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RESUME. Dans les derniéres années, la recherche sur les véhicules autonomes a connu un essor sans précédent. De
plus, elle vient s’ajouter a un effort permanent des constructeurs pour diminuer la consommation énergétique de leurs
véhicules pour qu'ils soient toujours plus économes pour les conducteurs. Cet article traite le sujet de I'optimisation de
trajectoire pour un véhicule autonome de type automobile, basée sur des criteres de consommation, de temps de trajet
ou de confort. Larticle se concentre principalement sur les tests de ces criteres, et sur la méthode utilisée pour effectuer
I'optimisation en combinant algorithme génétique et champs de potentiels. En cherchant des points intermédiaires opti-
maux dans le champ de potentiel, et en considérant de facon intelligente le mouvement des obstacles et le volume du
véhicule, une trajectoire optimale peut étre générée. Dans les deux premieres parties de cet article les méthodes utilisées
et le probleme a résoudre sont décrits, puis quelques tests sur des scénarios réalistes sont effectués.

ABSTRACT. In the last few years much effort has been made towards more autonomous vehicles and fuel consump-
tion reduction. This article deals with the issue trajectory optimization of unmanned terrestrial vehicles so as to reduce
consumption, travel time or to improve comfort. Main focuses are set on testing different criteria and the possibility of using
a genetic algorithm to improve the potential field methods. The main idea of this article is that potential field methods could
be improved by adding a dynamic target in it. Two improvements are brought to the potential field method : the generation
of an optimal path in the environment, and the joint generation an optimal motion.
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Introduction

En robotique, la notion de chemin est fréquemment utilisée gécrire la trajectoire spatiale que suit
un robot d’'un point a un autre. Dans la plupart des méthodgsahification du chemin est découplée
de celle du mouvement le long de ce chemin. Dans cet artiolgecttif est de planifier une trajectoire
- chemin et mouvement le long de ce chemin - de fagcon coupéses dn environnement dynamique,
et de sorte que le véhicule puisse toujours réagir en cagakguent imprévu. Le véhicule sera appelé
Ego-Vénhicule (EGV) pour le distinguer des autres véhicules

En planification de chemin pour les véhicules, de nombreéekes se sont concentrées sur le fait de
trouver des chemins courts ou évitant les obstacles (vaisi, 1996], [Latombe, 2012]). Cependant, le
caractere énergétique, dépendant surtout du mouvemembesgréoccupation relativement récente (voir
[Schouwenaars et al., 2001]), que I'on retrouve dans dekeétparlant d’eéco-conduite (voir [Wang and
Cassandras, 2013], [Mensing et al., 2014]) ou de profil dess# pour les trains (voir [Wang et al., 2011],
[Feng et al., 2014]). Dans ces derniers, la notion de cherest pas nécessaire puisque les rails fixent
le chemin. Seul le mouvement est considéré. Le caractere@utk ainsi que les dépenses énergétiques
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sont un probléme présent également dans le domaine aéeetegwdrones (voir [Capello et al., 2008]).
Les valeurs utilisées ici sont celles d’'une automobile.

Les contributions principales de cette étude sont la retieede différents critéres, tels que I'énergie
ou le confort, et leur inclusion dans la planification dedcapire. Une méthode globale, I'algorithme
geneétique (GA), et une méthode locale, les champs de pettéA®F), sont astucieusement combinés
pour former une méthode de planification optimale et réactia nouveauté vient également d’'une prise
en compte astucieuse de I'encombrement du véhicule airgigmouvement des obstacles. Cette prise
en compte est tres intéressante pour un scénario réaligigwe carrefour. De plus, la prise en compte
du mouvement des obstacles sans recalculer complétenwrarig de potentiel rend I'algorithme plus
rapide, plus réactif.

En section 1., un bref état de I'art des méthodes de planditast donné. En section 2., le probleme
de planification est décrit, ainsi que les méthodes pourdeudre en sections 3. et 4.. Enfin, quelques
simulations sont montrées en section 5. ainsi qu’une csimien section 6..

1. Etat de l'art en planification de trajectoire

Les méthodes de planification de trajectoire sont souvergédis en deux catégories : d'un c6té les
méthodes globales (hors-ligne), méthodes historiquebes#es sur la théorie des graphes, et de l'autre
c6té les méthodes locales (en-ligne), trouvant la me#élguosition suivante pour 'EGV. Mais la clas-
sification est devenue plus compliquée et on pourrait adjour représenter I'ensemble des méthodes
de classification sur plusieurs axes : I'axe local-globakd chemin-trajectoire, I'axe discret-continu, ou
encore I'axe déterministe-heuristique. Un résumé noraestit est donné dans le Tableau 1.1 séparant
seulement les méthodes globales-locales et les méthotlErsnd@stes-heuristiques. Quelques illustra-
tions de méthodes sont données en Figure 1.

Dans I'équipe CRONE, les champs de potentiel ont été étdads [Melchior et al., 2007]). Cette
méthode locale, bien que rapide et élégante mathématiquepnésente quelques inconvénients impor-
tants : les minima locaux peuvent mener le véhicule vers lavaiae destination ou le bloguer. De plus,
comme pour la plupart des méthodes locales, une trajeabienue par les APFAftificial Potential
Fields) est difficile a optimiser, puisqu’elle est définie par lanfier du potentiel. Pour résoudre chacun
de ces problémes, une nouvelle maniere de définir le potetttiactif sera proposée en Section 3.1.. Par
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Planification de trajectoire ou de chemin, discréte ou contine

Algorithmes hors-ligne (ou globauxvantages: Algorithmes en-ligne (ou
optimisable Inconvénients: obstacles fixes (ou mouvement locaux),Avantages:
présupposé), calcul plus long rapides, réactifs,...

Inconveénients:
difficilement optimisables

Méthodes Méthodes heuristiques Méthodes Méthodes
déterministes déterministes| heuristiques
Utilisant Algorithmes Utilisant une Champs de || Tentacules
I'intégration des d’optimisation : approche feuille | potentiel ([Alia et al.,
équations : basées || Algorithmes de route : graphe|| artificiels 2015]), Cones
sur les méthodes génétiques (GA), de visibilité, ([Khatib, de collision
Lagrangiennes, les || Essaims particulaires, autoroute, 1986]), His-

splines, les courbes|| Colonies de fourmis | décomposition el togrammes
de Béziers ([Choi ([Collette and Siarry, | cellules, Voronoi || de champs
and Elkaim, 2008]) || 2002], [Besada-Portas ([Latombe, de vecteurs,
et al., 2013]) 2012]) + Fenétre
Dijkstra, A, A* dynamique
([Nilsson, 1969])

Tableau 1.1. Tableau récapitulatif des differentes méthodes de planificatio

ailleurs, dans de nombreuses méthodes de planificationti@nndepoints intermédiairegst présente.
Des fonctions splines sont utilisées ensuite pour faireetedntre les points intermédiaires.

Dans cet article, deux méthodes sont utilisées pour omimassuivre la trajectoire, respectivement
un algorithme génétique et les champs de potentiel. Paorapp Tableau 1.1, la méthode proposée
combine a la fois une méthode globale (GA), qui apporte d#ihealité sur le moyen terme, et une meé-
thode locale (PF), qui permet de réagir rapidement aux énénes imprévus. La combinaison proposée
"points intermédiaires optimaux (GA) + splines + réactian lg PF" est inédite.

2. Définition du probleme

2.1. Environnement de 'EGV

2.1.1. Obstacles:

L'EGYV peut rencontrer différents obstacles sur son cheréurits en section 3.3.. Les bords de route,
voitures, ou vélos sont représentés par des obstaclengetdaes, alors que les piétons et autres obs-
tacles seront représentés par des cercles. Sur les difigrégures, les obstacles eux-mémes seront
représentés en noir et leenes de dangdes entourant en gris (voir [Poty, 2006] et les Figures 2 et 3).
Ces zones sont représentées en rouge lorsque 'EGV lesstouch
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2.1.2. Distance caractéristique :

Dans le cas automobile, le trajet d’un véhicule peut étreséien trois catégories :

— le chemin a longue distance (de quelques centaines degrekilomeétres) est gérée par le GPS,
qui planifie une route;

— le mouvement a courte distance (de un a dix metres) est gétégporganes fonctionnels et réactifs
du véhicule, par sa dynamique;

— la trajectoire pour des distances intermeédiaires (d’uzeige de métre a un kilometre) est une
distance caractéristique pour un véhicule, gérée actoetiepar le conducteur, et qui pourrait étre
gérée par un planificateur autonome.

Cent métres est également un bon ordre de grandeur de IbisEnsiaximum de certains capteurs
(la sensibilité d’'un capteur infrarouge par exemple). &ngéis informations de cartes et les informa-
tions des capteurs, le véhicule autonome peut reconstitaifacon intéressante un environnement sur
des distances intermédiaires. L'environnement est coéngas point de départ noté PD (par exemple
(0,0)) et d’arrivée notée PA (par exempl#20, 120)). Dans la suite, les indiceset f feront référence
respectivement aux états initial et final.

2.2. Variables d’optimisation

Comme explicité en Section 1., de nombreuses méthodeseutilia notion de points intermédiaires,
et la méthode proposée sera basée sur I'optimisation deslagrode tels points. Le nombre de points
K dépend fortement de I'environnement et son choix ne seraipasté ici. Ces points intermédiaires
seront ensuite reliés entre eux par des splines, dansriggatiion, de maniere a évaluer des trajectoires
composées de suffisamment de points diisterpolation pour étre considérées comme continues. La
distance considérée étant 120m, le théoréme de Shanndacharitilonnage affirmant que la période
d’échantillonnage doit étre deux fois plus faible que laspdetite période du signal, on prendra au moins
ninterp = 240 points pour l'interpolation, soit deux par metre.

Les positions(zy, yo) et (z,yr) Sont connues, ainsi qug = 0. Les variables d’optimisation seront
ainsi les positionsézy, yi,) et temps;, intermédiaires, plus le temps finglinconnu lui-aussi. Le nombre
de variables d’optimisation est dong,;,, = 3K + 1.

2.3. Critéres d’optimisation

Un conducteur humain pourrait souhaiter une trajectoiredangereuse, rapide, courte, écologique et
confortable, certains de ces critéres étant antagonistggimisation sera donc basée sur cing criteres a
minimiser : danger, longueur et temps de trajectoire, étigpge, et inconfort. Dans les formules a suivre,
U,p €St la matrice contenant les valeurs du champ de potenpielsi€ zx est I'abscisse de I'EG\y
son ordonnédy; et b, sont deux coefficients du véhicule (voir [Petit and Sciarréfd,1]),v eta sont
respectivement la vitesse et I'accélération de 'EGVjeet: son jerk, la dérivée de I'accéleratiohest
I'indice de la trajectoire interpolée, gtcelui des points intermédiaires optimaux.
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— Le critere de dangeidépend uniquement des obstacles croisés dans I'environhelbeedanger

peut étre progressif, calculé par une fonctioh,ger = 1 Zj Uprep(xz5,yy;), ou absolu : nul

. , . , A Ninterp , .
si aucun obstacle n’est rencontré, et trés elevé si un destacrencontré. Dans le premier cas, le
danger peut étre pondéré, dans le second c’est simplemenitére d’élimination de trajectoire.
Dans les tests suivants, c’est la premiere méthode quitesiue, et le champ de potentiel est utilisé

comme marqueur du danger.

— Lecritére de longueur de trajectoigexprimeJ;on gueur = Zj V(zzig —xx)? + (yyjo — yy;)?,
comme la somme des longueurs des segments entre les ptenpoIas.

— Le critere de temp$..,,,s = t; — to S'exprime comme la différence entre le temps final et le temps
initial.

— Le critere de codt energétiquest issu de [Petit and Sciarretta, 2011] et s’exprimg, i =
f(ff biu(t)v(t) + bou(t)®dt. Cette expression est issue de I'expression de la puissanseromée

AN maxR Rm
Py, = biuv + bou?, oUb, = ezttt g, — Ttm 2 [1]

r K2 maz

avecu = —— la variable de commande Je couple moteur, de valeur maximaig,., 1z; le rapport
de transmissiorny; le rayon de la roueR,, la résistance de I'armature moteurxela constante de
couple du moteur électrique. Cette expression est cotdraile-méme par le principe fondamental

de la dynamique,
O = hyu — hov? — hg — y(2), & = [2]

olhy = gep, hy = Tmeelit py = Cdf—]\ff“ ety(x) = gsin(a(z)) avece, le coefficient de résistance au
roulementg I'accélération de la pesanteuy,le coefficient de resistance aérodynamiqdig|'aire
apparente de face du véhicute,la densité de I'air, etv(x) 'angle de la route avec I'horizontale.
L'énergie consommeée est trés liée a la pollution généréecrifire est basé sur la somme de
deux puissances, intégrées sur le temps de parcours, dorcdergies. La premiére puissance
biu(t)v(t) est une puissance utile, caractérisée par une force niégdtipar une vitesse. La seconde
puissance»u(t)? est une puissance perdue dans le moteur électrique, principrtigrar effet
Joule. La somme de ces deux puissances représente la pgeisstale consommeée par le moteur

qui, une fois intégrée, caractérise la consommation suajedtoire.

— Le critere de conforts’exprime Jeonfort = Jeonfiong + Jeonfiat = r—— > i (jerk:;.‘ + jerk}?). Le
jerk, dérivée de I'accélération, est souvent utilisé paractériser le caractere lisse d’'une trajec-
toire. Le jerk ressentie par le passager est souvent regplende son inconfort, qu’il soit latéral
jerk?, longitudinaljerk®, ou vertical.

Il est a noter que la dynamique verticale du véhicule, comgumeen particulier I'adhérence, n’est pas
prise en compte dans cette etude. La notion d’adhérenc@sseaen compte dans une étude ultérieure
sur un modele complexe de véhicule.

Il est impossible d’atteindre un minimum absolu de tous c@sres avec une méme trajectoire, ce
qui est caractéristique de I'optimisation multicritéreari3 le cadre d’'un véhicule autonome, le véhicule
devra choisir une trajectoire, et non plusieurs. Il y a donchioix des régles de priorité a définir. Les
dilemmes que posent les criteres choisis sont illustréesgré-2. Le probléme est complexe : une part
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Figure 2. Dilemmes entre les critéres

importante accordée a I'énergie ou au confort risqueraitiginenter fortement le temps de trajet par
exemple.

L'optimisation multicritere est un vaste domaine de recher et la méthode la plus simple de com-
binaison des criteres est ici utilisée : 'agrégation peéddeUn coefficient de pondération est attribué a
chaque critere (voir Tableau 7.4), et le critéere global sesmmme de ces critéres pondérés. Le critere de
danger est absolument prépondérant car la trajectoireutgope étre dangereuse. Plusieurs alternatives
ont été proposées pour ces coefficients : differents modesrakiite peuvent étre choisis par le conduc-
teur, qui correspondent a différents jeux de pondératioceruant I'un ou I'autre des coefficients. En
cas de non choix, lalongueur et le temps sont mis en avant,|éscriteres GPS habituels, puis I'énergie
et le confort. Cette priorisation est discutable, car lefedrpourrait prendre une place plus importante
dans l'optimisation. Enfin, I'optimisation par le GA peutrger une trajectoire idéale sans considéra-
tion pour les cas d’'urgence, car elle est couplée a une méthodke réactive qui permet de gérer ces
situations.

A partir de ces criteres, dans I'environnement préserubjdctif est défini : trouver une trajectoire de
(0,0) &(120,120) minimisant :

ngobal = Qdanger Jdanger + Qlongueur Jlongueur + Atemps Jtemps + Qenergie Jenergie + Qcon fort Jconfort-

[3]

2.4. Encombrement de 'EGV

Le critere de danger peut étre calculé en utilisant seuletegpoints de la trajectoire, sans considérer
le volume de 'EGV ou son orientation. Cependant, cela pertena de mauvais résultats comme montré
en Figure 3 (a). Le volume peut étre pris en considération @adanger en ajoutant six points en plus
du centre de gravité de I'EGV, comme illustré en Figure 3 [lgs croix rouges sont les points pris en
compte, de fagon a éviter le contact entre I'EGV et les olessac

L'angle de lacet approché du véhicube= atar(%) est illustré sur cette figure également.
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2.5. Contraintes d’optimisation

Dans ce papier le véhicule est considéré comme une masseohwoaux dimensions horizontales
du véhicule. Dans un second temps, il faudra considérerlEwi& avec toutes ses contraintes, notam-
ment non-holonomes, ainsi que I'adhérence pneumatigué/atgorithme est obligé de respecter des
contraintes linéaires, qui sont :

th < ... T < oo by

4
0 < z,y < 120. 4]

Ces contraintes sont ditexpliciteset sont incontournables pour l'algorithme. D’autres contraintes
ditesimplicitessont ajoutées. Elles sont des pénalités ajoutées auxesiifgour orienter la recherche.
Par exemple, le critere de danger a été modifié de sorte que :

1

Jdanger — Z Urep(xxjv yyj) + pen(vj) + pen(a’j) [5]

Ninterp
ou pen(v;) etpen(a;) sont des fonctions de péenalité dépendant.dg., la vitesse maximale autorisée
pour le scénario (notion réglementaire),at,, I'accélération maximale que peut fournir le moteur
(notion technique). Ces contraintes tendent a faire résples limites plus ou moins strictement suivant
la sévérité des fonctions de pénalité. Elles sont moins dageatdes que les contraintes explicites non
linéaires en termes de temps de calcul. Etant non contraigaiaelles conduisent cependant parfois a
des solutions non acceptables, qu’il convient d’éliminedewsignaler a posteriori. Les trajectoires étant
dans un environnement routier, ces trajectoires non fesadont donc rares (voir études statistiques
ultérieures). Une fonction de pénalité pourrait étre :

pen(v;) = (Max0, vj — vyas))?, [6]
accentuant ainsi la pénalité de facon polynomiale en fonate I'écart positif a la vitesse limite.

Une fois le probleme de planification de trajectoire défiaiméthode de planification utilisant les
champs de potentiel et les algorithmes génétiques estéése
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3. Champs de potentiel artificiels (APF)

La méthode des champs de potentiel artificiel consiste alrempuellement I'environnement du
robot avec un potentiel dans lequel 'EGV est attiré vers cibke et repoussé par les obstacles (voir,
par ex. [Latombe, 2012]). Cette méthode déterministe estpherement appréciée pour son élégance
mathématique.

Avec la méthode utiliseée (voir [Ge and Cui, 2002]), deux tyde potentiel seront développés : les po-
tentiels répulsifs, a pente positive, représentant le elaagtour des obstacles, et les potentiels attractifs,
a pente négative, représentant I'objectif a atteindre’ & V.

3.1. Champ de potentiel attractif

Le potentiel attractit/,;; (voir [Ge and Cui, 2002])
Uatt(ﬁv z_f) = O‘p”ﬁcible - ﬁ” + O‘vHUCible - g”v [7]

est défini comme une fonction de la position et de la vitedsdive de 'EGV par rapport a la cible, ou

p ety sont, respectivement, la position et la vitesse de 'EGY,gt et celles de la ciblew, et
sont des coefficients de pondération. Plus de détails samédodans [Receveur et al., 2017]. La force
est ensuite définie comme I'opposé du gradient du poteetielépend donc également de la vitesse et
de la position relative.

3.2. Champ de potentiel répulsif

Le champ de potentiel répulsif

Nrep—2 __ Nrep—2
Un,., (1) = (?reprnrep_2 T;ni-’z_2 St Nyep € [0,2[U]2, +00[ et 7 € [Fmin, "maz)
In(7maez) — In(r) . [8]
U - rep — 2 t € "min, "max
2(7) () — (o) ST Mpep et relr T'maz)
Unrep (T) =0 st T ¢ [rmiru Tmax]

dépend de,,,;,, qui est souvent le rayon de 'obstaclergt,. le rayon de I'obstacle plus le rayon au-dela
duquel on considere que I'obstacle n’a plus d'importantegee:,., I'ordre fractionnaire de I'obstacle,
qui détermine une forme pour le potentiel. Cette définitebase sur la définition de Weyl de la dérivée
fractionnaire (voir [Melchior et al., 2001]). Ensuite, urugeest fixé entre) et 1, définissant le niveau
acceptable de danger. La Figure 4 (a) illustre les formeotengel en fonction de I'ordre de I'obstacle.
La Figure 4 (b) repreésente un exemple de potentiel répudsif pin obstacle rond d’ordre,., = 1,
avec un seuil de.2. A partir du potentiel, la force répulsive peut étre calcudémme pour le potentiel
attractif.

La méthode APF ne nécessite pas que les mouvements deslebstaient connua priori, et ne
nécessite que la mesure en-ligne des informations desctdxst&lle est, de plus, réactive quand un évé-
nement inattendu arrive, comme un obstacle croisant lactigije. Malgré ces avantages, elle présente
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Figure 4. (a) Potentiel répulsif fractionnaire, I'abscisse= 0 étant le centre de I'obstacle, et= 1
correspondant au champ de potentiel coulombien (b) Petesfulsif pour un obstacle rond, avec un
seuil de 0.2

I'inconvénient de ne pas pouvoir étre optimisée facilemésd forces sont calculées a partir du gradient
du potentiel, puis de ces forces est calculée I'accélératar la deuxieme loi de Newton, puis par in-
tégration, la vitesse est obtenue, puis la position de I'E€avis moyen de contrble sur cette position,
hormis la forme du potentiel.

3.3. Choix de l'ordre des obstacles

Comme explicité en Section 3.2., chaque obstacle a un oracédnnaire différent. Sur la Figure 4
la forme de la pente des différents obstacles est presatépendant de,.,. En sachant que la force
exercée par I'obstacle est directement liée a la forme denpiet, et que cette force devrait toujours
augmenter lorsqu’on se rapproche de I'obstacle, I'ordsatbstacles ne devrait jamais excégldrordre
est donc considéré tel que,., € [0.1;3].

Sil'ordren,.,, d’un obstaclé: représente sa dangerosité, il doit dépendre de trois éléments :
Nyep, = f(Vulng, Avy, v) [9]

ou Vuln, est appelée la vulnérabilitdyv,. le potentiel de changement de vitesseyda vitesse actuelle
de l'obstacle. La fonctiorf augmente avec chacun de ces parameétres, car ils augmenteng s, addn
doit donner un résultat entfel (minimum arbitraire strictement positif) 8t La vulnérabilité peut étre
définie telle que :

Vulng = Vauln?® + Vulnger [10]

ego

ol Vulny est arbitrairement enti@et 5 dépendant dé& uln;”’, Vulnd!“r € [0;2.5]. Ces derniers sont,
respectivement, la vulnérabilité de 'EGV considéranbstacle, et la vulnérabilité de I'obstacle consi-
déerant 'EGV. Les deux sont considérées comme egalememrtarges dans cette étude, d’ou leur in-
fluence identique sur la vulnérabilité totale:n,,.

Pour un véhicule automobile, différents types d’obstaplesvent étre envisagés, rassemblés dans
le Tableau 3.2. De cette table, oy;, etv,,,. sont respectivement la vitesse minimum et la vitesse
maximum que peut atteindre I'obstacle, le potentiel deatmm de vitessé\v;, est défini tel que :

Avg = max(|vg — Vminl, [V — Umaz])- [11]
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Type d’obstacle [vinin ymax] (km/h) Vulny
Autre véhicule motorisé [0; Vi) 4=2+2
Vélo, rollers, ... 0; 30] 3=05+25
Piéton [0; 10] 25=0+25
Bords de routes, trottoirs 0 0.5=054+0
Signalisation, poteaux, murs || 0 2=2+0

Tableau 3.2. Vulnérabilité des obstacle® (iny = Vuln?’ + Vuln{e")

La fonction f est alors définie telle que :
f(Vulng, Avg, vg) = Vulng (A(vr, + Avg) + B) [12]

avecf(0.5,0,0) = 0.1 = B = 0.2 et f(5, Vi, Viim) = 3 = A = # ce qui signifie que :

2
f(Vulng, Avg, vg) = Vulng, (5 (vg + Avg) + 0.2) . [13]
Vlim
Cette formule permet au véhicule d’attribuer un ordre a pbnte quel type d’obstacle répertorié appa-
raissant dans I'environnement, dependant de leur types &l vitesse. D’autres améliorations pour-

raient étre faites en prenant en compte la direction de timibes.

Dans la partie suivante, la méthode des algorithmes gémstigt la facon dont elle viendra compléter
la méthode des champs de potentiel seront expliquées.

4. Algorithme génétique

Les algorithmes génétigues, ou Genetic Algorithms en @ (@A), permettent de résoudre des pro-
blemes d’optimisation sans contraintes ou sous contigirteutilisant le principe de la sélection natu-
relle. lls modifient de facgon itérative une population diindus qui sont des solutions potentielles au
probleme. A chaque itération, le GA choisit les meilleudividus de la population pour en faire des-
rentspour la génération suivante. Les méthodes déterministissigues comme la descente de gradient
de critére ont tendance a buter sur des minima locaux, ou asiegnverger tout court. Par exemple, si
la fonction colt n’est pas continue ou pas différentiakleestaines variables d’optimisation sont des
entiers, les méthodes déterministes peuvent étre commeatanefficaces.

Les algorithmes génétiques sont décrits plus en détails ltaticle [Receveur et al., 2017].

Comme diten section 3., 'EGV est attiré vers la cible suivaseconde loi de Newton, sous I'influence
du potentiel attractif. LEGV ne peut bouger que selon lenshale potentiel, ce qui signifie que, pour
générer une trajectoire quasi-optimale, minimiser le critére d’optimisation [3], il faut modifier la
forme du potentiel en conséquence. Une fagon astucieusediéenle champ de potentiel est de placer
une cible attractive dynamique de facon a ce que I'EGV sajbiars attiré au bon endroit au bon moment.
Le role du GA est d’optimiser la trajectoire de cette cible.

Pour le GA, une trajectoire est représentée par un enseralpeidts intermédiaires et de temps in-
termédiaires qui forment un individu. Le GA génére une fmrcspline entre ces points, calcule le colt
de la trajectoire ainsi formée, et apres plusieurs gém@rsithoisi le meilleur individui.e. le meilleur
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jeu de points et temps intermédiaires, la trajectoire optimale. Le Tableau 4.3 représente un individu
et correspond aux variables décrites en section :p, yx, t;) sont respectivement I'abscisse, I'ordon-
nee et le temps de passagekiaame point intermediaire et est le temps nécessaire pour parcourir
I'ensemble de la trajectoire. Pour illustrer le réle du GAsdrajectoires exemples sont données en
section 5.

Lo w ] | on ynd te] by |

Tableau 4.3. Structure du chromosome pour la recherche de points optimaux

Le GA est amélioré par une initialisation au moyen de diagrasde Voronoi. Quand les obstacles
sont choisis comme centres du diagramme, les points dsetéon du diagramme sont souvent dans des
zones libres de danger, bien que parfois proches des adsstatpeuvent étre utilisés comme population
initiale de l'algorithme génétique. Cette populationiali, utilisée comme connaissance a priori, est
trouveée trés rapidement, et permet d’améliorer la vitegeseodvergence de I'algorithme.

Dans la section suivante un ensemble de simulations estraéegour tester la méthode combinée
ainsi que la prise en compte du volume du vehicule.

5. Simulations et résultats

Comme dit en section 4., I'algorithme génétique ne vientrneagplacer les champs de potentiels et
leurs avantages. Ce n’est pas une méthode de planificatilignen applicable en temps réel. Elle vient
en complément de la méthode des potentiels en y ajoutantileedgnamique optimale.

5.1. Méthodes comparées

L'objectif des scénarios de test est de comparer les résaltadeux méthodes :

— méthode 1: méthode PF, champs de potentiel utilisés seuls, avec uteeptdrée directement a
I'arrivée comme seul point d’attraction;

— méthode 2: méthode GA-PF, champs de potentiel utilisés avec une cilslardiqgue optimale dont
la trajectoire est générée par I'algorithme génétique.

Chacune des trajectoires issues de ces méthodes sera éempac la trajectoire optimale issue de
I'algorithme génétique.

Pour inclure la mobilité des obstacles, le mouvement detacles est considéré comme permanent
au moment de I'optimisation : la vitesse et I'accélératiencgux-ci sont considérées comme restant
constantes. Deux scénarios sont utilisés, un cas simptelwavebstacle rond mobile (voir Figure 5),
pour tester les réponses de base de l'algorithme (test avgoiat intermédiaire en faisant varier la
vitesse de I'obstacle pour vérifier quand on passe devardgraere, comparaison avec une trajectoire
de champs de potentiel simple), et un cas de franchissereastbdsement un peu plus complexe (voir
Figure 6), pour observer le comportement de 'EGV dans unatsdn réaliste.
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Figure 5. Scénario de croisement, comparaison entre (a) une tragojatimisée sans prise en compte
du mouvement des obstacles et (b) une trajectoire optinaigée prise en compte du mouvement des
obstacles (c) consignes en position et vitesse corresptesla

Dans un premier temps, des trajectoires optimales seroseim€es, sans et avec prise en compte du
mouvement des obstacles. Dans un second temps, des tragcans le champ de potentiel seront
présentées, sans et avec optimisation, et seront compantte®lles et avec la trajectoire optimale théo-
rique. Dans les figures, les courbes d’abscisse en fonctidardps sont appelées “position”, de fagon a
ne pas surcharger les figures en ajoutant les ordonnées.

5.2. Trajectoires optimales en présence d’obstacles mobiles

Dans un premier temps, seule la trajectoire optimale issukattjorithme génétique est considérée,
sans notion de champ de potentiel, si ce n’est pour le calcdladghger. L'obstacle mobile est visible et
identifié des le début de la simulation. Sur la Figure 3, lena de 'EGV n’avait pas été pris en compte.
Sur la Figure 5 (a), la trajectoire est optimisée avec le G& pm scénario de croisement réaliste, avec
d’autres véhicules. Cependant, I'optimisation est fagtessconsidération du mouvement des obstacles
ce qui résulte en une collision possible de 'EGV avec unaédlki ou en une trajectoire non optimale.
Sur la Figure 5 (b), non seulement le mouvement des obstastgxis en compte, mais également le
volume du véhicule. Sur cette figure, il est visible que ltalote de vitess&; est considéere par le GA
comme allant vite, et donc il est préférable de passer dertiE=EGV accélere plus lentement pour laisser
le premier véhicule franchir le carrefour. LEGV passe guapres ce premier véhicule, il attend le temps
optimal nécessaire a ce que l'autre véhicule passe, saisbagoin de s’arréter. Cela montre qu'il est
important de prendre en compte le mouvement des obstaelesela peut donner des trajectoires bien
plus intéressantes.

5.3. Conséquences pour des trajectoires en-ligne dans les champ s de potentiel

Dans les études précéedentes, les champs de potentiek @ai@nitairement utilisés pour permettre au
véhicule d’éviter les obstacles en réagissant a leur peésén considérant que les obstacles peuvent
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Figure 6. (@) Trajectoire en temps réel sans optimisation et (b) ag@m@sation comparees a la trajectoire

optimale (en bleu sur toutes les figures) pour un scénariplsifc) courbes de position et de vitesse en
fonction du temps

garder le méme mouvement qu’ils ont au début du calcul, kifdation peut &tre améliorée par I'antici-

pation, en suivant une cible optimale dynamique, qui agitro@ un minimum du potentiel se déplacant
de facon optimale.

La trajectoire optimale est calculée, puis une cible viltuest créée qui attire en permanence 'EGV
vers un point donné, qui est un potentiel attractif commenédoan section 3.1.. La simulation illus-
trée en Figure 6 montre notamment I'impact de I'optimisatite la trajectoire par rapport a la trajec-
toire dans un champ de potentiel sans optimisation : ladi@je optimale, la cible dynamique opti-
male, permet un passage optimisé derriere I'obstacle gdépkace (b) alors que sans I'optimisation,
'EGV atteint I'obstacle et a du mal a I'éviter puisque cetilise déplace (a). Le critere de danger est

proche del(0° dans ce dernier cas, alors qu'il est nul dans le cas ou I'EGVIawible dynamique
optimisée.

Sur la Figure 7, la trajectoire optimale et la trajectoireligne avec cible dynamique optimale sont
données en (a), ainsi que les courbes correspondantesitorpeien vitesse en (b). Sous ces figures sont
données les valeurs du critére de temps calculé pour lztoaje optimale/; . et pour la trajectoire en-
ligne correspondanté?” . La différence entre ces deux valeurs est de I'ordre. 8!, ce qui correspond
aux objectifs (moins de% de différence entre la trajectoire optimale et la trajectoirdigare). On note
gue cette trajectoire e$t5s plus longue que dans le cas ou les obstacles ne sont pas benges, ce

qui correspond au temps nécessaire pour laisser passeniepvéhicule.

Les simulations réalisées confirment que la trajectoingeiske la méthode combinée GA-PF est tres
proche de la trajectoire optimale idéale. Cependant, awmatnent a cette derniére, elle est modifiable

en temps réel grace a la présence du champ de potentiel, sbstacte se déplace de facon
inattendue.
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Figure 7. (a) Trajectoire en temps réel comparée a la trajectoirengipéi, dans le cas d’'un scénario de
croisement (b) courbes de position et de vitesse corresmbesl

6. Conclusion

Les algorithmes génétiques, une méthode aujourd’hui ddpaen optimisation, sont utilisées dans
cette étude pour améliorer la méthode des champs de pétéatise une optique de planification de
trajectoire. En ajoutant de I'anticipation, la méthoderesidue moins simplement réactive et plus pre-
dictive, de sorte que I'évitement des obstacles peut se daifacon optimale. Cela est rendu possible car
le véhicule connait toujours, au moins partiellement, ssirennement proche, par le biais des capteurs
a bord et les cartes fournies.

Dans cette perspective, des criteres d’optimisation sofmigget agrégés avec des coefficients de
pondération. De plus des scénarios de test sont créés ciampdes obstacles mobiles. Ensuite, une
cible dynamique optimale est ajoutée créant une trajecigitimale a suivre par I'EGV, permettant
non seulement I'optimisation du chemin spatial mais eégal@ndu mouvement le long de ce chemin.
Le volume du véhicule est considéré eégalement, de facomédlie dans I'optimisation. Leffet de
I'optimisation est mesuré qualitativement grace aux satioihs, et la prise en compte du mouvement
des obstacles est mesurée quantitativement par le creggenps.

Dans des travaux futurs, la méthode doit étre améliorée goeii’EGV subisse moins de pics d’ac-
célération, qui ne permettent pas une comparaison quargites criteres optimaux avec ceux mesures
en-ligne. De plus, en situation réelle, le véhicule se dipkt découvre un nouvel environnement en
permanence, rendant la trajectoire localement sous-afgir@ela amene la nécessité d'un recalcul pé-
riodique de la trajectoire, avec un temps de calcul tresigiiéa la période de calcul. Cette étude pourrait
également étre étendue par I'ajout de la dynamique réeléligule dans I'optimisation ainsi qu’un mo-
dele dynamique du conducteur donnant différents jeux ddgations pour le critere global. Les ordres
des obstacles pourraient également étre calculés endaruxileur accélération.
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7. Annexe : Valeurs des parametres

Les valeurs des parametres utilisés dans I'étude sont dertais le Tableau 7.4.

Nom du paramétre

Fonction

Valeur

[a/danger Alongueur Otemps
Alenergie aconfort]

Pondération des critéres

(0.350.20.20.15 0.1]

M Masse du veéhicule 900 kg
Ninterp Nombre de points constituant la fonctipr00
spline
b, etb, Coefficients véhicule 1000
n Ordre non entier des obstacles entrel et3 exclu
Qp, Coefficients du correcteur proportionnel 168750, 22500
T, Taille de I'environnement suivamt 120 m
Vi, Va Vitesse des obstacles dans le scénario de t2a—3 m/s
versée de piéton
V3 Vitesse d’un obstacle dans le scénario simplem/s
Vi, Vs, Vis Vitesse des obstacles dans le scénario de croei2.2, 4.1, 1.5 m/s
sement
Npar = 3K +1 Nombre de variables, dans cet article 4; 7, 10; 13;
popSize Chagque génération possede un nombre defaD
d’individus
crossFrac Proportion de la population croisée pour|la.8
suivante
elitCount Nombre d’individus élites round(0.05 x popSize)
init Pop Population initiale Diagramme de Voronoi
nbGen Critére d’arrét : nombre de générations 300
tol Fun Critére d’arrét : taux de variation de la fonc10°
tion codt
timeLim Critéere d’arrét : temps limité Pas de limite de temps
Tableau 7.4. Valeurs des parameétres utilisés
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