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Résuḿe - La robotique en essaim est un domaineémergent
de la robotique qui s’int́eresse aux systèmes multi-robots
auto-organiśes, souvent caractérisés par de grands nombres
d’unités. Dans cet article, le domaine est détaillé en faisant le
point sur les ŕesultats obtenus jusqu’ici, ainsi qu’en illustrant
quelques tendances futures. En particulier, une idée de l’́etat
de l’art dans le domaine est donnée en ŕesumant les ŕesultats
exṕerimentaux ŕecents utilisant de vrais robots, ainsi qu’en
décrivant certaines ḿethodes d’analyse et de synthèse en
train de s’imposer dans la robotique en essaim. L’impression
géńerale est celle d’un domaine vivant, en pleineévolution,
centŕe sur l’ingénierie mais avec une forte ouverture vers
les sciences naturelles, qui est pourtant encore loin d’avoir
atteint sa maturit́e. Nous esṕerons que cette contribution
soit en mesure de faire partager notre enthousiasme pour
le domaine et montrer̀a la communaut́e robotique française
l’int érêt scientifique et appliqúe de ces systèmes robotiques.

Mots-cĺes - robotique en essaim, modélisation, synth̀ese de
comportement, intelligence collective

I. I NTRODUCTION

La robotique en essaim est un champ de recherche re-
lativement nouveau qui s’intéresseà la coordination auto-
organiśee de syst̀emes multi-robots, et tout particulièrement
à ceux qui consistent en un grand nombre d’unités dont la
complexit́e est minimiśee. Cette simplicit́e viśee de l’́elément
robotique individuel permet d’envisager une miniaturisation,
des ŕeduction de côuts, une d́egradation progressive plutôt que
soudaine de la performance collective optimale faceà une
changement dynamique du nombre de robots, ainsi qu’une ro-
bustesse aḿeliorée au niveau du système mais aussi des robots
individuels. Originellement inspiré par des exemples naturels,
principalement dus aux insectes sociaux [1], le champ de la
robotique en essaim applique les principes de l’intelligence
collective aux syst̀emes robotiques, dans le but de tirer parti de
comportement globaux complexesémergeant des interactions
locales entre les agents et l’environnement, perturbées par le
bruit et la port́ee limit́ee de leurs moyens de perception, de
communication et d’actuation.

Les applications potentielles de la robotique en essaim sont
des contextes exigeant une miniaturisation extrême (nano-
ou micro-robotique) ou ńecessitant la coordination de larges

nombres de robots, comme par exemple des réseaux robo-
tiques de perception distribuée. Les contextes présentant des
contraintes de côut, de fiabilit́e ou de vitesse de calcul comme
le déminage [2] ou la recherche de cibles [3] apparaissent aussi
souvent comme justification.

La quasi-totalit́e de la recherche en robotique en essaim
s’est initialement concentrée sur labio-inspiration, à savoir
l’impl émentation de ḿecanismes biologiques au sein d’un
collectif robotique. Si par exemple l’action de communiquer
par l’entremise de signaux dépośes dans l’environnement, la
stigmergie, est essentielle pour expliquer les comportements
des insectes sociaux et áet́e utilisée avec succ̀es dans des
syst̀emes robotiques [4], [5], la disponibilité de moyens de
communication radio rend parfois le cadre strict de la bio-
inspiration limitant. Ceci nous am̀eneà penser que le champ
de la robotique en essaim devrait se positionner au-delà de la
bio-mimétique et tirer parti de la combinaison de principes na-
turels avec les connaissances de l’ingénierie et la technologie
disponible.

Par contre, l’utilisation de système robotiques collectifs
peut servir comme validation d’hypothèses biologiques (par
exemple [6]) m̂eme si la valeur ajoutée des ces systèmes
reste controverśee par rapport̀a des mod̀ele nuḿeriques ou
analytiques (voir [7] pour une discussion approfondie du
sujet).

Pour terminer, une direction de recherche très prometteuse
est celle des sociét́es symbiotiques, òu les robots infiltrent
des collectifs animaux pour influer sur leur comportement
[8]. Dans ce cas les robots ne doivent pas forcément suivre
un comportement bio-miḿetique mais doivent avant toutêtre
accept́es par les animaux. On peut considérer ces systèmes
comme des “microscopes” embarqués interactifs, utilisables
de manìere peu invasive pour l’étude des sociét́es animales.
Contrairement aux exemples cités plus haut, ces dispositifs
exṕerimentaux permettent de récolter des donńees sur les
animaux tout en pouvant influencer leur comportement par
l’entremise des robots.

Cet article pŕesente un ŕesuḿe des ŕesultats ŕecents dans
le domaine des essaims robotiques, tant du point de vue
exṕerimental que du point de vue théorique. Étant donńee
la nature multi-disciplinaire de ce champ de recherche, il ne
sera pas tenté de pŕesenter un relev́e exhaustif des travaux
en la matìere mais plut̂ot de mentionner les publications̀a



notre avis les plus significatives et de discuter en quoi la
robotique en essaim présente des propriét́es sṕecifiques par
rapportà d’autres systèmes multi-robots. Il sera aussi abordé
les ḿethodes actuelles permettant de décrire et pŕedire les
propríet́esémergentes de ces systèmes, ainsi que les techniques
utilisées pour construire et optimiser un système en essaim.

A. Propriét́es des systèmes robotiques en essaim

Selon Bonabeau et al., l’intelligence collective repose sur
l’auto-organisation des individus qui la composent [1]. Cette
auto-organisation se définit par quatre composantes essen-
tielles :

– un ḿecanisme d’amplification par rétroaction positive
(par exemple le recrutement par phéromone),

– un ḿecanisme d’att́enuation par ŕetroaction ńegative (par
exemple l’́evaporation du ph́eromone),

– des fluctuations aléatoires dues aux multiples sources de
bruit ou à des choix probabilistes,

– des interactions multiples entre les individus et avec
l’environnement.

Dans un syst̀eme baśe sur l’auto-organisation, les individus
fonctionnent de manière autonome et leur action est influencée
par la disponibilit́e d’une information au lieu d’en dépendre.
De cette propríet́e d́ecoule une robustesse intrinsèque. L’ef-
ficacit́e du syst̀eme ŕeside dans l’́equilibre entre exploration
par fluctuations aléatoires et exploitation par amplification des
comportements d́esirables.

Dans [4] et [9] sont pŕesent́es des exṕeriences robotiques
démontrant les 4 composantes citées plus haut. Si les exemples
robotiques collectifs présentent toujours deux composantes
de l’auto-organisation,̀a savoir les interactions et l’aléatoire,
les ŕetroactions positive et négative sont parfois difficilèa
identifier dans des formes similairesà celles des systèmes na-
turels. En effet, la nature hybride des systèmes robotiques qui
combinent des variables discrètes (logiques, nuḿeriques) et
continues (analogues) permet des mécanismes de recrutement
quasi-instantańes par la distribution d’information nuḿerique
(par exemple en utilisant un canal radio), qui rend la présence
d’un mécanisme d’amplification continu, basé par exemple
sur de multiples interactions physiques, superflu. En outre,
parfois pour des raisons strictement liées a la t̂ache du système
robotique, l’amplitude spatio-temporelle des processus auto-
organiśes peutêtre beaucoup plus limitée que celle de leur
correspondants naturels. Par exemple, dans l’expérience d’ex-
traction de tiges présent́ee dans [10], aucun ḿecanisme d’am-
plification n’est explicitement implément́e et l’augmentation
de l’organisation du système ŕesulte uniquement de schémas
discrets et localiśes de coordination. Un autre exemple de
forme artificielle de coordination partiellement auto-organiśee
se trouve dans les algorithmes basés sur un système d’ench̀eres
[11].

En d́efinitive, les formes naturelles et artificielles d’auto-
organisation peuvent présenter des implémentations et expres-
sions ph́enoḿenologiques relativement différentes, du fait de
moyens d’interaction diff́erents. La robotique en essaim se doit
donc d’utiliser au mieux les technologies disponibles et se

départir de son origine bio-miḿetique, qui,à la lumìere de
ces arguments apparaı̂t plus historique que ńecessaire.

II. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX RÉCENTS

Depuis l’exṕerience initiale de Beckers et al. [4], un grand
nombre de recherches ont relaté des exṕeriences se basant sur
des postulats similaires, permettant aujourd’hui de considérer
la robotique en essaim comme un champ de recherche en
soi. Plusieurs plate-formes technologiques ontét́e d́evelopṕees,
parmi lesquelles il est intéressant de citer le Khepera1, l’e-
puck2 [12], le Jasmine3 et l’Alice [13] pour les plus miniatu-
risées.

En robotique, la conduite d’expériences est essentielle pour
valider les ŕesultats issus de modèles nuḿeriques ou ana-
lytiques. En effet, ceux-ci peuvent facilement occulter des
param̀etres fondamentaux du système ŕeel et compromettre la
validité d’une approche. En testant les algorithmes sur des
plate-formes ŕeelles, on est en mesure d’identifier de poten-
tielles différences, permettant d’améliorer les mod̀eles. L’́etat
des exṕerimentations est donc significatif pour témoigner de
l’avanćee du champ de la robotique en essaim.

A. Comportements de base

Parmi les diff́erents comportements en essaim, on peut
identifier un certain nombre de comportements simples qui
sont à la base des comportements plus complexes. Quatre de
ces comportements ontét́e trait́es de manìere syst́ematique par
la communaut́e : dispersion, agrégation, mouvement collectif
et d́ecision collective.

1) Dispersion: La dispersion contr̂olée dans un environne-
ment est une composante comportementale importante pour
un essaim de robot, de par le fait que cette dispersion peut
servir par exemple de réseau de communication [14] voire
de senseur robotique distribué [15]. Dans ce dernier exemple,
Schwager et al. d́emontrent la capacité d’un essaim de 50
unités de se disperser de manière optimale pouŕechantillonner
une fonction de densité sṕecifique.

2) Agŕegation: Beaucoup d’applications robotiques en es-
saim demandent aux membres de l’essaim de se regrouper,
pour par exempléechanger des informations. Bien que beau-
coup de recherches s’intéressent̀a l’agŕegation, ces ŕesultats
sont principalement th́eoriques ou issus de simulations. Ceci
est partiellement d̂u à la difficult́e de ŕeṕeter de nombreuses
exṕeriences pour recueillir deśevidences statistiques, et par-
tiellement au fait que les algorithmes disponibles restenten-
core peu efficaces̀a ŕeunir l’essaim en une seule composante.
Dans [16], un essaim de 10 Alice implémente un algorithme
probabiliste issu de l’étude des cafards qui est en mesure de
regrouper des robots sous un abri.

3) Mouvement collectif:Inspiŕe par le travail de Reynolds
sur la mod́elisation des essaims d’oiseaux [17], le mouvement
collectif est un autre comportement de base important. Du fait
des limitations des dispositifs actuels de positionnementrelatif

1www.k-team.com
2www.e-puck.org
3www.swarmrobot.org



embarqúe, l’implémentation de l’algorithme de Reynolds a
souvent́et́e probĺematique. Ńeanmoins, un exemple récent [18]
présente un taux de rafraı̂chissement de 2 Hz permettant une
vitesse des robots de 10 cm/s.

Dans le cadre du projet SwarmBot4 [19], il est pŕesent́e une
forme de mouvement collectif basée sur un essaim physique-
ment connect́e, qui permet la traversée par le collectif de larges
vides qu’un seul robot ne sauraitêtre en mesure de franchir.

4) Choix collectif: La possibilit́e pour un essaim de robot
de ŕecolter diff́erentes observations de l’environnement en des
localisations diff́erentes et de les partager, permet d’augmenter
la capacit́e de prise de d́ecision des individus. Par exemple
dans l’exṕerience de Garnier et al. [16] l’essaim est en mesure
de pŕeférer un abri capable d’abriter l’ensemble des robots.

B. Comportements combinés

Récemment, certains comportements combinés et plus com-
plexes ont́et́e identifíes pouvant̂etre directement implément́es
dans une variét́e d’applications ou pour des tâches bien
sṕecifiques. Si jusqu’ici tous les exemples présent́es évoluent
dans un environnement bi-dimensionnel, des tentatives de
robotique en essaim dans l’espace tri-dimensionnel ontét́e
présent́ees, m̂eme si les ŕesultats systématiques manquent
encore [20].

1) Exploration: L’exploration implique la ńecessit́e pour un
essaim de robots de découvrir l’environnement. Un exemple
où l’attribution de zones d’exploration se fait en utilisantle
paradigme de la coordination par enchères est pŕesent́e dans
[21].

2) Couverture: La couverture d’une région implique un
passage systématique en tous les points. Cette tâche trouve son
application dans les aspirateurs, ou les tondeusesà gazon. Une
étude utilisant les robots Alice compare différentes ḿethodes
de coordination, de la recherche aléatoire non-coordonnée à
l’ échange d’information topologique par radio tout en passant
par des formes de couverture auto-organisées [22].

3) Localisation de cible:Une des applications majeures de
la robotique en essaim est la recherche de cibles dans l’en-
vironnement. Cette tâche peut avoir de nombreuses variantes,
dépendantes de la nature de la cible et de la manière de la lo-
caliser. Bien que beaucoup de recherche utilisant des modèles
numériques ou analytique se préoccupent de la localisation
de cibles, il y a encore peu d’exemples expérimentaux avec
des syst̀emes multi-robots. [23] présente la localisation d’une
source d’odeur par un essaim de robots.

4) Manipulation collective:Les exemples de manipulation
collective se pŕesentent soit sous la forme d’un transport
collectif d’un unique objet [24], soit sous la forme d’une
agŕegation d’objets [25], [26] pour une ségŕegation. Dans une
exṕerience analogue, un essaim de robots est appelé à cooṕerer
pour extraire des tiges de leurs emplacements [27].

5) Fourragement: Analogue à la recherche de cible, la
tâche de fourragement, directement inspirée des fourmis, y
ajoute la ńecessit́e de ramener les cibles en un point. Krieger

4www.swarmbot.org

et Billeter pŕesentent unéetude impliquant un essaim de 12
robots, comparant le béńefice de diff́erents types de commu-
nication [28], ou plus ŕecemment [29].

III. A NALYSE DES SYST̀EMES ROBOTIQUES EN ESSAIM

L’analyse des systèmes robotiques en essaim peut se faire
par l’étude quantitative et qualitative du comportement d’un
syst̀eme donńe par l’acquisition systématique de donńees.
Néanmoins, cette approche n’a aucun pouvoir prédictif ou de
géńeralisation : il faut avoir le système sṕecifiqueà disposition
au pŕealable. Aussi, dans un contexte d’ingénierie, il serait
préférable de disposer de techniques d’analyse permettant de
prédire le comportement d’un système avant sa construction.
Bien que l’́etat de la recherche ne soit pas encore en mesure de
présenter de tels modèles, plusieurs directions de recherches
visent à aḿeliorer la connaissance en la matière.

A. Niveaux d’abstraction

Une des difficult́es principales de la modélisation de
syst̀emes collectifs est leur spécificité par rapport à des
syst̀emes pŕećedemment consid́eŕes en robotique ou dans des
disciplines scientifiques basées sur la mod́elisation telles que
la physique statistique ou la biologie théorique. En effet,
par rapport à des syst̀emes multi-robots traditionnels, les
syst̀emes en essaim ont besoin d’une description statistique,
de par leur grand nombre d’unités et leur coordination auto-
organiśee. De plus, par rapport aux sciences naturelles, la
nature artificielle deśeléments mod́elisés donne acc̀es à des
informations sṕecifiques et d́etaillées sur leur construction
en mesure d’̂etre int́egŕees au mod̀ele. Par conśequent, il
convient de consid́erer diff́erents niveaux d’abstraction lors de
la définition d’un mod̀ele :

1) Mod̀eles microscopiques modulaires:Ces mod̀eles
repŕesentent chaque robot comme un ensemble de modules
permettant d’y int́egrer des informations spécifiques aux robots
utilisés (nombre et types de senseurs, cinématique du v́ehicule,
etc.). Ce niveau d’abstraction modélise les d́etails des proces-
sus internes au robot relatifsà la perception, l’actuation ou la
communication. De tels simulateurs comme Webots [30] ou
Gazebo/Player/Stage [31] sont devenus de quasi-standardsqui
permettent de choisir différent niveaux de réalisme.

2) Mod̀eles microscopiques individuels:Situés un niveau
plus haut dans l’abstraction, ce type de modèle repŕesente
les robots individuellement en considérant uniquement les
mécanismes inter-robots et/ou leur interaction avec l’envi-
ronnement et en simplifiant radicalement les détails intra-
robot (par exemple, une suite de capteurs discrets avec la
même fonctionnalit́e dans un mod̀ele microscopique modulaire
devient un capteur monolithique défini essentiellement par son
rayon de perception dans un modèle microscopique indivi-
duel). En ǵeńeral il s’agit de mod̀eles multi-agents qui ont
besoin d’̂etre ŕesolus nuḿeriquement. Ce niveau d’abstraction
permet de simplifier le nombre de variablesà simuler et donc
de proćeder à des exṕeriences systématiques beaucoup plus
rapidement (plusieurs ordres de grandeur) par rapportà des
mod̀eles microscopiques modulaires [10].



3) Mod̀eles macroscopiques:Les mod̀eles les plus abstraits
consid̀erent l’essaim de robots dans son ensemble et décrivent
les variations en termes de proportions de l’essaim dans un
certain état. Ici le gain en terme de temps de calcul est
consid́erable [5], [32], [10]. Ńeanmoins il devient difficile
d’utiliser de tels mod̀eles à des fins pŕedictives pour la
construction du noeud robotique individuel, du fait de leur
niveau d’abstraction ne représentant pas toujours explicitement
les d́etails ńecessaires aux choix de développement.

B. Types de modèles

1) Mod̀eles d́eterministes:Beaucoup de publications trai-
tant de la robotique en essaim ont pour origine le champ
de la dynamique du contrôle. Les bases de ces analyses
sont souvent des modèles simplifíes des robots individuels et
impliquent des postulats de départ tr̀es restrictifs tels qu’un po-
sitionnement absolu ou une holonomicité parfaite du v́ehicule,
pour permettre un traitement mathématique. Ŕecemment, ces
méthodes s’int́eressentà des conditions plus réalistes tels
que des d́eplacements non-holonomiques [33] ou la prise en
compte du bruit [34].

2) Mod̀eles probabilistes:Baśes sur la description desétats
du syst̀eme avec des chaı̂nes de Markov, les modèles probabi-
listes ont montŕe une bonne correspondance quantitative avec
les ŕesultats de robots réels [10] ou de simulations réalistes [5],
principalement dans des problèmes òu la distribution spatiale
des robots peut̂etre approxiḿee par une distribution uniforme.
Les probabilit́es de transition d’états peuvent souvent̂etre
détermińees par de simples considérations ǵeoḿetriques, ce
qui permet ensuite de déduire deśequations diff́erentielles (ou
à différences finies) ordinaires résumant les transitions d’états
moyennes et permettant d’évaluer le nombre de robots dans
chaqueétat. Souvent, du fait des interactions entre robots, les
transitions d’́etats sont fonction du nombre de robots dans des
états diff́erents, ce qui ŕesulte en un système diff́erentiel non-
linéaire, dont l’́etude de la stabilité et de la convergence peut
se faire nuḿeriquement.

3) Mod̀eles hybrides: Les mod̀eles hybrides combinent
les composantes continues (par exemple, le mouvement dans
l’espace) et discrètes (par exemple, un certain comportement)
en un seul formalisme [35] et représentent donc un candidat de
choix pour la mod́elisation des systèmes robotiques en essaim,
même si ce champ de recherche est encore en phase initiale.

IV. SYNTHÈSE DE COMPORTEMENTS EN ESSAIM

Si la mod́elisation des systèmes robotique collectifs permet
de d́ecrire formellement un système à des fins d’analyse, la
synth̀ese des comportements en essaim a pour but l’inférence
de r̀egles locales̀a partir de comportements collectifs désiŕes.

A. Synth̀eseà base de mod̀eles

A partir d’un mod̀ele probabiliste, Martinoli et al. sont en
mesure d’optimiser des paramètres de contr̂ole pour augmenter
l’efficacité du syst̀eme [10]. Un certain nombre d’études
tentent d’utiliser des mod̀eles analytiques pour arriver̀a
synth́etiser des contrôleurs, mais les abstractions nécessaires

rendent les ŕesultats difficilement implémentables, voir par
exemple [36].

B. Synth̀ese par apprentissage etévolution

La synth̀ese automatique par ordinateur procède en premier
lieu par la d́efinition de crit̀eres de performance pour le
syst̀eme robotique, et ensuite par l’utilisation d’une tech-
nique évolutive ou d’apprentissage non-supervisé permettant
au syst̀eme de trouver par lui-m̂eme la meilleure manière
d’atteindre cette performance. Si l’apprentissage d’un robot
individuel a fait l’objet de nombreuses recherches, son utilisa-
tion dans le contexte de la robotique en essaim est relativement
nouvelle.

L’utilisation de ŕeseaux de neurones artificiels a montré
la possibilit́e de synth́etiser des comportements de base tels
l’agrégation ou le mouvement collectif [37] ; ces résultats
impliquant un apprentissage homogène sur tout l’essaim,
il a ét́e plus ŕecemment pris en considération des essaims
hét́erog̀enes, òu chaque robot explore différentes stratégies
[38]. Un exemple utilisant la technique d’optimisation par
Particle Swarm Optmization(PSO) permet de distribuer la
recherche dans l’espace des paramètres et d’augmenter par
là-même la vitesse d’ex́ecution du processus d’optimisation
[39].

V. DÉFIS M ÉTHODOLOGIQUES ETTECHNOLOGIQUES

Malgré les ŕesultats encourageants présent́es pŕećedemment,
il est clair que le champ de la robotique en essaim ne peut
encore être consid́eŕe comme mature. Nous proposons ici
quelques axes de recherche présentant un intér̂et à nos yeux.

A. Syst́ematique dans les résultats

De par le bruit dans les moyens d’interaction avec l’environ-
nement, les systèmes robotiques sont intrinsèquement proba-
bilistes. Ce qui,̀a la suite de Gat [40], exige une validation des
résultats par deśetudes systématiques et une approche statis-
tique. Pourtant, parmi les nombreuses expériences pŕesent́ees
ci-dessus, beaucoup sont plus des preuves de concept que
des études systématiques. Plus rares encore sont celles qui
présentent des mesures statistiques significatives (voir [29],
[22]).

Une des raisons pour ne pas récolter des donńees de manière
syst́ematique est souvent la difficulté exṕerimentale. En effet,
de par la complexit́e des syst̀emes en essaim, garder la trace
desétats du système pour analyse peut contribuerà compliquer
l’expérience elle-m̂eme. Ńeanmoins, pourêtre en mesure
de faire correspondre modèles et dispositif exṕerimental de
manìere quantitative, il est imṕeratif de ŕecolter toutes les
donńees significatives en un nombre suffisant de réplications.
A cette fin, des outils tels que les systèmes de suivi basé sur
la vision ont d́emontŕe leur int́er̂et [41].

B. Aḿelioration de la synth̀ese

Bien que plusieurs ḿethodes en mesure de synthétiser des
algorithmes de contrôle aient ét́e identifíees, leur succ̀es à
ét́e pour l’instant tr̀es limit́e. L’utilisation de mod̀eles tr̀es



abstraits pose des problèmes de simplification excessive pou-
vant compromettre leur utilisation dans un certain nombre de
cas. Alors que des modèles plus proches de la realité, eux,
consomment du temps de calcul et ne se prêtent pas̀a l’analyse
formelle. De plus, ils peuvent présenter des risques d’omission
de contraintes réelles plus subtiles, qui peuvent affecter la
validité de certains résultats. Le besoin se fait donc sentir
de trouver une ḿethode de mod́elisation unifíee capable de
dépasser ces limites.

Si des algorithmes d’apprentissage parévolution ont ét́e
utilisé avec succ̀es pour synth́etiser des comportements de base
tels que l’́evitement d’obstacles, il reste extrêmement difficile
de faireévoluer des comportements plus complexes, du fait du
grand nombre de paramètresà optimiser simultańement. Dans
ce contexte, les techniques présentant les meilleures résultats
sont des ḿeta-heuristiques tels que les algorithmes géńetiques
ou PSO. Elles ont le d́efaut de livrer des solutions difficiles̀a
analyser, ce qui limite la possibilité de prouver formellement
leur convergence ou leur qualité. Il est donc ńecessaire de
trouver des ḿethodes de synthèse en mesure de présenter ces
propríet́es ou de coupler des méthodes d’analyse efficaces,
peut-̂etre baśees sur des modèles multi-niveaux, avec ces méta-
heuristiques.

C. Mécanismes d’attribution de tâches

Nous avons identifíe trois ḿecanismes d’attribution de
tâches : attribution d́eterministe, attribution basée sur un
syst̀eme d’ench̀eres ou baśee sur des seuils de réaction. Parmi
celles-ci, la dernìere est la plus proche d’une utilisation en
robotique en essaim. Malheureusement, c’est aussi la moins
étudíee dans un cadre d’ingénierie, alors qu’il existe plusieurs
exemples d’́etudes th́eoriques en recherche opérationnelle,
ainsi que des ŕesultats initiaux concernant l’attribution par
ench̀eres [42]. Un des seuls exemples comparant enchères
et seuils de ŕeaction sugg̀ere une meilleure robustesse de
l’attribution par seuils au bruit oùa une information partielle
[43]. Une meilleure compréhension des implications de chaque
mécanisme est donc aujourd’hui nécessaire.

D. Positionnement relatif

Il a ét́e montŕe que le positionnement relatif est souvent
crucial pour mener̀a bien plusieurs tâches de robotique en
essaim, comme le mouvement collectif ou la dispersion. Il a
aussiét́e d́emontŕe que les ŕesultats peuvent̂etre extr̂emement
dépendant de la fréquence de rafraı̂chissement de ce posi-
tionnement. Les technologies actuelles présentent un taux de
rafrâıchissement de 2̀a 4 Hz qui ne saurait permettre une
bonne coordinatioǹa des vitesses de déplacement́elev́ees. Si
plusieurs technologies sont actuellement sur les rangs pour
résoudre ce problème, la technologie utilisant le temps de vol
radio et un d́ephasage dans la réception semblèa même de
présenter dans un futur proche toutes les qualités requises
(vitesse, miniaturisation, précision, pas d’occlusion) mais la
difficulté de mesurer de manière pŕecise le temps de vol la met
pour l’instant hors de portée de petites plate-formes robotiques.

La technologie Ultra Wide Band (UWB) est aussi un candidat
similaire, qui souffre des m̂emes contraintes.

VI. CONCLUSION

Si la robotique en essaim est un champ de recherche stimu-
lant, il est loin de pŕesenter une maturité permettant d’envisa-
ger des applications̀a court-terme. Les recherches présent́ees
ici s’intéressent plutôt à la compŕehension du potentiel de
coordination que rec̀ele ce paradigme et aux possibilités de
mod́elisation et de synth̀ese de systèmes robotiques collectifs
à grandéechelle.

On peut classifier les différentes approches de la robotique
en essaim selon un axe de complexité : à une extŕemit́e des
algorithmes complètement coordonńes, avec un contrôle com-
plet et un certain nombre de postulats sur le comportement des
robots ; de l’autre, les algorithmes totalement aléatoires avec
un contr̂ole minimal du comportement. Une différenciation
semblable se retrouve dans la modélisation òu des tech-
niques d́eterministes et probabilistes sontégalement utiliśees.
Pourtant, avec le d́eveloppement du champ de recherche des
syst̀emes hybrides, on remarque une tendance qui pourrait
produire une th́eorie unifíee de la robotique en essaim, mais
pour cela ces mod̀eles devraient, en plus de la dualité continu-
discret, aussi incorporer celle probabiliste-déterministe d’une
manìere formelle.

En d́efinitive, les avanćees technologiques rendent toute
définition de l’auto-organisation basée sur les systèmes na-
turels de plus en plus obsolète, et rendent les solutions bio-
inspiŕees moins comṕetitives pour des robots au volume de
plus en plus restreint. Toutefois, la miniaturisation continue
permettra des applications̀a deséchelles nettement plus pe-
tites, au niveau nanoḿetrique, cellulaire ou moléculaire, òu
les ḿethodes d’analyse et de synthèse d́evelopṕees dans le
cadre de la robotique en essaim trouveront leur importance,
leurs nouveaux d́efis et leurs “retrouvailles” avec des systèmes
naturels auto-organisés.
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