiques ont été également proposées
dans la littérature pour résoudre I’OPR. Par exemple, la méthode traversée (ou S-shape), plus
grand écart (largest Gap), retour (return), point médian (midpoint) et composée (combined)
[181], [182]. La figure 2-17 montre le déroulement de ces stratégies de routage. De plus, nous

expliquons brievement le principe de chaque méthode ci-dessous :

— La méthode S-shape (appelée aussi traversée (traversal) : le préparateur de commandes
commence par traverser enticrement les allées qui contiennent minimum un article
demandé dans les positions de prélevements a droite ou a gauche. Il continue cette

procédure jusqu’a ce que tous les articles de la commande soient récupérés.

— La méthode largest Gap : le préparateur de commandes traverse en premier lieu la pre-
miere allée jusqu’a le cross-aisle arriere. Ensuite, il rentre dans chaque allée comportant
des articles demandés en laissant le plus grand écart. Sachant que 1’écart le plus grand
est ’espace laissé entre deux éléments demandés dans une allée ou entre les sorties
d’allée. Ce dernier est 1’élément clé pour définir la partie avant et la partie arriere de

chaque allée de la tournée de prélevement.

— La méthode return : dans cette heuristique, le préparateur de commandes entre dans

chaque allée contenant au moins un article demandé depuis le cross-aisle de 1’avant



57

de I’entrepdt, il collecte tous les articles demandés dans cette allée, puis il retourne a

I’extrémité avant de 1’allée.

— La méthode midpoint : I’entrepot est divisé en deux moitiés égales, appelées parties
avant et arricre. Le préparateur de commandes ramasse les articles de la partie avant
de I’entrepdt, en entrant dans les allées contenant des articles requis et il quitte chaque
allée du coté ou il y est entré. Une fois terminé, I’opérateur se déplace vers la partie
arriere de I’entrepOt pour compléter sa récolte d’article en visitant les allées requises de

la méme fagon.

— La méthode combined : comme son nom I’indique, cette méthode combine I’heuristique
return et I’heuristique S-shape. Le préparateur de commandes décide pour chaque allée
s’il traverse entierement 1’allée ou bien retourne sur le cross-aisle de 1’avant selon

I’option qui donne le chemin le plus court.

Les heuristiques sont les politiques les plus utilisées pour résoudre I’OPP , car la route
optimale peut sembler illogique pour un opérateur humain [183]. Cependant, dans le cas d’un
systéme semi-autonome ou completement autonome ou le robot est le leader, ce n’est plus un
probleme. Koster et Poort [184] présentent une comparaison pratique entre les algorithmes
exacts et les heuristiques en comparant la méthode S-shape avec la programmation dynamique.
Dans la stratégie en forme de S, les allées sont entierement parcourues s’il y a des produits
a prélever, sinon, les allées sont sautées. Par exemple, lorsque le préparateur part du coin
inférieur gauche de I’entrepdt (dépot) et entre et quitte les allées de différents cotés (avant et
arriere), il retourne au dépot apres avoir terminé le prélevement, ce qui donne un itinéraire en
forme de S. Koster et Poort concluent que malgré la facilité d’utilisation de la stratégie S-shape,
les algorithmes optimaux apportent de meilleures économies en temps de trajet. Ce résultat
motive I'utilisation d’algorithmes exacts. Pour plus de détails, Masae et al. [185] présentent
une revue systématique de la littérature sur le routage des préparateurs de commandes dans
les entrepdts. Ils résument la fréquence d’utilisation des différentes politiques de routage dans
les systemes manuels de préparation de commandes picker-to-parts a travers un graphique
intéressant représenté dans la figure 2-18.

Dans les systemes PS-ARM, le routage S-shape présente la méthode la plus utilisée [24].

Cette méthode est quasi-optimale lorsqu’il y a une densité de prélevement excessive [186].
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FIGURE 2-17 Quelques stratégies de routage de prélevement de commandes [171].
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FIGURE 2-18 La fréquence d’utilisation des différentes stratégies de routage dans les systemes
manuels de préparation de commandes picker-to-parts [185].

Loffler et al. [187] étendent 1’algorithme RR pour le probleme de la sélection d’une seule
commande avec des emplacements de début et de fin donnés. Ils présentent également une
adaptation des stratégies S-shape et largest Gap pour s’adapter a la préparation de commandes
assistée par AGV ot les points de départ et d’arrivée peuvent étre différents et ne se limitent
pas a ’emplacement du dépot. Cependant, cette méthode, ainsi que d’autres heuristiques,
sont moins adaptées pour tenir compte des contraintes annexes, telles que la consommation
d’énergie et la masse de la charge transportée.

I1 est important de mentionner que 1’objectif principal et commun des études susmention-
nées est le temps et/ou la distance de déplacement. Cependant, ni la consommation d’énergie

ni ’effet des masses sur la consommation d’énergie n’ont été pris en compte et étudiés.

2.7 Synthese sur le routage économe en énergie pour la préparation des commandes

Comme mentionné dans la section 2.6.1, I’objectif de la plupart des approches liées a1’ OPR
dans la littérature est de réduire le temps et/ou la distance de déplacement tout en négligeant la
performance environnementale de 1’entrepot [59], [188]. Cependant, certaines études tentent

de trouver un compromis entre le temps de trajet et la minimisation de la consommation
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d’énergie afin d’optimiser I’acheminement de la préparation de commandes. Par exemple,
Ene et al. [189] ont développé un algorithme génétique pour le probleme de préparation de
commandes dans les entrep6ts. Cet algorithme vise a minimiser le temps de service ainsi
que la consommation d’énergie via I’optimisation de la mise en lots des commandes et de
I’acheminement du picking. Les auteurs ont prouvé par des exemples 1’économie d’énergie
significative lors de 1’application de leur approche. Cependant, leur travail se base uniquement
sur la vitesse verticale et horizontale et la distance parcourue du chariot élévateur pour estimer
la consommation d’énergie. En outre, ils supposent une consommation d’énergie constante par
unité de temps, négligeant les forces de charge et de résistance dans leur calcul. Rojanapitoon
et Teeravaraprug [190] introduisent un nouveau modele mathématique pour le routage des
préparateurs qui minimise le temps de déplacement et la consommation d’énergie compte tenu
d’une variation du niveau de trafic dans un entrepdt rectangulaire. Leur modele mathématique
est ensuite utilisé sur un logiciel de simulation informatique qui a été présenté dans un travail
précédent [191]. Ils comparent leurs résultats avec le modele échelonné dans le temps et les
valident par la stratégie de recherche par force brute. Par rapport a la méthode qui optimise le
temps, les auteurs ont rapporté que leur modele proposé optimise a la fois le temps et 1’énergie
et permet d’économiser jusqu’a 17 % d’énergie. Cependant, ils ont exclu la possibilité de
récupérer 1’article demandé au deuxieme passage (s’il y en a un) et ont négligé le sens de
déplacement dans la construction d’une tournée de prélevement complete, ce qui peut conduire
a des solutions sous-optimales. Lee et al. [192] ont développé un algorithme dynamique
intégré comme solution au probleme de routage des chariots élévateurs électriques en fonction
des contraintes de charge de la batterie. Autrement dit, 1’algorithme prend en compte les
itinéraires de prélevement/rangement du chariot élévateur électrique et les horaires de charge
de la batterie, ainsi que le nombre de chariots élévateurs électriques. En plus de cela, leur
algorithme tient compte de la consommation d’électricité dans I’entrepot. Aussi, Makris
et al. [193] ont abordé 1I’OPP du point de vue de I’efficacité énergétique. Ils présentent un
algorithme de routage basé sur le TSP afin d’obtenir un compromis entre le temps de trajet
et la consommation d’énergie de la préparation des commandes dans 1’entrep6t. Les auteurs
excluent cependant le poids de leur évaluation de la consommation d’énergie. De méme, la

plupart des travaux de recherche ne considerent pas la masse comme un facteur critique pour
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les décisions d’acheminement des véhicules, en particulier en ce qui concerne les économies
d’énergie. Elbert et Miiller [194] étudient I’impact du poids de I’article transporté sur la
vitesse du préparateur de commandes et le temps de déplacement lors d’une préparation de
commandes manuelle du préparateur aux picces. Dans leurs travaux, ils se concentrent sur le
probleme de I’ affectation du stockage et proposent de nouvelles politiques d’affectation du
stockage basées sur la classe de poids pour réduire le temps de déplacement.

Solution 1

stepy: start stepy: liftload Y step;: lift load Z
X AN NIV 7

A VAVAVAVAE ¢ o /\/V\NWJO /
) 60 kg kg
step,: arrived  steps: pass through
Solution 2
step;: pass through
stepy: start (not lift Y) step,: lift load Z
X NNV iy ya
ANV AN

) 60 kg 0 kg
step,: arrived  steps: lift load Y

FIGURE 2-19 Potentiel de gain en énergie en ne soulevant pas I’article requis d’'un sommet lors
du premier passage (contrairement a la solution 1, la solution 2 retarde le ramassage d’un
article requis)

Solution 1 Solution 2

stepy : lift load step,: lift load

& 100 m -
100 50 | 50 kg
50 kg 100m ’
stepy: start B stepy: start A
steps: arrived \w/ steps: arrived 10 ka
100 m (o 100 m C

step,: lift load step,: lift load

100 m

FIGURE 2-20 Potentiel de gain en énergie en changeant la direction dans laquelle les articles
sont ramassés (la solution 2 tient compte de cet aspect alors que la solution 1 ne le fait pas
(Iarticle B est plus lourd que I’article C))

Par conséquent, deux points importants sont négligés dans les études de recherche sus-
mentionnées, qui sont examinées dans cette étude. Nous abordons ces deux points dans ce
qui suit. Premierement, dans la majorité des articles de recherche liés a la résolution de 1’OPP,

les contraintes appliquées dans la formulation mathématique forcent la solution a ne passer
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qu’une seule fois sur chaque emplacement de prélevement requis ou a prélever les produits de
la commande lors du premier passage. Ces formulations conduisent a un résultat optimal ou
quasi-optimal qui minimise le temps de trajet de la tournée de préparation des commandes.
Cependant, la prise en compte du gain d’énergie dans la formulation d’optimisation n’a pas été
prise en compte. Ce gain peut étre obtenu en passant par un point voulu sans prendre la charge
(pour ne pas la trainer) et en la reprenant au retour pour économiser de 1’énergie. La figure
2-19-a montre un exemple de prise en compte du gain d’énergie en ne soulevant pas 1’élément
requis lors de la premiere passe. Dans cette illustration, nous supposons un graphe bidirection-
nel avec un ensemble de sommets X, Y, Z et un ensemble d’arétes(X,Y), (Y,Z). Les fleches
ondulées représentent les chemins les plus courts entre deux nceuds. La Police provinciale de
I’Ontario tente ici de partir du point X , pour visiter des points Y et Z, puis pour revenir au
point X avec un colit minime. Dans cet exemple, le plus court chemin résultant nécessite le
passage deux fois sur le méme nceud Y. La solution 1 ne tient pas compte du gain d’énergie et
porte donc la charge dans Y tout le chemin a partirde Y a Z , puis de Z a Y. Cependant, la
solution 2, qui prend en compte le gain d’énergie, sélectionne d’abord la charge en Z, et sur le
chemin du retour, il prend la charge dans Y. Deuxiemement, la plupart des travaux discutés se
concentrent sur la recherche d’un sous-tour optimal et considerent la construction d’un tour
complet comme allant de soi. Néanmoins, un changement de direction d’un méme sous-tour
peut apporter un gain d’énergie si la perte d’énergie liée au déplacement d’objets lourds est
retardée. La Figure 2-20 donne un exemple d’économie d’énergie en changeant de direction.
Nous supposons dans cette figure un graphe bidirectionnel différent avec trois sommets A,B
,C, et trois arétes(A, B), (B, C) et (C, A). Ici, le voyageur de commerce (I’AMR dans notre
cas) tente de partir du point A, capte les charges des points B et C, et revient au point A avec
un colit minime. Selon cet exemple, la charge dans B est plus lourd que C. La solution 1 ne
tient pas compte du changement de direction et, par conséquent, elle prend d’abord la charge
la plus lourde et la transporte jusqu’a C et revient 2 A . Cependant, la solution 2 sélectionne
d’abord la charge la plus 1égere dans C. Ensuite, il prend le plus lourd dans B et revient a A.
Ce changement de direction peut entrainer des économies d’énergie.

Ainsi, I’apport principal de la deuxieme partie du travail est d’aborder ces deux points peu

étudiés dans la littérature. Ainsi, dans notre approche appelée Energy Efficient Order Picking
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Routing (EE-OPR), nous prenons en compte le temps, I’énergie et la masse dans la décision
de planification afin de réaliser une tournée de préparation de commandes efficace pour un
véhicule de manutention autonome. De plus, contrairement aux approches classiques basées
sur la RR qui reposent principalement sur la structure particuliere des entrepots rectangulaires
a allées paralleles pour créer les sous-problémes d’un programme dynamique, 1’approche
proposée peut étre utilisée pour d’autres entrepdts avec des dispositions différentes. En
fait, afin de résoudre I’OPP tout en minimisant simultanément le temps et I’énergie, un
programme dynamique est développé. Ce programme considere le probleme comme un STSP
écoénergétique et le transforme en un probleme de chemin le plus court (SPP (Shortest Path
Planning)) en créant un graphe d’état dynamique acyclique et en effectuant un processus de

recherche de graphe.



Chapitre 3 - Approches pour la planification de chemin

écoénergétique

Dans ce chapitre, nous allons expliquer nos deux méthodes proposées pour résoudre le
probléme de la planification de chemin écoénergétique d’un AMR qui minimise a la fois le
temps et I’énergie consommée par ce dernier pour la réalisation d’une mission de transport
donnée. La premiere méthode, appelée (EE-GPP), résout le probleme de la planification de
chemin globale d’'un AMR (une planification source-destination). Cette approche considere le
critere énergétique et le critere de temps pour planifier un chemin sans collision entre un point
A et un point B tout en considérant les facteurs qui influencent la demande énergétique du
mouvement du robot, particulicrement la résistance au roulement et le trafic sur les voies de
passage. La deuxieme méthode vise, cependant, la résolution d’un probleme de planification
de chemin multidestinations (avec une liste de destinations non ordonnées), précisément
le probleme de la planification de chemin écoénergétique d’un Ps-AMR pour un tour de
ramassage de commande (OP) dans un entrep6t ou DC. Cette situation peut étre, également,
vue comme un probléme de planification de chemin d’un point de départ A vers un point
d’arrivée B avec la contrainte de passer sur des nceuds obligatoires (picking locations) d’une
liste non ordonnée de commande a ramasser. De plus, le critere énergétique est considéré dans
la formulation du probléme en incluant la variable de la masse des articles de la commande
client. Afin de rejoindre la littérature de cette problématique particuliere d’un contexte de
prélevement dans un entrepOt, nous allons utiliser les termes les plus connus OPR, OPP ou
Steiner TSP, pour désigner le probleme. La méthode proposée, appelée EE-OPR, considere
I’effet de la masse lors de la planification de chemin, étant donné que la masse change entre
les points d’intéréts (le robot doit collecter des articles appartenant a une commande donnée

depuis plusieurs emplacements de 1’entrepot).
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FIGURE 3-1 Un exemple illustratif d’un plan de collecte et de dépot

3.1 Planification de chemin global écoénergétique

3.1.1 Introduction

Dans un contexte d’une manufacture intelligente, des robots de manutention autonomes de
différents types et formes sont utilisés pour déplacer différentes charges a partir de plusieurs
sources jusqu’a plusieurs destinations. Par exemple, la figure 3-1 schématise un plan de
ramassage et de livraison (Pickup and delivery plan), montrant la variété de robots proposée
par la marque Fetch robotique (différentes formes, capacités et masses) [18]. D’ou I’importance
de considérer la masse, la friction et le trafic dans la planification de chemin des AMRs, que
nous expliquons en détail dans les sections qui suivent.

Comme précédemment expliquée, la planification de chemin se repose sur deux processus
principaux qui sont la représentation de I’espace de configuration et la stratégie de recherche de
chemins qui se base a son tour sur le critere d’optimisation. Dans notre cas, nous considérons
les deux criteres temps/énergie et nous étudions le compromis entre ces deux derniers. Dans
cette optique, nous allons commencer par la représentation de 1I’espace de I’industrie visant a
avoir un graphe de rue (roadmap) dans lequel nous allons effectuer la recherche de chemin
(graph search). Deux représentations de graphes sont étudiées dans ce document : le graphe
OGM (Occupancy Grid Map) et le graphe topologique, vu qu’ils représentent les graphes les
plus communs en robotique mobile et étant donné le contexte de leur utilisation. Au début,

le graphe OGM est utilisé pour étudier 1’effet du facteur de résistance aux roulements sur la
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décision de routage. Cette représentation donne plus de résolution permettant d’explorer plus
de zones de I’espace de déploiement du robot. Par la suite, pour étudier le facteur trafic, un
graphe de rue topologique est considéré afin d’avoir une structure plus réaliste pour modéliser
le trafic par segment de rue. Nous présentons, en second lieu, la formulation du probleme
de programmation en nombre entier dans laquelle nous définissons les points a visiter et les
masses a transporter. La définition des coups entre les noeuds successifs nécessite la définition
de I’équation dynamique du véhicule, présenté subséquemment. Une stratégie générale de
recherche de chemin écoénergétique appelée EE-GPP est enfin présentée. Cette dernicre
est convenable pour chacun des deux graphes précédemment définis (Grid-graph et graphe
topologique) et tout autres graphes représentant I’industrie. La stratégie EE-GPP est basée
sur la programmation dynamique avec une approximation successive inspirée de 1’algorithme
de Dijkstra. Elle considere tous les facteurs de I’environnement précédemment définis et elle

cherche un bon compromis entre le temps et I’énergie.

3.1.2 Hypotheses

La liste suivante énumere les hypotheses que nous avons posées dans EE-GPP :

— La vitesse de I’AMR pour se déplacer sur un arc (i, j) est supposée constante parce que

le robot se déplace d’une maniere uniforme sur ce dernier.

— DL historique du trafic/congestion est exprimé par 1 historique de nombre d’obstacles
rencontrés sur chaque aréte du graphe de la manufacture pour chaque jour de la semaine

et chaque plage horaire de la journée. Il est supposé donné.

— La valeur médiane du nombre d’obstacles contournés sur une aréte (i, j) est supposé le

méme pour les deux directions (ij) et (ji).

— La pénalité attribuée a une aréte donnée a cause du nombre d’obstacles contournés sur
cet aréte est supposée causer par I’extension de la distance parcourue sur ce segment
de rue en effectuant des contournements d’obstacles. Elle est définie par le modele de

régression déduit a partir de la courbe de la figure 3-9 (description détaillée ci-dessous).

— La consommation de 1’énergie causée par I’effet de 1’accélération et de décélération

n’est pas pris en compte de facon directe dans ce document, car le déplacement du robot
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est supposé uniforme sur une ligne droite. Cependant, si le facteur trafic est considéré, le
robot doit contourner les obstacles en effectuant des trajectoires en vagues et retourner
sur son chemin global. Dans ce cas, nous supposons que le modele de régression qui
modélise I’augmentation de 1’énergie consommée sur un segment de rue en fonction du
nombre d’obstacles contournés sur ce dernier englobe tous les facteurs qui causent cette

augmentation de consommation.

— La force de gravité est négligée dans ce travail, vu que la surface de 1’industrie est

supposée plane (absence de pentes).

— Seulement la consommation d’énergie relative aux mouvements horizontaux de I’AMR
est considéré. Les pertes d’énergies causées par d’autres sources de consommation
énergétique ne sont pas considérées dans cette étude, car elles n’affectent pas la décision

du routage (ex. la manutention des charges, les capteurs utilisés par le robot, le froid).

— Le cofit de la dégradation de la batterie peut affecter la décision du routage, mais ce

critere n’est pas considéré dans cette these.

3.1.3 Représentation de l’espace par un graphe de rue et représentation des facteurs de

[’environnement

3.1.3.1 Représentation de ’espace avec une carte de grille d’occupation et une carte de

résistance au roulement

Dans un premier temps, une carte de grille d’occupation OMG est considérée. Un exemple
d’une telle carte est illustré dans la figure 3-2 ou toutes les cellules ont la méme dimension
(décomposition en cellules uniformes). Les cellules noires représentent les zones occupées par
des obstacles (interdites C,ps), les cellules grises présentent 1’agrandissement des obstacles
(selon la forme du robot pour sa sécurité et sa dynamique) (des zones interdites C,y) et
les cellules blanches représentent les zones libres (permises Cy.). Nous considérons une
représentation ponctuelle d’un AMR a I’aide de sa position ¢g;=(x;,y;) en nous basant sur la
configuration spatiale discréte d’un robot introduite par Latombe et al. [75] constituée par
des triplets g;=(x;,y;,0;) ou x;,y; et 0; représentent, respectivement, 1I’abscisse, 1’ordonnée et

I’orientation du véhicule. Par conséquent, I’espace de configuration est I’ensemble de tous
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FIGURE 3-2 Exemple d’une carte métrique d’une manufacture et de I’espace de configuration
du robot

les g; atteignables par le robot. Etant le type de représentation OGM, I’AMR peut exercer huit
déplacements possibles vers les cellules adjacentes (vers la cellule a droite, a gauche, en haut,
en bas et vers les quatre directions diagonales). En connectant chaque cellule de I’espace de
configuration a ses voisines, un treillis ou un graphe (Grid graph) est construit [195]. Un
exemple de ce dernier est illustré dans la figure 3-3 ot les cellules inoccupées sont représentées
par des nceuds et les liens entre les nceuds adjacents sont des arétes (Grid graph est représenté
par un tragcage rouge). Le robot est contraint a se déplacer entre les nceuds connectés avec
des arétes du graphe définissant ainsi les zones qui lui sont accessibles (les nceuds gris sont

éliminés, car ils font partie de C,py).

@ Neeud 1 appartient a Cfree
. Neeud 2 appartient a Cohs
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FIGURE 3-3 La définition des nceuds et des arétes d’un "grid graph"” a partir d’une carte binaire

De cette fagon, nous définissons le "grid graph" Gocm(Voem,Aocm)), tels que Voou
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I’ensemble des nceuds et Apgys 1’ensemble d’arcs pondérés avec les colits de transition entre
chaque paire de nceuds adjacents. Ces pondérations des arétes sont définies dans la section

suivante.

3.1.3.2 Création des matrices d’adjacences distance et résistance au roulement

La représentation mathématique d’un graphe est réalisée par la définition d’une matrice
d’adjacence nn (ou n est le nombre de nceuds du graphe ) ou bien d’une liste d’adjacence
de longueur n. Ces représentations indiquent si deux points ou régions de la carte sont
connectés et la pondération de leurs connexions (le poids de chaque aréte (i, j) du graphe). Un
exemple de représentation d’un graphe par une matrice d’adjacence et une liste d’adjacence
est illustrée dans la figure 3-4. Les pondérations dans cet exemple sont binaires, cependant, le

cofit de transition entre les nceuds peut refléter d’autres criteres. Etant donné que, 1’approche

Vo Vi V2 V3 V4

6 ° o 1 1 1 oo Yo "[vl[ l—»[”z[ l»[w[/ l
i ++ ENI A I
1 v, | o [vi] |o [we] |o[ws] |» [va]/

0 vy |1 1 e oo 1 vi| b v | blv] |+ [v] |

Vi1 e 1 e 1
O—& P i B g Y Y

(a) Graphe bidirectionnel (b) Matrice d’adjacence (c) Liste d’adjacence
correspondante correspondante

N

FIGURE 3-4 Un exemple de représentation d’un graphe par une matrice d’adjacence (b) ou une
liste d’adjacence (c).

proposée vise la minimisation de deux différents criteres : le critere de temps de déplacement,
proportionnel au critere de distance et le critere de la consommation énergétique en tenant
compte de I’'impact de la résistance au roulement, trois matrices d’adjacences présentatrices

de "grid graph" Gogys sont définies comme suit :
— MC?GM "matrice distance" :
MC?GM (i, ) est la distance euclidienne entre i et j s’il existe une connexion entre les
nceuds i et j, sinon MgGM(i,j) est égal oo,

— MOM "matrice résistance au roulement" :
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MOM i, j) est égal a la résistance au roulement moyenne sur une aréte (i, j) s’il existe

une connexion entre les nceuds i et j, sinon MPM (i, j) est égal i oo.

— MO9M "matrice énergie” :

MO9M i, j) est la quantité d’énergie utilisée par le véhicule pour se déplacer de i a j s’il
existe une connexion entre les nceuds 7 et j (calculer a ’aide du modele dynamique de

I’AMR). MPCM (i, j) est égal A oo, le cas échéant.

Chacune de ces trois matrices donne une couche de poids supplémentaires des arétes qui ap-
partiennent a Gogy. Ce graphe peut alors étre redéfini comme Gogy (Vocum,Aocm s [Wa, Wr,Wel),
avec wy, wy, et w, représentent les pondérations (weights) en distance, résistance au roulement

et énergie, respectivement.

O © ©
@
@

FIGURE 3-5 Représentation d’un graphe "distance" (a droite de la figure) a partir d’une carte
OGM (a gauche de la figure (les cellules noires représentent les obstacles et les cellules blanches
refletent les zones de passage permises)).

En tenant compte de la particularité du "grid graph”, le poids des arétes est égal a la
valeur unitaire de la résolution de la carte en grille pour les déplacements orthogonaux et il
est égal a \/ZZ) multiplié par cette derniere quant aux déplacements diagonaux (théoreme de
Pythagore). La figure 3-5 illustre une matrice d’adjacence basée sur la distance dans laquelle
un mouvement vertical ou horizontal a une distance de 10m, tandis que la distance d’un
mouvement diagonal est de 10\/Z2) ~ 14m. Par ailleurs, la matrice "résistance" MPCM est
supposée connue par I’intermédiaire des travaux dans la littérature qui proposent des méthodes
d’identification du coefficient de résistance au roulement lors du déplacement du véhicule

[162], [196]. En outre, pour construire la matrice d’adjacence basée sur 1’énergie consommée
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M9M | le modele dynamique de I’AMR (défini dans la section qui suit) est employé. Celui-ci

prend en compte la résistance au roulement pneu/route exprimée par Mﬁ) GM

. Par exemple, la
figure 3-6 illustre a sa gauche une carte de résistance au roulement correspondante a la carte
OMG représentée dans la figure 3-5 et a sa droite le graphe énergie correspondant a ces deux
informations. On constate bien que ce graphe est différent du graphe distance avec des poids
différents méme avec des arétes de méme longueur. La détermination de ces matrices est une

étape clé pour la planification de chemin écoénergétique. Par suite, le planificateur global

prend en entrée ces dernicres, comme expliqué dans la figure 3-7.

(a) b)

"z

FIGURE 3-6 Représentation d’un graphe "énergie" (a) Carte OGM avec les cofits de résistance
au roulement des zones (colorées en gris dégradé selon la rugosité des surfaces) (b) Graphe
pondéré avec le colit de la consommation énergétique

3.1.3.3 Représentation de I’espace avec une carte topologique et une carte de trafic

Nous considérons également la représentation de I’espace de déploiement du robot par des
cartes/ graphes topologiques, tel que les graphes représentés dans la figure 3-8. Il s’agit de
définir les voies de passages par laquelle les AMRs peuvent naviguer, sans pour autant leur

empécher de contourner les obstacles qui leur rencontrent sur leurs chemins planifiés.
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FIGURE 3-7 Processus de la méthode de planification globale avec considération du facteur de
la résistance au roulement.

3.1.3.4 Définition de la matrice d’adjacence topologique et la matrice d’adjacence indica-

trice du trafic

Comme dans la section précédente 3.1.3.1, nous définissons les matrices des caracteres de
I’environnement comme suit :

topo < " . . " :
— M ;" représente la "matrice distance" topologique.

topo z : . P .
— M,°P° désigne la "matrice de résistance au roulement" topologique.

Par contre, les déplacements dans ce type de représentation suivent la structure de la carte
topologique et ils ne sont plus restreints aux mouvements dans les 8 directions. De plus, nous
définissons une autre matrice appelée Mg;p ° "matrice d’historique des obstacles contournés”
qui donne I’'information du trafic sur chaque aréte de la carte topologique chaque jour d et
plage horaire 7 , avec d € {0,...,6} ett € {0,...,23}. Par exemple, d = 0 correspond au jour
dimanche et r = 8 correspond a la plage horaire entre 8 heure et 9 heure ([8,9]). Cette matrice
est composée de valeurs médianes du nombre d’obstacles rencontrés et contournés sur chaque
aréte du graphe de la manufacture, pour chaque plage horaire et chaque jour donné. Elle est

définie comme suit :
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FIGURE 3-8 Exemples de représentation d’un graphe topologique (graphe de rue) de deux
photos de manufactures réelles ((a)-(c) dont la photo (c) affiche des robots de systemes FetchRo-
botics)[13] (b)-(d) Représentation des cartes topologiques correspondantes aux manufactures

(respectivement) en marquant les positions d’intéréts avec des cercles rouges).

M!S (d,t) = [ woil (i, ), Y(i, j) € Aropo) tel que W‘Ollf(i,j), représente la médiane du nombre
d’obstacles contournés sur 1’aréte (i, j) € Apgum, selon des données antérieures fournies par
la base de données historique, reflétant le degré de la congestion sur le segment de rue (i, j),
sachant que nous supposons que Wﬁb (i,)) = ij (j,1) (le coefficient du trafic est le méme dans
les deux sens du méme segment de rue (aréte)).

Il est important de mentionner que ces informations de trafic sont supposées connues a
I’avance (grace a la disponibilité des données avec IOT). Par ailleurs, 1’approche proposée ne
les gere pas en temps réel. La base de données schématisée par une boite avec un contour bleu
(nommée historique de données) sur la figure 3-9 est supposée connue. Par la suite, au besoin,
le planificateur global énergétique pointe I’information requise a partir de la base de données de
I’historique de trafic dans une plage horaire et une journée donnée. Par exemple, en explorant
I’arc (u,v), I'information de la médiane du nombre d’obstacles contournés sur cet arc est sélec-
tionnée a partir des données antérieures. Cette information permet de définir un coefficient de
pénalité que nous allons appliquer dans la fonction du cofit de I’ optimisation de chemin écoéner-

gétique. Cette derniere augmente en fonction du nombre d’obstacles rencontrés en se basant
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FIGURE 3-9 Schématisation du processus de définition de coefficient de pénalité pour un arc.

sur le tableau 3-1 tels que Wfr’t(i,j) €{1,1.14,1.31,1.51,1.68,1.91,2.15,2.49,2.74,3.12} in-
dique le coefficient de pénalité attribuée a un arc donné, selon le nombre d’obstacles rencontrés
sur cet arc. Wﬁlr’t(i, J) = 15s’il y a zéro obstacle rencontré ou bien que I’information du trafic
n’est pas disponible (ce segment de rue n’était jamais traversé). Ce tableau est défini grace a la
courbe représentée dans la figure 3-10 réalisée par Alajlan et al. dans [47], qui démontre I’effet
du nombre d’obstacles rencontrés sur un segment de rue sur la consommation énergétique du
robot (voir figure 3-10).

Energy Consumption for Different Number of Obstacles

Energy Consumed (1)

Number of Obstaces

FIGURE 3-10 Effet du trafic sur la consommation énergétique [47].

Ainsi la définition des matrices d’adjacences topologiques M}"’ , M;""” et M'9"°(d, 1) est

une étape initiale pour une recherche de chemin plus économe énergiquement. En effet, ces
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TABLEAU 3-1 Les coefficients de pénalité associés au volume du trafic en fonction
du nombre d’obstacles rencontrés.

Nombre d’obstacles | Coefficient de pénalité
0 1 (pas de pénalité)
1 1,14
2 1,31
3 1,51
4 1,68
5 1,91
6 2,15
7 2,49
8 2,74
9 3,12

matrices forment les parametres d’entrées du planificateur global écoénergétique EE-GPP.
Elles présentent des parametres cruciaux pour le calcul de la fonction du coft (détail dans
la section 3.1.5.1). Ce processus est illustré dans la figure 3-11 et expliqué dans la section

suivante.
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FIGURE 3-11 Processus de la méthode de planification globale écoénergétique avec la considé-
ration des facteurs de la résistance au roulement et du trafic.

3.1.4 Définition du probleme

Considérons une carte topologique d’une manufacture représentée par un graphe de rue
G(V,A), avec A = {ag,ai,...,an} (m = |A]) I'ensemble des arcs représentant les voies de

passages (ou les segments de rue) de I’environnement des robots et V = {vo,v,...,v,}
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(n = |V]), I’ensemble des nceuds indiquant les intersections a travers lesquelles les AMRs
peuvent naviguer. Les voies de passage sont virtuelles et peuvent étre modifiés au besoin,
de plus, les robots peuvent contourner les obstacles rencontrés sur un segment de rue et
reprendre leurs voie (au besoin). Une représentation d’exemple d’un graphe de manufacture
est illustrée dans la figure 3-12. Parmi I’ensemble des nceuds (V') du graphe G, une sélection
de neeuds d’intéréts est réalisée. Ces nceuds sont regroupés dans I’ensemble (1 € V, p = |I|) qui
représente les positions éventuelles de charge ou de décharge des biens (Pick-up or Drop-Off
positions) et qui comprend la position de dépdt. Les noeuds qui appartiennent a / sont encerclé

en rouge dans la figure 3-12.

FIGURE 3-12 Un exemple de représentation d’un graphe topologique d’une manufacture.

Dans un contexte réel, le planificateur de chemin GPP , étant un planificateur Source-Target
(ST-PP), est exécuté successivement pour qu’un robot voyage d’un point d’intérét a 1’autre en
réalisant des manutentions spécifiques. Par conséquent, pour étudier le probleme de ST-PP
écoénergétique (avec plusieurs données et pour avoir I’information de la masse de départ),
nous considérons un plan de collecte et de ramassage (Pickup and Delivery Plan (PDP))
préalablement élaboré. 1l s’agit de transporter des charges a partir des positions d’origines
vers des positions destinations par un ensemble de véhicules/robots. Chaque véhicule, avec
une capacité donnée, a une mission de transportation a accomplir [197]. Soit un ensemble R

d’AMHRs qui partagent le méme environnement manufacturier, R = {ro,ry,...,r;} , avec [ est
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le nombre de robots qu’y operent. Chaque robot de type particulier a sa propre masse définie
par I’ensemble M, = {m,,,m,,,...,m,} correspondant & R (ayant le méme ordre, ex. m,, est
la masse du robot rq). Il est important de noter que cette these ne traite pas la gestion des
robots multiples ni la définition de la liste des points a visiter a travers la mission. Cependant,
nous considérons une mission donnée (des points d’intéréts a visiter) et I’information de la
masse du robot qui exécute la tache et la masse de la charge transportée a chaque étape, pour
les intégrer dans la définition du probleme de chemin écoénergétique d’un point d’intérét vy
jusqu’a la position suivante vy | .

Soit un plan de ramassage et de livraison (PDP) R définissant des missions particulieres
pour chaque robot r;; R := {S, | r € R} Une mission S, est traduite par une liste de stations
(positions d’intéréts ordonnées) a visiter par le robot r et par des actions de manutentions a
effectuer sur chaque position visitée (collecte ou dépot de charges), avec S, C 1.

Soit S, = {(so,mo), (s1,m1),...,(Ss,mup,) }, tel que nby < p est le nombre des nceuds
d’intéréts a visiter par le robot r , s; correspond a un noeud v € I, m; € R est la masse
manutentionnée (collecte ou dépot) en arrivant sur le nceud s; (m; > 0 s’il s’agit d’une collecte
de charge, m; < 0 s’il s’agit d’un dépot de charge, mg = m,, m,;, = 0). L’exemple explicatif
du contexte de PDP présenté dans la figure 3-1 schématise un Host qui attribue des missions
de transports aux différents robots disponibles (la ligne en vague schématise le chemin optimal
entre deux positions d’intéréts que nous cherchons a trouver (un chemin non direct qui contient
des points de passages de réseaux de rue (présenté dans le cercle de zoom-in en bleue)). Chaque
robot est responsable d’une suite de positions d’intéréts a visiter et a manutentionner des
charges spécifiques. Par exemple, dans la figure 3-1, le robot| doit se rendre a la position
B et ramasser une charge de masse mp, par la suite il doit se diriger vers C et collecter une
marchandise de masse m, ensuite il a a voyager vers D et déposer les deux masses mp et mc
et finalement retourner a sa position initiale A. Etant donné qu’il peut exister une multitude de
chemins plus courts ou quasi plus court entre chaque paire d’origines/destinations, nous ne
se contentant pas seulement d’un chemin plus court au hasard, de la distance euclidienne ni
d’un chemin avec une distance Manhattan plus courte. Par contre, I’intégralité des chemins
intermédiaires du réseau routier de la manufacture est considérée pour chercher un chemin

plus écoénergétique. Par conséquent, le probleme peut étre décrit comme suit : étant donnée
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une mission attribuée a un robot donné, quelle est la route écoénergétique pour que le robot
effectue sa mission de transport d’un point d’intérét a un autre ? Ceci revient a résoudre
successivement le probleme EE-GPP ( d’un point d’intérét a un autre), tous en considérant les
facteurs environnementaux dont la masse du robot a la position d’intérét précédente, le trafic

variable et les conditions des surfaces de rues.

3.1.5 Formules de programmation en nombres entiers pour la planification de chemin

globale écoénergétique

Le probleme de planification de chemin écoénergétique est considéré comme un probleme
de recherche de chemin optimal élémentaire. Afin d’étre général et pour convenir a tout type
de graphe, le probleme est défini dans un graphe adaptatif G(V,A), avec V présente I’ensemble
des neeuds de cardinalité n et A présente 1’ensemble des arcs avec une cardinalité m. Ce graphe
peut étre remplacé par les deux représentations de I’espace de robot précédemment définies en

employant :

— le grid-graph Gocm(Voom,Aocm,wa,wr) avec les attributs distance et résistance au

roulement ;

— le graphe topologique Giopo(VioposAtopo, Wd, Wr, Wir) avec les attributs distance, résis-

tance au roulement et trafic.

Le premier cas de figure (grid-graph) ne considere pas le facteur trafic. Par suite, si I’infor-
mation de trafic n’est pas disponible, on suppose que Wﬁir”(i, J) = 1V(ij € Aogm)- En outre,
dans le deuxieme cas de figure, la matrice d’adjacence "énergie" ne peut pas €tre calculé
au préalable ni admis comme entrée pour 1’algorithme de PP tel que pour le cas constant.
Cependant, cette valeur doit étre calculée lors de la planification de chemin parce qu’elle
dépend du coflit optimal du nceud précédent.

Pour déterminer un chemin élémentaire écoénergétique d’un nceud de départ s € V a un
nceud destination ¢ € V une formulation standard de programmation en nombres entiers est
proposée. Un chemin (Vgrarr — P — Viarger) €st dit €él€mentaire s’il ne passe qu’une seule fois sur

les neuds du chemin optimal P C V — {Vyart, Viarger }- On note par 87 (i) I’ensemble des arcs
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sortants du nceud 7 et par 8~ (i) I’ensemble des arcs entrants dans ce nceud. Par conséquent,

|8~ (s)| = |87 (¢)| = 0. La formulation est la suivante :

J = min Z CijXij (31)
(i,j)eA

1 1= Vgart

Y oxiji— Y xi=Q -1 sii=vgge Vi€V (3.2)
(i,j)ed* (i) (J,i)€d~ (i) .
0 sinon
Y xj<1 viev (3.3)
(i,/)ed" i)
Xij € {07 1} V(l,]) €A 34

Tel que ¢;; € R4 représente le cotit d’arc (i, j) en argent (cout de I’énergie et du temps
consommés) et x;; est une variable binaire qui indique si I’arc (i, j) appartient ou non au
chemin optimal (elle prend la valeur 1 si oui et O sinon). Les contraintes 3.2 définissent
I’existence d’un chemin Vg4, — Viarger dans G. Elles imposent les contraintes classiques de
conservation de flux qui s’assurent que le nombre de flux entrants dans un noeud est égal
au nombre de flux sortants de ce nceud. En d’autres termes, si un nceud regoit un certain
nombre de flux, il doit également émettre le méme nombre de flux. De plus, les contraintes
3.3 assurent que le degré de sortie de chaque nceud est au plus égal a un. Tandis que 3.4 est
la contrainte binaire de x;;. Par suite, pour résoudre le probleme de planification de chemin
globale (élémentaire) écoénergétique, nous avons développé un algorithme appelé EE-GPP
que nous présentons dans la prochaine section. Toutefois, nous allons, d’abord, expliquer la
maniere dont la fonction de coiit ¢;; est calculée. Cette derniere dépend de la demande en
€nergie ¢;; et en temps #;; pour se déplacer de i a j ainsi qu’a la maniere de gérer le compromis

entre ces deux criteres . Ces parametres sont exprimés dans les deux sous-sections qui suivent.
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3.1.5.1 Calcul de la consommation énergétique entre deux neceuds adjacents

Soit e; ](mlL) la valeur de référence de 1’énergie demandée pour voyager d’un nceud i
vers un nceud j avec une masse donnée mlL (masse totale lorsque le robot quitte le nceud
(1)). On désigne, par valeur de référence, la consommation énergétique calculée a partir du
modele de véhicule. Dans cette partie de travail, la masse est constante (entre les points
d’intéréts), étant donné que le robot ne change pas de masse lors de déplacement d’un point a
I’autre. Cependant, la considération de cette valeur est cruciale pour le calcul de la demande
énergétique (la masse influence la valeur (I’ampleur du coiit ¢;;), en revanche elle n’affecte
pas la décision de PP). La construction de la matrice d’adjacence M, est constituée de toutes
les valeurs e;; correspondantes a toutes les arétes (i, j). Ces valeurs sont calculées a I’aide de

I’équation longitudinale du véhicule [198], donnée par 3.5 :

Fr =mpy+Fy+F,+F, (3.5)

Tel que Fr, F,, F, et F, représentent la force de traction longitudinale dans les roues, la
force aérodynamique, la force de gravité sur une pente de route et la force de résistance au
roulement, respectivement, et m; and v représentent la masse totale du véhicule et sa vitesse,
respectivement. En outre, la force aérodynamique définie dans 1’équation 3.6 est la force qui
s’oppose 4 I’avancement du véhicule dans 1’air. Cela dépend de la densité de I’air p en kg/m>,
a la surface avant du véhicule A, en m?2, coefficient de trainée Cy.la vitesse du véhicule et la
vitesse du vent v,,. Ensuite, la force de gravité est donnée par I’équation (3.7), ou B indique la
pente de la route et g la constante de gravité. Finalement, la force de résistance au roulement
est définie dans I’équation 3.8 avec u est le coefficient de la résistance au roulement sur un

segment de rue (i, j).

F,= %pCdAv(v —v)? (3.6)
Fy = m;gsin(P) (3.7)
F, = mgucos(B) (3.8)

Cette derniere force présente le focus de ce document , car nous nous concentrons sur

I’effet de la résistance au roulement et la masse sur la consommation d’énergie et sur la
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décision de routage. Par conséquent, nous nous sommes concentrés sur la force de résistance
au roulement. En effet, la plupart des manufactures et des entrepdts ont un sol plat, B =0
(force de gradient peut €tre négligée). En outre, la vitesse du vent dans un entrepdt peut tre

négligée. Par conséquent, la force de traction devient :
1
Fr = myp+ 5pCalv(v —v)? +migu (3.9)

Or, comme le véhicule est similaire lorsqu’il se déplace le long des arétes, la force
aérodynamique %pCdAv(v)2 est similaire sur chaque aréte du graphe. De plus, I’accélération est
limitée pour éviter les secousses, les mouvements brusques et le basculement. Par conséquent,

la composante la plus importante qui affectera la force est :
Fr =mgu (3.10)

Ainsi, le travail e (qui est équivalent a I’énergie mécanique en translation) est donné par Frd

(équation 3.11), ou d est la longueur d’une aréte :
e(m;) = mygud (3.11)

Précisément, la demande énergétique estimée pour le déplacement d’'un AMR depuis i vers
J sur un arc (i,j) ayant une distance d;; qui sépare deux nceuds i et j, transportant une masse
totale mlL désignée par e¢;; (mlL)r ¢/ est donnée par 1’équation 3.12. Cette fonction peut étre
développée davantage. Cependant, les parametres ajoutés ne contribueront pas a la décision
du routage :

eij(m)"* = mf gud;; (3.12)

ou e;; (ml-L)"’f indique la valeur de référence de calcul du colt énergétique a I’aide du
modele du robot.

Cependant, si le facteur trafic est considéré, nous supposons que cette valeur de référence
est multipliée par un coefficient de pénalité définie a partir du tableau 3-1 précédemment
introduit, wfl;t(i, J)-

Par conséquent, nous définissons 1’énergie consommée avec la considération de 1’effet
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ref

du trafic sur un arc (i, j), e;; égale a I’énergie de référence e, i

calculée a partir du modele
longitudinal du robot multiplié par le coefficient de pénalité de trafic Wfr’t (i, ), définie comme

suit :

erj(mb) = Wi (i, j) [mF gud;)) (3.13)

3.1.5.2 Gestion du compromis temps/ énergie

Maintenant que nous avons défini le modele du cofit énergétique e; ](mlL) (équation 3.13),
définissons le modele (simplifi€) du temps nécessaire pour passer du neeud i au neeud j ()
comme Suit :

tij=dij/V (3.14)

avec d;; représente la distance qui sépare i et j . Dans ce modele, on suppose que la vitesse est
constante et on ne considere pas le retard qui peut €tre causé par le trafic (temps proportionnel
a la distance).

Maintenant, afin de pouvoir assembler les deux criteres temps et énergie dans la méme
fonction de colit et puisque #;; et e;; ont des unités différentes, nous avons unifié€ I'unit€ de ces
derniers en définissant le coit total en dollars pour que I’AMR se déplace de i a j, ¢;; comme
suit :

Cij :Ct(tij)+ce(eij) (3.15)

tel que ¢; et ¢, sont deux coefficients représentant, respectivement, le colit d’une unité de
temps en dollar et le colt d’une unité d’énergie (joule) en dollar. Ces deux coefficients
définissent I’importance de chaque critére. Ainsi, la définition de c¢;;, permet de calculer le coiit
total de déplacement sur I’arc (i, j) en fonction du temps lors de la planification de chemin

écoénergétique, expliquée dans la section qui suit.

3.1.6  Algorithme pour la planification de chemin globale écoénergétique

Comme expliqué précédemment, la nouveauté de notre approche EE-GPP réside dans la
considération des facteurs de I’environnement qui influencent la consommation énergétique

et I’intégration de tous ces deniers dans la prise de décision du routage. Particulierement,
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I’approche proposée basée sur I’équation fonctionnelle de la programmation dynamique (avec
une approximation successive) est capable de gérer les cofits des arétes dépendant du temps.
En effet, comme 1’énergie consommée par segment de rue peut €tre non proportionnelle a la
distance pour le parcourir et que le colit d’un arc peut varier en fonction de temps, les cofits
des arcs sont modélisés a I’aide d’une fonction de cofit qui représente le cofit (en énergie et en
temps) de déplacement en fonction du temps. Ces cofits sont calculés au fur et a mesure de la
relaxation des arétes. L’approche EE-GPP est décrite a travers 1’algorithme 1 (ci-dessous),
tel que la fonction makeQueue initialise un queue de priorité appelé H, Extract-Min sert a
extraire le noceud avec le colit minimal du queue H et la fonction decreaseKey met a jour le cotit
d’un nceud s’il existe une meilleure option. L’algorithme 1 (ci-dessous) essaye d’examiner des
sous-trajectoires et d’exclure celles qui ne sont pas favorables a 1’obtention du chemin optimal
jusqu’a I’identification de ce dernier [84], [102]. Plus précisément, il s’agit de construire
un sous-graphe, progressivement, dans lequel sont classés les différents nceuds dans I’ ordre
croissant par rapport 2 leurs cofits minimum depuis le nceud de départ. A chaque itération, un
nceud a colit minimum est sélectionné et ajouté au sous-graphe, initier par le noeud de départ
avec un colt égal a 0. Ensuite, le cofit des nceuds adjacents au noeud choisi est mis a jour. Cette
opération se poursuit jusqu’a ce que le nceud cible soit sélectionné. L’ opération de relaxation
dans I’algorithme deEE-GPP (ligne 12 -19) consiste a mettre a jour le cofit le plus faible connu
pour atteindre un nceud voisin en le comparant au coit actuel pour atteindre ce nceud, et en
prenant le cofit le plus faible des deux. Si le cofit le plus faible est mis a jour, le nceud voisin
est ajouté a la liste des noeuds non visités pour €tre explorés ultérieurement. La conservation
des colits optimaux des nceuds préalablement calculés fait référence au principe d’optimalité
qui est un concept clé en programmation dynamique. Il énonce que la solution optimale a
un probleme peut étre obtenue en combinant les solutions optimales de ses sous-problemes.
Une fois les cofits optimaux de chaque nceud sont calculés et le prédécesseur de chaque étape
est enregistré, un algorithme de suivie de chemin est requis. Nous définissons 1’algorithme 2
(ci-dessous) qui prend en entrée la liste des prédécesseurs de chaque nceud, pour construire le
chemin optimal entre v €t vigrger. Pour ce faire, une liste parh est défini et initi€e avec le
noeud vygrger. Ensuite, tous les prédécesseurs de chaque nceud sont extraits un par un, jusqu’a

vider la liste pred et construire le chemin complet.
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Algorithm 1: EE-GPP (G(V,E,wg,wy, wfr’t), Vstart > Viarget)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

initialization :

for eachve G do
cost[v] < infinite;
pred|v] < undefined

end

cost[Vgar] < 0

H +makeQueue (V)

H <« [(Oavsmrt)]

while H¢0  do
u < Extract-Min(H)
for all edges (u,v) € G do
if cost[v] < cost[u]+ energy-time-cost;(w,(u,v),wq(u,v),w;(u,v))
then
cost[v] = cost[u]+ energy-time-cost; (w,(u,v), wq(u,v), wi-(u,v))
pred|v] < u
decreaseKey (H,v)
end
end
end
return cost, pred

Algorithm 2: TruckPath (pred, viarger)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

initialization :
path < [];
U < Viarget

while pred|v] is defined  do
path. insertFirst (u)
u < pred|v

end

return path
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3.2 Routage de préparation de commande écoénergétique

3.2.1 Introduction

Dans cette partie du travail, nous nous intéressons spécialement a 1I’optimisation énergé-
tique du routage des robots Ps-AMRs étant donné leur expansion et leur utilisation accrue afin
de réduire leurs cofits de déploiement affectant le colit global des opérations logistiques et de la
chaine d’approvisionnement. Comme précédemment énoncés, ces véhicules sont utilisés dans
les milieux d’entreposages et les DCs pour ramasser les commandes ou assister les opérateurs
humains lors du processus de préparation de commandes (OP). Ils sont généralement déployés
dans des entrepdts de préparation de commandes manuelles avec des configurations picker-to-
parts appelé "entrepOts rectangulaires réguliers” ou "entrepOts a allées paralleles" (traditional
picker-to-parts order picking systems) qui sont utilisés par 80 % des entrep6ts d’Europe de
I’Ouest et par la majorité des entrep6ts de détails actuels [186]. L’inconvénient majeur de ce
genre d’entrepdts est la marche improductive de 1’opérateur humain lors des déplacements
entre les étageres et le retour au dépot central. Cet inconvénient est partiellement comblé
par les Ps-AMRs. Cependant, comme maintenant ce sont les robots qui doivent parcourir de
longues distances et I’énergie dépensée par ces derniers doit étre considerée. En effet, ’AMR
doit naviguer entre les couloirs, s’arréter devant les différents lieux de prélevements (picking
locations (PLs)) des items demandés, les ramasser et retourner au dépot central ou s’acheminer
vers la station d’emballage une fois que la liste de la commande est bien collectée [199]. Par
conséquent, I’amélioration de I’efficacité énergétique de ces déplacements est indispensable,
surtout que cette opération est répétée plusieurs fois par jour avec différents déplacements a
effectuer, différentes positions a visiter et différents poids a manutentionner. Dans ce cas de
figure, il ne suffit pas de planifier le chemin entre les couples de positions, mais plutdt de faire
une planification multidestinations qui considere 1’ordre de visite des points a visiter ainsi
que le chemin qui les relit. D’ou vient 1’objectif de notre approche que nous allons appeler
EE-OPR (Energy Efficient- Order Picking Routing) visant a trouver un chemin écoénergétique
d’un tour de ramassage de commandes d’un Ps-AMR, sans trop affecter le temps opérationnel
d’OP. Par ailleurs, les sections qui suivent contiennent une description de la méthodologie

suivie pour le développement de cette approche.
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— Analogie avec la premiere partie du travail

Contrairement a la problématique traitée dans la section précédente (EE-GPP), nous traitons,
maintenant, la problématique de routage d’'un AMR pour la collecte des articles d’'une com-
mande donnée a partir de leurs emplacements de stockage dans un entrepdt. Par conséquent, la
liste des points d’intéréts a visiter est exprimée dans cette partie de travail par une pick-list, soit
la liste de points de ramassage que le robot doit visiter pour collecter une commande donnée
(définie mathématiquement ultérieurement). Cette liste est non ordonnée et la recherche de
I’ordre de visite des points d’intéréts fait partie de la problématique a résoudre. Par ailleurs,
étant donné que la masse des articles a ramasser varie depuis différents emplacements, le
facteur de la masse est considéré dans la formulation du probleme de planification de chemin et
il présente le focus de cette partie de travail. En outre, dans cette partie du travail I’entrepdt est
représenté par un graphe topologique Gy. A partir duquel, nous définissons un sous-graphe G.
Ce dernier représente le graphe Steiner avec lequel la problématique OPP est définie (détails

ci-dessous).
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FIGURE 3-13 Vue d’ensemble de la configuration d’un entrepdt (vue de dessus de la zone du
stockage)
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3.2.2  Représentation de la configuration de I’entrepot

12 20 28 36 a4

(a) (b)

FIGURE 3-14 Aménagement d’un entrepdt et représentation du graphe (a) Définition des nceuds
"intersections" (les cercles bleus) et des nceuds lieus du prélevement(picking locations) (les
cercles jaunes) (b) Définition des arcs de connections et du graphe Gy

Un entrepdt conventionnel uni-bloc a allées paralleles avec un dép6t unique est considéré
(comme la configuration classique de la majorité des travaux qui traite I’OPR). Cependant
I’EE-OPR peut étre utilisée dans le cas d’entrepots multi-blocs voire méme avec des entrepOts
non conventionnels (nous allons discuter cet aspect dans le prochain chapitre). Cet entrepot se
compose de g allées verticales 2 allées transversales horizontales. La Figure 3-13 représente
une vue d’ensemble de la configuration de I’entrepdt avec six allées verticales et deux allées
transversales. Les allées (aisles) contiennent des produits des deux cotés, tandis que les allées
transversales (cross-aisles) forment des intersections a travers lesquelles le Ps-AMR peut
naviguer. A partir de cette représentation traduite par une carte métrique ou image de carte,
une carte topologique est créée selon des points de repere spécifiques considérant la spécificité
de la configuration de I’entrepdt. Ce sont des points clés qui vont permettre la définition
d’un réseau (graphe) qui va étre utilisé pour la détermination des chemins de ramassage de
commandes optimaux. Ces points sont symbolisés dans la figure 3-13 par des croix et ils sont
remplacés par des nceuds dans la partie gauche de la figure 3-14a. En outre, les connections
possibles entre les nceuds adjacents sont représentés par deux fleches de sens contraire dans
la partie droite de la figure 3-14b, formant ainsi un graphe d’entrep6t Go(Vp,Ap), tel que

Vo = {vo,..., v} est’ensemble de k nceuds (les cercles bleus et jaunes dans la Figure 3-14)
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et Ag ’ensemble des arcs du graphe bidirectionnel. On distingue deux catégories de nceuds :
des nceuds d’intersections qui se situent sur les allées transversales (les cercles bleus dans la
figure 3-14) et des nceuds pick-locations, qui représentent les emplacements de prélevement
éventuels situés dans les allées (les cercles jaunes dans la figure3-14)). Les deux catégories
sont représentées par deux sous-ensembles de Vj; V; et Vg, respectivement. Chaque noeud
v; € Vp dans ’entrepdt posseéde une position et un identifiant : (a) une position (x,y) dans
un systeme de coordonnées cartésiennes 2D (comme représenté dans la figure 3-13), avec x
représente 1’abscisse et y I’ordonnée par rapport a 1’origine (le point d’intersection des axes X
et Y représentant la direction est-ouest nord-sud, respectivement, et (b) un identifiant qui décrit
dans quelle allée il se trouve et dans quel rang. Par conséquent, une étiquette est attribuée pour
chaque allée (voir les lettres représentées en mauve dans la figure 3-13). Par conséquent, un
autre repere relatif a I’identification d’un article et sa position dans 1’allée est représentée par
deux axes orange (1’axe horizontal définit le numéro de rayon ot il se trouve et I’axe vertical
identifie la rangée de I’article dans I’allée). On suppose que dans la méme position d’une
allée, le robot peut ramasser des articles du c6té droit ou du c6té gauche. Par exemple, les
coordonnées de la "position exemple" représentée par un cercle rose dans la figure 3-13) sont
(17,12); son identifiant est (F,3). Cette position permet de collecter les articles (10, 3) et/ou
(11,3). Elle est représentée par le nceud v43 dans la figure 3-14, représentant le graphe de
I’entrepdt. Pour des raisons de simplification, dans le reste du document, nous allons désigner
chaque position par le noeud qui lui correspond (les positions sont utilisées pour le calcule des
distances).

Suite a une/des commande(s) faite(s) par des clients internes ou externes, un ensemble
de prélevement appelé « pick-list » est construit selon le type de prélevement (lignes de
commande d’un seul client (pick-by-order ou de plusieurs commandes clients pick-by-batch
ou lots)). Il s’agit des points d’intéréts a visiter, si on veut suivre la méme nomination que
la premiere partie, cependant le non « pick-list » est plus universelle dans un contexte de
OP dans un entrep6t, de plus, pour faire la distinction des listes ordonnées (partie 1) et listes
non ordonnées (partie 2). Par ailleurs, dans la suite de ce document, nous utilisons le terme «
article » pour désigner 1’(les) article(s) ou le lot qui se situent dans le méme emplacement de

prélevement représenté par un noeud bien déterminé. De plus, nous allons définir la pick-list
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par les noeuds qui correspondent aux articles listés dans la commande. Cette liste est définie
par un sous-ensemble Vp C Vy avec une cardinalité p > 2 (si p < 1, la problématique revient a
chercher EE-GPP), contenant des nceuds associés a p articles, qui sont décrits par leurs SKUs
(Stock Keeping Units) et leur emplacement dans 1’entrepdt (les noeuds corails dans la figure
3-14). Par exemple, le lieu de prélevement de I’article i s’exprime par v;. De plus, les masses
de tous les articles sont données par I’ensemble Y = {my,...,m,} dans lequel chaque élément
m; représente la masse liée a I’article i, en kilogramme (kg). Aussi, my désigne la masse de

I’AMR sans charge.

3.2.3 Description du probleme

Maintenant que le graphe d’entrepot Gg est défini, nous allons définir le probleme OPR
écoénergétique qui est considéré comme un probleme Steiner TSP. Ce probleme est basé
sur le graphe qui contient des nceuds requis (terminaux) qui appartiennent a la pick-list et
des nceuds Steiner non requis (de passage). Le graphe Gg contient les nceuds nécessaires,
cependant, pour réduire le temps de calcul, la taille du probleme peut €tre considérablement
réduite si on considere seulement les nceuds et les arcs nécessaires pour résoudre le OPR
écoénergétique. Par conséquent, un graphe dirigé G(V,A), sous graphe de Go(Vp,Ap) est
défini. Par exemple, la figure 3-15 représente un exemple d’un graphe G associé au probleme
OPR sous graphe de Gy étant donné une pick-list V, = {v21,v30,Vv41,v43,V36,v17}. Ainsi, G
contient 16 nceuds V, dont 6 sont requis construisant I’ensemble (V),) et le reste sont des nceuds
Steiner formant I’ensemble (V) . D’une fagon générale, le graphe G(V,A) est constitué de n
neeuds V = {vy,...,v, } et e arcs A = {ay, ..., a. }. La pondération de chaque arc correspond au
colit de la distance euclidienne, d;;, entre les i et les j’h nceuds, reliés par un arc (sachant
que d;; = dj;). De cette maniere, la matrice distance est construite et nous supposons que la
matrice résistance est connue et que le facteur trafic n’est pas considéré (pour des raisons de
simplification). Cependant, ce dernier peut facilement €tre intégré dans 1’approche de maniere
linéaire.

Par conséquent, dans le travail présenté, le probleme de routage de la préparation des
commandes traite I’optimisation de la tournée de I’AMR pour collecter tous les produits de la

pick-list en minimisant le temps et I’énergie consommés lors du déplacement de la position
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30

FIGURE 3-15 Un graphe G(V,A) (nceuds rouges représentent les positions a visiter et les noeuds
bleus représentent les intersections de passage)



91

initiale a la position cible (dépdt ou autres positions prédéfinies), en passant sur toutes les
positions de prélevement requises et en collectant les articles de la commande (décrite a travers
la pick-list). Ce probleme d’optimisation tient également compte de la masse des éléments de
la pick-list. L’ objectif étant de trouver un tour écoénergétique, pas nécessairement hamiltonien,
puisqu’il s’agit d’un probléme de Steiner TSP et non le TSP conventionnel (cela permet aux
nceuds et aux arétes d’étre traversés plus qu’une fois, si nécessaire). Afin d’atteindre cet
objectif, une nouvelle approche, applicable a n’importe quel aménagement d’entrepodt, est
proposée. Cette approche, appelée EE-OPR, est basée sur la création des états dynamiques
par la méthode bitMasking [200]. De plus, elle est inspirée de 1’algorithme de "dynamized
Dijkstra" pour la recherche de graphe de Sunita et al. [201]. Le EE-OPR prend en compte la

consommation d’énergie de I’AMR et I’effet du poids de la cargaison transportée.

3.2.4 Hypotheses

La liste suivante énumere les hypotheses que nous avons posées dans EE-OPR :

— Seule la consommation d’énergie du déplacement horizontal de I’AMR est prise en
compte. Les pertes du temps et d’énergie relatives aux arréts de prélevements peuvent
étre supposées constantes ou négligeables. De plus, selon le type de robot, s’il doit
soulever lui-méme des articles, la perte d’énergie due a ce travail n’est pas prise en
compte dans la modélisation mathématique. En effet, la demande d’énergie pour vaincre

la gravité de ces articles est presque la méme et n’affecte pas la décision de routage.

— La minimisation du temps total de déplacement est équivalente a la minimisation de
la longueur totale du tour de ramassage, étant donné que le véhicule peut se déplacer
uniformément (vitesse constante (V') dans les deux axes de coordonnées). Par conséquent,
la consommation d’énergie causée par I’effet de I’accélération et de décélération n’est

pas prise en compte.

— La définition de la liste de prélevement se fait au préalable (est donnée) de telle sorte
que I’énergie a bord soit suffisante pour terminer le tour et que le volume et la masse

des articles ne dépassent pas la capacité Q de ’'AMR.
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— La masse de toutes les SKUs est accessible et en connaissant la quantité requise dans

chaque emplacement de prélevement, la masse totale de cette derniere peut étre calculée.

— Le préparateur de commandes continue a récupérer tous les articles requis dans le méme
lieu de stockage (a droite et a gauche de I’allée) lorsque ’AMR s’arréte sur la position

en question (ou I’AMR lui-méme).

— Les allées sont suffisamment larges pour permettre aux AMRs de se déplacer dans les
deux sens. Cette hypothese peut etre modifiée pour des allées de prélevement paralleles
et fermées en modifiant simplement les arétes du graphe avec des arcs unidirectionnels

représentant les allées et des arcs bidirectionnels pour les arétes des allées transversales.

— Par souci de simplicité, I’emplacement du dépdt est représenté dans le coin inférieur
gauche de I’entrepdt (comme la majorité des travaux dans la littérature). Toutefois, cette

hypothese peut facilement étre modifiée pour n’importe quelle disposition.

— Un seul AMR est considéré dans cette étude de cas. Elle peut étre facilement étendue

pour prendre en compte plusieurs AMRs.

— Le robot peut passer plus qu’une fois sur le méme nceud au cours d’un tour de préleve-

ment.

— Le facteur trafic n’est pas considéré dans cette partie de travail (avec une pénalité égale
a un), par souci de simplicité et pour mettre I’accent sur I’effet de la masse précisément.
Cependant, le coefficient de pénalité peut tre intégré, facilement, dans la fonction de

colit, avec une complexité linéaire.

3.2.5 Création d’un graphe dynamique

Le STSP est un processus d’optimisation combinatoire qui peut €tre formulé comme un
probleme de plus court chemin [200]. La solution a ce probleme est un chemin avec le cofit
minimum qui part de la position initiale avec une charge nulle et se termine a la position finale
avec toutes les charges demandées (tous les articles de la pick-list). Nous avons abordé le
probleme a partir de cette idée. Par conséquent, les nceuds ici ne présentent pas seulement la
position spatiale, mais plutot un état avec I’information de la position et de la masse transportée.

De plus, les arcs ici ne présentent plus une pondération constante, mais plutot une transition
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calculée en fonction du temps et en fonction de plusieurs facteurs qui influence 1I’énergie.
Ainsi, un nouveau graphe G'(V’,A’), appelé graphe d’états, est créé en plus du graphe spatial
G(V,A). L'ensemble V' représente les nceuds "états" que nous appelons «state» et I’ensemble
A’ définit les arcs de transition entre deux états successifs. G'(V’,A’) est pondéré par une
fonction de cofit considérant 1’état précédent et les cofts directs de transition. Cette fonction
détermine le colit de temps et d’€nergie nécessaire pour parcourir la distance d;; avec une

charge m. Par ailleurs, la résolution du probleme du plus court chemin est traitée a 1’aide du

principe de Bellman. Ces notions sont détaillées dans les sections qui suivent.

3.2.5.1 Définition des neeuds «states»

Etant un cas particulier de TSP, le STSP peut utiliser la philosophie de ’arrangement
bitmask soulignant que chaque donnée est représentée par un chiffre binaire (0 ou 1) avec
une permutation particuliere (bitmask) [200]. Soit p nceuds sont les éléments d’une pick-list.
Pour cette liste, un tuple a; = (ap a; ... ap) avec p chiffres binaires est créé avec le méme
ordre. Ce tuple définit les articles qui ont été sélectionnés a un moment donné, par le biais
d’une valeur binaire 1 dans leur position correspondante dans a; . Par exemple, a; = (0 1 ...0)
montre que le deuxieme article de la pick-list a été prélevé par le robot. Par conséquent,
a;= (11 ...1) signifie que tous les articles de la liste ont été collectés. Le nombre total
d’arrangements possibles de a; est 27, cependant, I’approche EE-OPR n’utilise que certains
de ces derniers d’une maniere intelligente. Puisque le probleme est présenté dans un graphe
de réseau incomplet et que seul un sous-ensemble de ‘visiting vertices’ [170] est couvert
par le tour de prélevements, I’information spatiale des nceuds est également nécessaire pour
formuler le probleme d’OPR. En effet, le robot peut étre positionné sur n’importe quel nceud
v; € V (requis ou non) et il peut transporter 0 a p articles. Par la suite, les informations
spatiales et temporelles sont jumelées constituant un «state» qui est représenté comme un tuple
sk = (vi,aj) dans lequel v; représente le nceud spatial (qui indique sa position) et a; exprime
I’arrangement (qui reflete le nombre et I’identité des articles déja soulevés). Cet état est défini
comme un neeud «state» 2D dans le nouveau graphe G’ (incorporant les deux informations :
spatial et d’arrangement). Un exemple d’un état possible avec une pick-list de taille 4 est

illustré dans la figure 3-16.
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Pick — list = { articte, , article,, articles, article,}

(v,0010)

article 3 est collecté

Sommet « position»

Arrangement

FIGURE 3-16 Un exemple d’un nceud «State» avec une pick-list de taille 4.

La complexité spatiale de la représentation des états est de n2”, ou n est la cardinalité de
I’ensemble V. En général, le temps d’exécution global d’un TSP basé sur la programmation
dynamique (DP) et le bitmasking avec n villes a visiter est O(n? x2") [200]. Par conséquent, la
complexité de la résolution du Steiner TSP, utilisant le DP bitmask est O(n? *2P). Néanmoins,
cette complexité peut étre diminuée si on considere la sparsité du graphe (creux) de 1’entrepot
et la particularité des points Steiner. Cet avantage est réalisé par EE-OPR qui est capable de
créer seulement les états et les arcs nécessaires pour la résolution du probleme OPR d’une
facon optimale .

Ainsi, pour résoudre le probleme de routage de Ps-AMR écoénergétique, nous avons
considéré I’OPR en tant que probléme de plus court chemin entre 1’état Sy = (Vsrarrs dsrart)
et ’état S;4rger = (Viarger, Ararger) (1€ états de départ et de destination, respectivement). Pour
ces états, vyqr €voque la position de départ et vyqrg.; représente la position d’arrivée. En outre,
Asrarr €t Ararger définissent, respectivement, 1’arrangement de départ et I’arrangement cible
(astare = (ar,a2,...,ap) avec a; =0 Vi € {1,..., p} et darges = (a1,a2,....,ap) avec a; = 1 Vi €
{1,...,p}).

Dans la suite de la these, nous désignons I’arrangement de départ par ‘empty arrangement’
et I’arrangement cible par ‘full arrangement’, a savoir, le robot part de sa position de départ
sans aucun article et arrive a destination avec tous les articles demandés. La figure 3-17 illustre
de maniere simplifiée le processus de la création des nceuds états. Dans cette représentation, le

graphe principal comprend 4 nceuds : A, B, C et D, dont B et D sont les nceuds requis. Etant
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donné, A ala fois point de départ et d’arrivée et P = {B, D} une pick-list, les états de départ et
d’arrivée peuvent étre exprimés comme (A,00) et (A, 11), respectivement. Afin d’éviter de
créer tous les états possibles, un nouveau graphe acyclique dirigé, G, est créé dynamiquement.
Ce graphe est initié par le nceud de 1’état de départ et il est par la suite étendu par un ensemble
de nceuds d’états et des arcs de transitions en se basant sur I’exploration spatiale du graphe de

I’entrepot G, et sur I’arrangement actuel et les alternatives des arrangements successeurs.
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é @) f=p
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[ ][] [a ][z ][e][o]
(IE' IE‘ ) — AGV is in the position A without any case

( E) —* AGYV is in the position B transporting Casep
( ) — AGV is in the position A and all cases are picked

FIGURE 3-17 Un exemple explicatif de la création des nceuds «Etats»

3.2.5.2 Définition des arcs de transitions

Durant un tour de préparation des commandes, le robot peut se déplacer entre les nceuds en
transportant de 0 a p articles. Ce mouvement correspond a une transition entre deux états qui
est représentée par un arc a € A’. La matrice d’adjacence n2Pn2P peut étre utilisée pour définir
les transitions possibles sur I’ensemble des états. Cependant, cette matrice inclut des transitions

impossibles et des états inatteignables, étant donné des actions non permises, telque :

— ramasser plus qu’un seul article ou lot d’articles au méme temps (plus qu’un item de la

pick-list),
— enlever des charges pendant le tour de préparation des commandes,

— activer un bit dans I’arrangement (zéro —un) lorsque I’article associé au nceud corres-

pondant dans la pick-list n’est pas encore ramassé,
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— activer un bit dans I’arrangement (zéro —un) lorsque sa position n’est pas liée a celle

du nceud dans la pick-list.

Par conséquent, EE-OPR est employé pour générer les états et les arcs du graphe G’
de maniere dynamique, pour réduire la complexité en espace et en temps et pour éviter les
transitions interdites listées ci-dessus. A cet effet, des conditions de création de ramification
sont appliqués. Ce processus est effectué en avangant dans 1’exploration du graphe spatial G.
De plus, la technique de relaxation des arétes est utilisée pour mettre a jour les cofits actuels
pour atteindre les états existants depuis la position de départ par des cofits inférieurs s’il en

existe.

3.2.5.3 Création des nceuds d’états et des arcs de transitions

Selon I’explication ci-dessus, un état peut étre représenté par plusieurs attributs comprenant
le nom (v;,a), le neeud v;, I’arrangement a, la masse m, le prédécesseur state;_ et le colit ¢
relatif au déplacement depuis le nceud de départ. La phase d’exploration, pour la recherche de
chemin, implique la création des états et des arcs de transition en parcourant le graphe G. Le
nceud de départ est définit par le 1’état dont la position est le nceud de départ et I’arrangement
est ‘empty arrangement’. Les ramifications du graphe G/ commencent a partir de ce nceud. Par
la suite, chaque arc sortant implique une transition entre deux états, traduite par un changement
de position (de nceud) et une mise a jour de I’arrangement (si possible). Le déplacement direct
entre les nceuds peut se produire uniquement entre deux nceuds adjacents, v;,v; € V : (v;v;) € A.
En outre, le changement de I’arrangement (état des charges) suit une certaine logique et il

existe deux alternatives, décrites ci-dessous.

— ay : 'arrangement reste le méme (ne pas transporter v;).

— ap : 'arrangement est mis a jour en activant le bit correspondant a v; ( transportant v; )

(voir figure 3-18).

En jumelant les arrangements a; et a, avec un nceud voisin, deux états possibles peuvent

étre créés sur la base suivante :

— (vj,ay) : Cet état exprime le mouvement de I’AMR vers le nceud suivant v; avec la

méme charge.
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— (vj,az) : Cet état désigne le mouvement de I’AMR vers le nceud suivant v;, avec sa

charge actuelle et la charge a ramasser dans v;.

Si v; appartient a la pick-list, les deux possibilités sont autorisées. Sinon, seule la premiere
éventualité est autorisée. Notez, également, qu’un seul bit peut changer a chaque mise a jour
de I’arrangement. En outre, si un état parmi ces deux existe déja, 1I’étape de relaxation est

effectuée, pour tester la possibilité de diminuer son cofit.

m m — Actual arrangement
OR ' IZI — Mask turn on bit 1
___ The Case in position 1 of the
picklist is picked (B is picked)

Turn on a specific bit

FIGURE 3-18 Lapplication d’'un masque pour activer un bit qui correspond a un nceud donné
dans une pick-list

® ] | @ L[
o | S—

B B
oo 10

(a) (b)

FIGURE 3-19 (a) La procédure de la création de state; (b) La procédure de la création de state;

Afin de mieux comprendre le principe de ce processus, un exemple de création des états
et des arcs de transition est présenté dans la figure 3-19. Cette illustration prend I’exemple
du graphe représenté dans la figure 3-17, avec le point de départ et d’arrivée A et la pick-list

P = {B, D}. Par suite, I’étape de I’initialisation consiste a définir 1’état (A,00) comme état
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de départ. Ensuite, la procédure d’exploration du graphe d’entrepdt est déclenchée (toujours
le graphe représenté dans 3-17). Les noeuds voisins directs de A sont B et C. Le voisin B
étant un nceud requit dans la premiere position de I’ensemble P et le voisin C est un nceud
non requis. Pour le premier cas (nceud B), le state; et le statey, successeurs de 1’état (A, 00)
sont créés (voir figure 3-19). Cependant, pour le second (voisin C), seul le state; qui lui est
associé est créé. Ces états sont expliqués par un tuple dans lequel le chiffre relatif au nceud
du voisin peut étre égal a 0 (state; ) ou a 1 ( statep ). Dans cette figure, I’étape de "update
arrangement" fait référence au processus de bitmasking, décrit dans la figure 3-18. En outre,
la procédure de la création des états 1 et 2 est décrite dans 1’algorithme 3 et 1’algorithme 4,
respectivement. Le premier algorithme décrit la fonction CreateState; . Elle prend en entrée
I’état courant (son nceud u, son arrangement a, sa masse m, et son colit courant J*) ainsi
que le nceud spatial voisin v € V. En sortie, il génere un tuple state; = (v,a) qui associe le
noeud successeur v avec le méme arrangement actuel et la méme masse ainsi que le cofit
cumulé pour passer de 1’état actuel a 1’état state; en utilisant la fonction transitionCost définie
dans la sous-section suivante. En outre, I’état actuel est défini comme prédécesseur du state;.

Le deuxieme algorithme définit la fonction CreateState2 qui prend les mémes informations

Algorithm 3: CreateStatel (s*,v)

1 u < s*.vertex; m < s*.mass; a < s*.arr; J* < s*.cost;
2 d + dist(u,v)

3 ¢ < J* + Transition_cost(d,m)

4 s1.vertex < v

s|.arrangement < a

s1.name < (v,a)

§1.COSt <— ¢

S1.mass < m

s1.predecessor < s*

10 Return s

D-TEE--RENEN B Y |

d’entrées que I’algorithme 3, mais aussi I’'information de la pick-list. L’ algorithme commence
par la détermination de y, la position/index de v dans la pick-list qui présente une information
indispensable pour identifier les charges ramassées par le Ps-AMR . Ensuite, un masque est
appliqué sur I’arrangement actuel pour donner un nouvel arrangement a;. Ce masque est un

nombre binaire composé de p bits définis avec des zéros partout sauf le y — th bit qui est fixé a
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un. ap est par la suite jumelée au noeud successeur v pour créer state; = (v,az). En outre, une
nouvelle masse m; est calculée. Cette derniere est égale a la somme de la masse actuelle et de
la masse associée au nceud v. De plus, le cofit de state; correspond a la sommation du cofit
actuel J* et le colit donné par la fonction transitionCost. Cette derniere utilise le nceud actuel
u, le nceud successeur v, et my pour calculer le colit de transition entre 1’état actuel et state, a
travers 1’équation 3.15 préalablement définie. Ces deux algorithmes représentent les piliers de
I’algorithme principal EE-OPR, défini dans la section 3.2.6 ci-dessous. Le principe de création
des états peut €tre observeé a travers la figure 3-20 qui illustre la totalité des ramifications de
I’arborescence des états (la maniere naive) si on considere le graphe de la figure 3-17, avec
les noeuds de ramassage requis B et D. Nous allons voir dans les sections qui suivent que

EE-OPR utilise cette procédure d’une maniere plus intelligente.

Algorithm 4: CreateState2 ( s*,v,V),)

1 u <+ s*.vertex; m < s*.mass; a < s*.arr; J* <+ s*.cost;
2 d < dist(u,v)

3 y < Vp.index(v)

4 ay < a OR Mask(y)

5 my<—m+M(y))
6
7
8
9

¢ < J* + Transition_cost(d,my)
sp.vertex < v
sp.arrangement <— a;
sp.name < (v,az)
10 §2.COSt <— ¢
11 $3.Mass < ny
12 sp.predecessor < s*
13 Return s,

3.2.5.4 Coiit de transition en termes de temps et d’énergie

En définissant, progressivement, les nceuds d’états et les arcs de transition, un nouveau
graphe d’états G'(V',A’) est créé. Ce graphe (qui est un DAG (Direct Acyclic Graph)) part
du nceud de départ Sgar = (Vsrarr, dsrare) €t ramifie les nceuds d’états reliés par des arcs de
transition. Le graphe est pondéré en fonction du critere a minimiser, soit les criteres temps
et énergie simultanément. Nous considérons, les mémes modeles de temps et d’énergie

consommée présentés dans la premiere partie du travail (7;; 3.14 et ¢;; 3.16 ). Cependant, les
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FIGURE 3-20 Un exemple d’arborescence de création des nceuds d’états (fagon naive).
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nceuds i et j, dans cette partie, sont des noeuds stafe (non seulement des nceuds spatiaux). De
plus, 'information de la masse actuelle en avancant dans 1’algorithme est déterminée a partir
de I’arrangement actuel. Par exemple, considérons le graphe dans la figure 3-17, si a une étape
donnée, I’état actuel est (B, 10) (c.-a-d la position actuelle est B et la charge transportée est
mk ) . La masse considérée dans le modele pour passer de (B, 10) a un état suivant est k.
Par suite, si, on considere le voisin D comme successeur de B et que la charge D ( mp) est
transportée, alors la nouvelle masse totale courante est mp + mp. Cependant, cette valeur est
considérée dans le prochain calcul de cofits de transition, car celui-ci requiert la masse actuelle
en partant du noeud en question.

Par suite, pour €tre générale, soit i est un nceud d’état et j est son successeur, MlR et
MiL sont les masses totales de I’AMR lorsqu’il atteint le nceud i.vertex et lorsqu’il le quitte,
respectivement. La masse totale, exprimée en kg, comprend sa propre masse myg, les SKUs
(les articles) qu’il transporte et la masse du préparateur de commandes (s’il est conduit pour
se déplacer). Par exemple, si I’article (la charge) dans i.vertex est prélevée lorsque I’AMR
atteint ce nceud, M* = MR + M([y;] (masse actuelle plus la masse de I’article en position y; de
la pick-list). Sinon, la masse reste la méme ; MiL = MlR . Par suite, la masse initiale en quittant
I’état de départ MSme est mg. Par conséquent, I’énergie mécanique en translation de 1’état i
a I’état j (e;;) est donnée par Fr multiplié par la distance entre la position de i (i.vertex) et
la position de j (j.vertex). De plus, comme nous ne considérons pas ’effet du trafic dans
cette partie (Wf,’t(i, 7) = 1,Y(i,j) € Aropo) , pas de pénalité attribuée a cause du trafic alors
eij(mb) = e;;(mF)™/. Ainsi, le modele de transition du cofit de la consommation énergétique

entre deux états i et j est exprimé comme suit :

€ij = (Mng:u)d(i.vertex J.vertex) (3.16)

Tel que d(j yerrex jverrex) Présente la distance qui sépare la position de I’état i et la position de
I’état j. Il est important de mentionner que la minimisation de seulement ¢;; peut résulter des
tours plus longs que les tours résultant des méthodes exactes qui minimise seulement le temps
(les plus courts chemins). Nous allons appeler ces méthodes qui considerent uniquement le
temps/distance de parcours : TTMs (Travel Time Minimisation)/ SPs (Shortest Path). En outre,

nous appellerons les méthodes qui résolvent I’OPR considérant uniquement I’énergie : ECM
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(Energy Consumption Minimisation).

Par exemple, supposons un graphe bidirectionnel C, avec 4 nceuds A, C, D, et E et 5
arétes pondérées (AC,6), (AD,10), (CD,8), (CE,6), et (ED,6). L’OPR consiste a partir de
A, chercher C et D (I’ordre n’est pas prédéfini) et les amener au point £. On suppose que les
masses mg de I’AMR, m, (en C) et mp (en D) sont : 100 kg, 80 kg et 1 kg, respectivement, et
supposons que € = ug :

— Le chemin qui consomme le moins de temps est : P; = {(AC), (CD),(DE)} avec une
longueur de 20 m et nécessitant 312,6 J pour exécuter la tournée de préparation des
commandes (E| = €[dacmo + dcp(mo + mc) + dpe (mo + me + mp))).

— Le chemin qui consomme le moins d’énergie est : P, = {(AD), (DC),(CE)} avec une
longueur de 24 m et nécessitant 289,4J pour exécuter la tournée de préparation de
commandes (Ey = €[dapmo + dpc(mo +mp) + dcg (mo + mp + mc))).

Ainsi, il est clair que P, surpasse P; en termes d’énergie. Cependant, P, consomme plus
de temps que P;. D’ou, I'importance de considérer les deux criteres a la fois avec un bon
compromis temps et énergie. Cet aspect est considéré dans I’approche proposée EE-OPR qui
minimise les dépenses en termes de temps et d’énergie, simultanément. Nous considérons, par
conséquent, la méme fonction de coflits 3.15 définie dans la premicre partie de ce travail, ou
les deux coefficients représentant le cofit en dollar de chaque unité de temps et d’énergie et
peut prioriser un critere par rapport a I’autre. Par exemple, dans le cas d’un grand nombre de
commandes dans un entrepdt, le facteur temps est crucial et il est recommandé d’augmenter

le colit en dollars du temps dépensé. Si on applique ce principe de création progressive

FIGURE 3-21 Dynamic states graph G'.

des états et d’arcs de transitions sur un graphe spatial simple comme le graphe représenté
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précédemment dans la figure 3-17, nous allons avoir le graphe G représenté dans la figure
3-21. De cette maniere EE-OPR élimine plusieurs états et transitions inutiles, comparativement
a une approche naive. Par exemple, si on considere un exemple de graphe composé de cinq
nceuds dont 2 nceuds sont requis , la matrice d’adjacence exhaustive relative au probleme OPR,
a une taille de 22.522.5 (voir figure 3-22). Ce chiffre peut augmenter rapidement en fonction de
la taille de la pick list p (par exemple si la taille de la pick-list est 20, on aura 220 = 1048576
arrangements possibles, 204 = 18446744073709551616 arrangements possibles, etc). Par
contre, EE-OPR évite cette explosion en nombre d’états en créant d’'une maniere dynamique

intelligente seulement les états et les transitions possibles.
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FIGURE 3-22 Exemple de matrice d’adjacence d’états avec toutes les connexions possibles

3.2.6 Le probleme de recherche dans un graphe

Parallelement a la construction du graphe d’états, le colit associé a chaque état est mis
a jour en suivant le principe d’optimalité de Bellman [84]. Cette technique est inspirée
de I’algorithme "dynamisé" de Dijkstra [202] (tel qu’il est nommé dans I’article ) qui est
considéré comme une procédure d’approximation successive de la programmation dynamique.
En considérant le graphe G'(V',A’), chaque arc (i, j) € A’ est pondéré par ¢;; € R>(. Supposons

que Syrarr s Starger € V'’ sont les neeuds "state” source et destination, respectivement. On définit
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par X un chemin dirigé d’une séquence de nceuds v; tel que : X = (v},... ,v;lbp>, ol V| = Syar,
Vin = Stargets (Vi Vier1) €A, Yk € {1,...,nb, — 1}. ¢(X) est le cofit du chemin, ¢’est-a-dire la
somme des cofits des arcs dans X ; ¢(X) = Z?i’ifl Coytl- Evidemment, les nceuds d’état qui
constituent le chemin résultant sont visités au plus une fois. On précise qu’on parle des noeuds
d’état et non des nceuds spatiaux appartenant a V. Cela signifie que nous pouvons passer deux
fois sur un nceud, mais avec un arrangement différent.

Etant donné que le STSP écoénergétique est vu comme un probléme du plus court chemin

entre Iétat 55/, €t 1’€tat 5744, ON présente la formulation standard suivante de programmation

en nombres entiers : [203] (le plus court chemin désigne ici le chemin du cofit optimal) :

Minimiser Y (c;(tij) + ce(eij))xij (3.17)
(i,j)eA!
tels que : Z Xjj— Z Xji = (3.18)
jers jer;
(
1 if i = Syan
0 if i # Ssrare, Starget (3.19)
\ -1 ifi= Starget

xij€{0,1}, V(i,j) €A (3.20)

avec i et j désignent des nceuds d’états, l“i+ etI’; désignent les ensembles de nceuds successeurs
et prédécesseurs, respectivement, x;; représente la variable de décision définissant si I’arc (i, /)
fait partie du plus court chemin ou non. Elle prend la valeur 1 dans le premier cas et 0, sinon.
La contrainte 3.19 spécifie que pour chaque nceud appartenant au plus court chemin, différent
de I’état de départ et de 1’état cible, doit avoir le méme nombre d’arcs entrants et sortants.
Tandis que la contrainte 3.20 impose les valeurs binaires de x;;.

Afin de résoudre le STSP écoénergétique présenté, EE-OPR est proposé (I’algorithme 5).
L’approche suit les étapes suivantes : Créer une file d’attente Q et I'initialiser avec 1’état de

départ stategq+ avec un colit de 0. Tant que cette file n’est pas vide, sélectionner I’état ayant
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le colit minimal, le considérer comme un état courant et le supprimer de la file de priorité.
Ensuite, définir ses composantes (identifier le noeud () et I’arrangement (a)). Explorez le
noeud (1) en déterminant les noceuds voisins. Ces nceuds seront utilisés pour créer state; et
state;, et pour les ajouter a la file d’attente s’ils n’existent pas déja. Sinon, vérifier si le colit
calculé actuel peut étre diminué (optimisé) en passant par 1’état actuel pour atteindre 1’état
suivant. Ceci est décrit par la fonction RELAX (I’algorithme 6). En parallele, la liste des cofits
et la liste des prédécesseurs sont créées pour enregistrer les états ajoutés avec leurs colts et
leurs prédécesseurs, respectivement. Une mise a jour de ces cofts et prédécesseurs peut étre
effectuée en utilisant la fonction RELAX qui tente de minimiser le cofit des chemins. Le cofit
final de I’état cible représente le colit optimal de la tournée de prélevement. En outre, la liste
des prédécesseurs (pred list) permet de tracer le chemin optimal depuis les états cibles jusqu’a
I’état de départ. Notez que EE-OPR empéche le déplacement vers le nceud cible sans avoir
récupéré tous les €léments de la pick-list. Ceci est réalisé pendant la phase d’exploration par
I’interdiction de la création d’états et de transitions lorsque le nceud voisin est le nceud cible,
mais que I’arrangement est différent du ‘full arrangement’ (voir la premiere instruction if
de I’algorithme). Par conséquent, si le noeud de destination est différent du nceud de départ,
le seul état qui utilise ce noeud est 1’état destination (le nombre total d’états possibles est
donc inférieur a (n— 1)2” + 1. Sinon, si la position du dép6t représente a la fois le point de
départ et le point d’arrivée, les deux états possibles dans cette position sont les états ayant
le "empty arrangement” (au départ) ou le "full arrangement” (a 1’arrivée). Le nombre total
d’états possibles est (n — 1)2” 4 2. Par conséquent, seuls les arcs quittant 1’état de départ et les
arcs entrant dans 1’état de destination sont conservés. De plus, dans le cas ol un nceud voisin v
d’un nceud courant u appartient a la pick-list et que I’arrangement courant est déja a, (le bit
correspondant a v dans I’arrangement est égal a un). Dans ce cas, state, est égal a state;. Par
conséquent, seul state; est ajouté.

Nous allons maintenant discuter la complexité temporelle de EE-OPR. Puisque la file
d’attente prioritaire Q est représentée comme un tas binaire, ol les opérations sont effectuées
en O(log(q)) temps (avec ¢ est la taille de Q), la complexité temporelle de EE-OPR est
mesurée comme suit. Le temps pris pour chaque opération d’extraction est de O(log|V'|).

De plus, I'itération sur tous les voisins des noeuds et la mise a jour de leurs valeurs dist sont
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Algorithm 5: EE-OPR

1 initialization : set Sgq
2 Sgrare-mass<— My ;
3 cost[Sgart] < 0;
4 pred|[sgar| < undefined
5 Q <_ [(Oasstart)]
while Q is not empty  do

6
7 §* < Extract-Min(Q)
8 u + s*.vertex;
9 a < s*.arrangement ;
1 | forallvel,, do
11 if v == S/arger.vertex and a # Siarger.arrangement then
12 | continue
13 end
14 S| < CreateStatel(s*,v)
15 if S € O then
16 | Relax(s*,S1)
17 else
18 | Q.insert(S))
19 end
20 cost[.S1] = S;.cost
21 pred [S1] = S;.pred
22 if v € Vp then
23 Sy < CreateState2(s*,v)
24 if S € O then
25 ‘ Relax (s*,5>)
26 else
27 | Q.insert(S5)
28 end
29 cost[S>] = S>.cost
30 pred [$2] = S».pred
31 end
32 end

33 end
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Algorithm 6: RELAX (s*,st)

m < s*.mass;
d < dist(s*.vertex, st.vertex)
w(s*,st) < s*.cost + Transition_cost(d,m)
if st.cost > s*.cost +w(s*,st) then
| st.cost < s*.cost +w(s*, st)
end

A i AW N -

exécutées O(|V'|) fois et chaque mise a jour de la priorité des nceuds prend O(log|V'|) de
temps. Par conséquent, le colt total des deux calculs prend O(|V’|log|V’|) de temps [204].
Par conséquent, la complexité temporelle globale de EE-OPR est de O(|V’|log|V'|). Etant
donné que le nombre maximal d’états pouvant étre créés est inférieur a n2”, la complexité

algorithmique de EE-OPR est de O(n2Plog(n2?)).



Chapitre 4 - Evaluation des approches pour la planifica-

tion de chemin écoénergétique

Afin d’évaluer et discuter la performance des méthodes proposées décrites précédemment,
ce chapitre présente une étude comparative entre les deux approches proposées écoénergétiques
et les méthodes de PP utilis€es dans la littérature optimisant seulement la distance parcourue
(SP Shortest Path) que ce soit pour le probleme GPP (SP-GPP) ou OPR (SP-OPR). En effet,
comme précédemment indiqué, les articles qui traitent I’optimisation de chemin en considérant
I’énergie consommée agissent plutot sur la planification locale. Les méthodes de planification
de chemin globale présument que la minimisation des distances parcourues est le seul moyen
de minimiser 1’énergie. De plus, pour mettre en évidence 1I’importance de la considération du
compromis temps/énergie et analyser cet aspect, deux approches de résolutions de GPP et
OPR qui considerent seulement le critere énergétique sont considérées séparément pour chaque
probleme. Ces méthodes sont appelées ECM-GPP (Energy Consumption Minimization) et
ECM-OPR. Par conséquent, dans la suite du document, nous allons utiliser les préfixes SP,
EMC, et EE, pour désigner, respectivement, les méthodes qui consideérent seulement le critere
distance, seulement le critere énergétique et les deux criteres a la fois (le compromis géré par
les approches proposées). Par suite, dans I’ordre de présentation des deux approches dans
la section précédente, nous allons présenter les simulations réalisées pour évaluer les deux
approches EE-GPP et EE-ORP, les résultats obtenus et la discussion de ces derniers.

A cet effet, différents scénarios de problemes de planification de chemin Source-destination
et multidestinations sont étudiés afin de démontrer I’efficacité des différentes méthodes
implémentées. Ainsi, pour évaluer la méthode EE-GPP, diverses simulations ont été réalisées
pour le probleme de planification GPP (Source-Target) dans les sous-sections 4.1 et 4.2

pour évaluer respectivement 1’effet de la résistance au roulement et 1’effet du trafic sur la
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consommation énergétique en relation avec la planification de chemin écoénergétique. De
méme, une évaluation de I’approche EE-ORP est présentée dans la section 4.3 qui traite le
probleme du routage multidestinations d’un Ps-AMRs dans un entrep6t, examinant I’effet de
la variation de la masse entre les différentes positions de prélevements et le séquencement de

leurs visites.

4.1 Evaluation de la méthode EE-GPP, avec un grid-graphe de résistance au roulement

4.1.1 Configuration de ’espace et représentation du facteur de la résistance au roulement

Une structure de grille d’occupation pour la navigation de ’AMR est considérée. Par
suite, trois configurations de grid-graph (n x n) de différentes tailles sont étudiées (Layout
1:n=10; Layout 2 : n =20 et Layout 3 : n = 30). Elles représentent un environnement de
manufacture, avec des obstacles statiques dispersés dans le milieu de déploiement du robot.
Les emplacements des obstacles sont définis au hasard pour chaque configuration a travers
la suppression d’un nombre déterminé de noeuds (avec les arétes qui lui sont connectées) de
la grille completement remplie, initialement. Par conséquent, lors de la génération des trois
configurations, une suppression de 10, 20 et 30 nceuds est effectuées pour chaque layout 1, 2
et 3 respectivement. Pour une meilleure compréhension, un exemple simplifié est illustré dans
la figure 4-1 qui montre dix configurations différentes d’environnements de manufactures a
travers des grilles (10 x 10) avec un retrait de 1 a 3 nceuds aléatoires et une sélection de 3
sommets d’intéréts aléatoires (en rouge) dans chaque configuration. Par ailleurs, I’information
de friction est définie a travers trois matrices d’adjacences correspondantes a chaque layout.
Ces matrices sont générées d’une maniere aléatoire avec des coefficients de résistance au
roulement dans I’intervalle [0.01,0.06] pour chaque aréte [205]. Par exemple, la figure 4-2
montre deux "grid-graphs" (10 x 10) pondérés avec I’information de distance et de résistance
au roulement, respectivement. Ces derniers sont utilisés comme entrées pour 1’approche
EE-GPP. Le graphe bidirectionnel de résistance au roulement a droite de la figure 4-2-b est
coloré avec des dégradations de bleu, reflétant le degré de rugosité des surfaces par aréte (le

coefficient de résistance au roulement).
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FIGURE 4-1 Exemple de génération aléatoire d’environnements de manufactures (10 configu-
rations différentes présentées par une grille 10*10 avec un retrait de 3 noeuds aléatoires et une
sélection de 3 sommets d’intéréts aléatoires (en rouge)).

0

(a) (b)

FIGURE 4-2 Informations sur I’environnement avec la structure du graphe en grille (a) graphe
en grille avec I’information sur la distance (b) graphe en grille avec I’information sur la friction
(la dégradation en bleue refléte la grandeur du coefficient de résistance au roulement).



111

4.1.2 Résultats de simulation

Afin d’évaluer la méthode proposée EE-GPP et I’effet de résistance au roulement, nous
considérons les graphes présentés précédemment (trois graphes "distances" de chaque layout
et trois graphes de résistances aux roulements correspondants (voir 4-1). Cependant, nous

soulignons que EE-GPP peut étre utilisé avec toutes autres configurations d’industries. L'im-
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FIGURE 4-3 Représentation des configurations pour les simulations : layout 1 (a) grid-graph
"résistance au roulement" de Layout 1 (b) grid-graph "résistance au roulement” de Layout 2 (c)
grid-graph "résistance au roulement” de Layout 3.

plémentation de la méthode et des simulations est faite en utilisant un ordinateur Intel Xeon
W-2102 avec 128 GB DDR4 RAM et nous avons utilisé Python comme langage de programma-
tion. Ces simulations ont pour objectif, la comparaison de la méthode proposée EE-GPP avec
une méthode SP-GPP qui utilise Dijkstra traditionnelle pour la recherche dans un graphe. En
outre, pour étudier le compromis temps/énergie, nous avons considéré une méthode ECM-GPP,
la version "zéro" de notre approche qui considere seulement le critere énergétique dans la
fonction objective (c;; = e;; 3.15) ignorant le facteur distance/temps qui empéche d’avoir des
chemins beaucoup plus longs que le SP. Ainsi, des simulations sont réalisées comme suit :

Pour chaque Layout 1,2 et 3 :

— Définir les coefficients de résistances au roulement au hasard pour chaque aréte du graphe
de la manufacture (pour chaque aréte du graphe, générer une valeur de coefficients de
résistance au roulement dans I’intervalle [0.01,0.06] d’une maniére aléatoire (voir la

figure 4-3)).
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— Générer 100 instances de problemes de planification de chemins source-destination
(générer les points de départ et les points d’arrivée aléatoirement pour chaque instance
de probleme GPP) et les résoudre a I’aide de chacune des méthodes SP-GPP, ECM-GPP
et EE-GPP. Ainsi, chaque instance correspond a un probleme GPP avec un nceud start
et un nceud farget sélectionnés d’une maniere aléatoire a partir de I’ensemble des nceuds
d’intéréts (I € V') représentant les différentes positions des stations de manutention dans
la manufacture. Ensuite, les colits en distance, énergie et argent des "paths" résultants

de chaque méthode sont analysés.

L’énergie consommée par les chemins les plus courts (résultats de SP-GPP) est comparée a
celle demandée par les paths donnés suite a 1’application de la méthode ECM-GPP et EE-GPP,
a travers le calcul de la différence entre chaque méthode et la SP et la déduction du pourcentage
de gain en énergie de chacun d’eux. Parallelement, la distance parcourue pour chaque path est
calculée et une comparaison a été faite par rapport a la longueur du plus court chemin. Enfin,
les cofits en dollars de tous les paths sont calculés afin d’unifier les valeurs et comparer toutes
les méthodes. La figure 4-4 montre les résultats de simulations des trois layouts regroupés dans
les boites a moustaches. Il s’agit des cofits des paths résultants suite a I’exécution de SP-GPP,
ECM-GPP et EE-GPP, pour les trois configurations. Ces colts sont calculés a 1’aide de la
fonction C;; 3.15. 11 s’agit de (1) calculer pour chaque chemin résultant de chaque méthode sa
longueur par suite le temps requit pour le traverser et le multiplier par le colit d’une unité de
temps, (ii) calculer pour chaque chemin résultant de chaque méthode I’énergie requise pour le
déplacement et le multiplier par le colit d’'une unité d’énergie. On constate bien que traverser
les paths générés par la méthode proposée colite toujours moins que les chemins donnés par
SP-GPP et ECM-GPP. Par ailleurs, ces gains augmentent en fonction des layouts allant de
plus petit au plus large. En effet, lorsque la superficie de la manufacture augmente, il y a plus
de chance d’avoir des gains plus importants a cause des distances plus longues a parcourir et
au graphe de réseau plus élargi (plus de possibilités de chemins). Pour une meilleure visibilité
de résultats par layout, un graphique représentant les cofits des paths résultants de simulations
de 100 instances d’exécutions de scénarios de GPP dans la premiere configuration est illustré
dans la figure 4-5. On observe, également, que les cofits des chemins écoénergétiques sont

toujours inférieurs ou égaux aux cofits des plus courts chemins.
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FIGURE 4-4 Résultats des simulations EE-GPP des trois layouts
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groupe 1 groupe 2 groupe 3
! T Y mEN SP_GPP_Cost
! i i B ECM_GPP_Cost
; i i B EE GPP_Cost
i i
i i
i i
; H
i
i
i
i
i
v

FIGURE 4-5 Résultats de simulations de 100 instances de GPP pour le layout 1
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4.1.3 Analyse et discussion

En analysant les résultats présentés dans les figures 4-4 et 4-5, on constate qu’il existe trois

cas de figure qui peuvent étre classifiés en groupe de scénarios, comme suit :
— Groupe 1 : ECM-GPP apporte un gain énergétique sans impacter la distance parcourue
(un autre chemin de méme longueur que le SP).

= EE-GPP sélectionne le méme chemin que ECM ou bien un chemin avec le méme

colit.
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FIGURE 4-6 Exemple d’un scénario qui appartient au groupe 1 (a) SP-GPP path (b) EE-GPP
path.

— Groupe 2 : ECM-GPP n’arrive pas a apporter un gain énergétique comparativement a
SP-GPP (il n’existe pas une meilleure alternative).
= EE-GPP sélectionne le méme chemin que ECM et SP ou bien un chemin avec le

méme colt.

— Groupe 3 : ECM-GPP fournit un gain énergétique comparativement a SP-GPP. Cepen-

dant, le chemin donné est plus long que celui de plus court chemin SP .

= Dépendement de la différence de longueur entre les deux chemins ECM-GPP et
SP-GPP et du colit d’une unité de temps et d’une unité d’énergie, EE-GPP (qui essaie
de trouver un compromis temps/énergie) peut sélectionner un de ces deux chemins ou un
autre avec un meilleur compromis. Il peut sélectionner le méme chemin que ECM-GPP,

si la différence de longueur n’est pas assez grande, par exemple. Autrement, il peut
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(a) (b)

FIGURE 4-7 Exemple d’un scénario qui appartient au groupe 2 (a) SP-GPP path (b) EE-GPP
path.

adopter le méme chemin SP-GPP si ce n’est plus rentable de prendre un chemin plus
long pour une petite économie en énergie, par exemple (le chemin le plus économe
en énergie est tres long par rapport au plus court chemin). Sinon, un autre chemin qui
apporte un bon compromis entre les deux peut étre choisi (ceci est grace a la fonction
objective définie précédemment tenant en compte le colit total en argent des deux criteres

temps/distance et énergie consommeée).

(@) (b)
FIGURE 4-8 Exemple d’un scénario qui appartient au groupe 3 (a) SP-GPP path (b) EE-GPP

path.

Le tableau 4-9 affiche un apercu de résultat de compilation de plusieurs instances de GPP

ainsi que les cofits des méthodes ECM-GPP et EE-GPP versus SP-GPP appliquées dans le
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layout 1. Par exemple, la ligne 0-colonne 2 du tableau signifie que le path-ECM consomme
moins 18.18% que celui de SP. Dans cet exemple, EE-GPP sélectionne le méme chemin que

le ECM.

lodsarce (JOUCTONSle  PUCSME  reewe | reeme  rewme TGN feegete o
SP_Path (m) si on utilise EC!_VI si on utilise du SP_path ECM_path EE_GPP._path on utilise ECM  on utilise EE_GPP on utilise EE_GP._P

(%) EE_GPP (%) (%) (%) (%)

0 1300.0 -18.18 -18.18 70.233224 48.268143 48.268143 31.27 31.27 10.69
1 400.0 0.00 0.00 22.304997 22.304997 22.304997 0.00 0.00 0.00
2 600.0 0.00 0.00 40077774 29.362311 20.362311 26.74 26.74 13.33
K] 600.0 0.00 0.00 36.063522 36.063522 36.083522 0.00 0.00 0.00
4 500.0 0.00 0.00 20.605414 13.661406 13.661406 33.70 33.70 12.81
a5 300.0 0.00 0.00 14.875394 14.875394 14.875304 0.00 0.00 0.00
96 400.0 0.00 0.00 25963146 25.963146 25.963146 0.00 0.00 0.00
a7 300.0 0.00 0.00 20.168379 18.112694 18.112694 10.19 10.19 510
98 700.0 0.00 0.00 34500551 31.029521 31.029521 10.29 10.29 436
99 200.0 0.00 0.00 11.443855 11.443855 11.443855 0.00 0.00 0.00

FIGURE 4-9 Un apercu des résultats de compilation de 100 instances de GPP et des cofits des
méthodes ECM-GPP et EE-GPP versus SP-GPP

Par ailleurs, les tableaux 4-1, 4-2 et 4-3 présente les pourcentages moyens de gain en
énergie a I’utilisation de la méthode ECM-GPP vs SP-GPP, contre les pourcentages moyens
des pertes en distance de 1’application de la méthode ECM-GPP vs SP-GPP et les pourcentages
moyens de gain en argent a |’utilisation de la méthode EE-GPP vs SP-GPP pour chacun
des layout 1, 2, 3, respectivement. De plus, étant donné que le vecteur de 100 instances de
simulations contient des zéros (lorsqu’il n’existe pas de meilleures alternatives de chemins, le
cotit du chemin EE-GPP et celui de SP-GPP sont les mémes, alors le gain est nul) la moyenne
de ces vecteurs en éliminant les zéros est également calculée (elle est affichée dans le tableau
sous le nom "instances non nulles" (la moyenne des valeurs de gain non nul)). Cette valeur
permet d’avoir une idée sur la moyenne des gains potentiels.

La deuxieme partie de ces tableaux (séparée par le texte en vert) a son tour expose la
comparaison avec 1’approche proposée EE-GPP.

Les résultats de simulation ont prouvé que le chemin le plus court n’est pas toujours le

plus efficace sur le plan énergétique. Ceci est expliqué par le fait qu’a faible vitesse, 1’énergie

due a la résistance au roulement est beaucoup plus importante que 1’énergie aérodynamique.



ECM-GPP

Moyenne de gain
en énergie vs SP (%)

Moyenne de perte
en distance vs SP (%)

Moyenne de gain
en argent vs SP (%)

Toutes 14.32 3.38 5.04
les instances
Instances 18.36 25.97 6.46
non nulles
EE-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)
Toutes 13.77 0.0 5.04
les instances
Instances 18.36 0.0 6.46
non nulles
TABLEAU 4-1 Résultats relatifs au layout 1
ECM-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)
Toutes 2136 427 77
les instances
Instances 22.48 -17.07 8.11
non nulles
EE-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)
Toutes 20.58 -0.28 9.47
les instances
Instances 22.62 113.89 10.41
non nulles

TABLEAU 4-2 Résultats relatifs au layout 2
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ECM-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)
Toutes 2278 3.92 8.59
les instances
Instances 23.73 17.84 8.95
non nulles
EE-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)
Toutes 21.66 0.11 10.08
les instances
Instances 238 -10.53 11.08
non nulles

TABLEAU 4-3 Résultats relatifs au layout 3

Par conséquent, afin d’optimiser la navigation d’'un AMR, le planificateur GPP doit prendre
en compte les obstacles présents dans 1’espace de déploiement du robot, les dimensions du
graphe de la manufacture ainsi que I’information sur la surface de celle-ci. Par ailleurs, nous

allons évaluer I’effet de ce facteur dans la section qui suit.

4.2 Evaluation de la méthode EE-GPP avec un graphe topologique avec considération

de Deffet du trafic

Mis a part la résistance au roulement, nous allons considérer dans cette partie I’effet du
trafic sur la consommation énergétique et sur la décision du routage. Ici, nous étudions un
graphe topologique présenté dans la figure 3-8-b du chapitre précédent (graphe correspondant

a une manufacture réelle).

4.2.1 Configuration de l’espace et représentation des facteurs de la résistance au roulement

et du trafic

Un graphe topologique de manufacture de disposition orthogonale d’arétes est considéré.
En suivant le méme principe que 1’évaluation précédente, deux graphes de coefficients de
pénalités relatifs au volume du trafic sont définis : (i) graphe avec un trafic sur quelques arétes

relativement élevé (heure de pointe) défini aléatoirement dans un intervalle [1,3.12] (tableau
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(a) (b)

FIGURE 4-10 Informations sur I’environnement avec la structure topologique (a) graphe to-
pologique avec I’'information sur la friction (la dégradation en bleue reflete la grandeur du
coefficient de résistance au roulement) (b) graphe topologique avec I’information du trafic (la
dégradation entre le jaune et le rouge reflete la grandeur de la pénalité attribuée a chaque arc du
graphe a cause du nombre moyen d’obstacles rencontrés (jaune :faible trafic, rouge :fort trafic)

3-1) (i1) graphe avec un trafic faible (heure moins achalandée) défini aléatoirement dans un
intervalle [1,1.68)] (tableau 3-1). La figure 4-10 montre le graphe représentant 1’information
de la résistance au roulement des différentes arétes, ainsi que le graphe "trafic". La longueur
de chaque aréte est équivalente a la distance euclidienne des nceuds connectés. Ces cofits de
distances forment le graphe "distance" associé a la configuration de la manufacture. Toutes ces
informations sont utilisées par 1I’approche EE-GPP pour le calcul du chemin écoénergétique

de TAMR

4.2.2 Résultats de simulation

Une comparaison des méthodes SP-GPP, ECM-GPP et EE-GPP est effectuée a travers
I’exécution de 100 scénarios de GPP avec des nceuds de départ et nceuds de destinations
sélectionnés au hasard depuis différentes positions (nceud) de la manufacture, pour chaque
étude de cas "high trafic” et "low trafic". De la méme facon que la section 4.1, les résultats
sont exprimés dans les deux figures 4-11 et 4-12 ainsi que les deux tableaux 4-4 et 4-5, pour

les deux scénarios "high trafic" et "low trafic"”, respectivement.



ECM-GPP

Moyenne de gain
en énergie vs SP (%)

Moyenne de perte
en distance vs SP (%)

Moyenne de gain
en argent vs SP (%)

Toutes 8,18 415 7,11
les instances
Instances 19,02 16,6 14,53
non nulles
EE-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)
Toutes 8,15 22,89 7.2
les instances
Instances 19.41 _14 44 17.13
non nulles

TABLEAU 4-4 Résultats relatifs au graphe topologique avec information du trafic une

heure de pointe.

ECM-GPP

Moyenne de gain
en énergie vs SP (%)

Moyenne de perte
en distance vs SP (%)

Moyenne de gain
en argent vs SP (%)

Toutes

) 3,92 -3,63 2,83
les instances
Instances 10,6 21,63 7,65
non nulles

EE-GPP
Moyenne de gain Moyenne de perte Moyenne de gain
en énergie vs SP (%) | en distance vs SP (%) | en argent vs SP (%)

Toutes 3,89 3,14 2,88
les instances
Instances 1,11 20,92 8,22
non nulles

TABLEAU 4-5 Résultats relatifs au graphe topologique avec information du trafic

faible.
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BN SP_GPP_Cost
mmm ECM_GPP_Cost
== EE_GPP_Cost

il LA

FIGURE 4-11 Résultats de simulation de EE-GPP (avec considération d’un trafic élevé)

W SP_GPP_Cost
W= ECM_GPP_Cost
W EE_GPP_Cost

FIGURE 4-12 Résultats de simulation de EE-GPP (avec considération d’un faible trafic)
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4.2.3 Analyse et discussion

On remarque que le colit de chemin EE-GPP est toujours inférieur ou égal au colt de
prendre le chemin SP. D’autre part, on note que le colit des chemins EE-GPP est souvent égal
au co(it des chemins EE-ECM et que le nombre d’instances sans gain apporté est relativement
élevé (68 instance sur 100 ). En effet, la forme du graphe considérée contient de longs couloirs
et peu d’intersections. Par conséquent, le nombre de possibilités de chemins et la probabilité
d’avoir des chemins concurrents baissent. Par contre, dans le cas d’existence d’un chemin
alternatif plus économe énergétiquement, le gain donné par ce dernier est généralement élevé.

Par ailleurs, les résultats de simulations appliqués sur le graphe "low trafic" donnent des
gains en énergie et en argent moins important que le premier cas de figure. Ceci est expliqué
par le fait que les coefficients de pénalités sont faibles. Cependant, le facteur de résistance
au roulement revient a €tre le plus important conducteur dans la décision de planification de
chemin écoénergétique, dans ce cas.

En outre, si on compare les résultats de cette section versus la section précédente 4.1
(topologique versus grid-graph), le pourcentage de gain donné dans la section précédente (la
configuration grid-graph)avec le facteur de la résistance au roulement est légerement plus
élevé que celui donné dans la configuration topologique considérée dans cette section (4-10).
Cette observation est expliquée par le nombre d’obstacles plus élevés et leurs dispersions
(plus de nombre d’intersections) ainsi que la taille et la nature du graphe grid-graph (plus de
nombre d’arétes) qui font en sorte que le nombre de possibilités de chemins augmente et que

la probabilité d’avoir de meilleurs chemins écoénergétique accroit.

4.3 Evaluation de la deuxiéme méthode EE-OPR, avec variation de la masse

Dans cette partie, la problématique est différente, comme expliqué précédemment. Etant
donné qu’on traite le prélevement des commandes d’une liste donnée depuis leurs emplace-
ments de stockage, la masse varie dans une tournée de collecte d’un Ps-AMR. Nous soulignons,
alors, dans cette section I’effet de 1a masse et le séquencement de ramassage des articles sur la
consommation énergétique et sur le colit en énergie et en argent, a travers des simulations de

I’utilisation de 1’approche EE-OPR et I’évaluation de sa performance.
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4.3.1 Configuration de |’entrepot

Afin d’évaluer la méthode proposée, nous considérons un entrepdt unibloc comportant g
allées, avec [/ positions de prélevement horizontales, comme le montre la figure 4-13. Il s’agit
de la structure la plus courante étudiée dans la littérature. Cependant, nous soulignons que

EE-OPR peut étre adopté a toute autre configuration d’entrepot.
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FIGURE 4-13 La configuration de I’entrepdt considérée pour les études de cas

4.3.2 Résultats de simulation

Lefficacité de EE-OPR est évaluée et comparée a une méthode que nous appelons approche
de minimisation du temps de parcours (SP-OPR). Le SP-OPR proposé par Letchford et
al. (2013)[179] est une approche qui vise a minimiser uniquement le temps de parcours
des tournées de sélection. Elle est basée sur une formulation compacte de flux a une seule
marchandise. SP-OPR est également utilisé par Pansart et al.[177] pour résoudre un programme
linéaire mixte en nombres entiers. Ce dernier n’utilise que le critere de temps ¢#;; dans sa
fonction objectif. (z* =min}(; jjea (tijxij)). Cette technique est utilisée pour générer la tournée
de ramassage la plus courte pour chaque instance. De plus, afin de la comparer a EE-OPR,
la somme du cofit de chaque arc de la séquence de tournées résultant des deux méthodes est
calculée a I’aide de la fonction ¢;; 3.15, ce qui donne le cofit en dollars de I’exécution de
chaque chemin (puisque SP-OPR n’utilise pas ¢;; comme fonction de colt, le coiit en dollars

des tournées résultant de SP-OPR est calcul€ apres avoir effectué le SP-OPR en utilisant ¢;;.



124

Autrement dit, I’exécution de SP-OPR donne une tournée donnée dont le colit en argent est
calculé en sommant le cofit de temps écoulé et le colit d’énergie dépensée, comme suit : Le
temps de voyage requit pour la traverser (connue) est multipliée par le colt d’une unité de
temps et 1’énergie requise pour la parcourir est calculé (en sommant les colits de transition de
chaque arc donné par le chemin SP-OPR a I’aide de I’équation 3.13) et multiplié par le colit
en argent par kilo-joule. Il est important de mentionner que SP-OPR ne peut pas intégrer la
consommation d’énergie puisque ¢;; est une fonction de Ml-L qui n’est pas définie par SP-OPR
selon sa formulation.

D’autre part, le SP-OPR représente tous les algorithmes exacts qui visent a optimiser
le temps ou la distance sans tenir compte de 1’aspect énergétique par une formulation de
programmation dynamique qui n’est pas adaptée a I’ajout de contraintes supplémentaires
[177]. Plus précisément, pour évaluer la performance de notre approche, nous considérons
des scénarios de demande aléatoire avec une distribution uniforme de la demande dans tout
I’entrepdt avec des politiques de stockage aléatoires. Cette évaluation est réalisée a travers la

variation de :
— la taille de la liste de prélevement,
— les emplacements de prélevement nécessaires dans 1’entrep6t (liste de prélevement),
— les masses des articles a prélever dans les différentes positions et,
— forme de I’entrepdt.

Comme le montre la figure 4-13, le nombre d’allées verticales et transversales est variable. Par
conséquence, les simulations sont générées pour quatre configurations différentes : Configura-
tion 1= (40 x 50), Configuration 2= (25 x 80), Configuration 3= (20 x 100), et Configuration
4= (10 x 200). Les distances entre les allées et les emplacements de prélévement sont res-
pectivement de 4 metres et de 1 metre pour tous les agencements. Le choix de la forme de
I’entrep6t s’inspire de Wang et al. [183]. Chaque configuration est explorée dans le cadre de
cing scénarios avec différentes tailles de listes de prélevement, a savoir 8, 10, 12, 14 et 16,
respectivement. Pour chaque scénario, 100 tournées de prélevement sont simulées avec des
emplacements et des masses arbitraires afin de fournir une analyse statistique fiable. Pour

chaque tournée, une liste de cas est choisie au hasard en utilisant une distribution uniforme.
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En pratique, les articles peuvent représenter des lots qui regroupent plusieurs commandes
dans une liste de prélevement pour étre séparés dans la station d’emballage [183]. Les articles
d’une liste de prélevement ont des masses différentes qui sont également générées de maniere
aléatoire entre 10 kg et Max kg (capacité maximale du véhicule). La somme des masses des
articles de la liste de sélection ne doit pas dépasser la capacité maximale du véhicule, comme

suit :
mfj ~ Unif(10, Mmax ) “4.1)

avec s, 1, j représentent le scénario, I’instance (tournée de ramassage) et le lieu de ramassage,
respectivement.

La simulation réalisée dans le présent travail est effectuée pour un AMR ayant une vitesse
maximale de 1.2 m/s, un poids de 1600 kg, et une charge maximale supportée de 1200 kg.

La figure 4-15 présente les résultats de I’étude comparative de notre approche et de la
méthode SP-OPR basée sur la moyenne et la variance du colit de chaque scénario. Comme le
montre la figure 4-15, EE-OPR surpasse SP-OPR dans les vingt parametres (quatre configura-
tions ayant chacune cinq scénarios différents). En particulier, I’efficacité de EE-OPR augmente
en se rapprochant du cinquieme scénario pour toutes les configurations par rapport a SP-OPR.
En d’autres termes, nous constatons une moindre augmentation du cofit lorsque la taille de la
liste de sélection augmente. La figure 4-15 montre une augmentation de la différence entre les
valeurs moyennes du cofit de la tournée dans les scénarios de chaque disposition. Ce résultat
est dii a la capacité du EE-OPR a minimiser I’énergie, qui a tendance a augmenter pour les
pick-lists plus larges avec une plus grande possibilité d’accumulation de masse. De plus, nous
observons une variance plus faible du cofit de routage dans EE-OPR par rapport a SP-OPR, en
particulier pour les scénarios 4 et 5 (avec un nombre d’articles plus élevé). Ainsi, EE-OPR est
moins sensible aux variations de I’emplacement et de la masse de la liste de prélevement. Les
résultats prouvent ainsi que la minimisation simultanée de I’énergie et du temps peut réduire
efficacement le colit d’une tournée de prélevement.

Nous remarquons également que dans certaines situations, SP-OPR et notre approche

aboutissent exactement au méme résultat. Ceci est logique et s’explique par le fait que nous
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Percentage gain

FIGURE 4-14 Pourcentage de gain qu’EE-OPR donne versus les SP-OPRs
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nous concentrons sur 1’effet de la masse sur la consommation d’énergie et la prise de décision
de routage. Ainsi, si la variation de masse des articles est faible ou nulle, minimiser I’énergie
consommeée revient a minimiser la distance parcourue. En outre, si la situation de passer
deux fois sur une position n’est pas présente et que la direction de la tournée de traversée est

heureusement la méme, 1’avantage donné par notre approche n’est plus valable.
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FIGURE 4-15 Comparaison des tours résultants apres application les approches SP-OPR (a) et
EE-OPR (b) appliquées sur différentes configurations.

Pour mieux illustrer comment notre approche permet d’apporter un gain en énergie et
argent, comparativement aux approches SP-OPRs, un exemple de probleme de préparation de
commande d’un graphe simple est utilisé (Figure 4-16). Le graphe est composé de 20 sommets
dont 4 sont obligatoires. Ces sommets requis représentent les sommets de la pick-list et ils
sont représentés par des cercles rouges dans le graphe. Les sommets requis sont 18, 19, 15, et
16 qui ont des masses de 100, 10, 70, et 20, respectivement.

Afin de résoudre le probleme de préparation de commandes OPR, SP-OPR (Figure 4-16,a)

and EE-OPR (Figure 4-16,b) sont appliqués. Les tournées obtenues par chaque méthode sont



128

représentées sur la figure par des fleches rouges. Notez que les segments constituant le chemin
obtenu par les deux approches sont exactement les mémes. En d’autres termes, les chemins
résultants des deux approches sont similaires en termes de distance parcourue et aussi de la
forme des chemins rouges. Cependant, I’application des approches differe dans la direction de
la trajectoire ainsi que dans I’ordre de prélevement des articles dans les positions requises.
Soit v; la position du sommet v et soit v; ~> v; le plus court chemin entre deux sommets
v; et v; et nous supposons qu'un AMR part d’une position v, prend les charges aux positions
requises (cercles rouges) puis retourne a vq (le caractere ~> signifie le chemin le plus court

de v; av;). Ainsi, I’application de SP-OPR donne le résultat suivant :

vo( charge transportée = 0 kg)

~> vys5( charge transportée = 0+ 70 kg)
~> v1g( charge transportée = 70+ 100 kg) (ramasser I’article v;g lors du premier passage)
~> vy9( charge transportée = 70+ 100+ 10 kg)

~> vg( charge transportée = 70+ 100+ 10 kg) (passer a travers vig)

~> vi6( charge transportée = 70+ 100+ 10+ 20 kg)

~> vo( charge transportée kg)
Cependant, I’application de EE-OPR conduit au résultat suivant :

vo( charge transportée = 0 kg)

~> v16( charge transportée = 0+ 20 kg)
~> v;g( charge transportée = 0+ 20 kg) (passer a travers vig mais ne pas ramasser I’article dedans)
~> v19( charge transportée = 20+ 10 kg)

~> v1g( charge transportée = 20+ 10+ 100 kg) (ramasser I’article vig lors du second passage)

(

~> vy5( charge transportée = 20+ 10+ 100+ 70 kg)

~> vg( charge transportée = 200 kg)
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a) Resulting path by applying the TTM approach b) Resulting path by applying the EE-OPR approach

FIGURE 4-16 Exemple de comparaison des tournées de ramassage de commandes résultants de
I’approche SP-OPR (a gauche) et de I’approche EE-OPR (a droite)

Comme le montrent les résultats, contrairement a I’approche EE-OPR, le chemin résultant
du SP-OPR traine plus longtemps (une plus longue distance) les masses lourdes en raison de
la direction de la tournée. De plus, EE-OPR permet au véhicule de passer par une position
requise sans 1’obligation de ramasser le ou les articles lors du premier passage. Par exemple,
contrairement a SP-OPR, EE-OPR passe par le sommet 18 sans ramasser la charge (afin de ne
pas la trainer inutilement). Ensuite, il se déplace vers le sommet 19 pour collecter la charge
correspondante, puis revient au sommet 18 pour collecter sa charge. En d’autres termes, les
objets situés au sommet 18 ne sont pas ramassés lors du premier passage, mais lors du second.
On observe €galement, dans cet exemple, que le chemin résultant de EE-OPR est différent de
celui donné par SP-OPR (direction et moment du ramassage des articles), mais avec la méme
longueur/durée (chemin court). De plus, le chemin résultant de EE-OPR a la méme demande
énergétique donnée par ECM (avec la plus faible consommation d’énergie). Il est important de
noter que cette situation (EE-OPR sélectionne un chemin qui est a la fois le plus efficace sur

le plan énergétique et le plus court) est trés courante, surtout lorsque la taille de la pick-list est
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petite.

Par conséquent, 1’application de EE-OPR entraine une réduction de 25% du coft total en
dollars de la tournée de ramassage par rapport a SP-OPR. Or, ce gain en termes de colit peut
étre beaucoup plus important lorsque le plus court chemin entre les sommets vig et vig vaut
des kilometres, par exemple dans les entrep6ts de grande surface.

Ainsi, le EE-OPR minimise la perte d’€nergie associée au déplacement de charges lourdes.
En effet, si possible, il retarde la récupération de certains articles afin de réduire la distance a
parcourir avec ces charges et réduire ainsi le cumul de la masse avec les commandes suivants

a ramasser, tout en respectant la contrainte de temps de parcours.

4.3.3 Discussion

Lapplication de notre approche EE-OPR a permis une économie moyenne de 18% sur
le colt total de la tournée de préparation de commandes. Ce pourcentage de réduction des
cofits dépend de nombreux facteurs, tels que la politique d’affectation du stockage, le type
et ’aménagement de I’entrepét, le type et le poids des produits, la taille de I’AMR, etc.
D’ailleurs, selon Shetty et al. [206], la stratégie de routage, le stockage, le zonage, la mise
en lots (Batching) et le mode de validation des commandes sont des composantes du niveau
décisionnel (policy level/ operational policies) dans les opérations et la gestion d’entrepoOt.
Ce niveau dépend fortement du niveau stratégique (caractéristiques du systeme), qui inclut le
cycle de commande, le niveau de mécanisation, la dimension de 1’entrepo6t et la disponibilité
de I’information (voir la figure 4-17 qui exprime la complexité des systeémes de préparation des
commandes). Par conséquent, le taux de rentabilité apporté par notre algorithme de routage
dépend a la fois du niveau stratégique et des autres décisions opérationnelles. D’ autre part,
I’efficacité de calcul de notre algorithme dépend des emplacements a visiter (c’est-a-dire si
ces emplacements sont proches, éloignés ou dispersés), qui affecte la vitesse de recherche de
I’état cible.

Par ailleurs, EE-OPR donne plusieurs avantages tels que (i) la flexibilité du graphe a traiter
(ii) I’économie en énergie et en argent dépensés grace a la considération des deux aspects

"Direction" et "SecondPass", (iii) 1a considération du compromis entre le temps et I’énergie
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FIGURE 4-17 Les différents éléments qui affectent 1’efficacité de la stratégie de routages [186]

consommés. Néanmoins, cette approche possede des limites qui peuvent étre améliorées dans

des travaux futurs. Nous allons discuter tous ces points dans les sous-sections qui suivent.

4.3.3.1 Flexibilité du graphe d’entrepot et la différence entre la méthode EE-OPR et les

méthodes basées sur RRs

Contrairement a la majorité des travaux qui traitent le probleme de OPR en se basant sur le
principe de la méthode de Ratliff et Rosenthal RR (1’approche la plus connue pour la résolution
exacte du probleme OPR [172]), EE-OPR traite le graphe d’entrep6t indépendamment de sa
forme (il peut aborder méme les entrep6Ots non conventionnels). En effet, comme précédemment
décris dans la section 2, ces méthodes appliquent la programmation dynamique pour trouver
la tournée de préparation de commandes la plus courte et ils se focalisent sur le fait que les
entrepOts réguliers ont une configuration rectangulaires a allées paralleles pour définir les
sous-problemes de leurs formulations de la DP (des possibilités spécifiques de mouvements
horizontaux et verticaux (voir figure 2-16)) [172], [173], [177]. Les deux approches RR-

based et EE-OPR utilisent le principe de la programmation dynamique. Par contre, les deux
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procédures sont totalement différentes. Discutons alors cette différence et I’avantage que
EE-OPR donne versus les méthodes RR-based.

L’approche EE-OPR prend, simplement, en entrée un graphe dirigé pondéré avec les dis-
tances entre les positions des sommets et une pick-list bien déterminées (qui permet de définir
les sommets Steiner et les sommets ‘visiting vertices’ de ce graphe), quelles que soient leurs
positions spatiales. Justement dans la vraie vie, il existe des entrepdts conventionnels, multi-
blocs et non conventionnels tel que les exemples illustrés dans la figure 4-18. Par conséquent,
I’approche EE-OPR donne une flexibilité élevée en termes de I’entrée du graphe spatial (n’im-
porte quel nombre d’allées verticales et transversales) et en termes de la position d’arrivée qui

peut étre différente de la position initiale. En outre, la méthode proposée utilise une maniere
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FIGURE 4-18 Les différents aménagements (configurations) possibles d’un entrepdt ou d’un DC
(figure adaptée de [207](a) [208],(b)[171],(c)[209]

)

différente de celles explorées par RR pour construire les sommets et les transitions du graphe
dynamique. Cette différence réside principalement dans I’incorporation de I’information de

masse de chaque sommet d’état lors de la prise de décision de routage. Plus précisément,
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les sommets sont construits sur la base des informations suivantes : (a) la position de ’AMR
dans I’entrep6t (sommet de I’emplacement) et (b) la masse des charges transportées a chaque
étape avec les détails des articles déja prélevés. En outre, les arcs de transition sont définis en
fonction de la possibilité de ramasser I’article d’un sommet voisin et sont ajoutés sur la base
du graphe original de I’entrepdt. Plus importants encore, ils sont pondérés par le cofit en temps
et en énergie li€ a la distance parcourue et a la masse transportée. Un tel processus dynamique
conduit a la création progressive d’un graphe dirigé acyclique, pour lequel le probleme de
planification de chemin est résolu avec I’objectif de minimiser le temps et 1’énergie tout en
atteignant le sommet "état" cible (position finale avec tous les articles demandés) en partant
de la position initiale (la position sans aucun article). Par conséquent, le cadre développé est
capable non seulement de prendre en compte la distance de la tournée de prélevement, mais
aussi de traiter sa demande en énergie. En fait, lier I’utilisation de 1’énergie de ’AMR a la fois
a la distance et a la masse peut aboutir a un chemin écoénergétique différent de celui offert par
la seule premiere dépendance (la distance). En effet, les études de recherche n’ont pas pris en
considération I’aspect énergétique de I’OPR. Elles sont limitées par les principes de 1’approche
RR, qui ne considere pas la masse et ne permet pas son intégration, et donc, contrairement au
schéma proposé, leur solution est uniquement optimale en termes de distance.

De plus, notre approche peut étre utilisée pour différents aménagements d’entrepots avec
des points de départ et d’arrivée arbitraires d’une tournée. Il suffit de définir un graphe
contenant les segments de passage possibles (arcs et sommets), le point de départ (v;), le point
d’arrivée (v;), et les points requis (pick-list). Alors I’état initial sera (v, ay) et 1’état final sera

(v¢,a;). De sorte que ag et a; sont respectivement ‘empty arrangement’ et ‘full arrangement’.

4.3.3.2  Economie d’énergie et d’argent

Grice a la considération des deux aspects Direction et SecondPass dans EE-OPR des
chemins plus intéressants énergiquement sont découverts. Ci-dessous, on présente deux
exemples plus concrets appliqués sur la configuration de I’article [177] et I’article de base RR
[172], respectivement. La premiere, présente une configuration avec deux blocs et la seconde
est uniblocs. On constate que seulement avec la modification du sens de direction de trajectoire

les chemins EE-OPR pour les deux situations apportent un gain énergétique versus le SP-OPR
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sans aucune perte du temps. Cependant, ¢’est une constatation réalisée apres 1’application des
algorithmes et ne présente pas le fond de 1’algorithme, car la différence de directions n’est pas
toujours présente et peut I’€tre dans un ou des sous-sous-graphe(s) seulement. Par exemple,
dans la figure 4-19(a), un changement de masse d’un ou des trois article(s) peut engendrer une
modification dans la décision de routage. Effectivement, dans la vie réelle, les SKUs rangés
dans une position de stockage particuliere peuvent changer de place ou étre remplacés par de

nouveaux produits. D’ou I'utilité et I’adaptabilité de 1’approche EE-OPR.

4.3.3.3 Importance de la considération du compromis temps/énergie

Afin de discuter le compromis du cofit entre le temps et 1’énergie, avec les mémes préfixes
de la section précédemment, mais appliqué au probleme de I’OPR, trois approches différentes
sont définies : la méthode de minimisation du temps de parcours (SP-OPR) qui ne prend en
compte que la distance/temps, la méthode de minimisation de la consommation d’énergie
(ECM-OPR) qui ne prend en compte que 1’énergie, et notre méthode proposée EE-OPR qui
prend en compte le temps et I’énergie simultanément. Nous utilisons pour ces trois méthodes

les notations suivantes :

— SP-OPR : SP-OPR-path, T — costsp_opr, E — costsp_opr, C — costsp_opr, désignent
respectivement le chemin résultant, le temps utilisé, I’énergie consommée et le colit en

dollars (temps et énergie), correspondants a I’utilisation de 1’approche SP-OPR.

— ECM-OPR : ECM-OPR-chemin, T — costecyp—oprr, E — costecyi—orr, C — COStECM—0OPR,
représentent respectivement le chemin résultant, le temps dépensé, 1’énergie consommée,

et le colit en dollars (temps et énergie) a I’utilisation de la méthode ECM-OPR .

— EE-OPR : EE-OPR-chemin, T — costgg—opr, E — costeg_opr, C — costgg _opR, COITes-
pondent au chemin résultant, au temps passé, a 1’énergie consommée, et au colit en

dollars (temps et énergie), respectivement.

Tels que la section précédente, les résultats démontrent 1’existence de trois différents groupes

de scénarios, comme suit :

— Groupe 1 : ECM-OPR-path # SP-OPR-path, E — costgcyy< E — costsp_opg, T —

costecy = T — costsp_opr - La figure 4-19 illustre deux exemples d’une telle situation.
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FIGURE 4-19 Comparaison entre les tours de prélevement des commandes fournis par les deux
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FIGURE 4-20 Un exemple concret de chemin plus économe en énergie, mais qui est plus long
du chemin le plus court

Cette situation s’explique par la variation de la masse des éléments et la décision de les
choisir ou non.

— Groupe 2 : ECM-OPR-path = SP-OPR-path, E — costgcyy = E — costsp—opr, T —
costecy = T — costsp_opg. Ces situations s’expliquent soit par la faible (ou nulle)
variation de la masse, soit par une situation out I’ECM ne trouve pas de meilleures
alternatives que le SP-OPR.

— Groupe 3 : ECM-OPR-path # SP-OPR-path, E — costgcy—opr< E — costsp_opr, T —
costecm—oprr > T — costsp_opr- La figure 4-21 , ci-dessous, illustre un exemple d’une

telle situation.

Par conséquent, dans le groupe 1, le colit d’exécution du ECM-path en dollars est évidem-
ment inférieur a celui de SP-OPR (Ccosipeyy_opr< Ccostsp_opg) €t 1€ chemin EE-OPR est égal au
chemin ECM-OPR-path (Ccostzr opr= Ccostgcr—opr)- Dans le groupe 2, EE-OPR-chemin est égal
aux chemins ECM-OPR et SP-OPR (Ccostzy_opr= Ceostgey—opr = Ceostsp_opr)- 1NEanmoins, dans

le groupe 3, EE-OPR-chemin peut étre soit égal au ECM-OPR-path, au chemin SP-OPR-path
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ou bien a un chemin optimal différent avec un meilleur compromis entre I’énergie et le temps
consommeés.

Par conséquent, notre approche EE-OPR consiste a trouver un compromis entre le temps et
les cofits énergétiques dans une tournée de préparation de commandes. Cette méthode présente
une fonction objectif qui additionne les colits du temps de déplacement exprimé en secondes
multiplié par son cofit (cofit en dollar par seconde) et la demande d’énergie calculée en joule
multiplié par son cofit (colit en dollar par joule). Par conséquent, le chemin sélectionné de
I’EE-OPR dépend de plusieurs parametres tels que I’emplacement des articles a prélever
(la distance qui les sépare), les masses des articles et le cofit en dollar du temps et de la
consommation d’énergie. Nous notons ici que, afin de donner la priorité a un parametre, nous

lui attribuons un coft élevé.

2m 2m
F Start
2m 2m . position
2m 2m
. Tar.g.et
4m||4m D )1kg position
Required
position
80 kg c ——> Path
8m||8m 8m||8m
6m||6m 6m||6m
2m 2m
2m 2m
Solution 1 (SP): Moins de temps utilisé et Solution 2 (EEP): Moins d’énergie
plus d’énergie consommée consommeée et plus de temps utilisé
Pick tour of solution 1: A0Q ———- (10 ———— F10 ——— 610 ———— D11 ———> G11———— Fl1l———— E11=>20m
f(6,100) + (4,100 + 80) + f(2,180) + f(2,180) + f(2,180 + 1) + f(2,181) + f(2,181)
= 600 + 720 + 360 + 360 + 362 + 362 + 362 = 3126]
Pick tour of solution 2: AOQ ———- B00 ———— D01 ———> 601 ———> F01——— (Cl11———> Fl11——— E11=>24m

£(2,100) + £(8,100) + f(2,100+1) + £(2,101) + f(4,101) + f(4,101 +80) + £(2,181)
= 200 + 800 + 202 + 202 + 404 + 724 + 362 = 2894]

FIGURE 4-21 Un exemple concret de chemin plus économe en énergie, mais qui est plus long
que le chemin le plus court (analyse).

Prenons I’exemple de la configuration présentée dans le chapitre introduction 1 a travers la
figure 1-9. Ce scénario appartient au groupe 3. Le méme exemple est reproduit dans la figure

4-21 avec des chiffres pour analyser les colts résultants liés a la distance et a 1’énergie de
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SP-OPR et ECM, respectivement. Si on considere les valeurs de distance et de masse comme
affichées dans la figure, I’ ECM fournit un chemin plus long que le SP-OPR, mais consomme
moins d’énergie. Ainsi, I’ECM évite de trainer 80 kg sur 8 metres, contre un déplacement
de 4 metres de plus sans charge. En outre, si nous supposons que le colit du temps est de
1$/h, le cotit de Iénergie est de 0.012$ //Wh ;Ccostpen> Ceostspopr- Par conséquent, il est plus
intéressant de choisir le chemin ECM. Cependant, si nous augmentons le cofit du temps ou
si nous considérons la méme liste de prélevement avec des masses différentes dans D (par
exemple, 77 kg au lieu de 1 kg), il devient préférable de choisir le chemin SP-OPR. En d’autres
termes, il ne vaut plus la peine que le robot choisisse un chemin plus long de 4 metres, avec sa
propre masse (100 kg), pour éviter de trainer 3 kg de plus sur 8 metres.

La question qui se pose est de savoir quelle est la perte en temps si j’applique la méthode
ECM-OPR en comparaison avec le temps optimum d’un tour de ramassage donné par la
méthode SP-OPR. En outre, quel est le gain en énergie qui sera obtenu si on applique cette
méthode. Pour cette raison nous présentons un schéma représentant ces aspects dans la figure
4-22. Ce diagramme en boite, montre un exemple de simulation de 100 instances différentes
avec la méme taille de pick-list et le méme layout, mais avec des positions et des masses
différentes. La boite a moustache a gauche représente le pourcentage de perte en temps
lorsqu’on utilise 1I’approche ECM-OPR (en comparant avec le temps donné par SP-OPR). En
contrepartie, la boite a droite représente le pourcentage de gain en énergie donnée par cette
méthode par rapport a la SP-OPR.

De méme, le tableau 4-6 montre que le gain d’énergie et la perte de temps en pourcentage
obtenus par I’ ECM-OPR sont présentés dans les deux premieres colonnes. Nous observons que
28% des tournées de prélevement obtenues par I’ ECM-OPR ont la méme longueur que celles
fournies par SP-OPR. De plus, la colonne 3 du tableau 4-6 présente le gain monétaire obtenu
par EE-OPR (trade-off) par rapport a SP-OPR. En outre, les deux derniéres colonnes du
tableau présentent la différence en pourcentage entre le temps passé par EE-OPR et SP-OPR
et la différence en pourcentage entre 1’énergie consommée par EE-OPR et ECM-OPR. La
moyenne de chaque colonne est présentée dans la derniere ligne. On peut noter que la méthode
EE-OPR apporte un gain moyen de 13% par rapport au cofit total des tournées de préparation

de commandes.
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Instances Avec l'utilisation de la méthode ECM-OPR Avec l'utilisation de la méthode EE-OPR
Le pourcentage de gain en Le pourcentage de perte Le pourcentage de gain en La différence entre le temps  La différence entre I'énergie
énergie vs en temps vs argent vs optimal donné par SP-OPR et  optimal donné par ECM-OPR
SP-OPR (%) SP-OPR (%) SP-OPR (%) le temps requit pour et I’énergie requise pour
traverser EE-OPR- path (%) effectuer EE-OPR- path (%)
0 30.7 45 27.1 05 00 |
1 23.1 206 20.0 24 0.8
2 46 6.6 3.2 6.6 0.0
3 16.4 127 13.1 127 0.0
4 49.6 8.9 442 8.9 0.0
0.0
97 8.2 238 6.9 28 0.0
98 6.6 106 41 10.6 0.0
99 243 0.0 216 0.0 0.0
Moyenne 16.0 6.4 136 4.4 0.1

TABLEAU 4-6 Les pourcentages de gain en énergies et de pertes en temps donnés
par la méthode ECM-OPR (les colonnes colorées en vert) et par la
méthode EE-OPR (les colonnes de couleur jaune) vs SP-OPR.

pourcentage
-]
[e]e] o

]
o

Le pourcentage de perte en temps

vs

SP-OPR

Le pourcentage de gain en énergie
vs
SP-OPR

FIGURE 4-22 Les avantages et les inconvénients de la méthode ECM-OPR
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Observation : On considere dans ce qui suit un cas de figure connexe/ inverse (réapprovi-
sionnent des stocks dans différents points de 1’entrep6t). Lorsque la matrice d’adjacence de
distance (relative a I’environnement du robot) est symétrique, le chemin optimal du cas de
livraison d’articles (réapprovisionnement des stocks) est égal au chemin optimal du cas de
collecte des articles parcouru dans 1’ordre inverse. Cependant, une instruction qui oblige le
planificateur de déposer les articles lors de la premiere visite doit étre ajoutée. En d’autres
termes, le chemin optimal du cas de livraison est égal a I’inverse du chemin optimal du cas de
collecte, mais le moment du dépdt des articles est toujours en arrivant a la position requise

(premiere visite contrairement a EE-OPR).



Chapitre 5 - Conclusions et recommandations

L’intralogistique présente un levier crucial pour la réussite d’une chaine d’approvisionne-
ment d’une entreprise, mais aussi son goulot d’étranglement [210]. Ainsi, toute optimisation
dans les opérations intralogistiques ou réduction de cofits de ces derniers aura une répercus-
sion directe sur I’efficacité de la chaine d’approvisionnement et le profit de 1’entreprise. Par
exemple, I'utilisation des AMR de différents types dans les milieux industriels pour le transport
horizontal des biens offre divers avantages du point de vue opérationnel avec des opérations
intralogistiques plus efficaces et moins colteuses et du point de vue écologique avec des
AMR/AGV majoritairement électriques [28]. Afin d’accroitre ces avantages et pour suivre le
processus de rendre les usines et les entrepdts plus éco-responsable, une meilleure gestion
énergétique de ces systemes est requise. Dans cette optique, et partant du fait que I’autonomie
énergétique de ces véhicules est limitée par la quantité d’énergie contenue dans leurs batteries,
cette these adresse I’optimisation de ’efficacité énergétique des AMR industriels a travers
I’optimisation de leur planification de chemin afin de prolonger leurs durées de service, ac-
croitre la productivité, économiser leur consommation énergétique et réduire les déchets de
leurs batteries en fin de vie.

En effet, les recherches actuelles liées a la planification de chemin des AMR se concentrent
principalement sur I’optimisation de la distance et du temps de déplacement, tandis que
I’aspect énergétique est rarement pris en compte lors de la planification globale. Contrairement
a la planification de chemin locale économe en énergie qui est tres abordée dans la littérature
actuelle. Les rares travaux qui s’intéressent a la GPP avec considération d’énergie sont dédiés
aux robots dans des environnements extérieurs et/ ou qui ignorent un ou plusieurs parametre(s)
qui influence(nt) la consommation énergétique d’un chemin versus I’autre. C’est pourquoi

nous avons proposé une approche de planification de chemin globale écoénergétique qui
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cherche a minimiser simultanément le temps et I’énergie consommée par un AMR lors de
I’exécution de ces taches de transport et de manutentions, en considérant différents parametres
de I’environnement pouvant influencer la consommation énergétique d’'un AMR. En outre,
la prise en compte de la consommation d’énergie nécessaire au déplacement de ’AMR dans
le cadre d’une OPP, nécessite la considération de la masse transportée tout au long de sa
tournée de préparation de commandes. En effectuant son tour de ramassage, I’AMR se déplace
d’une position a I’autre dans 1’entrepdt en consommant une énergie mécanique en translation,
mais il s’arréte également pour ramasser les commandes dans un ordre bien déterminé. Cette
addition de masse affecte la prochaine énergie en translation. Ainsi, I’accumulation des
masses de chaque commande, avec un ordre déterminé, affecte 1’énergie totale nécessaire pour
effectuer une tournée de préparation de commandes. Par exemple, il est possible de réaliser
des économies d’énergie en retardant le ramassage des charges les plus lourdes (en minimisant
le temps nécessaire pour trainer ces charges). Il est donc essentiel d’intégrer la masse dans la

définition de I’OPP et par conséquent dans la prise de décision.

5.1 Synthese des travaux

5.1.1 EE-GPP

La premiere approche étudie le probleme de GPP écoénergétique, pour qu’un AMR na-
vigue d’un point a I’autre dans un environnement contenant des obstacles. Dans cette approche,
nous avons souligné en premier lieu, I’effet de la résistance au roulement sur la consommation
des différentes possibilités de chemins et en second lieu nous avons considéré 1I’effet de la
congestion des différents segments de rue du graphe de 1’industrie sur la consommation énergé-
tique des chemins alternatifs. Comme tout planificateur de chemin global, EE-GPP nécessite
deux étapes principales a savoir la représentation de 1’espace et la stratégie de planification.
EE-GPP, propose une représentation de la carte de I’environnement non seulement métrique,
mais aussi avec I’information de la résistance au roulement et du trafic avec des matrices
d’adjacence superposées. En outre, I’approche EE-GPP propose un algorithme de recherche

de chemin capable de gérer ces informations de la carte et de considérer le modele dynamique
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du véhicule pour une meilleure sélection de chemin tout en assurant un bon compromis entre
le temps et 1’énergie nécessaires pour I’exécution du chemin.

Les résultats obtenus a travers différentes simulations effectuées pour I’évaluation de la
méthode EE-GPP indiquent qu’elle donne toujours un cofit de transport inférieur ou égal a
celui de ECM-GPP et SP-GPP avec des moyennes dans I’intervalle [2.89,10.08] % de gain en
pourcentage vs SP-GPP et en des moyennes dans I’intervalle [6.46,17.13] % si on considere
seulement les instances avec zéro gain vs le plus court chemin. Ces gains permettent d’étendre
la durée de fonctionnement des AMR et d’allonger la durée de vie de la batterie qui a aussi un
colit (non considéré dans cette étude).

Ceci présente I'une des limitations de 1’approche EE-GPP. En outre, cette derniere peut
générer des chemins avec plusieurs virages angulaires qui obligent le robot a ralentir et faire
des virages serrés. Une telle situation est observée dans I’exemple de la figure 5-1-a ot on
voit le chemin EE-GPP avec plus de virages que le SP-GPP. Cependant, a ce stade, c’est
le role du planificateur local de générer des trajectoires plus lisses satisfaisant une certaine
contrainte de continuité et de sécurité tout en suivant les directions données par le planificateur
global. Un exemple d’un chemin local qui suit les waypoints donnés par le GPP tout en
lissant la trajectoire est dessiné dans la méme figure a droite 5-1-b. Rappelons que le role d’un
planificateur global est de trouver un chemin hors ligne qui relie une configuration de départ a
une configuration de destination tout en évitant les obstacles présents dans 1’environnement
du robot. Il génere un chemin global relié par des segments de ligne droite et par des points
de passage étalonné dans le temps. Ensuite, le planificateur de chemin local (LPP) convertit
le chemin congu a une trajectoire qui optimise le profil de vitesse afin que I’AMR puisse
suivre la trajectoire souhaitée avec des commandes de contrdles stables. De plus, le LPP
s’occupe de contournement d’obstacles dii a I’environnement dynamique a travers 1’ ajustement
des trajectoires locales. En outre, cette limitation peut étre atténuée avec 1’utilisation d’une
représentation spatiale différente telle qu’un graphe de visibilité comme celui présenté dans la
figure 5-6-b, ou encore avec chemin qui coupe les coins (voir figure 5-2). Cet aspect présente
un axe de recherche a part entiere et le traitement de ce dernier avec la considération de

I’économie énergétique présente une direction intéressante de future recherche.
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(a) (b)

FIGURE 5-1 Role du planificateur local pour adoucir I’effet des virages (a) Chemin global
dessiné en vert avec des angles droits (b) chemin local dessiné en jaune avec lissage des virages
(point de départ en mauve et point d’arrivée en rouge)

FIGURE 5-2 Un exemple de solution de calcul d’un meilleur chemin plus court a I’aide de
I’élimination des coins (un chemin le plus court qui utilise une distance rectiligne (tirets courts)
par rapport a un chemin qui coupe les coins (tirets longs)))[211].
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5.1.2 EE-OPR

La deuxieme approche aborde le probleme d’OPR écoénergétique d’un Ps-AMR étant
donné son importance majeure dans la chaine d’approvisionnement et son effet significatif sur
I’efficacité opérationnelle des entrepots et des DCs. [23].

Cette approche résout I’OPR indépendamment de la structure et I’aménagement de I’en-
trepOt et, par conséquent, peut étre utilisée avec n’importe quelles configurations d’envi-
ronnements, contrairement a la majorité des travaux dans la littérature résolvant I’OPR qui
s’attachent a la configuration rectangulaire a allées paralleles des entrepdts, et DCs pour
concevoir leurs méthodes. En effet, I’approche EE-OPR se base sur le fait que I’OPR est vu
comme un probleme de vendeur de commerce Steiner (STSP), mais en considérant 1’efficacité
énergétique. Elle nécessite uniquement la définition d’un graphe pondéré (avec des distances)
et les sommets de départ et d’arrivée, les sommets obligatoires (visiteurs) et les sommets
de passage. Contrairement aux autres travaux de la littérature, non seulement le graphe de
I’entrepdt pondéré avec 1’information de distance est défini, mais aussi I’information de la
masse de chaque sommet a visiter au regard de son effet sur la demande énergétique des
chemins de prélevement. Par suite, un algorithme dynamique est développé. Il transforme
I’OPR en un probleme de plus court chemin (SPP) en créant un graphe d’états dynamique
acyclique et en effectuant un processus de recherche dans ce dernier. Ce graphe dynamique est
composé de sommets d’états et d’arcs de transitions. La structure des sommets d’états couvre
les informations spatiales (position) et I’état de prélevement (articles prélevés et par consé-
quent la masse actuelle du robot). Par ailleurs, les arcs de transition définissent la connectivité
entre les différents états et le colit en temps et en énergie nécessaire pour passer d’un état a
I’autre. Ce graphe est créé progressivement et il est utilisé comme entrée a SPP avec 1’objectif
de partir d’une position de départ en portant z€ro kilogramme et d’arriver a la position cible
avec toutes les charges demandées par la liste de prélevement (pick-list). Cette procédure
permet de minimiser simultanément le temps et 1’énergie d’une tournée de préparation de
commandes.

En outre, I’approche proposée met en évidence deux observations majeures négligées

dans la littérature. Premierement, contrairement aux travaux existants dans la littérature qui
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imposent de ramasser les objets une fois que le robot est arrivé a une position requise, EE-OPR
n’impose pas une telle contrainte. En d’autres termes, EE-OPR donne la possibilité a un
robot de passer par un sommet sans ramasser d’objets. Cette option permet, si nécessaire,
de récupérer un élément requis lors du second passage. En fait, les études existantes se sont
concentrées sur la minimisation de la distance/temps de la tournée de ramassage dans le but de
collecter tous les éléments en parcourant la plus courte distance. Cependant, si on considere
simultanément le temps et 1’énergie, dans le cas ou le plus court sous-graphe de la tournée
de prélevement doit passer deux fois sur un sommet requis, il est plus efficace d’un point de
vue énergétique de récupérer I’article dans cette position sur le chemin du retour pour éviter
de le trainer tout le long du trajet. Deuxiemement, la plupart des études qui traitent I’OPP
se concentrent sur la détermination du plus court sous-graphe de la tournée en indiquant les
arétes qui construisent la tournée de prélevement optimale et elles ne donnent pas de détails
sur ce post-traitement qui donne la direction de ces arétes pour suivre le tour au complet. En
revanche, la facon dont EE-OPR aborde I’OPP permet de construire la tournée optimale avec
la direction optimale écoénergétique.

Différentes simulations avec des situations diverses ont été effectuées afin d’évaluer
EE-OPR. Ces derniers montrent que 1’utilisation de cette approche conduit toujours a de
meilleurs résultats par rapport a I’approche basée uniquement sur la minimisation du temps de
parcours avec un gain moyen de 18%. A moyen et long terme, des gains potentiels d’économie
d’énergie peuvent étre réalisés. Ces gains peuvent €tre la diminution du cofit de I’électricité,
I’augmentation du temps opérationnel des AMR, la réduction du colit de maintenance ou de
remplacement de la batterie.

Parmi les limitations de 1’approche EE-OPR on retrouve le fait que le nombre de lieux de
prélevement a visiter dans une seule tournée de prélevement est censé €tre inférieur a 18, en
respectant la capacité de calcul. En effet, la complexité de I’algorithme est exponentielle en
fonction de la taille du pick-list. Cela implique que le nombre de stops peut aller jusqu’a 18 dans
une tournée de ramassage de commandes. Par contre, la quantité d’articles requis dans chaque
emplacement peut étre supérieure a un dans chaque emplacement. Par exemple, la mise en
lots des commandes (Order batching) est une technique qui permet de regrouper un ensemble

de commandes en lots[212], par emplacement de stockage. Ainsi, la quantité d’articles requis
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dans chaque emplacement peut varier en fonction de cette technique de regroupement des
commandes. Par conséquent, la taille de la pick-list ne reflete pas nécessairement le nombre
d’articles collectés dans un tour de ramassage, mais plutot le nombre de stops dans ce denier (si
on suppose que le nombre d’articles dans un sommet est dix dans une pick-/ist de taille 18, alors
le nombre d’articles prélevés dans ce tour de ramassage est 180 ). Toutefois, I’amélioration
de cette limite de taille de la pick-list reste requise et peut étre abordée dans des recherches
futures. En outre, cette limitation ne présente plus une contrainte, si la taille de la liste de
prélevement est tres restreinte par défaut. Par exemple, dans les entrepots ot les articles sont
lourds et encombrants ! (tels que les gros appareils électroniques, les tapis ou tout autre article
massif et volumineux), la taille de la pick-list est souvent petite, ce qui rend la limitation de la
complexité élevée de notre approche moins contraignante. D’ailleurs, la capacité du véhicule
limiterait le nombre d’articles a ramasser par tour de ramassage.

En outre, les hypotheses mises en place dans ce travail peuvent étre modifiées dans des
travaux futurs pour considérer plus qu’une problématique en méme temps. Par exemple, cette
these considere la problématique de planification de chemin d’un seul robot. La probléma-
tique de gestion multirobots avec le probleme VRP écoénergétique peut présenter une bonne
extension de ce travail, cependant avec plus de contraintes et beaucoup plus de complexité
spatiales et temporelles. De plus, étant la dépendance entre le probleme de routage de pré-
paration de commandes et le probleme de la mise en lots, la considération de la fusion des
deux problématiques dans le but de I’amélioration de I’efficacité énergétique, sera une bonne
amélioration de EE-OPR. Par ailleurs, I’hypothese relative a la vitesse considérée constante
facilite la résolution du probleme et peut étre acceptable pour les raisons énoncées. Cependant,
pour une meilleure prédiction de la demande énergétique, la considération de la variation de
la vitesse linéaire et angulaire est préférable. D’autre part, étant donné que la définition du
probleme de prélevement dans cette étude offre la possibilité d’un mouvement bidirectionnel
des AMR dans une allée, EE-OPR peut convenir a des centres de distribution a faible et moyen

débit. Le cas échéant, un probleme de congestion dans les allées peut se poser. Toutefois, un

1. Les PS-AGV/AMR sont souvent utilisés pour les articles lourds et volumineux. Cependant, le prélevement
des commandes par PS-AGV n’est pas limité a ces types d’articles. Les PS-AGV peuvent également étre
appliqués pour assister les préparateurs de commandes dans un environnement de zonage et de mise en lots.[25]
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mouvement unidirectionnel peut étre requis en changeant simplement le graphe de représenta-
tion de I’entrepOt. Par ailleurs, le changement de la stratégie de stockage ainsi que la stratégie
de mise en lot ont, sans aucun doute, un effet sur le gain que EE-OPR peut fournir par rapport

a SP-OPR. Cet effet peut étre étudié dans des recherches futures.

5.2 Recommandations

Dans cette section, nous allons citer quelques pistes intéressantes en relation avec le travail

présenté dans cette these qui peuvent étre des futurs projets potentiels :

— Quelques travaux de recherche fusionnent 1’optimisation du routage de ramassage de
commandes (pour la minimisation de la distance/ temps de voyage) avec 1’optimisa-
tion de la gestion des politiques de stockages des items dans les entrepodts et les DCs.
Ces travaux peuvent étre enrichis par I’amélioration de I’ efficacité énergétique de ces
opérations, surtout que 1I’emplacement des articles dans les différentes positions de
I’entrepot a certes un impacte directe sur la gestion des déplacements de différentes
masses, influencant I’énergie consommée. Par exemple, les figures 5-3 et 5-4 montrent
des exemples de stratégies de stockage qui peuvent certainement affecter I’efficacité
d’une politique de routage. Par conséquent, une étude sur I’efficacité d’ EE-OPR avec
différentes stratégies de stockage de commandes peut étre réalisée. Par exemple, Tarc-
zynski et al. [213] effectue une étude sur I’'impact des emplacements des étageres, de la
taille des listes de prélevement et du nombre d’allées de prélevement sur le choix de
la méthode de routage de la préparation des commandes ainsi que 1’effet de tous ces

parametres sur les performances du processus d’OP.

— Comme précédemment annoncée, I’amélioration du graphe de I’industrie présente une
bonne piste d’amélioration de 1I’efficacité énergétique du routage de I’AMR. Par exemple,
le graphe de visibilité peut €tre utilisé comme moyen alternatif pour estimer les distances
entre les waypoints du graphe d’entrepdt ou de la manufacture [211] (voir figure 5-6).
De plus, les méthodes proposées dans cette these sont capables de gérer cette nouvelle

configuration (c’est le graphe "distance" qui change).
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FIGURE 5-3 Un exemple de stratégie de stockage combiné (la ligne continue indique la réparti-
tion des types des produits sur les emplacements)[214].
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FIGURE 5-4 Un exemple de stratégie de stockage Midpoint (la ligne continue indique la réparti-
tion des types des produits sur les emplacements) [214].



150

(A) A pick path by following aisle-centers (B) A pick path by using a visibility graph

FIGURE 5-5 Deux solutions de chemins de prélévement de deux articles représentés par des
points en gras qui commencent et retournent au dépot (en bas au centre).) [211]

(a)

FIGURE 5-6 (a) Représentation d’un entrep6t avec la configuration « fishbone » utilisant la
méthode définie par Gue et al. [209] (b) Graphe de visibilité d’un entrep6t avec la configuration
« fishbone »[211]
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— La réalisation d’une étude comparative entre EE-OPR et les différentes stratégies de

routage heuristiques.
— Une étude expérimentale qui utilise les approches proposées dans un contexte réel.

— Etude sur I’influence des approches EE-PP sur le planificateur local LPP et 1’amélio-
ration de ces derniers simultanément. En effet, une fois le chemin écoénergétique est
défini (la séquence de positions a visiter), il est communiqué au planificateur LPP. Il
est intéressant que ce dernier soit a son tour efficace énergiquement en utilisant les
contraintes cinématiques et cinétiques des robots, mais aussi qui considere 1’effet de la
position de la charge sur la dynamique de ’AMR, surtout qu’avec EE-OPR, I’'informa-
tion de la masse entre les stops de ramassage de commandes est connue. Par exemple,
[68] et al. proposent une nouvelle approche pour améliorer 1’efficacité énergétique du
planificateur local du robot en prenant en compte la position et le poids de la charge

déposée sur I’AMR.

5.3 Travaux en cours

Nous avons discuté dans le chapitre 1 que la flexibilité croissante des manufactures et
des entrepdts rend le processus de planification de chemins de plus en plus complexe. Nous
avons exposé les différentes variations de I’environnement du robot qui peuvent augmenter la
consommation énergétique des différentes alternatives des chemins disponibles. Ces augmen-
tations sont inconnues a priori, ce qui donne au probléme un aspect stochastique qui va étre
étudié dans les travaux futurs. En effet, (i) le colit du chemin optimal peut varier en fonction
du temps (le méme chemin avec un coft différent) et (ii) le chemin optimal peut changer en
fonction de temps. La figure 5-7 exprime ces deux aspects a travers un exemple de routes
urbaines pris de GoogleMap.

De plus, la modélisation de la consommation énergétique avec un apprentissage automa-
tique de la carte améliore la précision des prévisions de la consommation énergétique des
segments de rues tous en introduisant I’aspect stochastique de I’environnement.

Dans cette optique, nous proposons une approche qui permet I’apprentissage de la carte

énergétique d’une industrie. Cette derniere se base sur la création de la carte d’indicateurs
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FIGURE 5-7 Explication de I’effet du temps sur les décisions du routage a travers un exemple de
planification de chemin source-target sur une route urbaine utilisant GoogleMap

énergétique a travers 1’exécution de plusieurs taches de transport avec différents robots. Pour
se déplacer d’un point d’intérét a I’autre, le robot passe par plusieurs arétes dans son parcours.
La consommation énergétique de chaque aréte est mesurée et enregistrée dans la banque de
données de cette derniere (1’aréte). Apres une heure de travail, on se ramasse avec 1’historique
de la consommation énergétique d’un sous-ensemble de graphe de rue, avec un nombre va-
riable de passages par aréte. Pour une aréte (u,v), un vecteur de consommation énergétique
historique est créé. En parallele, une valeur de consommation énergétique de référence est
calculée. Cette valeur est obtenue a I’aide de 1’équation dynamique du robot en fonction de
la masse transportée en partant du noeud u. Par la suite le rapport entre la valeur d’énergie
consommée mesurée et la valeur d’énergie consommé référence est calculée pour chaque aréte.
Ce coefficient est appelé "indicateur énergétique". Nous utilisons ce dernier pour construire
une carte d’indicateurs énergétiques d’une maniere dynamique selon le jour et la période de
la journée. En effet, I’indicateur énergétique se détache de toute les parametres imprécis qui
influencent la consommation sur un segment donné. Par exemple, si ’AMR a consommé 5
wh en passant sur un segment donné, ce chiffre dépend d’une multitude de parametres. Par
conséquent, la base de donnés d’une aréte n’est pas censée enregistrer ce chiffre et juger si ce
segment est énergivore ou non (car il dépend de la masse transportée et autres). Cependant,
le calcul d’indicateurs énergétiques permet d’avoir une idée si le passage sur cette aréte est
énergivore ou non (par exemple a cause de la congestion sur ce segment de rue). La création

graduelle de I’historique d’indicateurs énergétique par aréte permet de construire une carte
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énergétique pour chaque heure de la journée analogiquement a 1I’exemple présenté dans la
figure 5-7. Cette carte est utilisée comme une nouvelle entrée pour nos planificateurs éco-
énergétiques. Un exemple de résultat préliminaire de carte énergétique colorée est représenté
dans la figure 5-8 ou on représente les segments de rue les plus énergivores en rouge et
graduellement les segments dont la valeur de 1’énergie mesurée est proche de I’énergie de
référence en jaune pale. Nous constatons qu’a I’aide de cette carte, le planificateur global
réussit a trouver un chemin plus écoénergétique (vert) que celui de plus courte distance (noir),

sans pour autant affecter le temps de voyage.

Energy
indicator

(red : energy-
intensive ; light
yellow: energy
close to the
reference
value

. Start position

. Target position

=P Shortest Path

- ——>  Energy
Colored map SP-GPP path planninig EE-GPP path planninig efficient Path

FIGURE 5-8 Carte colorée d’indicateur énergétique et son effet sur la décision de routage

5.4 Conclusion

Plusieurs travaux de recherche récents ont été établis pour encourager le déploiement d’une
industrie verte et durable. En tant qu’équipement de manutention typique des manufactures,
entrepOts et centres de distribution modernes, la consommation d’énergie des AMR représente
une part importante du gaspillage énergétique total de I’entrep6t. Cependant, les recherches
actuelles liées a la planification de chemin source-destination et de préparation des commandes
se concentrent principalement sur I’optimisation de la distance et du temps de déplacement,
tandis que I’aspect énergétique est rarement pris en compte. Pourtant, dans de nombreuses

situations, I’énergie est aussi importante que le temps, surtout pour les robots lourds, les articles
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lourds et les surfaces d’industrie vaste. Un moyen efficace de réduction de la consommation
des AMR est d’améliorer leur efficacité opérationnelle et leur routage, ce qui présente 1’ objectif
de cette these. Une bonne stratégie de planification de chemins pour les robots de manutention
autonomes permet non seulement d’économiser beaucoup de temps, mais aussi de réduire
la consommation énergétique, les périodes d’arréts de recharge improductive , I'usure de la
batterie de ces véhicules et leurs déchets en fin de vie, I’investissement en capital de ces robots,
sans oublié 1’aspect environnemental. Ainsi, chaque petit pas peut participer a sauver notre

planete.
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ABSTRACT Order picker routing refers to the process of collecting a set of products with the minimum
travel time. Recently, a new generation of Automated Guided Vehicles (AGVs) has been developed to
assist human order pickers in order to minimize their travel time. These vehicles are using battery as
energy source. However, the routing energy efficiency aspect of these systems remains unexplored. Yet any
improvement in power consumption will ultimately reduce the DOD (depth of discharge) of the battery and
increase its lifespan. For example, in many real AGV applications incorporating the effect of load mass has
been neglected, although its importance. In most studies, the methodology proposed for the order picking
routing problem does not allow neither the integration of the mass of each Stock Keeping Unit (SKU)
nor the calculation of associated energy costs. Those studies are generally limited to ensure that all the
items requested by an order are picked up with minimum travel time/distance. In this paper, an Energy
Efficient Order Picking Routing algorithm named EE-OPR is proposed to realize an efficient AGV tour with
an acceptable trade-off between energy preservation and travel time minimization. The proposed approach
takes into account the mass of loads and its accumulation throughout the pick tour since it intensifies the
rolling resistance losses on flat ground, especially at lower speeds. In this regard, an optimization method
by means of dynamic states graph is developed. This method is applied to different warehouse layouts. The
performance of the suggested algorithm is evaluated by comparing it with an approach minimizing only
travel time consumption. Results show that the optimized tours, offered by EE-OPR are effective and robust,
with an 18% average saving on the total cost of picking tour.

INDEX TERMS Case picking, dynamic shortest path problem, energy efficient routing, load weights, order
picking problem, pick support AGV (PS-AGV).

I. INTRODUCTION

With the rise of customization, the rapid growth of
e-commerce, and labor shortage, the level of automation
in warehouses and Distribution Centers (DCs) tends to
increase in order to meet market requirements [1]. Picking the
orders in some warehouses and DCs is done by Automated
Guided Vehicles (AGVs) to minimize the pickers’ unpro-
ductive walking time and improve the picking efficiency
and ergonomics in picker-to-parts setup. These systems are
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referred to as Pick Support Autonomous Guided Vehicles
(PS-AGVs), AGV-assisted order picking systems, or simply
Autonomous Mobile Robots (AMRs) [2]. An example of
such systems is implemented by Fetch Robotics to optimize
Case Picking [3]. Some of the existing research works focus
on the economic aspects of PS-AGVs application. These
works aim to study and provide PS-AGVs solutions that help
in the business growth, match their solutions’ operations and
deliver a significant return on investment (ROI) [4], [5]. For
instance, a crucial factor that is often overlooked in the litera-
ture and should be taken into account when using PS-AGVs is
the energy cost of the vehicle exploitation as well as the cost
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of battery maintenance and its exchange, especially when the
battery is dead. This factor is critical for the adoption of AGVs
and in particular, for the improvement of the deployment
cost of this technology. In addition, the energy available on
battery constraint is generally a limiting factor for the range
and length of an AGV deployment [6]. Moreover, since an
AGYV uses several batteries throughout its life, the total cost
of these batteries is significant [7].

Material handling consumes a notable amount of energy
in warehouses [8]. Although electrification and green ware-
housing are receiving increasing attention due to environ-
mental awareness [9], [10], additional efforts in terms of
operational decisions should be considered. The number of
operational decisions related to PS-AGYV routing per day can
notably influence the amount of required energy, particularly
when AGVs are used in pallets or cases picking. These types
of AGVs are known as order picking trucks or upgraded tradi-
tional forklifts [5]. It should be noted that forklifts are known
as the most energy-consuming material handling equipment
used in warehouses [11].

In order to enhance the energy efficiency of an AGYV, its
energy requirements for order picking must be studied. The
process of collecting a set of products with the minimum cost
is called Order Picking Problem (OPP), Picker Routing Prob-
lem (PRP), or picking problem for short [12]. This problem
is the most challenging concern related to warehousing oper-
ations since it takes about 50% to 75% of the total operating
cost associated with labor and time [13], [14]. Most of the cur-
rent research works aim to optimize the routing time/distance
of the order picking tour [2], [15] while ignoring the energetic
aspect. However, for a better choice, it is essential to under-
stand and adequately quantify the required energy of different
possible paths to improve the order picking routing efficiency.
In addition to the distance traveled and the time spent, the
energy consumption of an AGV depends on many factors,
such as its speed, weight, and the transported cargo quantity.
Hence, the higher the payload weighs, the more power an
AGYV requires [16].

Therefore, it is crucial to take into account the different
weights of requested items when planning a picking tour.
It is also important to note that warehouses and DCs man-
age a large assortment of Stock Keeping Units (SKUs) (in
terms of size and weight) on variable schedules [1], [17].
Often, PS-AGV has to deal daily with different quantities
and heavy and bulky loads of a wide variety of items with
varying requirements. However, they are not limited to this
kind of item [5]. In addition, the positions of the products
may change in the DC or may be replaced by a different
product. This variation of the type of items and their masses
has an impact on the required energy to complete a pick-
ing tour. In the case of an unexpected increase in the pick-
ing tour due to the growth in mass, the recharge time has
to be updated to avoid aggressive discharge and extend the
battery lifespan. In this work, the importance of having a
precise estimation of the vehicle energy consumption con-
sidering cargo weights is highlighted to make better routing
decisions.
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Therefore, improving the energy efficiency of AGVs
extends their productive operating time between recharging
stops (autonomy). This energy improvement can also increase
the number of picked items per day, resulting in short-term
savings because the cost of electricity has decreased and also
due to the autonomy of AGVs. Moreover, any improvement
that reduces power consumption results in the reduction of the
DOD of the battery and thus improves its lifespan [18], [19].
In addition, these improvements help with long-term savings
by reducing the cost of maintenance and (or) battery change
and the number of robots required on the floor, providing
better autonomy per vehicle.

Considering the increased interest in the concept of green
warehousing and its respective potential for energy saving,
the main focus of this work is to answer the following ques-
tion: Given an order sheet, start, and endpoints, how can we
optimize the AGV’s routing energy and time cost in order
to collect all the requested items from different listed posi-
tions in the warehouse while minimizing energy and time
simultaneously? It should be noted that in some settings,
the energy-saving path can be longer than the travel-time
saving. If a slightly longer trip can save energy, it could be
interesting for long-term savings, especially for a large ware-
house. Therefore, it is interesting to reach a trade-off between
time and energy savings. Besides, it is required to specify
whether time has high priority in a particular context, like
having too many requirements in specific periods. Hence, this
paper is concerned with the routing problem of an AGV in a
bi-dimensional way to manage time and energy requirements
for order picking movement in warehouses.

The rest of the paper is organized as follows. Section II
provides the literature review. The methodology is explained
in Section III. Section IV presents the empirical results and
Section V discusses the benefits and the limitations of the pro-
posed approach. Concluding remarks and some suggestions
for future research directions are provided in Section VI.

Il. LITERATURE REVIEW

A. PS-AGV ROUTING

1) ORDER PICKING PROBLEM DEFINITION

The single PS-AGYV routing problem deals with the determi-
nation of the path which has to be traveled by the PS-AGV in
order to collect a set of items requested by internal or exter-
nal customers, in a distribution warehouse. This well-known
problem is referred to as Order Picking Problem (OPP) in
rectangular warehouses. Exact and heuristic methods have
been widely utilized to deal with OPP in the literature. OPP
is represented as a special case of the classical Traveling
Salesman Problem (TSP), where the salesman is the AGYV,
and cities are items to collect [20]. This framework is about
Steiner TSP (STSP) as not all cities are required but some
of them (given the specific layout and location of items in a
particular structure) [21]. The STSP is described by a directed
graph G = (V, E) where V is a set of vertices and FE is a set
of edges. In this graph, P C V represents the required vertices
and V'\ P depicts Steiner points. A Steiner tour of G is a closed
walk that visits each vertex of P at least once. Therefore, there
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are two differences between a Steiner tour and a traveling
salesman tour. The first difference is that in a Steiner tour, the
Steiner points do not have to be visited. The second difference
is that a Steiner tour may contain some vertices more than
once [22]. In the classical STSP, the goal is to minimize the
length of a Steiner tour in the digraph G. In our study instead,
we aim to find the Steiner tour minimizing energy and time
consumption.

2) ROUTING POLICIES FOR ORDER PICKING OPERATIONS

In 1983, Ratliff and Rosenthal (RR) [23] presented a
polynomial-time solution for an exact order picking strat-
egy in a single-block warehouse. The method proposed
by RR was extended by Roodbergen and De Koster for a
two-block warehouse [24]. Subsequently, Loffler et al. and
Masae et al. [15], [25] dealt with order picking problems
with arbitrary starting and ending points by applying the
concepts of RR. A new solution to the routing problem was
suggested by Scholz et al. [26] based on new mathematical
formulations in order to take into account the specificity of
the warehouse layout. Their formulation has a main con-
straint that consists of imposing the picking of one unit on
the first pass over a required vertex. However, if the energy
consumption is considered, that constraint can result in a
sub-optimal solution. Pansart et al. [12] present two exact
algorithms for OPP. In the first algorithm, they demonstrate
that the problem can be solved optimally with Mixed Inte-
ger Linear Programming (MILP) using a sparse formulation
strengthened by pre-processing and valid inequalities. The
problem is seen as a STSP and the authors used a compact
single-commodity flow formulation which has been proposed
by Letchford et al. [27]. Thus, the picker has to deposit a
unit of items each time he picks one (flow principle). It is
important to mention here that the direction of traversal is
crucial in this setting yet the post-processing step to find the
picking tour sequence from the resulting tour sub-graph is
not detailed. In their second algorithm, Pansart et al. [12]
proposed a dynamic programming approach extending RR
known algorithms from two cross-aisles to any number of
cross-aisles to deal with real-life applications. Nevertheless,
this method cannot accommodate side constraints such as
flow directions and precedence. References [12], [28] Also,
heuristics methods have been proposed in the literature for
the same purpose: traversal (or S-shape), largest- gap, return,
midpoint, and composite [29], [30]. Heuristics are mainly
used for solving OPP since the optimal route may seem illog-
ical to a human operator [31]. However, in the case of a
semi-autonomous or completely autonomous system where
the robot is the leader, it is no longer a problem. Koster
and Poort [32] present a practical comparison between exact
algorithms and heuristics by comparing the S-shape method
with dynamic programming. In the S-shape strategy, aisles
are fully traveled if there are products to pick, otherwise,
aisles are skipped. For example, when the picker starts from
the lower-left corner of the warehouse (depot) and enters and
leaves aisles from different sides (front and rear), it returns
to the depot after finishing picking resulting in an S-shape
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route. Koster and Poort conclude that despite the ease of use
of the S-shape strategy, the optimal algorithms bring bet-
ter savings in travel time. This result motivates the use of
exact algorithms. For more details, Masae et al. [33] present
a systematic literature review about order picker routing in
warehouses.

Note that the S-shape routing is the most used method in
PS-AGYV systems. This method is near-optimal when there is
an excessive pick density [14]. Loffler et al. [15] extend the
RR algorithm for the problem of picking single order with
given start and end locations. They also present an adaptation
of the S-shape and gap strategies to fit with AGV-assisted
order picking where start and end points could be differ-
ent and are not limited to the depot location. However, this
method, as well as other heuristics, are less suited to accom-
modate side constraints such as the energy consumption and
the mass of the transported load.

It is important to mention that the main and common focus
of the aforementioned studies is the travel time and/or dis-
tance. However, neither energy consumption nor the effect
of masses on energy consumption have been considered and
investigated.

B. AGV ENERGY PERFORMANCE

Due to environmental concerns, much research has been
conducted on the energy performance of autonomous mate-
rial handling vehicles in order to manage the greening pro-
cess in factories and warehouses [34]. Some researchers
have focused on the development of decision support tools
for the selection of the type of material handling vehicles
(such as Liquefied petroleum gas, diesel, or electric) in order
to minimize the environmental impact of warehouse activ-
ities [35], [36]. Other research directions aimed to assess
the factors that influence the energy needs of AGVs and to
model these needs [37], [38]. Some researchers focused on
charging optimization [39], [40] while others on improving
the energy efficiency of mobile robots through motion plan-
ning and control [41], [42], [43], [44]. Finally, another inter-
esting research works aim to improve the energy efficiency
through routing decisions. Since the main goal of our work
is to solve the order picking routing problem of an AGV
in warehouses and DCs in an energy efficient way, we start
by presenting some research studies that consider the min-
imization of energy consumption for the resolution of the
OPP. Then, we present some other related works that focus
mainly on energy efficient routing in the context of order
picking.

1) ENERGY EFFICIENT ROUTING: RELATED WORKS

In the context of flexible manufacturing, Barak et al. [45]
proposed an approach to modeling operation scheduling,
machine allocation, and AGV scheduling while minimiz-
ing energy consumption. In particular, they used an adapted
multi-objective particle swarm optimization method that
takes into account both distance and load. Zhang et al. [46]
proposed a path planning for a single-load AGV in a fac-
tory that efficiently uses energy. Some other research works
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consider energy efficiency for Robotic Mobile Fulfillment
Systems (RMFS), such as Li et al. [47], Xu et al. [48],
and Zhou and Zhu [49]. Unlike the picker-to-part system,
in RMFS, it is the items that move and not the workers in the
factory. The RMFS is typically arranged in a grid with storage
zones of inventory pods, picking stations, and replenishment
stations. Robots lift and carry square shelving units called
inventory pods with items from storage locations to replen-
ishment or picking stations. Under such a setting, the workers
can fill or pick items from inventory pods. The research works
described above, consider the routing energy efficiency of
different types of AGVs, some of which consider the effect of
the mass. However, these works deal with problems different
from ours.

In addition, in the transport field, PS-AGV routing is
strongly related to the vehicle routing problem along with the
pickup and delivery problems. In particular, PS-AGV routing
can be considered as a generalization of the TSP. The classical
vehicle routing problem consists of finding the best route
defined for rather a fleet to reduce transport costs. Continue
within the framework of green logistics, some studies have
been carried out to reduce the consumption of energy for
the vehicle routing problem. For example, a novel load-based
cost objective for energy minimizing vehicle routing problem
is proposed by Kara et al. [50]. The problem is presented as
Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) and defined
using integer linear programming formulations for the deliv-
ery and collection cases.

2) ENERGY EFFICIENT ROUTING FOR ORDER PICKING

As mentioned in Section II-A2, the goal of most of the
approaches related to OPP in the literature is to reduce the
travel time and/or distance while overlooking the environ-
mental performance of the warehouse [35], [51]. However,
there are some studies that attempt to find a trade-off between
travel time and energy consumption minimization in order to
optimize order picking routing. For instance, Ene et al. [52]
developed a genetic algorithm for order picking problem
in warehouses. This algorithm aims to minimize the ser-
vice time as well as energy consumption via order batch-
ing and picking routing optimization. The authors proved by
examples the significant energy saving when applying their
approach. However, their work is based only on the vertical
and horizontal speed and the traveled distance of the forklift
to estimate energy consumption. Also, they assume a con-
stant energy consumption per unit time, overlooking load
and resistance forces in their calculation. Rojanapitoon and
Teeravaraprug [53] introduced a new mathematical model
for picker routing that minimizes the travel time and energy
consumption given a variation of the level of traffic in a rect-
angular warehouse. Their mathematical model is then used
on computer simulation software which has been presented
in a previous work [54]. They compare their results with the
time-staged model, and they validate them by the brute-force
search strategy. Compared to the method that optimizes time,
the authors reported that their proposed model optimizes both
time and energy and saves up to 17% energy. However, they
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excluded the possibility of picking up the requested item on
the second pass (if there is any) and overlooked the direc-
tion of travel in the construction of a complete picking tour
which can lead to sub-optimal solutions. Lee et al. [55] devel-
oped an integrated dynamic algorithm as a solution to the
electric forklift routing problem w.r.t battery charging con-
straints. That is, the algorithm considers the electric fork-
lift’s picking/put-away routes and battery charging schedules
along with the number of electric forklifts. In addition to that,
their algorithm takes into account the consumption of elec-
tricity in the warehouse. Also, Makris et al. [56] addressed
the OPP from an energy efficiency point of view. They present
a TSP-based routing algorithm in order to achieve a trade-off
between travel time and energy consumption of order picking
in the warehouse. The authors, however, exclude the weight
from their energy consumption evaluation. Similarly, most of
the research works do not consider mass as a critical factor
for vehicle routing decisions, especially when considering the
energy saving. Elbert and Miiller [57] investigate the impact
of transported item weight on the velocity of the order picker
and travel time in a manual picker-to-parts order picking.
In their work, they focus on the problem of storage assign-
ment and propose new weight class-based storage assignment
policies to reduce travel time.

Therefore, two important points are overlooked in the
aforementioned research studies, which are considered in this
study. We discuss these two points in what follows. First,
in the majority of research papers related to the resolution
of the OPP, the applied constraints in the mathematical for-
mulation either force the solution to pass only once on each
required picking location or to take the products from the
order on the first pass. These formulations lead to an optimal
or near-optimal result which minimizes the travel time of
order picking tour. However, considering the energy gain in
the optimization formulation was not considered. This gain
can be obtained by passing through a required point without
picking up the load (so as not to drag it) and by picking it up
on the way back to save energy. Figure 1a shows an example
of considering the energy gain by not lifting the required item
in the first pass. In this illustration, we suppose a bidirectional
graph with a set of vertices X, Y, Z and a set of edges (X, Y),
(Y, Z). The wavy arrows represent the shortest paths between
two nodes. The OPP here attempts to start from point X,
to visit points Y and Z, and then to return to point X with min-
imal cost. In this example, the resulting shortest path requires
the passage twice on the same node Y. Solution 1 does not
consider the energy gain and hence carries the load in Y all the
way from Y to Z, and then from Z to Y. However, Solution 2,
which takes into consideration the energy gain, first picks the
load in Z, and on the way back, it picks the load in Y. Second,
most of the discussed works focus on the search of an optimal
sub-tour and take the construction of a full tour for granted.
Nevertheless, a change of direction of the same sub-tour can
bring an energy gain if the loss of energy linked to the move-
ment of heavy objects is delayed. Figure 1b gives an example
of saving energy by changing the direction. We assume in
this figure a different bidirectional graph with three vertices
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FIGURE 1. Concept of considering energy as well as time for picking
loads in a warehouse. (a) illustrates an example of considering energy
gain by not lifting the required item in the first pass (applied by Solution
2) while Solution 1 does not. (b) shows an example of saving energy by
changing the direction by which the items are picked up. Solution 2 takes
into account this saving while Solution 1 does not (B is heavier than C).

B
100m
(\T&\g\gl) kg
100m
stepy: start 100m
A
‘ steps: arrived Wg
100m c

stepy: lift load

A, B, C, and three edges (A, B), (B, C) and, (C, A). Here, the
OPP attempts to start from point A, picks up the loads from
points B and C and returns back to point A with minimal cost.
According to this example, the load in B is heavier than C.
Solution 1 does not consider the change of direction and
therefore, it first picks the heavier load and carries it all the
way to C and goes back to A. However, Solution 2 first picks
the lighter load in C. Then, it picks the heavier one in B and
goes back to A. This change of direction can lead to energy
savings.

Hence, the main contribution of this work is to tackle these
two not-well-studied points in the literature. Thus, in our
approach called Energy Efficient Order Picking Routing
(EE-OPR), we consider time, energy, and mass in the plan-
ning decision in order to achieve an efficient order picking
tour for an autonomous material handling vehicle. Moreover,
unlike classical RR-based approaches which are mainly based
on the particular structure of rectangular parallel-aisle ware-
houses for creating the subproblems of a dynamic program,
the proposed approach can be used for other warehouses
with different arrangements and layouts. In fact, in order
to solve the OPP while simultaneously minimizing time
and energy, a dynamic program is developed. This program
considers the problem as an eco-energetic STSP and trans-
forms it into a shortest path problem (SPP) by creating an
acyclic dynamic state graph and performing a graph search
process.

Ill. METHODOLOGY
In this section, we present the methodology we followed for
EE-OPR.
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(a) Layout of the warehouse and the graph representation
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(b) Graph G(V, A) associated with the order picking
routing problem

FIGURE 2. Layout of the warehouse and graph representation.

A. WAREHOUSE LAYOUT REPRESENTATION

A conventional single-block parallel-aisle warehouse with
single depot is considered as the classic configuration. Such a
warehouse consists of g vertical aisles and 2 horizontal cross-
aisles. Figure 2 presents an example of this case with six aisles
and two cross-aisles. Aisles contain products on both sides,
while cross-aisles make intersections through which the AGV
can navigate. The warehouse structure can be described by
the graph Go(Vy, Ag), where Vo = {vg, ..., v} is aset of k
vertices (yellow and blue circles in Figure 2a) and Ag presents
a set of arcs denoting connections between vertices. In order
to facilitate the selection of pick-list elements from their loca-
tions, the main set of vertices Vj is divided into two sub-
sets, denoted by V; and V. V; defines intersections vertices
in cross-aisles (blue circles in Figure 2). V stands for other
vertices, which account for possible picking locations (yellow
circles in Figure 2a). An order given by a pick-list can be
specified by another set Vp C Vi with carnality p > 1. This
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subset contains vertices associated with p cases, which are
described by their SKU and location in the warehouse (pink
vertices in Figure 2b). This pick-list contains the order lines
of a single customer (pick-by-order) or multiple customers
(pick-by-batch). In the rest of the article, we use the term
‘case’ to present the total number of items or batches that
are picked at the same pick location. In addition, we desig-
nate these cases by the vertex located in the corresponding
position. For example, the picking location of the case i is
expressed by v;. Furthermore, the masses of the cases are
given by the set Y = {my, ..., mp} in which each element
m; represents the mass related to the case i, in kilogram (kg).
Also, mg denotes the mass of an AGV without load.

The OPP is considered as an eco-energetic STSP that is
stated in a directed graph, G(V, A). Figure 2b presents an
example of this graph with 16 vertices from which 6 are
required. G(V,A) is a sub-graph of Gy(Vy,Ap), shown in
Figure 2a, and contains only relevant locations. These loca-
tions account for Steiner, V;, and pick-list, V,, vertices and
are represented by the set V. = {v, ..., v,}. Consequently,
the set A presents the arcs that connect adjacent vertices.
The weight of each arc corresponds to the Euclidean distance
cost, d;j, between the i and the j”‘ vertices, connected by an
arc. Accordingly, the picking routing problem can be deter-
mined as optimizing the AGV tour to collect all products in
the pick-list by minimizing its time and energy consump-
tion while traveling from initial to target position (depot or
other predefined positions). The optimal tour also takes into
account the mass of pick-list elements.

It can be noticed that the objective is to find an
eco-energetic tour not necessarily a Hamiltonian one given
that it is an eco-energetic Steiner TSP problem. This allows
vertices and edges to be traversed more than once, if desired.
In order to achieve this target, a new scheme is proposed
that is applicable to any warehouse layout. EE-OPR is
based on the creation of dynamic states through the bit-
Masking method [58]. Additionally, it takes advantage of
the dynamized Dijkstra algorithm for the graph search [59].
EE-OPR considers the energy consumption of the AGV and
the effect of the transported cargo weight.

B. ASSUMPTIONS
In this section, we list the assumptions considered in
EE-OPR.

o Only the energy consumption of the AGV travel move-
ment is considered. The time and energy waste for pick-
ing stops can be assumed to be constant or negligible.
Moreover, depending on the type of the robot, if it has
to lift itself cases, the energy loss due to this work is not
taken into account in the mathematical modeling. This
is because the energy demand to overcome the gravity
of the cases is almost the same and does not affect the
routing decision.

o The minimization of the total travel time is equivalent to
the minimization of the total tour length, given that the
vehicle can move uniformly (constant speed (V) in both
coordinates axis). Therefore, the energy consumption
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caused by the process of acceleration and deceleration
is not considered.

o The definition of the pick-list is done beforehand so that
the energy onboard is sufficient to finish the tour and that
the volume and the mass of the cases do not exceed the
AGV’s capacity Q.

o The mass of all SKUs is available and by knowing the
quantity required in each pick location, the mass of each
case can be computed.

o The order picker continues to pick up all required items
at the same storage location when the AGV stops for
picking.

o The aisles are wide enough to allow two-way travel of
AGVs. This assumption can be modified for parallel
closed-end picking aisles by simply modifying the graph
edges with unidirectional arcs representing the aisles and
bidirectional arcs for edges of cross aisles.

o The depot location is displayed in the lower left-corner
of the warehouse for simplicity. However, this assump-
tion can easily be changed for any layout.

« Assingle AGV is considered in this case study. This can
be easily extended to accommodate multiple AGVs.

« We assume that the robot can pass more than once on the
same vertex during a picking tour.

C. DYNAMIC GRAPH CREATION

STSP is a combinatorial optimization process that can be
formulated as a shortest path problem [58]. The solution to
this problem is a path with the minimum cost that starts from
the initial position with zero load and ends at the final position
with all requested loads. EE-OPR is based on the dynamic
creation of a state graph incrementally. Therefore, a new
graph G'(V', A"), called state graph, is created in addition
to the spatial graph G(V, A). The set V' represents vertices
states and the set A’ defines arcs between two successive
states. G'(V’, A’) is weighted by a cost function considering
the previous state and direct transition costs. This function
determines the cost of time and energy that is required to
travel the distance d;; with a load m. Besides, the resolution
of the shortest path problem is processed by means of the
Bellman principle. These notions are detailed in what follows.

1) STATE VERTEX DEFINITION

As a particular case of TSP, the STSP can use the philosophy
of bitmask arrangement emphasizing that each data is repre-
sented by a binary digit (0 or 1) with a particular permutation
(bitmask) [58]. Let p vertices be the elements of a pick-list.
For this list, the tuple a; = (ag a; ... ap) with p binary digits
is created with the same order. This tuple defines the cases
that have been picked at a certain time. It presents them by the
binary value 1 at their corresponding location. For instance,
a; = (01 ...0) shows that the second case of the pick-list
has been picked by the robot. As aresult, a; = (1 1 ...1)
signifies that all cases have been lifted. The total number of
arrangements for a; is 27. Since the problem is presented in
an incomplete network graph and only a subset of ‘visiting
vertices’ [22] is covered by the tour, the vertex information
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is also required to formulate the picking problem. In fact, the
robot can be positioned in any vertex v; € V (required or not)
and transport O to p cases. Subsequently, spatial and temporal
information is paired and referred to as states. A state is rep-
resented as a tuple sy = (v;, @;) in which v; presents the vertex
and a; expresses the arrangement. The spatial complexity
of the state representation is n2P, where n is the cardinality
of V. Generally, the overall execution time of a TSP based
on the bitmask Dynamic Programming (DP) with 7 cities to
visit is O(n? % 2") [58]. Therefore, the resolution of Steiner
TSP using DP bitmask is O(n2 * 2P). Nevertheless, the time
complexity of our work can decrease considering the sparsity
of the warehouse graph and the particularity of the Steiner
points. This advantage can be realized by EE-OPR which is
capable of creating only necessary states and edges.

@ @
|
N —
é O
1 2
aoaEn
(E |Z| ) —> AGV is in the position A without any case
o{nn)
[

—> AGV is in the position B transporting Casep

—> AGV is in the position 4 and all cases are picked

FIGURE 3. Explanatory example of the creation of states.

From this perspective, the targeted case can be presented in
terms of a shortest path problem where sgurr = (Vgsare> Astart)
and Sigrger = (Viarger» Grarger) are starting and ending states,
respectively. For these states, Vs, and vigrger Stand for start-
ing and ending vertices. In addition, dagqr = (a1, az, . .., ap)
where a; = 0Vi € {1, ..., p} and asyrger = (a1, a2, ..., ap)
where a; = 1Vi € {l, ..., p} define starting arrangement
and target arrangement, respectively. In the rest of the paper,
we will refer to starting arrangement and target arrangement
as ‘empty arrangement’ and ‘full arrangement’, respectively.
Figure 3 simply illustrates the state creation process. In this
Figure, the main graph includes 4 vertices namely: A, B, C,
and D, where B and D are required. Given A as a starting
and ending point at the same time and P = {B,D} as a
pick-list, the starting and target states can be expressed as
(A, 00) and (A, 11), respectively. In order to avoid creating
all possible states, a new Directed Acyclic Graph (DAG), G/,
is considered. This dynamic graph is initiated by the start-
state vertex. Afterward, it is expanded by state vertices and
transition arcs based on the spatial graph G, the exploration,
and the current load arrangement.

2) TRANSITION ARC DEFINITION
During the picking turn, the robot can move between vertices
transporting 0 to p cases. This movement corresponds to a
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transition between two states that is represented by an arc
a € A'. The adjacency matrix n2” x n2P can be used to
define possible transitions over the entire states. However,
this matrix includes impossible transitions and unattainable
states. These unacceptable circumstances are:

« loading more than one item at the same time,

« decreasing load in the tour,

« turning on a bit in the arrangement (zero — one) when
its corresponding vertex does not exist in the pick-list,

« activating a bit in the arrangement (zero — one) when
its position does not relate to that of the vertex in the
pick-list.

Consequently, EE-OPR is employed to generate the states
and arcs of G’ in a dynamic way. Additionally, the edge
relaxation technique is used to update the paths associated
with the existing states. The generation process is done during
traversing the spatial graph G (the exploration phase).

3) STATE VERTICES AND TRANSITION ARCS CREATION
According to the above discussion, a state can be presented by
several attributes consisting of name (v;, a), vertex v, arrange-
ment a, mass m, predecessor state;_1, and cost ¢ (related to
travelling from the starting vertex). The exploration phase
involves the creation of states and transition arcs while pass-
ing through the graph G. At each step, a transition between
two states is realized by a change of position (vertex) and an
update of the arrangement (if possible). The vertex change
can occur just between two adjacent vertices, v;,v; € V :
(vivj) € A. Besides, changing the arrangement (state of loads)
follows certain logic and there are two alternatives, described
below.

o ap: the arrangement remains the same (Not carrying v;).

e ap: the arrangement is updated by turning on the bit
corresponding to v; (carrying v;) (see Figure 4).

By pairing the arrangements a; and a; with a neighbor ver-

tex, two possible states can be created based on the following.

e (vj, ay): This state expresses the AGV movement to the

next vertex v; with the same load.

e (vj, a2): This state designates an AGV motion towards

the next vertex v;, with its current load and picking load
Vj.

If v; belongs to the pick-list, both possibilities are allowed.
Otherwise, only the first case is permitted. Note that only one
bit can change at every arrangement update.

Figure 5 illustrates an example of the creation of successor
states for the state (A, 00) in the graph of Figure 3. It can
be deduced that the neighbor B is an item on the pick-list
since both possibilities are demonstrated. The choices are
explained by a tuple in which the digit related to the neigh-
bor vertex can be 0 (state;) or 1 (statez). In this figure,
the ‘arrangement update’ refers to the masking process,
described in Figure 4.

The state creation procedure is described in algorithm 1
and algorithm 2. The first algorithm involves the function
CreateStatey. It takes as input the current state (its vertex
u, arrangement a, mass m, and current cost J*) as well as
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m m — Actual arrangement
OR ' m — Mask turn on bit 1

__» The Case in position 1 of the
picklist is picked (B is picked)

Turn on a specific bit

FIGURE 4. Applying a mask to turn on the bit corresponding to the
requested vertex.

the neighbor spatial vertex v € V. As output, it generates a
tuple state; = (v, a) that pairs the successor vertex v and the
same arrangement and mass and the cumulative cost to move
from the current state to state; using transitionCost function
defined in the next subsection. Furthermore, the predecessor
attribute is set to the current state.

Algorithm 1: CreateStatel (s*, v)
u < s*.vertex; m < s*.mass; a < s*.arr; J* < s*.cost;
d < dist(u,v)
¢ < J* + Transition_cost(d, m)
si.vertex < v
s1.arrangement < a
s1.name < (v, a)

§1.coSt < ¢
S1.mass < m
s1.predecessor < s*
Return s

The second algorithm involves the function CreateState?2
which takes the same input information plus the pick-list. The
determination of y, the position/index of v in the pick-list is
required. Then, a mask is applied to the current arrangement
to give a new arrangement a;. This mask is a binary number
composed of p bits set all to zero except the y — th bit which is
set to one. ay is then paired to the successor vertex v to create
statey = (v, ap). In addition, a new mass my is calculated
which is the sum of the current mass and the mass associated
with the vertex v. The cost of state; is calculated using the
current cost J* and the transitionCost function. This latter
utilizes the current vertex u, the successor vertex v, and my.
These two functions are used in the main EE-OPR algorithm.

4) COST OF THE TRANSITION IN TERMS OF TIME AND
ENERGY

By defining vertices states and transition edges, a new states
graph G'(V’, A’) is created. This graph (which is a DAG)
starts from starting vertex Sgqrr = (Vssart > dstare) and branches
out state vertices connected by transition arcs. The graph is
weighted according to the criterion to be minimized (time
only, energy only or both time and energy). We will call the
methods that solve the OPP considering only the travel time,
Travel Time Minimization (TTM) and those that consider
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Algorithm 2: CreateState2 ( s*, v, V)

u < s*.vertex; m <— s*.mass; a < s*.arr; J* < s*.cost;
d < dist(u,v)

y < Vp.index(v)

ay < aORMask(y))

my < m+ M(y))

¢y < J* + Transition_cost(d, my)
sp.vertex <— v

sp.arrangement <— ap

sy.name <— (v, ap)

§2.COSt <— C)

§2.MAss <— My

so.predecessor < s*

Return s;

® ] | © FE
'

B B

\4

Update arrangement

00 10

L
() [2][o]

(b) Carrying case B

v y
[o ][]
(a) Not carrying case B

FIGURE 5. Two alternatives to carry or not a case in a required vertex:
Create both state, and state,.

only the energy, Energy Consumption Minimization (ECM).
Let us define the model of the time required to move from
state i to state j (¢;) as follows:

tij = d(i‘vertex j.vertex)/v (D

The computational function of the energy demand to move
from state i to state j (e;) is defined based on the vehi-
cle’s longitudinal dynamics when moving along any arc (ij)

FIGURE 6. Dynamic states graph G'.
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represented by:

. 1
Fr =MV + 2pAC: (V — vi)?
+ M gpcos(@) + Mgsin(@) (2)

where Fr,M,V, p,A, Cy, vy, g p and 6 stand for the trac-
tion force at wheels, the vehicle total mass, the speed, the
air density, the active aerodynamic surface of the vehicle,
the drag coefficient, the wind speed, the gravity constant,
the rolling resistance and the ground slop, respectively. Since
most warehouses have flat ground, we have considered 6 as
null [46]. In addition, the wind speed in a warehouse can
be neglected. Furthermore, since the vehicle is similar when
moving along arcs, the aerodynamic force % PAC, (V — vw)2
is similar on every arc. Moreover, the acceleration is limited
to avoid sudden motion, jerk and tip over. Therefore, consid-
ering that AGV’s velocity is constant, friction is the major
external force applied to the AGV in an indoor context which
is given by:

Fr =Mgn 3)

Assume that: MiR and MI-L are the total masses of the AGV
when it reaches vertex i.vertex and it leaves it, respectively.
The total mass in kg, includes its own mass myg, the carrying
SKUs (cases), and the picker mass (if it is driven to travel).
For instance, if the case (load) in i.vertex is picked when
the AGV reaches this vertex; MiL = MiR + M{y;] (current
mass plus the mass of the case in position y; of the pick-list).
Otherwise, the mass remains the same; M lL =M iR . Therefore,
the mass when leaving starting state MsLS,,,,, is mg. Hence, the
mechanical energy in translation from state i to j (e;;) is given
by Fr multiplied by the distance between the position of i and
the position of j as follows:

€ij = (MiLg/fL)d(i.vertex J.vertex) “4)

It is important to mention that minimizing only e; (like
ECMs) can lead to longer and more time-consuming tours
than the shortest ones (given by TTMs). For instance, let’s
assume a directed graph C, with 4 vertices A, C, D, and E
and 5 weighed edges (AC, 6), (AD, 10), (CD, 8), and (ED, 6).
The OPP consists of starting from A, picking C and D and
then going to E. Assume that the masses my of the AGV, m,
(in C) and mp (in D) are: 100kg, 80kg, and 1kg, respectively,
and assume that € = ug:

o A path that consumes the minimum amount of time is
: P1 = {(AC), (CD), (DE)} with a length of 20m and
requiring 312.6 J to execute the order picking tour (E] =
eldacmo + dcp(mo + mc) + dpg(mo + mc + mp))).

o A path that consumes the minimum amount of energy
is: P» = {(AD), (DC), (CE)} with a length of 24m and
requiring 289.4 J to execute the order picking tour (E; =
€ldapmo + dpc(mo + mp) + dce(mo + mp + mc))).

Thus, it is clear that P, overcomes P; in terms of energy.
However, P, consumes more time than Pj. It is therefore
important to take into account the two criteria (time and
energy) in order to reach a good trade-off between them and
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this is what EE-OPR aims for. Since #;; and e;; have different
units, let us define c;;, the total cost in dollars to move from i
to j, as follows:

Cij = Ct(tij) + CE(eii) &)

where ¢; and ¢, are two coefficients representing the time cost
in dollar per second and the energy cost in dollar per joule,
respectively. These two coefficients define the importance of
each criterion. For example, in case of a large number of
orders in a warehouse, the time factor is crucial and thus, it is
recommended to increase the cost in dollars.

Algorithm 3: EE-OPR
initialization: set Sy,
Sstart-Mass<— Mo;
cost[Sstart] < 0;
pred[Sgars] < undefined
0 < [(0, sstarr)]

while Q is not empty  do
s* <« Extract-Min(Q)
u < s*.vertex;

a < s*.arrangement;
forallveT,;} do

if v == Ssarger.vertex a # Siarger .arrangement
then
| continue

end

S1 < CreateStatel(s*, v)
if S € O then

| Relax(s*, S1)
else

| Q.insert(S)
end
cost[S1] = S1.cost
pred [S1] = S;.pred
if v € Vp then
Sy < CreateState2(s*, v)
if S € O then

| Relax (s*, S»)
else

| Q.insert(S?)
end
cost[Sy] = §;.cost
pred [S2] = S».pred

end

end
end

D. GRAPH SEARCH PROBLEM

In addition to the construction of the states graph, the cost
associated to each state is updated following Bellman’s
Principle of Optimality [60]. This technique is inspired by
dynamized Dijkstra’s algorithm [61] which is considered as a
dynamic programming successive approximation procedure.
Considering the graph G'(V’, A’), each arc (i,j) € A’ is
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weighted by c¢;; € R>o. Suppose that Sz, Starger € V' are the
source and the destination vertices, respectively. We define by
X a directed path of a sequence of vertices v; such that: X =
(V/] y e V;/n)’ where Vl] = Sstarts V;n = Starget» Vi, Vier1) € A,
Vk € {1,...,m — 1}. ¢(X) is the path’s cost that is, the sum
of arcs’ costsin X; ¢(X) = Z:”:_ll ¢y,v+1. Obviously, the state
vertices which constitute the resulting path are visited at most
once. We specify that we are talking about state vertices and
not the spatial vertices belonging to V. This means that we
can pass twice on a vertex but with different arrangements.

Given the fact that eco-energetic STSP is seen as a problem
of the shortest path between the state 5, and the state s;4,ger
the following standard integer programming formulation is
presented [62] (shortest path here designates optimal cost’s
path):

Minimize Z (ce(ty) + cele))xij (6)
(i.j)eA’
subject to: Z Xjj — Z Xji = 7
jer;t jer;y
1 if i = Sgart
0 if i # Sstare Starget (8)
-1 ifi= Starget
xj € {0, 1}, V@, j)eA )

where i and j denote states vertices, Fl.+ and I';” designate
the sets of successor and predecessor vertices, respectively,
x;; represents the decision variable defining whether arc (ij)
is part of the shortest path or not. It takes the value 1 in the first
case and 0, otherwise. Constraints (1) and (4) specify that for
each vertex that belongs to the shortest path, different from
the start state and target state, must have the same number of
incoming and outcoming arcs. In order to solve the presented
eco-energetic STSP, EE-OPR is proposed. It follows the fol-
lowing steps: Create a queue of priority Q and initialize it with
the start state with a cost of 0. While this latter is not empty,
select the state with minimal cost, consider it as a current
state and delete it from the priority queue. Then, define its
composition (which vertex (1) and arrangement (a) it is com-
posed of). Explore the vertex (1) by determining the neighbor-
ing vertices. These vertices will be used to create state; and
statep, and to add them to the queue if they don’t already
exist. Otherwise, check if the current computed cost can be
decreased (optimized) by going to the next state through the
current state. This is described by the RELAX function 4.
In parallel, the cost list and the pred list are created to save the
added states with their costs and predecessors, respectively.
An update of these costs and predecessors can be done using
the RELAX function which tries to minimize the cost of the
paths. The final cost of the target state represents the optimal
cost of the picking tour. In addition, the (pred list) allows to
trace the optimal path from the target states arriving to the
start state. Note that EE-OPR prevents movement to the target
vertex without having retrieved all the items in the pick-list.
This is done during the exploration phase by the prohibition
of the creation of states and transitions when the neighboring
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vertex is the target vertex but the arrangement is different
from the ‘full arrangement’ (see the first if statement in the
algorithm).

Therefore, if the target vertex is different from the start ver-
tex, the only state that uses this vertex is the state target (the
total number of possible states is thus less than (n — 1)27 + 1.
Otherwise, if the depot position represents both the starting
point and the ending point, the two possible states in this
position are the states having the ‘empty arrangement’ (at the
start) or the ‘full arrangement’ (at the end). The total number
of possible states is (n — 1)2” + 2. Consequently, only arcs
leaving the start state and arcs entering the destination state
are kept. Moreover, in case a neighboring vertex v of a current
vertex u belongs to the pick-list and the current arrangement
is already a; (the bit corresponding to v in the arrangement
is equal to one). In this case, state; is equal to state;. Hence,
only state; is added.

Algorithm 4: RELAX (s*,st)

m <— s*.mass;
d < dist(s*.vertex, st.vertex)
w(s*, st) < s*.cost + Transition_cost(d, m)
if st.cost > s*.cost + w(s*, st) then
| st.cost < s*.cost + w(s*, st)
end

Now, we will discuss the time complexity of EE-OPR.
As the priority queue Q is represented as a binary heap, where
operations are performed in O(log(q)) time (where ¢ is the
size of Q), the time complexity of EE-OPR is measured as
follows. The time taken for each extract-min operation is
O(log|V'|). Moreover, iterating over all vertices’ neighbors
and updating their dist values is executed a total of O(|V'|)
times and each vertex priority update takes O(log|V’|) time.
Consequently, the total computational cost of both calcula-
tions takes O(|V'| x log|V’|) time [63].

As a result, the overall time complexity of EE-OPR is
O(|V'| x log|V']). Given that the maximum number of states
that can be created is less than n2”, then the overall time
complexity of EE-OPR is O(n2P x log(n2P)).

IV. EMPIRICAL STUDIES

A. WAREHOUSE LAYOUT

As shown in Figure 7, we assume a single block ware-
house with g aisles, for each of which / horizontal picking
positions are considered. This warehouse graph is chosen
for the evaluation of our proposed method as it is the
most common structure studied in the literature. However,
we note that EE-OPR can be adopted to any other warehouse
configuration.

B. COMPUTATIONAL RESULTS

In this section, we explain how the simulations are performed.
The implementation is done using an Intel Xeon W-2102
computer with 128 GB DDR4 RAM and we used Python as
a programming language.
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FIGURE 7. The warehouse layout considered for the case studies.
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The effectiveness of EE-OPR is evaluated and compared
with a method that we call Travel Time Minimizing approach
(TTM). TTM proposed by Letchford et al. [27] is an approach
that aims to only minimize the travel time of selection tours.
It is based on a compact single-commodity flow formula-
tion. TTM is also used by Pansart et al. [12] for solving a
mixed-integer linear program. The latter uses only time cri-
terion #; in its objective function (* = min Y »a(tiixi))-
This technique is used to generate the shortest pickup tour
for each instance. Moreover, in order to compare it with EE-
OPR, the sum of the cost of each arc of the tour sequence
resulting from the two methods is computed using the c;
function 5, giving the cost in dollars of executing each path
(since TTM does not use c;; as cost function, the cost in dol-
lars of TTM resulting tours is calculated after performing the
TTM using ¢;j). It is important to mention that TTM can not
integrate the energy consumption since ¢;; is a function of M, IL
which is not defined by TTM according to its formulation.
On the other hand, TTM reflects all exact algorithms that aim
to optimize time or distance without considering the energy
aspect through dynamic programming formulation that is
not suitable for adding additional constraints [12]. More
specifically, to evaluate the performance of our approach,
we consider random demand scenarios with uniform demand
distribution throughout the warehouse with random storage
policies. This assessment is realized through the variation
of:

« the size of the pick-list,

« the required pick locations in the warehouse (pick-list),

« the masses of items to be picked up in different positions

and,

« the shape of the warehouse.

As shown in Figure 7, the simulations are generated for
four different configurations: Layout 1= (40 x 50), Lay-
out 2= (25 x 80), Layout 3= (20 x 100), and Layout
4= (10 x 200). The distances between the aisles and the pick
locations are 4 meters and 1 meter, respectively for all the set-
ups. The choice of the warehouse shape is inspired by [31].
Each structure is explored under five scenarios with different
pick-list sizes namely, 8, 10, 12, 14, and 16, respectively. For
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every scenario, 100 picking tours are simulated with arbitrary
locations and masses in order to provide reliable statistical
analysis. For each tour, a selection list of cases is chosen at
random using a uniform distribution. In practice, cases can
represent batches that group several orders in a pick-list to
be separated in the packing station [31]. Cases in a selected
list have various masses that are also generated at random
between 10 kg and M, kg (maximum vehicle capacity). The
sum of the masses of the pick-list items should not exceed the
maximum vehicle capacity as follows:

m} ; ~ Unif(10, Minax) (10)

where s, i, j represent the scenario, instance (picking tour),
and pick-up location, respectively. The simulation performed
in the present work is carried out for an AGV with a maximum
speed of 1.2 m/s, a weight of 1600 Kg, and a maximum
supported load of 1200 kg.

Figure 8 presents the results of the comparative study of
our approach and the TTM method based on the mean and
variance of the cost of each case. As shown in Figure 8,
EE-OPR overcomes TTM in all the twenty settings (four
layouts each of which having five different scenarios). In par-
ticular, the effectiveness of EE-OPR increases by moving
towards the fifth scenario for all layouts when compared to
TTM. In other words, we note a lower increase in cost as the
size of the pick-list increases. Figure 8 shows an increase in
the difference between the mean values of the tour cost in
the scenarios of each layout. Such a result is achieved due to
the EE-OPR ability to minimize the energy, which tends to
increase for larger pick-lists with higher possibility of mass
accumulation. Moreover, we observe a lower variance of the
routing cost in EE-OPR by comparison to TTM, especially
for scenarios 4 and 5 (with higher number of items). Thus,
EE-OPR is less sensitive to variations in pick-list location
and mass. Hence, the results prove that minimizing energy
and time simultaneously can effectively decrease the cost of
a picking tour.

We also notice that there are situations where TTM and our
approach lead to the exact same result. This is logical and it
is explained by the fact that our focus is on the effect of mass
on energy consumption and routing decision making. Thus,
if the mass variation of the items is low or zero, minimizing
the energy consumed amounts to minimizing the distance
covered. On the other hand, if the situation of passing over a
position twice is not present and the direction of the traversal
tour is luckily the same, the advantage given by our approach
is no longer valid.

To better illustrate how our approach overcomes TTM,
an example of an order picking problem of a simple graph
is used (Figure 9). The graph is composed of 20 vertices
of which 4 are required. These required vertices represent
the pick-list vertices and are represented in red circles in the
graphs. The required vertices are 18, 19, 15, and 16 which
have the masses 100, 10, 70, and 20, respectively.

To solve this picking problem, TTM (Figure 9,a) and
EE-OPR (Figure 9,b) are applied. The resulting tours of
each method are plotted in the figure using red arrows. Note
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FIGURE 8. Comparison of the cost of the resulting routes after applying TTM and EE-OPR approaches. Four different

layouts are used, each including five scenarios.
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FIGURE 9. Comparison of the cost of resulting routes of TTM approach and EE-OPR approach.

that the segments constituting the path obtained by both
approaches are exactly the same. In other words, the result-
ing paths of both approaches are similar in terms of dis-
tance traveled and also the shape of the red paths. However,
the application of the approaches differs in the direction

VOLUME 10, 2022

of the trajectory as well as the order of picking the items at
the required positions.

Let v; be the position of vertex v and let v; ~> v; be the
shortest path between two vertices v; and v; and we assume
that an AGYV starts from a position v, picks the loads at the
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required positions (red circles) then goes back to vg. Thus,
applying EE-OPR leads to the following result:

vo(load = 0 kg) ~> vig(load = 0 + 20 kg)
~> vi9(load = 20 + 10 kg)
vig(load = 20 4 10 4 100 kg)
~> yis5(load = 20 4+ 10 4 100 4 70 kg)
~> yp(load = 200 kg)

~

\Y

Now applying TTM leads to the following result:

vo(load = 0kg) ~> vis(load =0+ 70 kg)
~> vig(load = 70 + 100 kg)
~> y19(load =70+ 100 + 10 kg)
~> vig(load = 70 4+ 100 + 10 + 20 kg)
~> vg(load = 200 kg)

As shown in the results and by contrast to EE-OPR, TTM
drags unnecessary masses longer because of path direction.
Furthermore, EE-OPR allows the vehicle to pass through one
required position without the obligation of picking up the
item(s) on the first pass. For instance, unlike TTM, EE-OPR
passes through vertex 18 without collecting the load (so as
not to drag it). Afterwards, it moves to vertex 19 to collect
its corresponding load and then returns back to vertex 18 to
collect its load. In other words, the items located in vertex
18 are not picked on the first pass but on the second. It is
also observed, in this example, that the path resulting from
EE-OPR is different from that given by TTM (direction and
time of items withdrawal) but with the same length/duration
(shorted path). Moreover, EE-OPR resulting path has the
same energy demand given by ECM (with the lowest energy
consumption). It is important to note that this situation (EE-
OPR selects a path that is both the most energy efficient and
the shortest) is very common, especially when the size of the
pick-list is small.

Consequently, applying EE-OPR leads to a 25% of reduc-
tion in total cost in dollars of the pickup tour by comparison to
TTM. Now, this gain in terms of cost can be more significant
when the shortest path between the vertices vig and vyg is
worth kilometres (in large area warehouses).

Hence, EE-OPR minimizes energy loss associated with
moving heavy objects. In fact, if possible, it delays the pickup
of a certain item in order to reduce the distance to be covered
with this item and therefore reduces the cumulative amount
of the next load while respecting the travel time constraint.

V. DISCUSSION

Applying our approach led to an average of 18% saving in the
total picking-tour cost. However, the number of pick loca-
tions to visit in a single picking tour is assumed to be less
than 18, respecting the capacity of calculation. This implies
that the number of stops can be up to 18 in a picking tour,
but the quantity of required items in each location can vary
according to orders’ batching. Order batching is a technique
for grouping a set of orders into batches [64]. We keep the
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improvement of the limited number of 18 stops in a tour for
future research.

However, this limitation is irrelevant for warehouses of
heavy and bulky items.! That is, in such warehouses, items
like large consumer electronics, carpets, or any other heavy
items cannot be carried by the picker all the way back to
the depot. Consequently, in these warehouses, the size of the
pick-list is often small making the limitation of our approach
w.r.t. the number of stops in a picking tour irrelevant.

It is important to note here that we assume that a single
vehicle is used in the case study, which can be updated to
accommodate multiple order pickers. We also assume that
there are no obstacles on the travel path, thus enabling unin-
terrupted travel.

Note that the amount of the cost reduction achieved by
our approach depends on many factors, such as the storage
assignment policy, the type and the layout of the warehouse,
the type and the weight of products, the size of the AGYV, etc.

It is also important to mention that the routing, storage
strategy, batching, zoning, and order release mode are com-
ponents of the policy level which is highly dependent on the
strategic level. In other words, the strategic level represents
the system characteristics such as command cycle, mech-
anization level, warehouse dimensionality, and information
availability [13].

Therefore, the efficiency of our routing algorithm depends
on these characteristics. On the other hand, the computational
efficiency of our algorithm depends on the locations to be vis-
ited (i.e., whether these locations are close, far or Scattered),
which affects the speed of finding the target state.

Moreover, our approach can be used for different ware-
house layouts with arbitrary starting and ending points of
a tour. It suffices to define a Steiner graph containing the
possible passage segments (arcs and vertices), the starting
point (v;), the ending point (v;), and the required points (pick-
list). Then the starting state will be (v, ay) and the target state
will be (v¢, a;). Such that a; and a; are ‘empty arrangement’
and ‘full arrangement’, respectively.

On the other hand, given that the definition of the picking
problem in this study offers the possibility of a bidirectional
movement of the AGVs in an aisle, EE-OPR can be suitable
for low and medium throughput DCs. As if necessary, a con-
gestion problem in the aisles may arise. However, a unidi-
rectional movement may be required by simply changing the
graph warehouse representation.

VI. CONCLUSION
Warehouses might represent a real threat to the environment
as they might contribute to the rise of greenhouse gas emis-
sions in supply chains. Consequently, many recent research
works have been established to encourage the deployment of
green and sustainable warehousing.

As typical material handling equipment in modern ware-
houses and distribution centers, the energy consumption of

IPS-AGVs are often applied for heavy and bulky items. However,
PS-AGVs picking is not bound to heavy and bulky goods. PS-AGVs can
also be applied to support pickers in a zoning and batching environment. [5].
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PS-AGVs represents a major part of the warehouse’s total
energy waste. However, current research related to order pick-
ing routing focuses mainly on travel distance and time opti-
mization, while energy aspect is rarely considered. However,
in many situations, energy is as important as time, especially
during a period of low demand. An effective way to reduce
the consumption of AGVs is to improve their operational effi-
ciency and routing. In this study, an eco energetic routing for
an PS-AGV was established. The approach called EE-OPR
allows the robot to start from its depot to collect the items
of orders from different locations in the storage area and to
transport them to a defined position (the depot, packing sta-
tion, or other defined target) while minimizing travel time and
energy consumption simultaneously. We focus specifically on
the effect of the mass transported for the decision-making
of the order picking route to improve the AGV’s energy
efficiency without impacting the operating time. Moreover,
unlike the RR-based methods, widely used in the literature,
which are mainly based on the rectangular configuration
of the warehouse (possible movements in a parallel aisles
warehouse) to create their dynamic program, the EE-OPR
is suitable for any type of warehouse layout. It is based on
the dynamic creation of a state graph taking into account
the energy demands of the vehicles and the weight of the
transported cargo.

The solution to this problem is a path with the minimum
cost that starts from the initial position with zero load and
ends at the final position with all requested loads. First,
an exploration phase is involved. It consists of the creation
of states and transition arcs while passing through the spatial
graph representing the warehouse. These states incorporate
the information of (a) the position of the AGV in the ware-
house (vertex of location) and (b) the mass of loads trans-
ported in each step with details of the items already picked.
Besides, transition arcs are defined according to the possibil-
ity of picking up a neighboring vertex’s item and are added
based on the original graph of the warehouse. These arcs
are weighted by a cost function based on the previous state
and the AGV’s energy consumption model having among the
main factors the mass transported. In parallel, graph search
phase is proceeded for the resolution of the shortest path
problem using the Bellman principle.

Results obtained through different simulations indicate
that EE-OPR always leads to better results compared to the
approach based only on the minimization of travel time with
an average gain of 18%. In the medium and long-term run,
the potential for energy-saving gains can be achieved. Such
gains can be the decrease in the cost of electricity, increasing
the operational time of AGVs, and reducing the cost of main-
tenance or replacement of the battery. The change of storage
strategy as well as batching strategy have, definitely, an effect
on the gain that EE-OPR can provide by comparison to TTM.
This effect can be studied in future research.
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Abstract—This work presents an energy efficient approach for
autonomous electric vehicle path planning. When the vehicle is
moving at low speed, the rolling resistance losses can be more
than the aerodynamic losses, on a flat ground. In particular,
for warehouse low-speed electric vehicles, different road-tire
frictions may lead to varying rolling resistance which impacts the
energy consumption.The minimization of the energy consumed
by a vehicle is important in the context where the number
of charging stations is limited. The proposed method aims at
planning the most energy efficient path by taking into account
the rolling resistance and the path length. Unlike most studies
reported in the literature, this energy efficient path planner
can achieve a good trade-off between preserving battery energy
and not extending to much the path length. The preliminary
results obtained through extensive simulation indicates that the
optimized path planner is effective and robust.

Index Terms—energy consumption; battery management; path
planning; autonomous vehicles; rolling resistance; vehicle dynam-
ics

I. INTRODUCTION

URING the previous years, mobile robots and au-
tonomous vehicles have witnessed a remarkable evolu-
tion. These vehicles play an unquestionable role in the military,
manufacturing and industrial fields [1].They are also getting
more and more included in other fields of study. A lot of
progress has been achieved in the navigational aspect and plat-
form security. However, the autonomy remains energetically
unexplored. Nonetheless, the batteries represent an important
part of the cost of the equipment and its autonomy remains
limited. In fact, the use of the batteries as a source of nour-
ishment in a given electric vehicle raises several challenges
such as the recharging period which is relatively long or the
limited lifetime of the battery [2]. In order to contest with
other conventional inner burning engines, there should be a
development in these aspects [3]. An average daily use of these
platforms usually produces a full discharge with negatively
affect the batteries lifespan [4]. Actually, the lifetime of the
battery is directly linked to the way it is used (the number or
charge/discharge cycles and the depth-of-discharge) [4], [5]. It
is recommended to have the battery in a given interval of State-
of-Charge (SOC) in order to 1) maximize its performance and
its range 2) minimize its depth discharge (DOD) to optimize
its performance and lifetime.
The number of charging stations is generally weak com-
pared to the number of the functional electric vehicles in
a warehouse. The solution that consists in increasing the

Emna.Mejri, Sousso.Kelouwani, Yves.Dube, Omar.Trigui, Kodjo.Agbossou @ugqtr.ca

batteries capacities would boost the costs: in terms of vehicle
costs, recharging energy costs, supplementary energy costs
related to the weight of the batteries as well as the maintenance
costs. Even if we opt for this solution and we increase the
capacity of batteries, the risk of the vehicles failure to meet
its objectives will be more probable if we do not take into
account the environmental factors.

However, the level of the used energy is straightly linked to
the path planning. It is fundamental to take into consideration
the energy standard in path planning. Consequently, imple-
menting a planner energetically optimal which will contest
with traditional planners generally based on distance standard.
Many parameters influence the used battery energy. They
can be classified in two categories: (i) intrinsic parameters
essentially linked to the structure of the platform: the type
of the energy, the powertrain architecture, the mechanical
structure and aerodynamic, etc; (ii) extrinsic parameters due to
platform-environment interaction on one hand (Slope, friction,
number of turn, etc) and on the other hand due to driving style.
Since the intrinsic parameters cannot be modulated easily,
understanding and quantifying the losses associated with the
extrinsic parameters becomes necessary in order to identify
key point for energy efficiency.

In this paper, we will be tackling the effects of rolling
resistance for the purpose of making an energetically optimal
path planning.

1) Estimation of the consumed energy for the different sub-

trajectory in mind the change in the features of the land.

2) The use of an algorithm specialized in path planning

with the energy standard.

Many researchers worked on the estimation of consumed
energy through a platform either mobile robot or generally
speaking electric vehicle [2], [6]. However, some people
neglected crucial parameters for a good prediction such as the
weight, the friction of the floor, etc, which affect the recharging
planning and the success of the mission.

On the other hand, many researchers worked on path plan-
ning by considering the shortest path criteria for autonomous
navigation. Few reported works have included the energetic
cost associated the selection of trajectories. In fact, the major-
ity of analysis only consider the shortest path as a performance
indicator in order to move point to point [7]-[11].

The problem of the optimal path selection is one of the most
typical problems in graph theory, including Floyd algorithm,
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Johnson algorithms, Dijkstra algorithm, etc. In this paper,
Dijkstra’s algorithm is used for its ability to explore the entire
environment.

The rest of the paper is organized as follows: First, we
describe the proposed approach. We explain in this section
the representation of the environment, the discretization of
space, the graph representation, the approach for solving the
optimization problem. Then, in section III, we present the
results and the discussion. Finally, in Section IV. we provide
a short conclusion.

II. ENERGY EFFICIENT PATH PLANNING

In this work, we deal with the off-line optimal path planning
needed for guiding an autonomous vehicle to move from its
actual position to the destination, to be used later by a con-
troller system [12]. Among different frameworks available to
tackle the planning problem, the graph representation has some
nice features: synthetic representation between the navigation
features and the reachable poses in the workspace. So in the
sequel, we present how this representation is used to solve the
energy optimal path planning problem.

A. Graph representation

1) Space configuration: To find trajectory in a configuration
space, discrete and continuous approaches are used in litera-
ture, but both share the same data and they only differ on how
to find a solution. We consider the discrete space configuration
of the vehicle, introduce in [13] constituted by all the triplets
of values =( , , )where , and represent the vehicle
abscissa, ordinate and orientation, respectively. However, for
simplification, we consider only a point representation of the
vehicle using its pose =( , ). Therefore the configuration
space is the set of all reachable

2) Map representation: The configuration space is repre-
sented with a map and in this work, the metric map is used.
An example of such a map is shown in Fig. (1). All cells
have the same dimension (uniform cell decomposition). Cells
occupied by obstacles have a black color where others have a
white color. Therefore, the set of white cells is the workspace
or the configuration space.

I
(.

L--

Fig. 1. Occupancy grid (matrix of 50*100 cells)

3) Building a graph representation: We assume that the
vehicle can move to any adjacent cell of the configuration
space (a maximum of 8 possible moves at any time) [14]. By
connecting each configuration space cell to its neighbors a lat-
tice or a mathematical structure called a graph is constructed.

The unoccupied cells are nodes, and links between adjacent
nodes are edges. The vehicle moves between nodes (the white
dots on Fig.(2)) which represent the points reachable by the
vehicle.

Yy

Fig. 2. Example of graph representation in the configuration space (each cell
/ node has Cartesian coordinates)

B. Energy optimal path planning problem

Assume that the vehicle can move uniformly (constant speed
in both coordinates axis) from one admissible cell to another
following cell (node). Given:

the graph representation of the configuration,
the initial pose of the vehicle,
the final or destination pose

how can we compute the path with the shortest traveling length
(minimum time) and the minimum energy consumption?

Before presenting the optimization strategy, let introduce the
adjacency matrix.

1) Adjacency matrix: In our approach, we tried to minimize
two different criteria: distance criteria that also reflects travel-
ing time and energy consumption criteria by considering the
impact of the rolling resistance. So, we define two adjacency
matrices and as follows:

If there is connexion between cells (represented by )
and (represented by ) then is the euclidean
distance between and , otherwise is

If there is connexion between cells and then

is the energy used by the vehicle to move from to

Fig. 3 illustrates a distance based adjacency matrix in which
a vertical or horizontal motion have a distance, whereas
a diagonal motion distance is . The left figure
of Fig. 3 represents the computed distance-based graph.
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Fig. 3. Representation of distance-based graph: the left figure is the con-
figuration space in which white cells are obstacle-free and black cells are
occupied by obstacles. The right figure is the computed distance-based graph.

To build the energy-based adjacency matrix, the vehicle
dynamic needs to be used and we consider the most used
longitudinal dynamic model for ground vehicles. This model
takes into account the tire/road rolling Resistance. Therefore,
a rolling resistance coefficient map is required. For each cell
in this paper, we assume that this rolling resistance coefficient
exist. In [?], [6], methods for identifying the rolling resistance
coefficient as the vehicle is moving are proposed.

2) Computing energy consumption between two adjacent
points: The consumed energy estimation step is elaborated in
order to build the energy-based adjacency matrix. From the
configuration space, each cell rolling resistance coefficient
is retrieved. Assume that the speed is constant, the path from
to is discretized into  small steps and is the timestamp.
Therefore, the electric energy consumed to move from

to is given by:

(D

where is the duration between two consecutive times-
tamps and where represents the electric power delivered
by the battery pack (see eq. (6)).

The vehicle discrete longitudinal dynamics [15] is:

2

where and represent the timestamp, the vehicle

total mass and longitudinal speed and where , and

represent the longitudinal traction force provided by the
powertrain, the aerodynamic force (see eq. (3)), the gravity
force on a road slope (see eq. (4)) and the rolling resistance
force (see eq. (5)), respectively.

The aerodynamic force defined in equation (3) is the force
that opposes the vehicle’s advancement in the air. It depends to
the density of air in / , to the front surface of the vehicle

in , drag coefficient  and the square of vehicle speed

- 3)

where R and represent the density of air, the
active front surface of the vehicle, the drag coefficient and the
vehicle speed relatively to the air.

“
where is the road grade (road slope) and where is the
gravity constant.

&)

where is the given rolling resistance at the vehicle position

(6)

Using the rolling resistance coefficient map is shown in
Fig. (5), we showed in Fig.(4) an example of energy-based
adjacency matrix for the configuration space of Fig. (3).

To highlight the impact of the rolling resistance on the
consumed energy, we showed in Fig. (5) an example of optimal
path selection. It can be observed that the blue path is the
shortest length path, however, the red path is the energy
efficient one.

Fig. 4. Representation of energy-based graph using the rolling resistance map
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Fig. 5. An explanatory example of the coefficient of friction impact on the
decision

C. Solving the energy optimal path planning problem

Dijkstra’s algorithm is the most classic and famous path
planning algorithm based on the length criterion. It’s an
efficient algorithm to find the shortest path from a starting
point to a destination point in a graph with non-negative
weighted edges. The principle of this algorithm is to examine
the sub-trajectories and to exclude the non-favorable ones until
finding the most optimal trajectory [16], [17].

The adjacency matrix and other storage structures are used
in the algorithm, for storing the weight information between
each pair of adjacent nodes. The entries of this matrix often
indicate weights between nodes. Initially, all weights (from
each vertex at the starting vertex) are initialized to infinity,
except for the starting vertex which initialized to zero. The
weights here represent the energy consumed to pass from one
cell to another by considering the dynamics of the robot
and the considerations of the ground, as explained previously.

A subgraph is constructed, gradually, in which are classified
the different vertices in ascending order with respect to their
minimum weight from the starting vertex. The weight here is
the sum of the costs of the selected edges. For each iteration,
a minimum distance vertex is chosen outside the subgraph and
added to the subgraph. Next, the cost of the vertices adjacent
to the selected vertex is updated. This continues until the target
vertex is selected.

III. RESULTS AND DISCUSSIONS

We have considered a static metric navigation map with
the obstacles represented in black. We have also considered
the rolling resistance coefficient map (see the grayscale on
each map on Fig.(6), Fig.(7), Fig.(8) and Fig.(9). Different
type grounds are used: mud, grass, concrete, asphalt etc. The
corresponding values of rolling resistance are presented in
Table (I). We used the parameters of a small mobile robotic
platform powered by a battery (see Table (I)).

In Fig.(6), Fig.(7), Fig.(8) and Fig.(9), the paths drawn with
transparent circles presents the shortest path, whilst the path

TABLE I
INTERVAL VALUE OF FRICTION’S COEFFICIENTS OF DIFFERENT AREAS

Interval value of friction’s 0.07

coefficients of Mud zone 0.077
Interval value of friction’s 0.044
coefficients of Grass zone 0.051
Interval value of friction’s 0.017
coefficients of concrete zone | 0.023
Interval value of friction’s 0.014
coefficients of Asphalt zone 0.019

drawn in blue represents the most energetic path. These results
show that if a path contains different types of grounds, the
shortest path in not the energy efficient one.

TABLE 11
PARAMETERS OF THE VEHICLE (MOBILE ROBOT)
Mass () 17
Global car efficacity ( ) | 0.8
Wheels radius () 0.1
Air density () 1292 7/
Rolling friction ( ), 0.014; ... ; 0.077
Front area surface () 0.077955
Gravity () 9.81
Air speed ( ) 0
Drag Coefficient () 1.05

These results indicate that our planning method succeeds in
going around the most difficult surfaces in order to reduce en-
ergy consumption. Whilst the traditional Dijkstra’s algorithm
succeeds to select the shortest path but fails to find the most
energy efficient.

Fig. 6. Comparison of Dijkstra’s approach and energy-efficient approach
(scenario 1)

Fig. 7. Comparison of Dijkstra’s approach and energy-efficient approach
(scenario 2)
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TABLE III
SIMULATION RESULTS OF DIJKSTRA’S APPROACH AND ENERGY EFFICIENT
APPROACH
Path 1 Path 2 Difference
Scenario 1 Energy consumption (J) | 2341.75 | 1615.91 31 %
Distance (m) 803.85 1054.56 | -31 %
Scenario 2 Energy consumption (J) | 1446.24 | 1252.49 13 %
Distance (m) 683.55 851.42 25 %
Scenario 3 Energy consumption (J) | 2090.36 | 1128.51 46 %
Distance (m) 621.42 761.42 -23 %
. Energy consumption (J) | 747.79 633.62 15 %
Seenario 4 (e (m) 5 14314 | 15485 | 8%

| ETTT T T T T T T T I

LUL i d

Fig. 8. Comparison of Dijkstra’s approach and energy-efficient approach
(scenario 3)

| ETTTTT T T I T T T T T

B d

Fig. 9. Comparison of Dijkstra’s approach and energy-efficient approach
(scenario 4)

The comparative analysis between using Dijkstra method
and energy-efficient approach is presented in Table (II). Sce-
nario 2 (Fig.(7)) shows a limitation of our approach. Indeed,
we notice a low energy gain compared to the high percentage
of travel distance. On the other hand, scenario 3 shows a high-
energy gain of is observed. In Scenario 4, we assumed
that there is a wall along the street (barred street) to test the
ability of our tool to bypass the sludge. Here again, our method
provides satisfactory results.

The proposed approach deals with global (offline) planning.
Therefore, only static obstacles included in maps are consid-
ered. If a moving or unexpected obstacle appears or if the soil
conditions change (e.g. winter context), a local re-planning
must be carried out. In addition, other factors can influence
energy consumption, such as slope and number of gyration.
We will address these aspects in a future work.

IV. CONCLUSION

In this work, we proved that the shortest path is not always
the most energy efficient one. Since we know that at low speed,
the energy due to rolling resistance is much more important
that aerodynamic energy, it is, therefore, valuable to select
the path accordingly. In addition, for an autonomous vehicle,
an energy efficient path planner should take into account the
obstacles. Using the optimal planning framework, we select
the Dijkstra method as the basis of finding an energy-efficient
path. Therefore, the proposed smart planning algorithm used:

1) The environment map which includes the workspace.
2) The environment rolling resistance map.
3) The vehicle dynamics.

Through extensive simulation, the preliminary results sug-
gested that the proposed approach can select the energetically
optimal path without increasing too much the whole motion
duration. Furthermore, the flexibility of the path planner can
be applied to all type autonomous vehicles for unmarked
navigation environments either inside of a building (museum,
hotel, store, etc.) or outside a building (desert, port, etc.). The
future works will focus on integrating other criteria (battery
degradation for an electric vehicle, path slope, etc.) to the
smart path planner.
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