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RESUME

Ce mémoire s’inscrit dans la dynamique de lindustrie 5.0, ou linteraction avancée entre
humains et robots devient un levier stratégique pour renforcer la flexibilité, la sécurité et la
performance des systemes de production. L’étude se concentre sur I'optimisation des trajectoires de
bras robotiques opérant a proximité d’opérateurs humains dans le cadre spécifique du
désassemblage de batteries de véhicules électriques, une tache a la fois complexe, sensible et a
haut risque.

L’objectif principal est de garantir un haut niveau de sécurité pour les opérateurs tout en assurant
des trajectoires précises, efficaces et réactives pour le bras robotique. Pour ce faire, une architecture
logicielle compléte a été développée intégrant plusieurs composantes complémentaires : une
cartographie 3D dynamique de I'environnement, construite a I'aide de la bibliotheque OctoMap ; un
module /ETA simplifié (modélisation Time To Collision dans ROS2) pour I'évaluation proactive des
risques de collision ; une planification globale hybride basée sur les algorithmes Théta* et D* Lite ; et
un planificateur local TEB (Timed Elastic Band) pour I'adaptation fine des trajectoires en présence
d’obstacles dynamiques. Les résultats expérimentaux obtenus en simulation montrent que cette
architecture permet de concilier robustesse, adaptabilité et efficacité. La combinaison Théta* et D*
Lite assure une planification fluide et réactive, tandis que TEB améliore localement la fluidité du
mouvement sans compromettre la sécurité. L'ensemble du systéme est déployé dans
I'environnement ROS2/Movelt2 avec un bras robotique UR5 simulé.

Au-dela des performances techniques, cette démarche ouvre des perspectives concrétes pour une
robotique collaborative plus sire et plus intelligente, capable de s’adapter a la complexité croissante
des environnements industriels. L'approche développée peut étre généralisée a d’autres scénarios
de manipulation robotique dans le cadre de I'économie circulaire et des systémes de production
durables.



ABSTRACT

This thesis is part of the industry 5.0 movement, where advanced human-robot interaction
emerges as a strategic lever to enhance flexibility, safety, and performance in production systems.
The study focuses on optimizing the trajectories of robotic arms operating near human operators,
within the specific context of electric vehicle battery disassembly, a complex, sensitive, and high-risk
task.

The main objective is to ensure a high level of operator safety while enabling the robotic arm to
execute precise, efficient, and reactive trajectories. To achieve this, a comprehensive software
architecture has been developed, integrating several complementary components: a dynamic 3D
mapping of the environment built using the OctoMap library; a simplified IETA module (Time To
Collision modeling within ROS2) for proactive collision risk assessment; a hybrid global planner
combining Théta* and D* Lite algorithms; and a local planner based on the Timed Elastic Band (TEB)
algorithm for fine trajectory adaptation in the presence of dynamic obstacles.

Experimental results obtained in simulation show that this architecture successfully balances
robustness, adaptability and efficiency. The combination of Théta* and D* Lite ensures smooth and
reactive global planning, while TEB improves local trajectory smoothness without compromising
safety. The entire system is implemented within the ROS2/Movelt2 ecosystem using a simulated UR5
robotic arm.

Beyond technical performance, this work opens concrete perspectives for safer and smarter
collaborative robotics, capable of adapting to the increasing complexity of industrial environments.
This suggested methodology has the potential to be broadened to encompass additional robotic
manipulation contexts within the framework of the circular economy and sustainable manufacturing
systems.
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CHAPITRE 1 _
INTRODUCTION GENERALE

Ces dernieres années, I'industrie a connu une profonde transformation sous l'impulsion des
technologies émergentes. Aprés I'ére de I'industrie 4.0, marquée par la connectivité des systémes et
'automatisation intelligente, l'industrie 5.0 ouvre une nouvelle voie, celle de la collaboration étroite
entre les humains et les robots. Dans cette approche ou I'’humain est au centre du processus
industriel, les robots ne remplacent pas les opérateurs, mais les assistent, en partageant leur espace
de travail de maniére fluide et sécurisée [1, 2].

Dans ce contexte, la robotique collaborative prend une importance croissante dans de nombreux
secteurs industriels. Les bras robotiques et en particulier les cobots offrent une flexibilité et une
précision qui en font des partenaires idéaux pour les taches complexes, dangereuses ou répétitives.
Cependant, pour garantir une collaboration efficace, ces robots doivent étre capables de percevoir
leur environnement, d’anticiper les mouvements humains, et de s’adapter en temps réel.

Le cas du désassemblage des batteries de véhicules électriques illustre parfaitement ces enjeux. Le
désassemblage manuel de ces batteries en fin de vie reste une tache délicate et risquée.
L’automatisation partielle de ce processus, en combinant lintelligence des opérateurs avec la
robustesse des cobots, représente une solution prometteuse [3]. Néanmoins, cette collaboration
impose de nouveaux défis, notamment en matiére de planification dynamique de trajectoires, dans
un environnement partagé et évolutif.

Ce mémoire s’inscrit dans cette problématique. Il propose le développement d’'une approche intégrée
visant a optimiser les trajectoires des bras robotiques en interaction étroite avec les opérateurs
humains. L’objectif est de concevoir un systéme réactif, capable d’assurer a la fois la sécurité des
travailleurs et l'efficacité du processus de désassemblage, en s’appuyant sur les technologies

avancées de perception 3D, de planification adaptative et de contréle local.



Ce chapitre introductif présente le contexte de I'étude, la problématique de recherche, les objectifs
poursuivis, ainsi que la méthodologie générale mise en ceuvre pour y répondre. L’organisation

détaillée du mémoire est exposée a la fin de ce chapitre.

1.1. CONTEXTE

La transition vers I'industrie 5.0 introduit une nouvelle ére de collaboration entre les humains
et les robots, avec pour ambition de rendre les processus industriels plus flexibles, plus efficaces, et
surtout plus sdrs. Dans cette vision, ’humain reste au coeur des lignes de production, tandis que les
systemes robotiques deviennent des partenaires intelligents, capables de s’adapter dynamiquement
a I'environnement de travail.

L’intégration des bras robotiques collaboratifs dans les ateliers modernes est aujourd’hui en pleine
expansion [4, 5] . Ces dispositifs sont concus pour effectuer des taches répétitives, précises et
potentiellement dangereuses, tout en partageant I'espace de travail avec des opérateurs humains.
Leur utilisation permet non seulement d’augmenter la productivité, mais aussi de réduire les risques
liés a la pénibilité et a la sécurité au travail.

Le secteur du désassemblage des batteries de véhicules électriques illustre parfaitement ce besoin
de collaboration homme-robot. Avec I'essor de la mobilité électrique, le nombre de batteries en fin de
vie augmente considérablement. Leur désassemblage, préalable essentiel au recyclage [6-8],
demeure un processus complexe et délicat. Certaines taches telles que le découpe de cébles,
déconnexion de Batterie Management System (BMS) nécessitent encore I'intervention humaine pour
garantir la flexibilité et la précision requises. Or, la manipulation de batteries accidentées ou usées
expose les opérateurs a des risques électriques, chimiques et mécaniques.

L’automatisation partielle de ce processus a 'aide de cobots constitue une réponse pertinente a ces
défis. Toutefois, cette collaboration impose que les bras robotiques soient capables de planifier et
d’ajuster leurs trajectoires, en tenant compte des mouvements des opérateurs humains. Garantir une

interaction fluide et sécurisée devient ainsi un enjeu central.



Dans ce contexte, la planification avancée des trajectoires robotiques prend toute son importance.
Elle vise a optimiser les déplacements du robot pour assurer I'efficacité du processus, tout en

minimisant les risques de collision et en respectant les contraintes spécifiques du poste de travail.

1.2. PROBLEMATIQUE

Si lintégration des robots dans le processus de désassemblage des batteries offre de
nombreux avantages, elle souléve néanmoins des défis importants, en particulier en ce qui concerne

la planification des trajectoires en environnement dynamique et partagé.

Le premier défi réside dans la sécurité de I'opérateur humain. Le robot doit pouvoir anticiper et éviter
les collisions potentielles avec les travailleurs, dont les mouvements sont souvent imprévisibles. Cet
objectif nécessite la mise en ceuvre d’algorithmes capables de détecter les obstacles dynamiques et

de replanifier les trajectoires en temps réel.

Le second défi concerne I'optimisation des trajectoires. Celles-ci doivent non seulement garantir la
sécurité, mais aussi favoriser un déroulement fluide et rapide des opérations. Une trajectoire efficace
permet de réduire les temps de cycle, d’économiser de I'énergie et de limiter 'usure mécanique du

robot.

A ces contraintes s’ajoutent des spécificités propres & I'environnement de travail notamment la :

- Variabilité des positions et des configurations des batteries & désassembler ;

- Nécessité d’adapter dynamiquement la vitesse maximale et la force de I'effecteur en fonction
de la distance aux opérateurs et de son état mental, bien que cette vitesse maximale en
proximité d’humain soit définie dans la norme CSA/ISO Z434 ;

- Prise en compte des caractéristiques mécaniques et électriques des batteries (taille, fragilité,

modéle), qui imposent une manipulation soignée.

Enfin, le désassemblage s’effectue en plusieurs étapes successives, chacune nécessitant des

trajectoires adaptées. La planification doit donc étre capable de gérer des scénarios complexes,



évolutifs, et partiellement inconnus. Face a ces exigences, il devient essentiel de concevoir un
systeme de planification de trajectoires capable de répondre simultanément aux objectifs de sécurité,

efficacité et flexibilité.

1.3. OBJECTIF

Ce mémoire vise a développer une solution compléte pour la planification de trajectoires
sécurisées et optimisées d’un bras robotique URS5, dans le cadre du désassemblage de batteries
électriques en environnement industriel collaboratif.

Le premier objectif consiste a concevoir une cartographie de I'environnement combinant une carte
de colts statique (obstacles fixes) et une carte de conflit 3D dynamique (obstacles mobiles),
enrichie par un module /ETA (Interference Estimated Time to Arrival). Cette cartographie permettra

au robot d’anticiper les situations de risque et de réagir de maniére appropriée.

Le second objectif est d’évaluer la pertinence de la combinaison des algorithmes Théta* et D* Lite
pour la planification globale des trajectoires en environnement dynamique. L’évaluation portera
notamment sur la capacité de ces algorithmes a produire des trajectoires optimales en termes de
sécurité, de rapidité et de réactivité.

Le troisieme objectif est d’évaluer I'impact du planificateur local (TEB) sur la combinaison des
algorithmes Théta* et D* Lite, en particulier sur la qualité, la fluidité et la sécurité des trajectoires
générées. Ce module jouera un réle essentiel pour renforcer la sécurité de l'interaction homme-

robot en optimisant localement les trajectoires en environnement dynamique.

Ces objectifs seront validés expérimentalement a travers une série de scénarios représentatifs du

contexte industriel visé.



1.4. METHODDOLOGIE GENERALE

La méthodologie générale adoptée dans le cadre de ce mémoire est présentée a la Figure
1Erreur! Source du renvoi introuvable.Elle a été structurée de maniére a valider les hypothéses
formulées et a évaluer de facon rigoureuse les performances du systéme proposé, en tenant compte
de la complexité des environnements industriels collaboratifs. Aprés le chapitre introductif et la revue
de lalittérature, deux hypothéses sont émises. La premiére hypothese permet de vérifier si la création
d’'une cartographie hybride combinant une carte de colts 3D statique et une carte de conflit 3D
dynamique enrichie par le module IETA (TTC) améliorent significativement la capacité d’évitement
des collisions du bras robotique. Pour ce faire, une étape initiale consiste a générer cette cartographie
hybride a partir des données issues de la caméra Intel RealSense D455 et traitées par la bibliothéque
OctoMap. La carte dynamique est ensuite enrichie en temps réel par le module IETA, qui anticipe les
risques de collision en fonction de la position et de la vitesse des obstacles mobiles.

Une fois cette cartographie en place, elle sert d’entrée pour la planification globale des trajectoires.
C’est dans ce cadre que s’inscrit la seconde hypothése ou nous supposons que I'utilisation combinée
des algorithmes Théta* et D* Lite permet d’améliorer la réactivité et la précision des trajectoires
générées par rapport a une utilisation individuelle de ces algorithmes. Pour valider cette hypothése,
les deux algorithmes sont d’abord testés séparément, puis combinés au sein d’'une architecture
hybride. La performance de cette combinaison est évaluée selon plusieurs critéres. Une fois le plan
de trajectoire global généré, il est affiné par un planificateur local TEB (Timed Elastic Band). Ce
contrbleur ajuste en temps réel les trajectoires en fonction des variations de I'environnement et des
mouvements des opérateurs. L’efficacité de ce module sera également analysée en termes de fluidité
du mouvement, de maintien des marges de sécurité, et de robustesse face aux perturbations.

Enfin, I'ensemble du systéme est validé a travers une série de scénarios expérimentaux
représentatifs, simulés dans RViz. Ces scénarios permettent d’évaluer I'apport de chaque composant

de la méthodologie proposée et de valider les hypothéses initiales.
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Figure 1 : Méthodologie générale

1.5. ORGANISATION DES CHAPITRES

Ce mémoire, tel qu'illustré a la figure 2, est structuré en cinq chapitres :

Tout d’abord, le présent chapitre (chapitre 1) introduit le projet en présentant le contexte
général de I'étude, la problématique de recherche, les objectifs poursuivis ainsi que la
méthodologie générale adoptée ;

Le chapitre 2 propose une revue détaillée de la littérature, couvrant les approches existantes
en matiére de robotique collaborative, de planification de trajectoires en environnement
dynamique et de perception avancée. Cette revue permet de positionner les contributions du
projet par rapport a I'état de l'art ;

Le chapitre 3 décrit en détail la méthodologie mise en ceuvre pour atteindre les objectifs du
projet. Il expose l'architecture matérielle et logicielle retenue, les algorithmes développés,
ainsi que le protocole expérimental permettant de valider les hypothéses de recherche ;

Le chapitre 4 présente et analyse les résultats expérimentaux obtenus. Il propose une
discussion critique sur les performances du systéme, l'efficacité des différentes approches

de planification testées et la validation des hypothéses ;



— Enfin, le chapitre 5 conclut le mémoire en synthétisant les contributions majeures apportées
par ce travail de recherche et en proposant des pistes d’amélioration et des perspectives

pour de futurs travaux.
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CHAPITRE 2
REVUE DE LA LITTERATURE

1. INTRODUCTION

Le chapitre précédent a permis d’exposer les besoins du projet et de définir son périmeétre.
La présente revue de littérature vise a explorer les solutions existantes permettant de répondre a la
problématique posée, en identifiant les approches les plus pertinentes pour l'optimisation des
trajectoires de bras robotiques en environnement collaboratif. Les travaux de recherche dans ce
domaine ont été menés dans divers secteurs tels que la planification de trajectoires pour les véhicules
aériens sans pilote (UAV), les navires de surface sans pilote (USV), mais surtout pour les bras
robotiques opérant dans des environnements dynamiques. Dans ce cadre, une classification des
algorithmes couramment utilisés est proposée. La figure 3 présente une vue d’ensemble de cette
classification. Afin de structurer cette revue, la méthode PRISMA a été adoptée. L'analyse des
publications récentes (cinq derniéres années) permet de dégager les tendances actuelles, les
limitations des approches existantes et les opportunités pour de nouvelles contributions, notamment

dans le contexte de la collaboration humain-robot pour le désassemblage de produits en fin de vie.



Planification de chemin

Planification Locale

Planification Globale

Y

‘ Recherche de chemin |

Recherche de chemin

Méthode Probabiliste

Modélisation de
l'environnement

N 3 Pilus Court Chemin
14 Algorithme PCC)
v
Approche " - R i Diagramme
[ heifisbque ] [Incrernentale} Fchaﬂ:nl a—ﬁa;{ [ Diffusion ] [Geomelnuue] de %UlDﬂDi
L I L L L

[ Neural A* ]4— [ Dijkstra ] D* Lite [ R [ CFree [ B.Spline

GA [ A }1— [ Anytime D* Spline

[ I € RRT SEPL Cubique

CNHN

RNN

10

ACO

Figure 3 : Taxinomie des algorithmes de planification de chemin

2. METHODOLOGIE DE LA REVUE DE LITTERATURE

La revue de littérature a été conduite selon les principes de la méthode PRISMA (Preferred

Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), assurant une sélection rigoureuse,

reproductible et transparente des sources scientifiques. Cette approche systématique se décompose

généralement en quatre étapes principales [9].

La premiére étape consiste a définir une requéte de recherche basée sur des mots-clés pertinents,

directement liés a la problématique étudiée. Cette requéte est ensuite exécutée sur une ou plusieurs

bases de données scientifiques afin d’identifier un ensemble initial de références. La deuxiéme étape

concerne I'élimination des doublons afin d’obtenir un corpus de publications unique et non redondant.

La troisiéme étape repose sur une présélection des documents, fondée sur la lecture des titres et
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des résumés, permettant d’identifier les études potentiellement éligibles. Enfin, la quatriéme étape
consiste a effectuer une lecture intégrale des articles retenus, afin de valider définitivement leur

inclusion dans le corpus d’analyse.

Dans le cadre de ce projet, la revue a été structurée de maniére a examiner de fagon progressive
I'évolution des approches de planification de trajectoires. L’'analyse a débuté par une vision
transversale incluant plusieurs domaines applicatifs notamment les véhicules autonomes aériens
(UAV), maritimes (USV) et la robotique mobile pour ensuite se recentrer sur les méthodes
spécifiquement dédiées a la robotique collaborative et aux bras manipulateurs industriels. Ainsi, une
requéte globale et inclusive (présentée au tableau 1) a été formulée dans la base Scopus, de maniéere
a capturer a la fois les approches de planification globale et locale, les stratégies d’évitement
d’obstacles ainsi que les méthodes d’adaptation aux environnements dynamiques. Le choix d’inclure
différents types de plateformes robotiques (UAV, USV, manipulateurs, cobots) visait a identifier des
principes et techniques transférables en particulier ceux liés a la perception 3D, a la sécurité et a la

replanification en temps réel.

La requéte initiale a permis d’identifier 2113 documents publiés entre 1985 et 2025. Un premier
filtrage a été appliqué en fonction de plusieurs critéres : type de publication (articles scientifiques,
conférences), langue (anglais), domaines scientifiques (ingénierie), source (journaux et procédure de
conférences) et date de publication. La période de recherche a été délimitée aux cing derniéres
années afin de garantir une couverture des travaux les plus récents. Ce filtrage a permis de réduire
le corpus a 1345 publications. Pour affiner davantage la sélection sur les enjeux liés a la collaboration
homme-robot et a la perception tridimensionnelle, des mots-clés supplémentaires tels que "human”
et "3D" ont été intégrés a la requéte. Cette phase a conduit a une sélection finale de 146 documents

jugés pertinents.

Enfin, parmi les 146 articles retenus, seuls ceux répondant de maniére explicite aux objectifs
méthodologiques du projet ont été sélectionnés pour une analyse approfondie. Cette sélection finale
s’est fondée sur leur pertinence scientifique, leur applicabilité directe au contexte de la robotique

collaborative, ainsi que sur la qualité et la rigueur des approches proposées. Par ailleurs, quelques
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documents (de d’autres base de recherche) jugés particulierement pertinents ont été intégrés a

'analyse malgré une date de publication antérieure a la limite fixée de 2019, en raison de leur forte

valeur de référence dans le domaine. L’ensemble du processus suivi pour cette revue systématique

est synthétisé a la figure 4.

Tableau 1 : Requéte de mots clés utilisés

Mots clés

(("robotic arm" OR "robot manipulator” OR "collaborative robot" OR
"cobot"” OR "vesel" OR "Unmanned Surface Vehicle" OR "usv" OR
"UAV" OR "unmanned aerial vehicle") AND ("path planning" OR
"trajector planning" OR "global path planning” OR "local path
planning”) AND ("dynamic environment" OR "collision avoidance"

OR "obstacle avoidance”)))

Type de documents : articles & conférences
Domaine : ingénierie

Sources : journaux & procédure de conférences
Langue : Anglais

Année : a partir de 2019

1985 1990 1985 2000

2005 2010
Années.

"human", "3D"

Légende
Identification
Filtrage

Articles éligibles

Inclusion

2015 2020 2025 2030

Figure 4 : Revue de la littérature : a) nombre d'articles publiés ; b) Méthodologie PRISMA
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2.2.1.ANALYSE DES DOCUMENTS SELECTIONNES

Les documents retenus ont été analysés selon les types d’algorithmes utilisés (planification
globale, planification locale, hybridation), les méthodes de perception (capteurs de profondeur,
caméras stéréo, capteurs de mouvement) et les techniques d’optimisation (algorithmes de recherche,
méthodes heuristiques, apprentissage automatique). Une attention particuliere a été accordée aux
approches utilisant les algorithmes d’évitement dynamique en raison de leur pertinence pour ce

projet.

2.21.1. ALGORITHMES TRADITIONNELS ET LEURS LIMITES

Les algorithmes de planification de trajectoire visent a déterminer un chemin optimal
permettant a un robot d’atteindre une cible tout en évitant les obstacles et en respectant les
contraintes cinématiques et environnementales. Parmi les méthodes les plus répandues, I'algorithme
A* [10] et ses variantes telles que Théta* [11-13] et S-Théta* [14, 15] restent des piliers de la
planification dans des environnements statiques. Basés sur une représentation discréte de I'espace
(grilles), ces algorithmes utilisent une fonction heuristique pour guider la recherche du chemin le plus

court.

Leur popularité tient a leur simplicité d'implémentation, a leur efficacité en temps de calcul et a leur
capacité a produire des trajectoires optimales sur des cartes discrétes. Toutefois, les trajectoires
générées par A* présentent un aspect en escaliers, inadapté pour les robots nécessitant des
mouvements plus fluides, comme les bras robotiques. C’est pour pallier cette limitation que des
variantes comme Théta* ont été proposées en introduisant une vérification de ligne de visée entre
les nceuds. Cela permet de générer des trajectoires plus directes et mieux adaptées aux contraintes
mécaniques des systémes robotiques. Cependant, l'utilisation de ces algorithmes dans des
environnements dynamiques présente plusieurs limites. D’une part, la planification initiale est

généralement congue pour un environnement figé, tout changement majeur (déplacement ou
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apparition d’obstacles) implique de recalculer entierement la trajectoire, ce qui est coliteux en temps
de calcul. D’autre part, la rigidité de ces approches ne permet pas une adaptation fluide en temps
réel ce qui est indispensable dans des contextes de collaboration homme-robot ou dans des

environnements industriels évolutifs.

Ces limitations ont motivé I'exploration de solutions plus sophistiquées intégrant une capacité
d’adaptation continue et une gestion proactive des obstacles dynamiques. Parmi ces évolutions, les
planificateurs incrémentaux tels que D* et D* Lite, les architectures hybrides combinant planification
globale et locale ainsi que les algorithmes bio-inspirés ou basés sur I'apprentissage automatique,
constituent aujourd’hui des pistes de recherche majeures pour surmonter les contraintes des

approches traditionnelles.

2.21.2. L’EMERGENCE DES APPROCHES HYBRIDES

Pour pallier les limitations des algorithmes traditionnels face aux environnements dynamiques
de nombreux chercheurs ont exploré des architectures hybrides combinant une planification globale,
visant a définir une trajectoire optimale vers I'objectif et des stratégies locales d’évitement capables
de réagir rapidement aux obstacles mouvants. Ces architectures permettent d’associer le meilleur
des deux mondes, la capacité de raisonnement global sur la carte de I'environnement et la réactivité
face aux imprévus. Ainsi, dans le domaine maritime, les auteurs de larticle [16] proposent une
solution combinant A* pour la planification globale avec Dynamic Window Approach (DWA) [17, 18]
pour I'évitement local. Cette combinaison permet une navigation s(re et robuste dans les
environnements marins complexes ou les obstacles dynamiques tels que d’autres navires ou les
effets de courant sont fréquents. Les résultats démontrent une nette amélioration de la robustesse
tout en maintenant des temps de calcul compatibles avec une utilisation en temps réel. De maniéere
similaire, pour les environnements aériens tridimensionnels, 'approche multicouches présentée dans
[19] intégre un algorithme de Q-learning [20-23] avec des courbes B-spline[18]. Cette solution hybride

permet de tirer parti a la fois des informations globales fournies par les cartes statiques et des

14



données locales issues des capteurs embarqués. Le systéme est capable de générer des trajectoires
optimisées et adaptatives montrant une flexibilité bien supérieure aux méthodes purement
géométriques. Cette capacité d’adaptation est particulierement précieuse dans des espaces
fortement contraints et en constante évolution comme ceux rencontrés par les UAV dans des

missions en environnement urbain ou naturel complexe.

Au fil des recherches, ces approches hybrides ont démontré qu’elles constituent un compromis
efficace pour permettre aux systémes autonomes de conjuguer planification stratégique et réactivité

opérationnelle une exigence devenue incontournable en robotique industrielle et collaborative.

2.21.3. INNOVATIONS ALGORITHMIQUES RECENTES

Au cours de la derniére décennie, de nouveaux paradigmes algorithmiques ont émerge,
repoussant les limites des méthodes traditionnelles de planification de trajectoire. Parmi ces
avancées, l'intégration de techniques issues de 'apprentissage automatique et des méthodes bio-
inspirées a permis de concevoir des solutions plus adaptatives et performantes. L'approche Neural
A* [24] illustre parfaitement cette tendance. Elle repose sur un encodeur convolutif permettant
d’entrainer un réseau de neurones qui apprend, a partir de données, a optimiser la recherche de
trajectoire. Contrairement aux algorithmes classiques, qui dépendent de régles prédéfinies et de
fonctions heuristiques statiques, Neural A* s’adapte dynamiquement aux environnements qu’il
rencontre. Les résultats obtenus montrent qu’il surpasse les méthodes traditionnelles en termes
d’optimalité et d’efficacité. Parallélement, les algorithmes bio-inspirés ont démontré leur pertinence
pour résoudre des problémes de planification multi-objectifs. Les travaux menés autour de
I'optimisation par colonie de fourmis [25-27] et par essaim de particules (PSO) [28-31] ont permis
d’'atteindre des résultats prometteurs. Une application particulierement intéressante est présentée
dans [25], ou une colonie de fourmis est combinée avec lalgorithme A* afin d’optimiser

simultanément la précision du contréle et la consommation énergétique des UAV électriques. Cette
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synergie permet d’améliorer la qualité des trajectoires tout en tenant compte des contraintes

énergétiques critiques dans les systémes embarqués.

Ces innovations illustrent I'évolution du domaine vers des méthodes plus souples et intelligentes,
capables de s’adapter aux contraintes complexes des environnements réels et de répondre aux

exigences croissantes en matiére de performance, de sécurité et d’efficacité énergétique.

2.21.4. EVITEMENT D’OBSTACLES DYNAMIQUES

Dans de nombreux domaines d’application, I'évitement d’obstacles dynamiques constitue un
défi clé pour les systéemes autonomes, particulierement lorsqu’il doit s’intégrer a des cadres
réglementaires stricts (vitesse maximale, distance maximale...). C’'est notamment le cas dans le
domaine maritime, ou les manceuvres d’évitement doivent étre conformes aux regles internationales
COLREGs, imposant aux algorithmes de navigation des contraintes supplémentaires. Dans ce
contexte, plusieurs travaux ont enrichi les méthodes traditionnelles pour les rendre plus efficaces et
conformes. Ainsi, des améliorations de la Dynamic Window Approach (DWA) ont été proposées eny
intégrant des techniques issues de I'optimisation bio-inspirée. Ainsi, I'algorithme PSO-CCDWA [32]
combine DWA avec un algorithme d’optimisation par essaim de particules (PSO), réduisant
significativement le temps de navigation dans divers scénarios de rencontre, tout en améliorant la
capacité d’adaptation face aux obstacles en mouvement. De maniere complémentaire, I'article[33]
présente une version améliorée des Velocity Obstacles (VO)[34], qui intégre pleinement les
contraintes des COLREGS. Le systéme comprend un module avancé de détection de collision et un
algorithme de replanification, permettant un évitement simultané de multiples cibles dynamiques avec
un haut degré d'efficacité. Au-dela de ces méthodes classiques, les avancées récentes en
apprentissage par renforcement (DRL) [35-41] ouvrent de nouvelles perspectives pour un évitement
d’obstacles plus adaptatif et intelligent. Par exemple, le Smooth Convergence DRL (SCDRL) [42],
basé sur un Deep Q-Network amélioré, simplifie notablement la loi de commande tout en maintenant

d’excellentes performances en navigation dynamique. En paralléle, 'approche PPO [43] s’appuie sur
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un modele mathématique du comportement des USV et un mécanisme de récompense adapté,
permettant une prise de décision rapide et sécurisée en présence d’obstacles mouvants. Enfin, des
travaux d’hybridation intelligente ont vu le jour. Le CS-MPC [44] illustre parfaitement cette tendance
en combinant un contréle prédictif (MPC) avec la logique des Velocity Obstacles, le tout dans un
cadre unifié. Cette approche permet de renforcer la robustesse du systéme en environnement
fortement encombré, les simulations montrant une stabilité améliorée méme face a des obstacles
imprévus. Ces avancées démontrent le potentiel du DRL et des approches hybrides pour repousser
les limites des stratégies classiques d’évitement dynamique, en intégrant davantage d’intelligence et

de flexibilité dans le comportement des robots autonomes.

2.2.1.5. OPTIMISATION ENERGETIQUE ET DISTANCE PARCOURUE POUR

UNE AUTONOMIE MAXIMALE

Avec l'essor des systémes autonomes déployés sur le terrain, la minimisation de la
consommation énergétique est devenue un enjeu crucial pour maximiser I'autonomie et garantir des
opérations prolongées, notamment pour les UAV, USV, ou les robots mobiles opérant en
environnement industriel. Face a cet impératif, plusieurs approches algorithmiques ont été
développées pour optimiser simultanément la trajectoire parcourue et I'efficacité énergétique. Les
algorithmes génétiques se sont révélés particulierement adaptés a ces problématiques multi-
objectifs. Parmi eux, NSGA-II [45] s’avére étre un excellent outils. Cet algorithme permet d’optimiser
simultanément la forme de la trajectoire et la consommation énergétique des navires, tout en
réduisant de maniére significative le colt computationnel par rapport aux méthodes conventionnelles.
L'approche multi-objectif de NSGA-II garantit ainsi un bon compromis entre performance énergétique
et qualité de navigation. Dans le méme esprit, 'algorithme D* Lite amélioré [46] apporte une
contribution intéressante en combinant planification rapide et optimisation énergétique. En
élargissant la zone de recherche adjacente et en intégrant une distance de sécurité, cette variante

permet de réduire drastiquement le temps de planification, tout en conservant une trajectoire
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optimale. Les tests effectués sur des USV réels confirment I'efficacité de cette méthode dans des
environnements complexes, démontrant son potentiel pour les applications embarquées. Au-dela des
algorithmes de planification pure, certaines approches plus récentes exploitent pleinement les
données capteurs pour réaliser une optimisation en temps réel. L'article [47] en est un bon exemple,
en utilisant un Double Deep Q-Network (D2QN) pour minimiser a la fois la consommation énergétique
et la perte de données au cours de la mission. Cette approche met en lumiere I'intérét croissant pour
des stratégies de controle basées sur les données, ou lintégration intelligente des informations
capteurs permet de raffiner les décisions de navigation, en conciliant autonomie énergétique et
qualité du service fourni. Ces travaux illustrent I'importance croissante accordée a I'optimisation
énergétique dans le domaine de la planification de trajectoire, et ouvrent des perspectives
prometteuses pour concevoir des robots autonomes capables d’opérer efficacement dans des

scénarios contraints par I'autonomie énergétique.

2.2.1.6. ROBOTIQUE COLLABORATIVE, DEFIS ET SOLUTIONS POUR LES

BRAS INDUSTRIELS

Dans les environnements industriels modernes, les bras robotiques évoluent de plus en plus
au sein d’espaces partagés avec les opérateurs humains, ce qui impose des exigences élevées en
matiére de sécurité, de réactivité et de précision. La planification de trajectoire dans ces contextes
dynamiques doit permettre une adaptation en temps réel face a des interactions complexes et
imprévisibles. Pour répondre a ces défis, les solutions basées sur une perception 3D avancée
associée a des stratégies de replanification rapide se sont largement développées. Par exemple, la
méthode proposée dans [48] intégre une caméra Kinect pour acquérir en temps réel un nuage de
points 3D représentant I'environnement immédiat du robot. Ce systéme de perception est couplé a
un mécanisme d’échappement aux minima locaux, permettant au bras robotique de naviguer de
maniére sécurisée parmi de multiples obstacles, fixes ou mobiles, tout en garantissant une fluidité du

mouvement. Dans la méme logique, I'approche BP-RRT*[49] illustre une avancée notable en matiére

18



de planification rapide. Cette solution combine un réseau neuronal a rétropropagation avec un RRT*
amélioré [50]. L'innovation clé réside dans la transformation de la recherche globale en une recherche
locale, guidée de maniére intelligente par le réseau. Cela permet une réduction radicale du temps de
calcul, tout en assurant des trajectoires sans collision, cruciales dans les environnements industriels
fortement contraints. Au-dela de la perception et de la génération de trajectoires, la sécurité de
l'interaction humain-robot constitue un axe de recherche central. Les derniéres avancées en
cobotique exploitent des méthodes de modélisation dynamique de I'environnement. Par exemple,
I'utilisation de champs de potentiel adaptatifs (APF) [13, 51-57] permet d’ajuster dynamiquement la
force de répulsion en fonction de la configuration actuelle des obstacles. Cette capacité d’adaptation
conduit a une replanification rapide et efficace, avec une réduction du temps de calcul de 55 % par
rapport aux méthodes classiques. Les auteurs dans [58] combinent un planificateur RRT avec un
contréleur ERG pour gérer en temps réel les contraintes dynamiques, y compris la présence humaine
mouvante. Validée expérimentalement sur un robot collaboratif, cette solution offre robustesse,
sécurité et efficacité. Sa principale limite réside dans sa complexité d’implémentation et la nécessité
de capteurs avancés. Enfin, la modélisation des intentions humaines constitue une avancée
déterminante pour garantir des interactions naturelles et sécurisées. L’'approche probabiliste
proposée dans [59] permet au robot d’anticiper les mouvements des opérateurs humains, en tenant
compte de leur comportement probable. Cette anticipation rend l'interaction plus fluide et intuitive,

tout en renforgant la sécurité des opérations collaboratives.

2.21.7. ANALYSE CRITIQUE ET PERSPECTIVES

Malgré les avancées remarquables constatées au cours de cette revue, plusieurs limites
persistent dans les approches actuelles de planification de trajectoire et d’évitement d’obstacles en

particulier lorsqu’il s’agit d’applications dans des environnements réels complexes et dynamiques.

Tout d’abord, on observe un écart important entre les performances obtenues en simulation et celles
mesurées sur le terrain. Nombre de méthodes performantes en environnement simulé peinent a

maintenir leur niveau d’efficacité en conditions réelles, en raison de la variabilité et de I'imprévisibilité
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des scénarios industriels. Ce gap simulation-réel constitue un défi majeur pour le transfert
technologique des solutions de recherche vers l'industrie. Par ailleurs, la complexité algorithmique
de certaines approches avanceées, telles que RMPflow [60], limite leur déploiement sur des systemes
embarqués ou nécessitant une exécution temps réel stricte. Le colt computationnel élevé de ces
méthodes, ainsi que la difficulté d'implémentation et de paramétrage fin, constituent encore des freins
importants. De plus, les approches basées sur I'apprentissage par renforcement profond (DRL), bien
que prometteuses, souffrent d’'une forte dépendance a des volumes importants de données
d’entrainement, qui doivent étre variées et représentatives des situations réelles. Or, la constitution
de tels jeux de données demeure complexe, colteuse et peu reproductible selon les cas
d’application. Face a ces constats, plusieurs axes de recherche prometteurs émergent. D’abord, le
développement d’architectures neuro-symboliques, combinant la capacité de raisonnement logique
des méthodes symboliques avec la souplesse d’apprentissage des réseaux de neurones, pourrait
permettre de concevoir des planificateurs plus génériques et capables de mieux généraliser a des
scénarios nouveaux. Ensuite, I'optimisation embarquée représente un enjeu clé : le développement
d’algorithmes légers et efficaces, compatibles avec les contraintes des processeurs embarqués sur
les plateformes robotiques industrielles, facilitera I'adoption des solutions de planification avancée
dans le milieu productif. Dans cette perspective, 'approche adoptée dans ce projet, combinant les
algorithmes Théta* et D* Lite avec l'utilisation d’'une costmap dynamique 3D, constitue une piste de
solution particulierement adaptée aux environnements industriels évolutifs. En permettant une
planification globale efficace avec Théta*, une replanification locale rapide et incrémentale avec D*
Lite, et une intégration en temps réel des obstacles mobiles via la costmap dynamique, cette
architecture répond aux exigences de réactivité et de sécurité indispensables en robotique
collaborative. De plus, elle offre un compromis intéressant entre simplicité de mise en ceuvre et
robustesse, facilitant son intégration dans des systémes embarqués. Le tableau 2 présente la

comparaison de cette approche avec quelques travaux proches.

Enfin, la mise en place de benchmarks unifiés et de protocoles d’évaluation standardisés est devenue
indispensable. Actuellement, la diversité des scénarios, des métriques et des méthodologies

d’évaluation rend difficile la comparaison rigoureuse des performances entre les différentes
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approches proposées dans la littérature. Des initiatives en ce sens permettront de renforcer la

reproductibilité des résultats et de guider les futures évolutions du domaine.

En somme, si les progrés réalisés en matieére de planification de trajectoire et d’évitement dynamique
sont indéniables, de nombreux défis restent a relever pour garantir des systémes autonomes sirs,
robustes et efficaces en conditions réelles. Les approches hybrides associées a des mécanismes de
perception et de replanification dynamiques, comme celle proposée dans ce mémoire, constituent

des pistes particulierement prometteuses pour relever ces défis.

3. CONCLUSION

Cette revue de la littérature a permis de dégager les principales tendances et limites des
approches actuelles en planification de trajectoires pour la robotique autonome, notamment en
contexte collaboratif. Face a la complexité croissante des environnements industriels, les solutions
hybrides combinant perception 3D, planification adaptative et sécurité renforcée apparaissent comme
les plus prometteuses. L’architecture proposée dans ce projet, articulée autour de Théta*, D* Lite et
d'une costmap dynamique, s’inscrit dans cette perspective. Le chapitre suivant présente la
méthodologie détaillée de mise en ceuvre de ce systéme, depuis la modélisation de I'environnement

jusqu’a I'exécution robotique.
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Sensible aux conditions d'éclairage et a la complexité
des scénes.

Réactivité en temps réel, apprentissage par simulation.
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Complexité difficile a

implémenter.

mathématique  élevée,

Méthode simple et efficace pour éviter les collisions.

Sensible aux erreurs de détection de position de
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CHAPITRE 3
METHODOLOGIE

3.1. INTRODUCTION

Dans le domaine de la robotique industrielle, 'émergence des environnements collaboratifs
souléve de nouveaux défis en matiere de planification de trajectoires, notamment lorsqu’il s’agit de
garantir la sécurité, I'adaptabilité et la précision des mouvements en présence d’obstacles
dynamiques, tels que les opérateurs humains. C’est dans ce contexte que s’inscrit le présent projet,
dont le but est de concevoir un systeme intelligent capable de générer et d’exécuter des trajectoires
optimisées pour un bras robotique évoluant dans un espace partagé. Afin de répondre a cet enjeu,
ce chapitre expose la méthodologie développée pour mettre en ceuvre une architecture compléte et
fonctionnelle de planification de trajectoire. L’objectif principal est de permettre au robot de produire
des trajectoires s(res, réactives et cinématiquement réalisables, méme en présence de perturbations
imprévues. Le systéme repose sur une approche hybride qui combine des techniques issues de la
planification discréte, de la robotique mobile et de la perception 3D, tout en intégrant les spécificités

liees aux bras manipulateurs industriels.

La démarche retenue se décline en plusieurs étapes structurantes, la modélisation tridimensionnelle
de l'environnement a partir de capteurs stéréo (3.3.1, 3.3.2), la construction d’une costmap
dynamique basée sur OctoMap (3.3.4), la planification multi-niveau combinant les algorithmes Théta*
et D* Lite pour le niveau global et TEB pour le niveau local (3.3.5), ainsi que I'exécution des
trajectoires dans Movelt2 via un module de cinématique inverse. Tous ces composants sont
implémentés et orchestrés dans I'environnement ROS2 (3.3.3), garantissant une modularité, une

interopérabilité et une évolutivité du systéme.



3.2. HYPOTHESES DE RECHERCHE

Afin d’orienter le développement méthodologique et d’évaluer la pertinence des choix
technologiques, deux hypothéses principales ont été formulées dans le cadre de ce projet. Ces
hypothéses sont issues d’une analyse approfondie de la littérature et s’inscrivent dans les objectifs

spécifiques liés a I'optimisation des trajectoires robotiques en environnement industriel collaboratif.

Hypothese 1 : La création d'une cartographie hybride, reposant sur la fusion d'une carte de colts 3D
statique issues d’OctoMap et d’'une carte dynamique (mise a jour en temps réel), permet d’améliorer
significativement la capacité d’évitement des collisions en fournissant une représentation plus riche

et actualisée de I'’environnement ;

Hypothese 2 : L'utilisation conjointe des algorithmes Théta* et D* Lite dans le processus de
planification globale améliore la réactivité du systeme face aux changements d’environnement, tout
en garantissant des trajectoires plus précises et mieux adaptées aux contraintes dynamiques du

milieu industriel.

Dans le prolongement de ces hypothéses, la section suivante décrit en détail la méthodologie
adoptée pour valider ces postulats, en mettant en ceuvre une architecture logicielle intégrée
combinant cartographie 3D dynamique, planification hybride et exécution robotique dans un

environnement collaboratif simulé.

3.3. METHODOLOGIE

La méthodologie mise en ceuvre dans ce projet repose sur une architecture logicielle intégrée,
congue pour permettre la planification et I'exécution de trajectoires optimisées dans un
environnement industriel collaboratif dynamique. Cette approche combine modélisation 3D de
I'environnement, cartographie probabiliste, planification hybride multi-niveaux et contréle robotique
en temps réel, le tout sous ROS2 avec Movelt2 et un bras robotique UR5 simulé.

L’environnement de travail est reconstruit en trois dimensions a l'aide d’'une caméra stéréo Intel

RealSense D455. Les données de profondeur acquises sont traitées par la bibliothéque OctoMap
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pour générer une carte d’occupation probabiliste structurée en octree. Cette carte est ensuite
transformée en une costmap dynamique 3D, intégrant en temps réel les obstacles fixes, les objets
mobiles et les interactions humaines potentielles.

La planification globale s’appuie sur une synergie entre les algorithmes Théta* et D* Lite. Théta* est
utilisé pour produire une trajectoire initiale directe et fluide tandis que D* Lite permet une
replanification incrémentale rapide lors de modifications détectées dans I'environnement. Cette
combinaison assure un compromis efficace entre optimalité initiale et adaptabilit¢é en cours
d’exécution.

Pour la planification locale, I'algorithme TEB (Timed Elastic Band) est employé afin d’ajuster
dynamiquement la trajectoire a proximité du robot. Ce planificateur local intégre les contraintes
cinématiques spécifiques au bras UR5 et permet une adaptation réactive face aux obstacles
dynamiques en affinant le chemin planifié en continu.

Une fois la trajectoire validée, celle-ci est transmise a Movelt2 via ROS2. Un module de calcul de la
cinématique inverse convertit les points de la trajectoire en commandes articulaires, assurant ainsi
une exécution fluide, précise et sécurisée par le robot.

Cette méthodologie illustrée a la figure 5, articulant perception 3D, planification hybride et exécution
robotique, constitue le socle technique du systéme développé. Les sections suivantes détaillent les
composants clés de cette architecture, en commengant par la cartographie tridimensionnelle de

'environnement.
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Figure 5 : Diagramme descriptif de la méthode
3.3.1.CARTOGRAPHIE 3D DE L’ENVIRONNEMENT
3.31.1. ACQUISITION DES DONNEES PAR LA CAMERA INTEL REALSENSE

D455

Dans le cadre de ce projet, I'acquisition de données tridimensionnelles de I'environnement est
assurée par la caméra Intel RealSense D455, un capteur stéréo actif spécialement congu pour la
perception 3D en temps réel dans des environnements dynamiques. Cette caméra intégre trois
modules fonctionnels complémentaires :

— Deux caméras infrarouges (/IR) munies de capteurs a obturateur global (global shutter),

utilisées pour I'estimation de la profondeur via le principe de la stéréovision active ;

— Une caméra RGB dotée d’'un capteur a obturateur roulant (rolling shutter) dédiée a la capture

d’'images couleur haute résolution, facilitant I'analyse visuelle et I'enregistrement contextuel;
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— Une unité de mesure inertielle (/IMU), composée d’'un accélérométre et d’'un gyroscope,
fournissant des données de mouvement et de position permettant de stabiliser et

synchroniser les données spatiales obtenues.

Cette architecture hybride permet de générer un nuage de points dense, précis et cohérent, tout en
assurant une synchronisation temporelle des informations issues de la profondeur, de la couleur et
du mouvement. Grace a la stéréovision renforcée par un projecteur infrarouge, la caméra D455 est
capable de maintenir une perception fiable méme dans des conditions d’éclairage difficile ou sur des
surfaces faiblement texturées. Les données collectées sont ensuite publiées sous forme de
messages ROS2 de type sensor_msgs/PointCloud2, servant de base a la construction de la carte

3D de I'environnement et a la détection des obstacles en temps réel.

Les sous-sections suivantes détaillent deux aspects techniques essentiels du fonctionnement de ce

capteur, le principe de mesure de profondeur et la gestion des zones de profondeur invalide.

3.3.1.1.1. PRINCIPE DE LA MESURE DE PROFONDEUR

La mesure de profondeur réalisée par la caméra Intel RealSense D455 repose sur le principe
fondamental de la stéréovision. Ce procédé consiste a capter simultanément une scéne a partir de
deux caméras infrarouges placées a une distance connue ("baseline”) 'une de l'autre. Chaque
cameéra enregistre une image de la scéne sous un angle légérement différent, ce qui permet de
détecter une différence de position apparente d’'un méme point dans les deux images, appelée
disparité. A partir de cette disparité, il est possible de calculer la distance d’un point par rapport 3 la
caméra en utilisant la relation géométrique de I'équation (3.1) [61]. Dans cette relation, Z représente
la profondeur du point (distance a la caméra), f est la distance focale de la caméra (en pixels), B est
la distance entre les deux capteurs infrarouges (baseline) et d est la disparité, c’est-a-dire la

différence de position du point entre les deux images.

z7=LE, (3.1)
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Cette méthode permet de générer une carte de profondeur pixel par pixel dans laquelle chaque valeur
encode la distance entre la caméra et les objets de la scéne. Pour renforcer la qualité de la mesure,
la D455 est équipée d’un projecteur infrarouge qui projette un motif structuré sur la scéne améliorant
la précision du calcul de disparité notamment sur des surfaces peu texturées. Les données de
profondeur obtenues sont ensuite combinées avec les informations issues de I'/MU et de la caméra
RGB pour produire un nuage de points 3D cohérent, utilisé dans la suite du processus de
cartographie et de planification de trajectoire. Ce mécanisme constitue une étape clé dans la
perception de I'environnement en robotique mobile et collaborative. Elle permet également une
estimation dense de la profondeur sur toute la scéne observée, dans un champ de vision horizontal
(FOV4) et un champ de vision vertical selon les caractéristiques matérielles de la D455. L’angle de
vision de la profondeur, déterminé par l'intersection de ces deux champs de vision gauche et droit,

est défini par I'équation (3.2) [61].

Depth FOV(Z) = 222 4 tan-1 (tan (HFOV) - 5) (3.2)

2 2 V4

3.3.1.1.2. GESTION DE LA BANDE DE PROFONDEUR INVALIDE

L'un des défis majeurs associés a l'utilisation de caméras stéréo actives, telles que la
RealSense D455, réside dans la gestion des zones de profondeur invalide, c’est-a-dire des
portions d’image pour lesquelles aucune mesure de profondeur fiable ne peut étre calculée. Ces
zones, également appelées bande morte (dead zone), apparaissent notamment lorsque la
disparité est trop faible ou trop élevée pour étre détectée ou lorsque les surfaces observées sont
uniformes, transparentes ou trop proches. La bande invalide est principalement liée a deux

facteurs techniques :

— La distance minimale de mesure, qui dépend de la baseline du systeme. Pour la D455 cette
distance est d’environ 0,4 métre. Les objets situés en dec¢a de cette distance ne produisent

pas une disparité suffisante pour étre interprétée correctement ;
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— Le manque de texture sur certaines surfaces qui rend difficile 'appariement de points entre
les deux images IR. Ce probléme est partiellement compensé par le projecteur IR embarqué
mais reste présent dans des conditions particulieres (scénes sombres, reflets, matériaux

transparents).

Afin d’atténuer les effets de cette bande de profondeur invalide, plusieurs techniques sont mises en

oceuvre

— L’interpolation spatiale pour estimer les valeurs manquantes a partir des pixels voisins

valides, selon une logique de continuité spatiale ;

— Le filtrage temporel qui exploite la redondance entre les images successives pour stabiliser

les mesures et combler les lacunes transitoires ;

— Lintégration avec I'IMU, qui permet de prédire la position relative de la caméra entre deux

acquisitions améliorant ainsi la cohérence spatiale dans les zones a faible fiabilité.

Dans le contexte du présent projet, la qualité du nuage de points est essentielle pour la cartographie
3D et la planification de trajectoire. Une attention particuliere est donc portée a la détection et au
traitement de ces bandes invalides, afin d’assurer une représentation fiable de I'environnement du
robot. Des paramétres spécifiques de la D455 ont été ajustés pour maximiser la densité des points
utiles tout en minimisant les artefacts liés a la bande morte. Pour caractériser cette zone, on utilise
un indicateur quantitatif appelé Depth Band Ratio (DBR) défini suivant 'équation (3.3) [61] avec soit

I'utilisation du HFOV équation (3.4) ou soit avec l'utilisation de la focale F en pixels équation (3.5).

DBR = Largeur inval.ide ’ (33)
Largeur totale image
BXF
DR = an(FTT) G4
DBR = 2% (3.5)
ZXHRES
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ou, B est la distance entre les deux capteurs infrarouges (baseline), F est la focale en pixels, HRES
la résolution horizontale de I'image, et HFOV le champ de vision horizontal. Cela permet d’évaluer la
largeur de la zone morte en pixels selon la distance Z, un paramétre crucial pour choisir les régions

les plus fiables de I'image dans la génération du nuage de points.

3.3.2. CONSTRUCTION DE LA CARTE 3D AVEC OCTOMAP

Une fois les données de profondeur acquises par la caméra Intel RealSense D455, celles-ci
sont converties en nuages de points tridimensionnels représentant fidélement I'environnement
immeédiat du robot. Afin de structurer ces données brutes en une représentation exploitable pour la
planification de trajectoires, une carte 3D probabiliste est générée a I'aide de la bibliothéque OctoMap
couramment utilisée dans les systéemes ROS2 pour la modélisation volumétrique d’environnements
[62, 63]. OctoMap repose sur une structure arborescente appelée octree, ou chaque noeud peut étre
subdivisé en huit sous-nceuds. Cette hiérarchie permet une résolution adaptative, les zones
homogenes (entierement libres (en blanc) ou occupées (en bleu)) sont fusionnées, tandis que les
régions complexes sont subdivisées pour plus de précision. Cette configuration est illustrée a la figure
6Erreur! Source du renvoi introuvable. et basé sur les travaux de Hornung et al. [62] ou le modéle

volumique est présenté a gauche et la représentation arborescente correspondante a droite.

Chaque voxel est associé a une probabilité d’occupation P(n) estimée de maniére bayésienne a partir
des observations fournies par les capteurs. Cette approche permet de représenter efficacement des
environnements complexes tout en maintenant une charge mémoire modérée grace a la compression
implicite de I'arbre. La mise a jour de la probabilité d’occupation d’'un voxel P(n) aprées réception d’'une

mesure zirepose sur la régle bayésienne [64] selon I'équation (3.6).

1-P(N|Z,) 1-P(N|Z1,¢—1) P) |7

P(n|zy) P(N|Z1:4-1) 1-P(W)

P(nlzy,) = [1 + (3.6)
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Pour garantir une mise a jour additive, la probabilité est transformée en log-odds suivant les

équations (3.7) et (3.8).

L(n|zy) = L(n|zy.4-1) + L(n|z,), (3.7)

P(n)
1-P(n)’

L(n|zy,) = log (3:8)

Cette formulation permet de simplifier les calculs et d’intégrer les nouvelles observations de fagon
incrémentale tout en conservant une mémoire des données antérieures. Sur cette base, chaque

nceud de I'octree peut étre classé comme étant :

- Occupé, le voxel est détecté comme contenant un obstacle c’est-a-dire le faisceau du capteur
s’arréte a cet endroit ;

- Libre, le voxel est traversé sans obstruction par le faisceau donc mesuré comme vide ;

- Inconnu, aucune mesure n'a encore été enregistrée ou les données sont jugées trop

incertaines.

Cette structure permet une mise a jour efficace en temps réel de I'environnement observé ce qui est
crucial pour les applications en robotique dynamique. En traitant les mesures bruitées de maniére
probabiliste et en intégrant I'historique des observations OctoMap offre une solution robuste et flexible
pour la modélisation 3D d’environnements évolutifs élément fondamental pour une planification de

trajectoire fiable.
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Figure 6 : Example d’'octree stockant des cellules libres (blanc) et occupées (bleu) dans OctoMap (modifié€)[62]

3.3.3. INTEGRATION DANS ROS2 ET VISUALISATION

L'intégration de la carte 3D dans le systtme ROS2 constitue une étape clé pour permettre la
perception, la planification et I'exécution de trajectoires robotisées dans un environnement en
évolution. Cette étape vise a connecter de maniére cohérente les modules de perception, de
cartographie et de contrdle, tout en assurant une visualisation interactive des données en temps réel.
Dans ce projet, les données issues de la caméra Intel RealSense D455 sont d’abord publiées sous
forme de nuages de points au format sensor_msgs/PointCloud2, un standard ROS2 pour les données
3D. Ces points sont ensuite traités par le nceud octomap_server qui convertit en continu les flux de
données en une carte OctoMap intégrée a I'environnement ROS2. Le serveur OctoMap publie
plusieurs topics essentiels dont /octomap_binary, /octomap full et /occupied cells_vis_array,
permettant d’accéder a différentes représentations de la carte (compressée, compléte, ou

visualisable).

Pour assurer une visualisation intuitive, I'environnement est affiché dans RViz2, un outil de

visualisation standard de ROS2. RViz2 permet de superposer en temps réel la carte 3D, le modéle
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du robot UR5 (via robot_state publisher), les TF (transformations de cadre de référence) ainsi que
les trajectoires planifiées. Cela facilite a la fois le diagnostic du comportement du robot et I'analyse
de la cartographie générée, notamment grace a l'affichage des voxels occupés et libres dans
I'environnement simulé. Un ensemble de TF statiques est également défini pour établir la chaine de
transformations spatiales entre les différents éléments de la scéne, notamment entre les frames map,
base_link, tool0 et camera_link. Ces TF garantissent la cohérence spatiale des données pergues et
permettent d’effectuer des projections géométriques précises entre les cartes, les capteurs et
I'effecteur du bras robotique. Ainsi, l'intégration complete dans ROS2 fournit une infrastructure
logicielle modulaire et extensible assurant l'interopérabilité entre la perception, la cartographie, la
planification et la commande. Elle constitue un socle robuste pour le développement de trajectoires

adaptatives et sécurisées dans un environnement collaboratif.

3.3.4. CREATION DU COSTMAP STATIQUE ET DYNAMIQUE

La génération d’'une costmap (ou carte de colt) constitue une étape cruciale pour la
planification de trajectoire en environnement semi-structuré ou dynamique. Dans ce projet, la
costmap est utilisée comme support pour les algorithmes de planification afin de quantifier
'accessibilité spatiale autour du robot UR5 et de faciliter I'évitement d’obstacles. La construction de
la costmap comme illustrée a la figure 7 s’appuie sur les données de la carte OctoMap elle-méme
dérivée des nuages de points fournis par la caméra stéréo RealSense D455. OctoMap offre une
représentation 3D hiérarchique de I'environnement basée sur une structure d’arbre octal dans
laquelle chaque voxel est associé & une probabilité d’occupation. A partir de cette carte, deux types

de costmaps sont générés :

- La costmap statique, construite a partir des parties stables et persistantes de
'environnement. Elle sert de référence pour la planification globale, en considérant les

obstacles fixes comme les murs, les machines ou les zones interdites ;

33



- La costmap dynamique, qui prend en compte les variations en temps réel détectées par la
caméra (mouvements d’humains, objets mobiles, etc.). Elle est continuellement mise a jour

a l'aide des données pergues, ce qui permet une adaptation rapide de la trajectoire du robot.

L’ensemble de la costmap est représenté sous forme de grilles tridimensionnelles dans lesquelles
chaque cellule est affectée d’'un colt codé sur une échelle de 0 (zone libre) a 100 (obstacle
infranchissable), avec des zones tampon (inflation) autour des obstacles pour anticiper les erreurs
de localisation ou les imprécisions mécaniques du robot. Cette représentation 3D est ensuite
transformée en un format exploitable par les planificateurs, en particulier Théta*, D* Lite et TEB. Elle
permet de moduler le comportement de ces algorithmes en intégrant les contraintes spatiales de
'environnement pergu en temps réel. La capacité a maintenir cette costmap dynamique a jour
constitue un levier essentiel pour garantir la sécurité, 'autonomie et la robustesse du systéme dans

un contexte industriel collaboratif.

Carte
OctoMap E} el

Détection d’obstacles
mobiles, mise a jour

dynamique de la carte,
planification dynamique

Données
Intel RealSense @ dynamiques

Figure 7 : Création du costmap dynamique
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3.3.4.1. FONCTIONNEMENT ET ARCHITECTURE DU NCEUD
DYNAMICCOSTMAPNODE

Le nceud DynamicCostmapNode constitue un composant central de I'architecture logicielle
dédiée a la gestion de la costmap 3D dynamique. Intégré dans I'environnement ROS2, ce nceud
assure la transformation en temps réel des données de perception en une carte de colts exploitable
par les planificateurs de trajectoires (Théta*, D* Lite et TEB). Ce processus repose sur une chaine
logicielle modulaire interconnectée au systéme de perception composé de la caméra Intel RealSense
D455 et de la bibliotheéque OctoMap. Les données brutes issues du capteur, transmises sous forme
de messages sensor_msgs/PointCloud2 sont d’abord traitées par OctoMap pour produire une carte
d’occupation probabiliste. Le noeud DynamicCostmapNode prend ensuite en charge ces données
pour générer une grille de voxels discréte (voxel grid) dont chaque cellule est associée a un colt de

navigation. Le fonctionnement de ce nceud s’articule autour des étapes suivantes :

- Réception et transformation des données, les messages /octomap_pointcloud sont regus

puis convertis dans le repére commun map via le service TF2 ;

- Filtrage spatial, un prétraitement élimine les points aberrants, redondants ou hors zone

d’intérét afin d’alléger la charge de calcul et de préserver la qualité de la carte ;

- Discrétisation et classification, les points filtrés sont projetés dans la grille 3D selon la
résolution définie. Chaque voxel est classé comme libre, occupé ou inconnu, en fonction des

probabilités d’occupation issues d’OctoMap ;

- Encodage des codts, un poids est attribué a chaque voxel, en tenant compte de sa proximité
avec les obstacles. Les zones proches des objets sont affectées d’un co(lt plus élevé, tandis

que les zones libres ont un codt nul ;

- Publication ROS2, la costmap 3D finale est encapsulée dans un message
sensor_msgs/PointCloud2 et publiée sur le topic /fusion_costmap. Elle est accessible par les

modules de planification globaux et locaux ;
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- Diagnostics, le nceud fournit des statistiques de fonctionnement, utiles pour la supervision et

I'optimisation du systéme.

Cette architecture modulaire permet d’assurer une actualisation continue de la carte 3D avec une
latence minimale, tout en garantissant la compatibilité avec les algorithmes de planification du
systeme (Théta*, D* Lite et TEB). En outre, elle offre une capacité d’extension permettant d’intégrer
d’autres sources de perception (lidar, caméra RGB-D, capteurs ultrason) et de mettre en ceuvre des
logiques de fusion multisensorielle. Le systéme est ainsi capable de s’adapter dynamiquement aux
modifications de I'environnement, assurant une planification robuste et sécurisée dans des contextes

industriels collaboratifs.

Afin de renforcer la capacité du systéme a anticiper les risques de collision en contexte industriel
collaboratif, la costmap dynamique est enrichie par I'intégration d’'un module de prédiction du risque
nommé IETA (Interference Estimated Time of Arrival), également interprétable comme une couche
Time-To-Collision (TTC) simplifiée. La section suivante détaille le fonctionnement et le réle

stratégique de ce module au sein de I'architecture globale.

3.3.4.2. INTEGRATION DU MODULE IETA SIMPLIFIE (OU TTC)

Dans un contexte de robotique collaborative, la sécurité des opérateurs humains constitue un
enjeu fondamental. Pour renforcer cette sécurité tout en maintenant la réactivité du systéme, un
module simplifié de type TTC (Time To Collision) [65, 66], inspiré du concept IETA (Interference
Estimated Time of Arrival) [67] a été intégré dans I'architecture logicielle. Ce module agit comme une
couche logique complémentaire, superposée a la costmap dynamique 3D, afin de fournir une
évaluation continue du risque de collision entre le bras robotique et des obstacles mobiles,

notamment les membres humains. Le principe de fonctionnement repose sur trois éléments d’entrée

— Le nuage de points dynamique, publié sur /fusion costmap, issu du nceud

DynamicCostmapNode ;
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— Les contraintes cinématiques du robot URS5, incluant la vitesse maximale admissible et
I'accélération ;
— Le chemin planifié, récupéré depuis le topic /planned_path (type nav_msgs/Path), mis a jour
en continu par le planificateur global.
A partir de ces données, le module calcule une estimation du temps minimal nécessaire pour qu’un
obstacle mobile entre en contact avec I'une des parties du robot. Cette estimation est effectuée pour
chaque segment du bras UR5 et comparée au temps estimé d’arrivée du robot a la méme position.
Si une collision potentielle est détectée, une alerte est générée, deux messages ROS sont alors

publiés :

- Jieta_feedback, un niveau de risque continu, codé sous forme numérique ;
- Jieta_trigger _replan, un booléen déclenchant une replanification immédiate si un seuil
critique est franchi (ici 0.5).
Ce mécanisme est particulierement utile pour, renforcer la sécurité dans des environnements
partagés (présence humaine a proximité), prévenir les risques d’interférence dans les zones a forte
incertitude dynamique et d’alimenter les algorithmes de planification avec un retour contextuel orienté

sécurité.

Bien que ce module soit qualifié de « simplifié » dans cette version, il pose les bases pour une
extension future vers un module IETA complet, capable d'intégrer des modéles prédictifs du
comportement humain, ou des mécanismes d’apprentissage adaptatif. Il s'agit donc d'un composant

clé pour la réactivité contextuelle du robot dans une architecture collaborative temps réel.
Figure 8 supprimée.

Dans la continuité de cette architecture de perception et de cartographie adaptative, la prochaine
section s’attache a décrire les mécanismes de planification de trajectoire qui exploitent ces données
en temps réel. Elle détaille la complémentarité entre les planificateurs globaux (Théta* et D* Lite) et
le planificateur local TEB, assurant une navigation efficace et sécurisée du robot UR5 dans un

environnement industriel collaboratif en constante évolution.
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3.3.5. PLANIFICATEUR GLOBAL ET LOCAL

La planification de trajectoire repose sur une stratégie hiérarchisée combinant deux niveaux
complémentaires, un planificateur global, responsable de la génération d’'un chemin optimal a
I'échelle de I'environnement complet et un planificateur local, chargé d’ajuster dynamiquement ce
chemin en fonction des obstacles immédiats et des contraintes cinématiques du robot UR5. Cette
séparation permet de conjuguer raisonnement stratégique a long terme et réactivité opérationnelle

en temps réel, répondant ainsi aux exigences des environnements industriels collaboratifs.

3.3.5.1. PLANIFICATEUR GLOBAL

Le planificateur global repose sur l'articulation de deux algorithmes complémentaires. Théta*,
utilisé pour générer une trajectoire initiale fluide et D* Lite, chargé d’actualiser cette trajectoire de
maniére incrémentale en cas de modifications de I'environnement. Cette double approche permet de
répondre aux exigences d’optimalité, de réactivité et d’efficacité nécessaires dans un contexte

industriel dynamique.

3.3.5.1.1. ALGORITHME THETA*

Théta* est une extension du célébre algorithme A* qui introduit un mécanisme de ligne de visée
directe pour contourner la rigidité des chemins en escalier générés sur des grilles. Cela permet de
produire des trajectoires plus courtes et plus naturelles, mieux adaptées aux contraintes de
mouvement des bras robotiques. Comme A*, Théta* repose sur une fonction de co(t total définie par

I'équation (3.9) [68].

fm) =g +h(n) (3.9)
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Ou, g(n) est le cout réel du point de départ au nceud courant n et h(n) la fonction heuristique qui

représente le cout estimé du point intermédiaire n au point d’arrivée.

Dans le processus de mise a jour de Théta*, pour chaque noeud s, au lieu de considérer uniquement
son voisin immédiat s', Théta* tente de relier s au parent parent (s') de s’ via une ligne de visée directe
notée lineOfSight(parent(s’), s). Si cette liaison est libre (c’est-a-dire sans obstacle), la mise a jour
est donnée par I'équation (3.10). Ce mécanisme réduit le nombre de virages et permet des

trajectoires plus fluides.
g(s) = min(g(s), g(parent(s’)) + dist(parent(s),s)) (3.10)

3.3.5.1.2. ALGORITHME D* LITE

D* Lite est un algorithme de planification incrémentale [69], congu pour mettre a jour
efficacement un chemin existant lorsqu’une modification locale de I'environnement (obstacle ajouté
ou retiré) est détectée. Contrairement a A*, il ne redémarre pas toute la recherche mais ne met a jour
que les nceuds affectés ce qui le rend particulierement efficace dans des environnements
dynamiques. La structure centrale de D* Lite repose sur deux fonctions clés, le colt estimé depuis
I'origine g(s) et le colt d’'un chemin optimal en tenant compte de changements futurs rhs(s), défini

par I'équation (3.11).

0, S = Sgoal,

. . 3.1
MINg esuce(s) (g(s) +c(s,s)), sinon, ( )

rhs(s) = {
ou c(s, s') est le colit de déplacement de s a s’ et Succ(s) désigne I'ensemble des successeurs de s.
La priorité d’'un nceud dans la file d’attente est déterminée par un vecteur clé a deux composantes
déterminer par I'équation (3.12). Ainsi, le nceud ayant la plus petite clé est traité en priorité. Et pour
la mise a jour de l'algorithme si g(s) est différent de rhs(s), le nceud est inconsistant et doit étre

replanifié sinon, il est cohérent. L’algorithme continue jusqu’a ce que tous les nceuds soient cohérents
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ou que le chemin soit mis a jour. D* Lite est donc particulierement adapté pour une replanification en
ligne et son intégration dans le systéme permet une réactivité élevée face aux obstacles dynamiques

détectés par la costmap 3D.

Key(s) = [min(g(s),rhs(s)) + h(start,s), min(g(s),rhs(s))] (3.12)

3.3.5.2. PLANIFICATEUR LOCAL

Le planificateur TEB (Timed Elastic Band) [70] constitue la solution de planification locale
retenue dans cette architecture. Son réle principal est de transformer le chemin global, souvent
discret et idéalisé en une trajectoire lissée, réalisable et dynamique tenant compte a la fois des
contraintes cinématiques du robot UR5 et des obstacles présents dans I'environnement immeédiat.
Le principe fondamental de TEB repose sur une modélisation de la trajectoire sous forme de bande
élastique composée de plusieurs points consécutifs, appelés poses. Ces poses représentent des
positions successives dans I'espace tridimensionnel auxquelles sont associées des intervalles de
temps modulables. Cette structure flexible permet d’ajuster dynamiquement la forme de la trajectoire
en fonction des contraintes détectées comme la proximité d’'un obstacle ou une limitation de vitesse.
Le planificateur TEB agit en minimisant un ensemble de colts pondérés incluant la distance aux
obstacles, la déviation par rapport au chemin global, la régularité temporelle entre les poses et la
faisabilité au regard des limites physiques du robot (vitesse, accélération, rayon de courbure). Ce
processus d’optimisation est itératif et s’exécute en temps réel garantissant une adaptation rapide a

tout changement dans I'environnement.

Dans le contexte spécifique du projet, TEB est directement connecté a la costmap dynamique
3D issue du module de perception ce qui lui permet d’intégrer les informations sur les obstacles
mobiles ou soudainement apparus. Grace a cela, le robot UR5 peut ajuster son mouvement au fil de

I'exécution tout en maintenant une trajectoire fluide et sécurisée.

40



En résumé, TEB agit comme un optimiseur local, assurant que le chemin global planifié est non
seulement suivable par le robot mais également ajusté en permanence aux conditions réelles du
terrain. Sa capacité a produire des trajectoires continues, compatibles avec les contraintes du bras
robotique en fait un élément central pour garantir une navigation sire et efficace en environnement

industriel collaboratif.

3.4. CONCLUSION

Ce chapitre a présenté I'ensemble des choix méthodologiques ayant permis de
concevoir un systéme robuste et flexible pour la planification de trajectoires dans un
environnement collaboratif. En combinant modélisation 3D, cartographie dynamique,
planification hybride et exécution articulée, les objectifs initiaux ont été atteints sur le plan
fonctionnel et technique. Les fondements posés ici constituent le socle du systeme
expérimental. Le chapitre suivant est consacré a I'évaluation et a la discussion des résultats
obtenus lors des tests simulés, mettant en lumiére les performances, les limites et les

perspectives d’'amélioration du systéme développé.
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. CHAPITRE 4
RESULTATS ET DUSCUSSIONS

4.1. INTRODUCTION

Ce chapitre présente les résultats expérimentaux issus de la mise en ceuvre du systéme de
planification de trajectoire développé dans ce projet. L'objectif principal est d’évaluer I'efficacité, la
robustesse et la réactivité des algorithmes implémentés dans des environnements simulés

complexes, incluant la présence d’obstacles dynamiques et des variations de la position cible.

L'analyse se structure en deux volets. La premiere partie examine les performances comparées des
planificateurs Théta*, D* Lite ainsi que leur combinaison (D* Lite raffiné) a travers des indicateurs
clés tels que le temps de planification, la longueur du chemin, la distance minimale a I'obstacle et le
nombre de poses générées. Quatre scénarios distincts sont étudiés afin de mettre en évidence le
comportement des algorithmes dans des contextes plus ou moins contraints. La seconde partie
explore I'impact de I'intégration du contrdleur local TEB (Timed Elastic Band) sur les trajectoires

produites en évaluant son apport en termes d’optimisation, de fluidité et de sécurité.

Ce chapitre est structuré en deux grandes parties. La premiére (section 4.2) est consacrée a l'analyse
comparative des performances des planificateurs Théta*, D Lite* et de leur combinaison D Lite
raffiné*, selon cinqg scénarios types allant de l'absence d'obstacles a des configurations trés
contraintes (pose derriére obstacle). La seconde (section 4.3) explore I'effet de I'ajout du contréleur
local TEB (Timed Elastic Band) sur les trajectoires générées, en mettant en évidence ses apports en

termes de fluidité, compacité et maintien de la sécurité.

Les résultats obtenus permettent de vérifier les hypothéses formulées, de cerner les atouts et les
limites de chaque composant et d’identifier les conditions dans lesquelles leur complémentarité

s’aveére la plus bénéfique.



4.2. PERFORMANCES DES PLANIFICATEURS

Afin d’évaluer la pertinence des algorithmes de planification mis en ceuvre, une série de tests
a été conduite dans un environnement simulé intégrant une costmap dynamique 3D illustrée a la
figure 8. L'objectif de cette analyse est de comparer les performances individuelles de Théta*, de D*
Lite ainsi que de leur combinaison (notée D* Lite raffiné), en fonction de la position de la cible par

rapport aux obstacles (un exemple de trajectoire de ces algorithmes est présenté a la figure 8).

placez-moft

Figure 8 : lllustration du costmap 3D dynamique
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L'évaluation s’appuie sur quatre indicateurs quantitatifs représentatifs a savoir le temps de
planification, la longueur totale de la trajectoire, la distance minimale & I'obstacle et le nombre de
poses générées. Ces paramétres permettent de caractériser a la fois I'efficacité, la sécurité et la

complexité des trajectoires produites.

Pour une analyse fine, les tests ont été organisés selon cing configurations types de placement de la

cible avec une complexité progressive. Ainsi, le placement de la cible est fait :

> sans obstacle direct ;
> éloignée des obstacles ;
» proche d'un obstacle ;
» trés proche ;
>

presque derriére un obstacle.

Chaque configuration expérimentale permet de révéler les atouts et les limites spécifiques des
différentes approches de planification, notamment en ce qui concerne leur robustesse et leur capacité
d’adaptation face a des environnements dynamiques. Le banc d’essai utilisé pour ces évaluations
est illustré a la figure 10. Dans ce scénario, une barre cylindrique mobile est intégrée afin de simuler
la présence d'un bras humain en mouvement, introduisant ainsi une contrainte dynamique
représentative des interactions potentielles en contexte collaboratif. Les résultats de ces différents

tests sont présentés dans les sections suivantes.
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Figure 9 : Exemple de trajectoire pour les trois algorithmes

Figure 10 : Banc d'essai utilisé pour les tests
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4.2.1.POSE SANS PRESENCE D’OBSTACLES

Dans des conditions idéales ( figure 11), ou aucun obstacle n’est présent dans I'environnement
(statique ou dynamique), les trois planificateurs évalués Théta*, D* Lite et D* Lite raffiné présentent
des comportements différenciés. Comme attendu, Théta* affiche les performances les plus stables
avec un temps de planification court et constant, ce qui confirme son efficacit¢ dans des
environnements non contraints. A 'inverse, D* Lite subit une hausse drastique de son temps de calcul
pour certaines poses (Goal_ID 2 et 3), avec un pic dépassant les 25 secondes, ce qui témoigne d'une
surcharge algorithmique injustifiée en I'absence de complexité environnementale. La version raffinée
(Théta* & D* Lite) parvient a maintenir un compromis, limitant ces pics tout en restant plus rapide que

D* Lite seul.

En ce qui concerne la longueur des trajectoires et le nombre de poses, Théta* génére les chemins
les plus directs et compacts. D* Lite, en revanche, allonge inutilement les trajets méme sans obstacle,
et multiplie les poses intermédiaires. D* Lite raffiné montre une performance intermédiaire, proche

de Théta*, mais légérement plus coliteuse en poses.

Enfin, la distance minimale a I'obstacle est inexistante ici puisque I'environnement est totalement
libre, confirmant que les planificateurs n’ont pas a gérer d’évitement. Cette configuration met donc
en lumiére I'intérét d’utiliser Théta* comme base rapide et efficace dans les environnements peu ou

pas encombrés.
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Figure 11 : Performances des algorithmes pour une pose sans obstacles

Aprés avoir examiné le comportement des algorithmes dans un environnement entiérement dégagé,
il est désormais pertinent d’évaluer leurs performances lorsque la pose cible se situe dans une zone
ou des obstacles, bien que distants, sont présents. Cette configuration, plus représentative d’un

environnement industriel réel, permet d’analyser la capacité des planificateurs a anticiper les

contraintes spatiales tout en maintenant des trajectoires efficaces.

4.2.2.POSE ELOIGNEE DES OBSTACLES

Lorsque l'objectif est situé dans une zone dégagée, éloignée de toute contrainte spatiale
significative, les différences entre les algorithmes se traduisent essentiellement par des variations en
termes de performance et d’efficacité. La figure 12 illustre ces résultats a travers quatre indicateurs,

temps de planification, distance minimale a I'obstacle, longueur de chemin et nombre de poses.
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Sur le plan du temps de planification, l'algorithme Théta* (en bleu) se distingue par sa rapidité
constante, affichant des temps inférieurs a 300 ms pour la majorité des objectifs. En comparaison,
D* Lite (orange) présente des durées de calcul significativement plus longues en général, allant
jusqu’a 2200 ms pour certains objectifs (Goal_ID 17). La version combinée Théta* & D* Lite (vert)

montre un compromis intéressant, limitant le surco(t computationnel tout en restant performant.

Concernant la distance minimale a I'obstacle, les trois méthodes maintiennent un seuil de sécurité
relativement similaire, proche de 0.15 a 0.17 m. Cela confirme que dans des contextes dégagés, la
sécurité n’est pas un facteur discriminant entre les planificateurs. On note toutefois une légére
amélioration pour Théta* & D* Lite sur certains objectifs (Goal_ID 24, 25), suggérant un

comportement plus prudent.

La longueur du chemin révéle une performance nettement supérieure de Théta* avec des trajectoires
plus courtes que celles produites par D* Lite. Ce dernier tend a générer des trajectoires plus longues,
en raison de sa nature incrémentale et prudente. L'approche hybride Théta* & D* Lite reste proche
de Théta* ce qui indique que dans des zones peu contraignantes, le raffinement apporté par D* Lite

est peu sollicité.

Enfin, pour le nombre de poses générées, les tendances sont similaires, Théta* génere
systématiquement deux poses environ tandis que D* Lite en produit jusqu’a cing. L'approche hybride
conserve un nombre limité de poses, démontrant sa capacité a simplifier 'exécution sans altérer la

précision.

En résumé, pour des poses éloignées des obstacles, I'approche combinée Théta* & D* Lite hérite
des avantages des deux méthodes, rapidité, concision des trajectoires, tout en conservant un bon
niveau de sécurité. Elle constitue ici le choix optimal, confirmant I'hnypothese selon laquelle une

planification globale hybride améliore les performances dans un environnement dégagé.
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Figure 12 : Performances des algorithmes pour une pose éloignée des obstacles

4.2.3.POSE PROCHE D’UN OBSTACLE

Lorsque la cible a atteindre est située a proximité immédiate d’un obstacle, les différences
entre les algorithmes deviennent plus marquées, notamment en termes de temps de calcul, de
complexité de la trajectoire et de sécurité. La figure 13 présente les résultats pour les Goal_IDs de 1
a 11 a travers quatre indicateurs, temps de planification, distance minimale a 'obstacle, longueur de

chemin et nombre de poses.

Du point de vue du temps de planification, Théta* (en bleu) reste globalement rapide, méme dans un
contexte plus contraint. Toutefois, certains objectifs (ex. Goal IDs 2) montrent un temps de
planification plus élevé atteignant jusqu’a 1800 ms, ce qui suggére une sensibilité accrue a la densité

locale. En revanche, D* Lite (orange) devient sensiblement plus lent, dépassant souvent les 2000
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ms. La version combinée Théta* & D* Lite (vert) montre un comportement intermédiaire, offrant un

bon compromis entre réactivité et raffinement.

La distance minimale a I'obstacle constitue un critére critique dans cette configuration. On observe
ici que Théta* et D* Lite maintiennent une distance de sécurité relativement stable, aux alentours de
0.155 m. En revanche, Théta* & D* Lite adopte un comportement plus conservateur, bien que sa
distance soit légérement réduite (~0.14 m), elle reflete une volonté d’approcher au plus prés de

I'obstacle, ce qui pourrait étre problématique dans certains contextes industriels.

Concernant la longueur du chemin, D* Lite produit systématiquement les trajectoires les plus longues.
Théta* génere des chemins plus courts, mais parfois au prix d’'un manque de prudence. L'approche
hybride (Théta* & D* Lite) montre des résultats cohérents et optimisés, équilibrant longueur réduite

et sécurité.

Enfin, en termes de nombre de poses, D* Lite affiche des valeurs élevées, autour de cing poses,
traduisant une trajectoire segmentée et prudente. Théta* reste autour de deux poses, confirmant sa
capacité a générer des chemins plus directs. Théta* & D* Lite conserve ici un nombre raisonnable de

poses (en moyenne 2 a 3), ce qui facilite 'exécution tout en assurant une couverture sécurisée.

Dans I'ensemble, cette configuration démontre que la combinaison Théta* & D* Lite offre un
compromis intéressant, elle conserve une bonne efficacité de planification tout en adaptant la
trajectoire a la présence d’obstacles proches. Cela confirme son intérét pour les environnements
partiellement contraints, tout en soulignant la nécessité d’'un ajustement local pour préserver les

marges de sécurité.
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Figure 13 : Performances des algorithmes pour une pose proche d'un obstacle

4.2.4.POSE TRES PROCHE DE L’'OBSTACLE

Lorsque la cible se situe dans une zone trés proche d’'un obstacle, la planification devient
significativement plus exigeante. Cette situation accentue les écarts de performances entre les
différents algorithmes testés, tant au niveau du temps de calcul, de la qualité de la trajectoire que de
la sécurité. Les résultats sont présentés a la figure 14 pour les Goal_IDs de 27 a 36 a travers ces

quatre indicateurs.

En ce qui concerne le temps de planification, D* Lite (orange) affiche des durées de calcul
extrémement élevées, atteignant jusqu’a 6000 ms (Goal_ID 28) dans certains cas. Cela souligne sa
difficulté a gérer les environnements densément encombrés, surtout lorsqu’'un grand nombre de

replanifications est nécessaire. A I'inverse, Théta* (bleu) et la combinaison Théta* & D* Lite (vert)
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restent plus stables avec un temps de planification moyen autour de 1200 a 1500 ms, ce qui les rend

nettement plus adaptés aux environnements contraints.

La distance minimale a I'obstacle reste globalement constante pour Théta* et D* Lite, autour de 0.15
m. En revanche, 'approche combinée montre un pic remarquable pour le Goal_ID 27, atteignant 0.22
m, ce qui traduit un comportement plus prudent du planificateur hybride dans certaines configurations
critiques. Cela démontre sa capacité a maximiser les marges de sécurité lorsque I'environnement le

permet.

En termes de longueur de chemin, D* Lite produit encore une fois les trajectoires les plus longues.
Théta* reste le plus efficace tandis que Théta* & D* Lite conserve un compromis équilibré entre
concision et contournement des obstacles. Cette tendance confirme que 'algorithme hybride ajuste

localement la trajectoire lorsque nécessaire sans générer des excés de distance.

Enfin, le nombre de poses générées est un excellent indicateur de la complexité du chemin. D* Lite
affiche systématiquement 5 poses, ce qui traduit une segmentation excessive, difficile a exécuter sur
un robot réel. A I'opposé, Théta* reste proche de 2 poses. Le planificateur hybride se situe entre les
deux avec 3 a 4 poses, ce qui assure un bon compromis entre précision du chemin et fluidité

d’exécution.

En résumé, dans un contexte de planification trés contrainte, la combinaison Théta* & D* Lite
conserve sa capacité d’adaptation tout en limitant le colt temporel et en maintenant un niveau de
sécurité satisfaisant. Elle se positionne ainsi comme la meilleure option pour des environnements ou

I'espace libre est réduit, et ou les exigences de précision et de robustesse sont élevées.
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Figure 14 : Performances des algorithmes pour une pose trés proche d’'un obstacle

4.2.5.POSE PRESQUE DERRIERE UN OBSTACLE

Ce scénario représente un cas extréme, ou la cible est placée dans une position quasi-occulte,
nécessitant un contournement complet de [l'obstacle. Cette situation teste la capacité des
planificateurs a explorer efficacement I'espace de recherche tout en respectant les contraintes de
sécurité. Les résultats de ces tests sont présentés a la figure 15 pour les Goal_IDs de 38 a 47 a
travers les quatre mémes indicateurs. Les résultats obtenus révélent que D* Lite échoue
systématiquement & générer un chemin valide dans cette situation, ne parvenant pas a surmonter la
contrainte d’occultation causée par la proximité immédiate de I'obstacle. Ce comportement met en
lumiere une limitation importante de l'algorithme dans des environnements fortement contraints ou

I'accessibilité visuelle et topologique est restreinte.
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Ainsi, concernant le temps de planification, I'approche Théta* & D* Lite (en vert) montre des temps
particulierement élevés pour certains objectifs, atteignant prés de 12 secondes pour le Goal_ID 45 et
plus de 8 secondes pour le Goal _ID 38. Cela indique que la complexité du raffinement apporté par
D* Lite devient colteuse en cas de chemins trés contraints. Théta* seul (en bleu), bien qu’un peu
plus lent que dans les cas précédents, reste beaucoup plus stable (autour de 1 a 2 secondes) et

montre une meilleure réactivité dans ce type de scénario.

La distance minimale a l'obstacle révele une nette différence, Théta* parvient a maintenir une
distance constante et sécuritaire d’environ 0.16 m pour tous les objectifs, tandis que la version
raffinée réduit dangereusement cette distance pour plusieurs Goal_IDs (notamment 38,43, 44 et 45,
descendant en dessous de 0.05 m). Cela montre que le raffinement par D* Lite bien qu’utile pour

I'optimisation locale peut parfois compromettre la marge de sécurité.

La longueur du chemin est également significativement augmentée par I'approche hybride pour les
Goal_IDs les plus contraints. Dans certains cas (comme Goal_IDs 40 a 44), la trajectoire générée
dépasse 0.35 m, tandis que Théta* maintient une longueur plus courte et plus directe. Cette inflation
du chemin est souvent la conséquence de contournements excessifs ou de chemins replanifiés trop

finement.

Enfin, le nombre de poses montre un contraste net, Théta* génére systématiquement 2 & 3 poses,
alors que la version combinée peut monter jusqu’a 6 poses, doublant ainsi la segmentation du
chemin. Ce comportement, bien qu’indicatif d'un raffinement plus précis, complique

considérablement la commande du bras robotique et augmente la durée d’exécution.

En résumé, dans les cas ou la cible est presque complétement masquée par un obstacle, Théta* se
montre plus rapide, plus fluide et plus sécuritaire au prix parfois d’'une trajectoire moins optimisée
localement. A l'inverse, Théta* & D* Lite est capable de trouver des chemins plus fins et adaptatifs,
mais au prix d’'un colt temporel élevé, d’'une proximité plus risquée avec les obstacles et d’'un nombre

élevé de poses, ce qui peut nuire a la fluidité de I'exécution.

Ce scénario met en lumiére les limites du raffinement local, notamment lorsque les marges de

manceuvre sont trés faibles. |l souligne également I'intérét d’'une régulation contextuelle du niveau de
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raffinement pour éviter une surcharge computationnelle inutile et préserver la sécurité. Cette situation
souligne également a la fois la robustesse de Théta* en environnement trés contraint et les limites
de D* Lite en I'absence de visibilité ou de passage direct. La solution hybride, bien qu’utile, doit étre
utilisée avec prudence dans de telles configurations, au risque d’un colt computationnel élevé et

d’une trajectoire complexe difficilement exécutable.

Afin de compléter cette analyse comparative des planificateurs globaux, il est désormais pertinent
d’examiner I'impact du module de planification locale TEB (Timed Elastic Band) sur la qualité et la

fluidité des trajectoires générées, notamment dans leur exécution par le bras robotique UR5.
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Figure 15 : Performances des algorithmes pour une pose presque derriére un obstacle
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4.3. INFLUENCE DU TEB SUR L’ALGORITHME D* LITE RAFFINE

L'intégration du planificateur local TEB (Timed Elastic Band) au sein du pipeline de planification
basé sur D* Lite raffiné a été évaluée afin d’examiner son impact sur la qualité des trajectoires
générées dans un environnement industriel dynamique. Cette étude a porté sur une série de 20
objectifs, répartis dans différents contextes de complexité, et a utilisé quatre indicateurs clés, le temps
de planification, la longueur du chemin, le nombre de poses intermédiaires et la distance minimale a

I'obstacle.

Les résultats obtenus (figure 16) montrent que I'ajout du TEB n’induit qu'une légére surcharge en
temps de planification dans certaines situations complexes. Par exemple, pour l'objectif 11, on
observe un pic a plus de 4000 ms avec TEB, contre environ 1500 ms pour D* Lite raffiné seul.
Toutefois, dans la majorité des cas, cette augmentation reste négligeable, démontrant que le module

TEB s’intégre efficacement sans altérer la réactivité globale du systéeme.

En ce qui concerne la longueur du chemin, I'optimisation locale assurée par TEB permet dans
presque tous les cas une réduction mesurable de la distance parcourue. Cette amélioration, bien que
parfois marginale, se révele constante, en particulier dans les zones a forte densité d’obstacles,

confirmant I'efficacité de TEB pour produire des trajectoires plus courtes et plus efficientes.

Le nombre de poses générées est également réduit dans plusieurs configurations, traduisant une
simplification du plan d’exécution. Cette diminution du nombre de points de contrdle facilite la

commande du bras UR5, améliore la fluidité du mouvement et réduit le risque d’oscillations inutiles.

Enfin, sur le critére de la sécurité, les résultats indiquent que TEB conserve rigoureusement les
marges prévues par le planificateur initial. Les distances minimales aux obstacles restent stables et
conformes aux contraintes imposées garantissant ainsi un respect strict des limites de sécurité dans

I'environnement collaboratif.

Dans I'ensemble, cette évaluation met en évidence I'apport significatif du module TEB en termes de

performance sans compromettre ni la sécurité ni la réactivité du systéme. Il constitue ainsi une
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extension pertinente pour renforcer la qualité d’exécution des trajectoires planifiées par D* Lite raffiné,

notamment dans des scénarios industriels ou la précision et 'adaptabilité sont primordiales.
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Figure 16 : Influence du TEB sur l'algorithme D*Lite raffiné

4.4. CONCLUSION

L’analyse approfondie des performances des différents planificateurs présentés dans ce chapitre
a permis de mettre en lumiére les forces et les limites des algorithmes Théta*, D* Lite, ainsi que de
leur combinaison optimisée (D* Lite raffiné) en contexte de planification globale. Dans les
environnements simples, sans obstacle, Théta* démontre des performances rapides et stables, avec
des trajectoires courtes et peu de poses. Toutefois, dés que la complexité de I'environnement
augmente, avec des obstacles statiques ou dynamiques proches de la cible, D* Lite montre des
signes de fragilité notamment un temps de planification fortement pénalisé voire une incapacité a

produire un chemin valide dans certains cas extrémes.

La stratégie hybride basée sur la combinaison de Théta* et de D* Lite offre une réponse pertinente a

ces limites. Elle combine la rapidité initiale du Théta* pour une planification directe et fluide avec la
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capacité du D* Lite a effectuer une replanification locale incrémentale en s’adaptant aux variations
de l'environnement. Ce mécanisme de raffinement progressif permet d’assurer une plus grande
robustesse dans les environnements dynamiques et encombrés, en maintenant des temps de

planification raisonnables et des distances sécuritaires vis-a-vis des obstacles.

L'intégration du planificateur local TEB (Timed Elastic Band) sur les trajectoires issues du D* Lite
raffiné constitue une optimisation supplémentaire. Les résultats montrent que TEB contribue a
raccourcir la longueur des trajectoires, a réduire le nombre de poses intermédiaires, tout en
maintenant une distance minimale constante par rapport aux obstacles. Ce lissage local est obtenu
sans surcharge computationnelle excessive, ce qui confirme la pertinence de son intégration dans

des architectures robotiques temps réel.

Les résultats obtenus dans ce chapitre confirment ainsi les hypothéses de recherche formulées en
amont, la combinaison d’'une costmap dynamique 3D avec une stratégie de planification hybride
Théta* et D* Lite, raffinée localement par TEB, permet d’atteindre des performances élevées en
termes de réactivité, de sécurité et d'optimalité des trajectoires. Cette approche s’adapte
efficacement aux contraintes spécifiques des environnements industriels collaboratifs, notamment

dans les situations de cohabitation homme-robot.
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CHAPITRE 5
CONCLUSION

Ce mémoire a présenté une approche méthodologique intégrée pour la planification et
I'exécution de trajectoires de bras robotiques dans des environnements industriels collaboratifs,
dynamiques et partagés avec des opérateurs humains. L’objectif principal était de concevoir une
architecture logicielle capable de générer des trajectoires slres, réactives et optimisées, en prenant
en compte a la fois la variabilité de I'environnement et les contraintes cinématiques du robot URS5.

La solution développée repose sur la synergie entre plusieurs technologies complémentaires
: la perception tridimensionnelle par caméra stéréo Intel RealSense D455, la cartographie probabiliste
a l'aide de la bibliothéque OctoMap, la conversion en costmap dynamique 3D via un nceud ROS2
dédié, et la planification multi-niveau. Plus précisément, la combinaison des algorithmes Théta* et D*
Lite permet une planification globale fluide et adaptative, tandis que I'algorithme TEB (Timed Elastic
Band) assure une optimisation locale tenant compte des contraintes cinématiques du robot. En
complément, un module IETA simplifié (Time To Collision) assure une évaluation continue du risque
de collision avec les obstacles dynamiques, renforgant la sécurité dans les scénarios de collaboration
homme-robot.

Les résultats expérimentaux en environnement simulé ont permis de valider les hypothéses
de recherche. lls ont mis en évidence :

- la complémentarité efficace entre Théta* et D* Lite dans des situations variées ;

- la contribution de TEB a 'optimisation locale des trajectoires ;

- la pertinence du module IETA simplifié¢ (TTC) pour la prévention proactive des
collisions.

L’architecture proposée s’est révélée modulaire, extensible et bien adaptée a I'écosystéme
ROS2, répondant aux exigences de réactivité, de robustesse et de sécurité propres a la robotique
collaborative moderne. Elle constitue ainsi une contribution méthodologique significative pour le
pilotage de bras robotiques dans des environnements dynamiques.

Cependant, certaines limites ont été identifiées, notamment :



— des difficultés de planification dans les situations fortement contraintes ou avec des
poses trés proches d’obstacles ;

— un surcodt computationnel dans les cas de raffinement excessif du chemin.

Ces constats ouvrent plusieurs perspectives concrétes d’amélioration :

- Renforcement du module IETA : vers une version avancée intégrant des modéles
prédictifs (apprentissage supervisé, modéles probabilistes) pour une anticipation plus
fine des interactions humaines ;

- Amélioration de la planification locale : exploration de contréleurs plus adaptatifs, tels
que MPPI (Model Predictive Path Integral), pouvant compléter ou remplacer TEB dans
des scénarios a forte contrainte ;

- Planification multi-objectifs : développement de fonctions de colt pondérées intégrant
simultanément les criteres de sécurité, de rapidité d’exécution et de consommation
énergétique ;

- Validation expérimentale en conditions réelles : déploiement du systéme sur un robot
physique dans un environnement industriel réel, avec objets manipulables, opérateurs
humains multiples et perturbations imprévues.

En résumé, ce travail pose les fondations d’une architecture robuste, évolutive et orientée vers
la sécurité, alignée avec les principes de l'industrie 5.0. Il contribue a faire avancer la robotique
collaborative dans la direction d’une meilleure interaction homme-robot, tout en garantissant

performance et fiabilité dans des environnements complexes et évolutifs.
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