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Résung - La robotique en essaim est un doma@mergent nombres de robots, comme par exemple deseaux robo-
de la robotique qui S'irfresse aux sysmes multi-robots tiques de perception distribae. Les contextes @sentant des
auto-organi€s, souvent caragtises par de grands nombrescontraintes de dit, de fiabilieé ou de vitesse de calcul comme
d’'unités. Dans cet article, le domaine egitdillé en faisant le le déeminage [2] ou la recherche de cibles [3] apparaissent aussi
point sur les ésultats obtenus jusqu’ici, ainsi qu’en illustrantsouvent comme justification.
guelques tendances futures. En particulier, uneeidle Ietat La quasi-totalié de la recherche en robotiqgue en essaim
de 'art dans le domaine est doae en esumant lesésultats s’est initialement conceréie sur labio-inspiration a savoir
experimentaux ecents utilisant de vrais robots, ainsi qu'erl'implémentation de &canismes biologiques au sein d'un
décrivant certaines &thodes d'analyse et de syaie en collectif robotique. Si par exemple I'action de communique
train de s'imposer dans la robotique en essaim. L'imprassigar I'entremise de signauxego®s dans I'environnement, la
gérérale est celle d'un domaine vivant, en plei@eolution, stigmergie est essentielle pour expliquer les comportements
centé sur l'ingénierie mais avec une forte ouverture versles insectes sociaux eté&gé utiliste avec su@&s dans des
les sciences naturelles, qui est pourtant encore loin dlavosysemes robotiques [4], [5], la disponib&itde moyens de
atteint sa maturié. Nous esprons que cette contribution communication radio rend parfois le cadre strict de la bio-
soit en mesure de faire partager notre enthousiasme pauspiration limitant. Ceci nous aBmea penser que le champ
le domaine et montrea la communaut robotique francaise de la robotique en essaim devrait se positionner aa-della
l'int érét scientifique et appliqude ces syétnes robotiques. bio-mimétique et tirer parti de la combinaison de principes na-

turels avec les connaissances de Enggrie et la technologie

Mots-cks - robotique en essaim, n@ation, syntbse de disponible.

comportement, intelligence collective Par contre, I'utilisation de sysime robotiques collectifs
peut servir comme validation d’hypathes biologiques (par
. INTRODUCTION exemple [6]) néme si la valeur ajoge des ces syanes

La robotique en essaim est un champ de recherche reste controveée par rapports des modle nungriques ou
lativement nouveau qui s'iatessea la coordination auto- analytiques (voir [7] pour une discussion approfondie du
organi®e de systmes multi-robots, et tout particalement sujet).

a ceux qui consistent en un grand nombre demitlont la  Pour terminer, une direction de recherche&stprometteuse
complexié est minimige. Cette simplicé vie de IElement est celle des soefes symbiotiques, 0 les robots infiltrent
robotique individuel permet d’envisager une miniatuisat des collectifs animaux pour influer sur leur comportement
des Bduction de cbts, une égradation progressive pbitque [8]. Dans ce cas les robots ne doivent pas &ament suivre
soudaine de la performance collective optimale facene un comportement bio-migtique mais doivent avant toétre
changement dynamique du nombre de robots, ainsi qu'une agcepés par les animaux. On peut coriier ces sysimes
bustesse aéliorée au niveau du sysine mais aussi des robotcomme des “microscopes” embagguinteractifs, utilisables
individuels. Originellement inspér par des exemples naturelsde manére peu invasive pourétude des soeies animales.
principalement dus aux insectes sociaux [1], le champ deCantrairement aux exemples &t plus haut, ces dispositifs
robotique en essaim applique les principes de lintellggen expérimentaux permettent detgolter des dorges sur les
collective aux systmes robotiques, dans le but de tirer parti denimaux tout en pouvant influencer leur comportement par
comportement globaux complexémergeant des interactiond’entremise des robots.

locales entre les agents et I'environnement, peéesbpar le  Cet article pesente un &suné des ésultats &cents dans
bruit et la porée limitte de leurs moyens de perception, de domaine des essaims robotiques, tant du point de vue
communication et d’actuation. expérimental que du point de vue &brique. Etant donie

Les applications potentielles de la robotique en essairh st nature multi-disciplinaire de ce champ de rechercheegil n
des contextes exigeant une miniaturisation &@xe (nano- sera pas tebt de pesenter un relés exhaustif des travaux
ou micro-robotique) ou &cessitant la coordination de largegn la matére mais pluit de mentionner les publicatiorss



notre avis les plus significatives et de discuter en quoi tigpartir de son origine bio-miatique, qui,a la lumire de
robotique en essaim @sente des prof@tes sgcifiques par ces arguments appéirglus historique que écessaire.
rapporta d’autres syg&mes multi-robots. Il sera aussi aberd
les nethodes actuelles permettant decdre et pedire les
proprietesémergentes de ces systes, ainsi que les techniques Depuis I'exgerience initiale de Beckers et al. [4], un grand
utilisées pour construire et optimiser un gyse en essaim. nombre de recherches ont réates expriences se basant sur
des postulats similaires, permettant aujourd’hui de cl@mer
A. Proprietes des sysmes robotiques en essaim la robotique en essaim comme un champ de recherche en
Selon Bonabeau et al., l'intelligence collective repose s80i. Plusieurs plate-formes technologiques@@tevelopges,
l'auto-organisation des individus qui la composent [1]tt€e parmi lesquelles il est idtessant de citer le Khepérd'e-
auto-organisation seéfinit par quatre composantes esserpuck’ [12], le Jasminget I'Alice [13] pour les plus miniatu-

Il. RESULTATS EXPERIMENTAUX RECENTS

tielles : risées.

— un mecanisme d’amplification parétroaction positive ~ En robotique, la conduite d’expiences est essentielle pour
(par exemple le recrutement pargsbmone), valider les ésultats issus de mekks nur@riques ou ana-

— un mécanisme d’aétnuation parétroaction egative (par lytiques. En effet, ceux-ci peuvent facilement occultes de
exemple levaporation du pdromone), parangtres fondamentaux du sgste Eel et compromettre la

— des fluctuations &htoires dues aux multiples sources dedlidite d’'une approche. En testant les algorithmes sur des
bruit ou a des choix probabilistes, plate-formes &elles, on est en mesure d'identifier de poten-

— des interactions multiples entre les individus et avdglles differences, permettant d'@tiorer les moéles. Letat
I'environnement. des exgrimentations est donc significatif powntoigner de

Dans un sysime bag sur l'auto-organisation, les individusl'avancee du champ de la robotique en essaim.
fonctionnent de magre autonome et leur action est influéac
par la disponibilié d’'une information au lieu d’enépendre. . . .
De cette propée decoule une robustesse intrimgie. L'ef-  Parmi les diferents comportements en essaim, on peut
ficacie du systme Eside dans &quilibre entre exploration identifier un certain nombre de comportements simples qui

par fluctuations @atoires et exploitation par amplification desonta la base des Co,m,port_e,ments pIu‘_s complexe_s_ Quatre de
comportements &irables. ces comportements oate traies de marire systmatique par

Dans [4] et [9] sont pEsenés des ex@riences robotiques la communau’! : d.ispersion, a@gation, mouvement collectif
demontrant les 4 composanteséeis plus haut. Si les exemple€t @cision collective.

robotiques collectifs fisentent toujours deux composantes 1) Dispersion:La dispersion conéiée dans un environne-
de l'auto-organisationd savoir les interactions et letoire, MeNt €st une composante comportementale importante pour

les fetroactions positive eté&yative sont parfois difficilea  UN €ssaim de robot, de par le fait que cette dispersion peut
identifier dans des formes similairascelles des sysmes na- S€MVIr par exemple deéseau de communication [14] voire
turels. En effet, la nature hybride des gyses robotiques qui 4 Senseur robotique distridy15]. Dans ce dernier exemple,
combinent des variables distes (logiques, nuériques) et Schwager et al. @montrent la capadtd'un essaim de 50

continues (analogues) permet degaanismes de recrutement!Nites de se disperser de mars optimale pouechantillonner
quasi-instanta®s par la distribution d’information nugnique YN€ foncpon de dens!tspamflq,ue. o _

(par exemple en utilisant un canal radio), qui rend lespnce  2) Agregation: Beaucoup d'applications robotiques en es-
d'un mécanisme d’amplification continu, agpar exemple saim demandent, aux membre; de Ie;sa|m d_e se regrouper,
sur de multiples interactions physiques, superflu. En putRPUr par exempl«echar’]ger desmtormgﬂops. Bien que beau-
parfois pour des raisons strictemergs a ladche du systme COUP de recherches s'gressent I'agregation, cesésultats
robotique, I'amplitude spatio-temporelle des processuts-a SONt Principalement #oriques ou issus de simulations. Ceci
organigs peutétre beaucoup plus lintie que celle de leur €St partiellement @a la difficule de epeter de nombreuses
correspondants naturels. Par exemple, dans &egpce d'ex- €XPeriences pour recueillir desvidences statistiques, et par-
traction de tiges fisenée dans [10], aucun éeanisme d’am- tiellement au fait que Igs algor_lthmes disponibles restamt
plification n'est explicitement impimené et I'augmentation COre Peu efficacea reunir 'essaim en une seule composante.
de l'organisation du systme Esulte uniquement de seimas Dans [16], un essaim de 10 Alice ingshente un algorithme
discrets et localiss de coordination. Un autre exemple gRrobabiliste issu de &tude des cafards qui est en mesure de

forme artificielle de coordination partiellement autoamgee €9rouper des robots sous un abri.

se trouve dans les algorithmes &asur un sysime d’encBres 3) Mouvement collectifinspiré par le travail de Reynolds
[11]. sur la moelisation des essaims d'oiseaux [17], le mouvement

collectif est un autre comportement de base important. Ru fa
des limitations des dispositifs actuels de positionnemaatif

A. Comportements de base

En cEfinitive, les formes naturelles et artificielles d’auto
organisation peuvent @senter des impmentations et expres-
sions plenoneénologiques relativement déffentes, du fait de 0\ oo
moyens d'interaction diéfrents. La robotique en essaim se doit 2yyww.e-puck.org
donc d'utiliser au mieux les technologies disponibles et se®www.swarmrobot.org



embarqge, I'implémentation de l'algorithme de Reynolds @t Billeter pésentent uné&tude impliguant un essaim de 12
souvenéte probEmatique. Manmoins, un exemplécent [18] robots, comparant leépéfice de diferents types de commu-
présente un taux de rafchissement de 2 Hz permettant unaication [28], ou plus @&emment [29].

vitesse des robots de 10 cm/s.

Dans le cadre du projet SwarmBdgi.9], il est pésené une
forme de mouvement collectif bés sur un essaim physique- Lanalyse des sysmes robotiques en essaim peut se faire
ment conned, qui permet la traveeg par le collectif de larges par I'étude quantitative et qualitative du comportement d'un
vides qu’'un seul robot ne saurditre en mesure de franchir. syseme doné par I'acquisition sy&matique de dorées.

4) Choix collectif: La possibilie pour un essaim de robotNéanmoins, cette approche n’a aucun pouvodjutif ou de
de ecolter diferentes observations de I'environnement en dgéréralisation : il faut avoir le sygime sgcifiquea disposition
localisations diférentes et de les partager, permet d’augmentan pgalable. Aussi, dans un contexte démgerie, il serait
la capacié de prise de &cision des individus. Par exemplepréférable de disposer de techniques d’analyse permettant de
dans I'exjgrience de Garnier et al. [16] I'essaim est en mesupgedire le comportement d’'un sgshe avant sa construction.
de peferer un abri capable d'abriter I'ensemble des robots.Bien que |état de la recherche ne soit pas encore en mesure de

) présenter de tels meétes, plusieurs directions de recherches
B. Comportements comléia visenta antliorer la connaissance en la nead.

Récemment, certains comportements corabiat plus com-
plexes onkte identifés pouvanétre directement impimenés
dans une vaéte d'applications ou pour desathes bien Une des difficulés principales de la métisation de
specifiques. Si jusqu'ici tous les exemplesepengs évoluent Sysemes collectifs est leur &pificitt par rapporta des
dans un environnement bi-dimensionnel, des tentatives $i¢semes pecédemment consé@és en robotique ou dans des
robotique en essaim dans I'espace tri-dimensionnel &t disciplines scientifiques bass sur la maglisation telles que
présenées, néme si les &sultats sy&matiques manquentla physique statistique ou la biologie ébrique. En effet,
encore [20]. par rapporta des sys&tmes multi-robots traditionnels, les

1) Exploration: L'exploration implique la cessi pour un Sysémes en essaim ont besoin d’une description statistique,
essaim de robots dezdouvrir I'environnement. Un exemplede par leur grand nombre d’uéit et leur coordination auto-
ou lattribution de zones d’exploration se fait en utilisdat Organi€e. De plus, par rapport aux sciences naturelles, la
paradigme de la coordination par edobs est @sengé dans nature artificielle degléments modlises donne aces a des
[21]. informations spcifiques et dtaillees sur leur construction

2) Couverture: La couverture d’une égion implique un €n mesure d@tre inégiees au moele. Par coriquent, il
passage sydmatique en tous les points. Cetiehie trouve son convient de consieter differents niveaux d'abstraction lors de
application dans les aspirateurs, ou les tondeaggzon. Une la définition d’'un moctle :
éetude utilisant les robots Alice compare @iféntes rathodes 1) Modeles microscopiques modulairesCes moeles
de coordination, de la recherchetaloire non-coordorge & repesentent chague robot comme un ensemble de modules
I'echange d’information topologique par radio tout en passdtermettant d'y inkgrer des informations épifiques aux robots
par des formes de couverture auto-orgaess[22]. utilisés (nombre et types de senseursémiatique du &hicule,

3) Localisation de cible:Une des applications majeures dé€tc.). Ce niveau d'abstraction mélie les étails des proces-
la robotique en essaim est la recherche de cibles dans I'€Hs internes au robot relatiésla perception, I'actuation ou la
vironnement. Cettedthe peut avoir de nombreuses variante§ommunication. De tels simulateurs comme Webots [30] ou
dependantes de la nature de la cible et de la &ranie la lo- Gazebo/Player/Stage [31] sont devenus de quasi-stangiairds
caliser. Bien que beaucoup de recherche utilisant deleed Permettent de choisir défent niveaux de&alisme.
numériques ou analytique se goccupent de la localisation 2) Modeles microscopiques individuelsSitues un niveau
de cibles, il y a encore peu d’exemples esmentaux avec Plus haut dans l'abstraction, ce type de rmledrepesente
des systmes multi-robots. [23] fisente la localisation d’'unel€s robots individuellement en con8i@nt uniquement les
source d'odeur par un essaim de robots. mécanismes inter-robots et/ou leur interaction avec lenvi

4) Manipulation collective:Les exemples de manipulationfonnement et en simplifiant radicalement lestadls intra-
collective se pesentent soit sous la forme d'un transpofiobot (par exemple, une suite de capteurs discrets avec la
collectif d'un unique objet [24], soit sous la forme d’unéméme fonctionnalé dans un magle microscopique modulaire
aglegation d’objets [25], [26] pour uneegiegation. Dans une devient un capteur monolithiquéfini essentiellement par son
expérience analogue, un essaim de robots est agpedogerer rayon de perception dans un n&bel microscopique indivi-
pour extraire des tiges de leurs emplacements [27]. duel). En @réral il s'agit de moeles multi-agents qui ont

5) Fourragement: Analogue & la recherche de cible, labesoin détre esolus nurériquement. Ce niveau d'abstraction
tache de fourragement, directement ingpirdes fourmis, y Permet de simplifier le nombre de variabkesimuler et donc

ajoute la iecessi de ramener les cibles en un point. Kriegei® Pro@dera des expriences sysmatiques beaucoup plus
rapidement (plusieurs ordres de grandeur) par rappates

“www.swarmbot.org modeles microscopiques modulaires [10].

I1l. ANALYSE DES SYSTEMES ROBOTIQUES EN ESSAIM

A. Niveaux d’abstraction



3) Mockles macroscopiqued:es moales les plus abstraitsrendent les &sultats difficilement im@mentables, voir par
consickrent I'essaim de robots dans son ensembleéetiebnt exemple [36].
les variations en termes de proportions de I'essaim dans un R , . )
certain état. Ici le gain en terme de temps de calcul e§ Syntse par apprentissage évolution
consicerable [5], [32], [10]. Neanmoins il devient difficile La synthese automatique par ordinateur grde en premier
d'utiliser de tels modles a des fins perdictives pour la lieu par la finition de crieres de performance pour le
construction du noeud robotique individuel, du fait de letsyséme robotique, et ensuite par l'utilisation d’'une tech-
niveau d'abstraction ne repgentant pas toujours explicitementique évolutive ou d’apprentissage non-supegvigermettant
les cktails récessaires aux choix déwkloppement. au sysetme de trouver par lui-me la meilleure maare
d’atteindre cette performance. Si I'apprentissage d’umoto
individuel a fait I'objet de nombreuses recherches, sdisati

1) Mockles dterministes:Beaucoup de publications trai-tion dans le contexte de la robotique en essaim est reladem
tant de la robotique en essaim ont pour origine le chamnmpuvelle.
de la dynamique du coritle. Les bases de ces analyses Lutilisation de reseaux de neurones artificiels a meéntr
sont souvent des metes simplifes des robots individuels etla possibilie de syntbtiser des comportements de base tels
impliquent des postulats dé&part tes restrictifs tels qu’un po- I'agrégation ou le mouvement collectif [37]; ceésultats
sitionnement absolu ou une holonomécpiarfaite du &hicule, impliquant un apprentissage hongsg sur tout I'essaim,
pour permettre un traitement mathatigue. Rcemment, ces il a étt plus Ecemment pris en conghtion des essaims
méthodes s'irtressenta des conditions pluséalistes tels héteroggnes, @ chaque robot explore difentes strégies
gue des dplacements non-holonomiques [33] ou la prise €88]. Un exemple utilisant la technique d’optimisation par
compte du bruit [34]. Particle Swarm OptmizatiofPSO) permet de distribuer la

2) Mockles probabilistesBass sur la description détats recherche dans I'espace des pagtes et d’augmenter par
du syséme avec des chaes de Markov, les mades probabi- la-meme la vitesse d'écution du processus d’optimisation
listes ont mon#& une bonne correspondance quantitative avik9].
les sultats de robot€els [10] ou de simulationgalistes [5], 3 3
principalement dans des prébhes @ la distribution spatiale V- DEFISMETHODOLOGIQUES ETTECHNOLOGIQUES
des robots pelitre approxirge par une distribution uniforme. Malgré les Esultats encourageantepengs peccdemment,
Les probabilies de transition @&tats peuvent souveréitre il est clair que le champ de la robotique en essaim ne peut
détermirees par de simples consiétions gométriques, ce encore étre consiéré comme mature. Nous proposons ici
qui permet ensuite deéduire de€quations diférentielles (ou quelques axes de recherch@gentant un il@et a nos yeux.
a differences finies) ordinaireésumant les transitions &tats i ) i
moyennes et permettant&valuer le nombre de robots dand': Sysématique dans lessultats
chaqueétat. Souvent, du fait des interactions entre robots, lesDe par le bruit dans les moyens d’interaction avec I'environ
transitions détats sont fonction du nombre de robots dans dasment, les sysmes robotiques sont intriéguement proba-
états diferents, ce quiésulte en un syste diferentiel non- bilistes. Ce quia la suite de Gat [40], exige une validation des
linéaire, dont letude de la stabiit et de la convergence peutésultats par deétudes sy&@matiques et une approche statis-
se faire nurériquement. tique. Pourtant, parmi les nombreuses @ignces @Esenkes

3) Mockles hybrides: Les moeles hybrides combinent ci-dessus, beaucoup sont plus des preuves de concept que
les composantes continues (par exemple, le mouvement ddes études sy&matiques. Plus rares encore sont celles qui
I'espace) et dis@tes (par exemple, un certain comportemenpyésentent des mesures statistiques significatives (voi; [29
en un seul formalisme [35] et reggsentent donc un candidat dg22]).
choix pour la moédlisation des systmes robotiques en essaim, Une des raisons pour ne p&szolter des dorées de magire
méme si ce champ de recherche est encore en phase initigsiesematique est souvent la difficaliexg@rimentale. En effet,
de par la complex@ des systmes en essaim, garder la trace
desétats du systme pour analyse peut contribizecompliquer

Si la mocklisation des sysmes robotique collectifs permetl’expérience elle-rame. Neanmoins, pourétre en mesure
de cecrire formellement un sy&stea des fins d’analyse, lade faire correspondre métks et dispositif ex@rimental de
syntiese des comportements en essaim a pour buéiémice manire quantitative, il est inmgratif de Ecolter toutes les
de ®gles locales partir de comportements collectifésiies. donrées significatives en un nombre suffisant dglications.

L . A cette fin, des oultils tels que les systes de suivi b&ssur

A. Syntiesea base de mages la vision ont cmonté leur inérét [41].

A partir d'un mockle probabiliste, Martinoli et al. sont en .
mesure d’optimiser des paraines de conélle pour augmenter B- Anelioration de la synthse
I'efficacite du systme [10]. Un certain nombre €tudes Bien que plusieurs gthodes en mesure de syétiser des
tentent d'utiliser des mades analytiques pour arrived algorithmes de condte aientéte identifées, leur suas a
syntietiser des confleurs, mais les abstractiongaessaires étt pour linstant tés limite. L'utilisation de moéles tes

B. Types de mades

IV. SYNTHESE DE COMPORTEMENTS EN ESSAIM



abstraits pose des pr@hes de simplification excessive pouta technologie Ultra Wide Band (UWB) est aussi un candidat
vant compromettre leur utilisation dans un certain nomlgre dimilaire, qui souffre des Bmes contraintes.

cas. Alors que des metes plus proches de la realiteux,

consomment du temps de calcul et ne sequrt pasi 'analyse VI. CONCLUSION

formelle. De plus, ils peuvent @senter des risques d’omission ' Sj |a robotique en essaim est un champ de recherche stimu-
de contraintes &elles plus subtiles, qui peuvent affecter Igant, il est loin de pesenter une matuéitpermettant d’envisa-
validite de certains &sultats. Le besoin se fait donc sentiger des applicationa court-terme. Les recherchespenées
de trouver une r@thode de moglisation unifee capable de jcj s'intéressent pldt a la compehension du potentiel de
dépasser ces limites. coordination que rede ce paradigme et aux possilit de

Si des algorithmes d'apprentissage [@olution ontétt mocklisation et de syntise de sysimes robotiques collectifs
utilisé avec sudes pour syntétiser des comportements de basg grandezchelle.
tels que levitement d’obstacles, il reste extnement difficile On peut classifier les défentes approches de la robotique
de faireévoluer des comportements plus complexes, du fait @4 essaim selon un axe de complexita une extemite des
grand nombre de paratresa optimiser simultadment. Dans algorithmes comgitement coordorés, avec un confe com-
ce contexte, les techniqueségentant les meilleuregsultats plet et un certain nombre de postulats sur le comportement de
sont des rata-heuristiques tels que les algorithmeéségiques robots ; de I'autre, les algorithmes totalemeréabires avec
ou PSO. Elles ont leafaut de livrer des solutions difficileés yn contdle minimal du comportement. Une difienciation
analyser, ce qui limite la possibiitde prouver formellement semblable se retrouve dans la rabgation @1 des tech-
leur convergence ou leur quditll est donc Bcessaire de niques @terministes et probabilistes scggalement utiliges.
trouver des réthodes de synéise en mesure degsenter ces Pourtant, avec le @eloppement du champ de recherche des
proprietes ou de coupler des athodes d'analyse efficacessysémes hybrides, on remarque une tendance qui pourrait
peutétre bages sur des mades multi-niveaux, avec cesata- produire une thorie unifee de la robotique en essaim, mais

heuristiques. pour cela ces mades devraient, en plus de la du@ligontinu-
discret, aussi incorporer celle probabilisteterministe d’'une
C. Mécanismes d'attribution déithes mankere formelle.

Nous avons identii trois mécanismes dattribution de ENn cefinitive, les avanees technologiques rendent toute
taches : attribution @terministe, attribution bae sur un définition de l'auto-organisation bas sur les sysmes na-
syseme d'enckres ou bae sur des seuils déaction. Parmi {Uréls de plus en plus obsie, et rendent les solutions bio-
celles-ci, la derriire est la plus proche d’une utilisation edNSPifees moins comglitives pour des robots au volume de
robotique en essaim. Malheureusement, c'est aussi la moidS en plus restreint. Toutefois, la miniaturisation euung
etudée dans un cadre d'iégierie, alors qu'il existe plusieursPermettra des applicatiorts desechelles nettement plus pe-
exemples Btudes thoriques en recherche @mtionnelle, [t€S, au niveau nandetrique, cellulaire ou mekulaire,
ainsi que des &sultats initiaux concernant lattribution par®S Methodes d'analyse et de syagte @velopiges dans le
encteres [42]. Un des seuls exemples comparant émech cadre de la rob,o'.uque en essaim trquveront leur |rr1portance,
et seuils de @action suggre une meilleure robustesse d&Burs nouveauxéfis et leurs “retrouvailles” avec des systes
lattribution par seuils au bruit o une information partielle Naturels auto-orgarss.

[43]. Une meilleure com@hension des implications de chaque

S : . . REMERCIEMENTS
méecanisme est donc aujourd’hugécessaire.
A. Martinoli est finané par une subvention du Fonds
D. Positionnement relatif National Suisse pour la Recherche Scientifique (No. PP002-
68647). Les auteurs remercient Nikolaus Correll, Chrism€iia

Il a ee monte que le positionnement relatif est Souventy,naq | ochmatter et Jim Pugh pour leur contributionet
crucial pour menel bien plusieurséches de robotique €N rticle

essaim, comme le mouvement collectif ou la dispersion. Il a
aussiéte cemonté que les &sultats peuverétre extemement REFERENCES

dependant de la &quence de raffehissement de ce posi- (1] E. Bonab M. Dori 4 G. Theraul@warm Intell .

. . . . bonabeau, M. Dorigo, an . erau arm Intelligence . From

tlonqemem' Les technologies aqtuellessmn_tent un taux de Natural to Artificial Systems SFI Studies in the Science of Complexity,

rafrachissement de 2 4 Hz qui ne saurait permettre une  Oxford University Press, New York, NY, USA, 1999.

bonne coordinatiora des vitesses deegdlacementlevees. Si [2] D. Gage, “Many-robot MCM search systems,” foc. of the Autono-

plusieurs technologies sont actuellement sur les rangs pou mogz;fzg'sc"?d'sn '\g‘gescggteg”;ga;“ég SympBottoms, J. Eagle, and

respudre ce probhme, la technqlogle_utlllsant Ie\tenjps de vol[3] A. T. Hayes, A. Martinoli, and R. M. Goodman, “Swarm Rolz@dor

radio et un éphasage dans l&ceeption semblé méme de Localization : Off-Line Optimization and Validation with RERobots,”

présenter dans un futur proche toutes les geslitequises Robotica vol. 21, pp. 427-441, 2003.

(vitesse, miniaturisation, pcision, pas d'occlusion) mais la [41 R. Beckers, O. Holland, and J.-L. Deneubourg, “From logetions

difficulté de mesurer de manie bécise le temps de vol la met to global tasks : Stigmergy and collective robotics,” Pmoc. of the
) } p ’ p ) Int. Workshop on the Synthesis and Simulation of LivingeBystser.

pour I'instant hors de page de petites plate-formes robotiques.  Artificial Life, vol. IV (1994), 1994, pp. 181-189.



(5]

(6]

(7]
(8]

(9]

(10]

[11]

(12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

W. Agassounon, A. Martinoli, and K. Easton, “Macrosaopiodeling of
aggregation experiments using embodied agents in teams dhodasd
time-varying sizes,Autonomous Robatsol. 17, no. 2-3, pp. 163-191,
2004.

M. J. B. Krieger, J.-B. Billeter, and L. Keller, “Ant-li& task allocation [26]
and recruitment in cooperative robotéNature vol. 406, pp. 992-995,
2000.

B. Webb, “Can robots make good models of biological behawis
Behavioral and Brain Sciencesol. 24, pp. 1033-1050, 2001.

G. Caprari, A. Colot, R. Siegwart, J. Halloy, and J.-L. ri@ebourg,
“Building mixed societies of animals and robotdEEE Robotics &
Automation Magazinevol. 12, no. 2, pp. 58-65, 2005.

A. T. Hayes, A. Martinoli, and R. M. Goodman, “Comparing tdisuted
exploration strategies with simulated and real autonomobstsg in
Proc. of the Int. Symp. on Distributed Autonomous RobotiteBys ser.
Distributed Autonomous Robotic Systems, vol. 4 (2000), KriléevTN,
USA, October 2000, pp. 261-270.

A. Martinoli, K. Easton, and W. Agassounon, “Modelind swarm
robotic systems : A case study in collaborative distributedimaation,”
Int. J. of Robotics Researchol. 23, no. 4, pp. 415-436, 2004.

M. B. Dias and A. Stentz, “A free market architecture fastdbuted
control of a multi-robot system,” iProc. of the Int. Conf. on Intelligent [31]
Autonomous Systemmgenice, Italy, July 2000, pp. 115-122.

C. Cianci, X. Raemy, J. Pugh, and A. Martinoli, “Communicatin

a swarm of miniature robots : The e-puck as an educational ftwol
swarm robotics,” irProc. of the SAB 2006 Workshop on Swarm Robpticggo)
ser. Lecture Notes in Computer Science, vol. 4433 (2007), Ritalg,
September/October 2006, pp. 103-115.

G. Caprari and R. Siegwart, “Mobile micro-robots readyuse : Alice,”
in Proc. of the IEEE/RSJ Int. Conf. on Intelligent Robots angt&ns
Edmonton, Alberta, Canada, August 2005, pp. 3295-3300.

J. McLurkin and J. Smith, “Distributed algorithms for pérsion in
indoor environments using a swarm of autonomous mobile réhats,
Proc. of the Int. Symp. on Distributed Autonomous RobotisteBys
ser. Distributed Autonomous Robotic Systems, vol. 6 (2008)lduse,
France, June 2004, to appear.

M. Schwager, J. McLurkin, and D. Rus, “Distributed coage control
with sensory feedback for networked robots,”Rroc. of the Robotics :
Science and Systems Confererfeliladelphia, PA, USA, August 2006.
S. Garnier, C. Jost, R. Jeanson, J. Gautrais, M. AsadguCaprari,
J.-L. Deneubourg, and G. Theraulaz, “Collective decisitaking by a
group of cockroach-like robots,” ifProc. of the IEEE Int. Symp. on
Swarm IntelligencePasadena, CA, USA, June 2005, pp. 233-240. 36]
C. W. Reynolds, “Flocks, herds, and schools : A distiéolibehavioral
model,” Computer Graphicsvol. 21, no. 4, pp. 25-34, 1987.

J. Pugh and A. Martinoli, “Small-scale robot formation reavent using

a simple on-board relative positioning system,Froc. of the Int. Symp. [37]
on Experimental Roboticser. Springer Tracts in Advanced Robotics
(2008), Rio de Janeiro, Brazil, July 2006, to appear.

G. Baldassarre, V. Trianni, M. Bonani, F. Mondada, M.rigo, and
S. Nolfi, “Self-organised coordinated motion in groups of gibglly
connected robots/EEE Transactions on Systems, Man, and Cybern
tics : Part B, 2007, to appear.

J. Nembrini, N. Reeves, E. Poncet, A. Martinoli, and ATFWinfield,
“Mascarillon : Flying swarm intelligence for architectur@search,” in
Proc. of the IEEE Int. Symp. on Swarm Intelligené@sadena, CA,
USA, June 2005, pp. 225-232.

R. Zlot and A. Stentz, “Market-based multirobot coowtion for
complex tasks,’Int. J. of Robotics Researchvol. 25, no. 1, pp. 73—
102, 2006.

N. Correll and A. Martinoli, “Comparing coordination lsemes for
miniature robotic swarms : A case study in boundary coverageguflar
structures,” inProc. of the Int. Symp. on Experimental Robatiser.
Springer Tracts in Advanced Robotics (2008), Rio de Jand&razil,
July 2006, to appear.

A. T. Hayes and P. Dormiani-Tabatabaei, “Self-orgadiflecking with
agent failure : Off-line optimization and demonstration wigal robots,”
in Proc. of the IEEE Int. Conf. on Robotics and Automatiaf02, pp.
3900-3905.

C. R. Kube and E. Bonabeau, “Cooperative Transport bysAand
Robots,” Robotics and Autonomous Systewd. 30, no. 1-2, pp. 85—
101, 2000.

(25]

(27]

(28]

(29]

(30]

(33]

(34]

(35]

&
(39]
(40]
(41]
(42]

(43]

A. Martinoli, A. J. ljspeert, and F. Mondada, “Undensténg collective
aggregation mechanisms : From probabilistic modelling to expnts
with real robots,”"Robotics and Autonomous Systerd. 29, no. 1, pp.
51-63, 1999.

M. Wilson, C. Melhuish, A. B. Sendova-Franks, and S. @ek, “Al-
gorithms for building annular structures with minimalist redbmspired
by brood sorting in ant colonies&utonomous Robatsol. 17, no. 2-3,
pp. 115-136, 2004.

A. J. ljspeert, A. Martinoli, A. Billard, and L. Gambariile, “Colla-
boration through the exploitation of local interactions@ntonomous
collective robotics : The stick pulling experimenfitutonomous Robats
vol. 11, no. 2, pp. 149-171, 2001.

M. J. B. Krieger and J.-B. Billeter, “The call of duty : Berganised
task allocation in a population of up to twelve mobile rodoBobotics
and Autonomous Systeml. 30, no. 1-2, pp. 65-84, 2000.

P. Rybski, A. Larson, H. Veeraraghavan, M. LaPoint, aid Gini,
“Performance evaluation of a multi-robot search & retriewgdtem :
Experiences with MinDART,"Int. Journal of Intelligent and Robotic
Systems2007, to appear.

O. Michel, “Webots : Professional mobile robot simulatioJournal of
Advanced Robotic Systemsl. 1, no. 1, pp. 39-42, 2004.

R. Vaughan and B. Gerkey, “Really reusable robot code &me
player/stage project,” irSoftware Engineering for Experimental Ro-
botics ser. Springer Tracts on Advanced Robotics, D. Brugali, Ed.
Springer Verlag, 2007, vol. 30, pp. 267-289.

K. Lerman, A. Martinoli, and A. Galystan, “A review of pbabilistic
macroscopic models for swarm robotic systems,Pioc. of the SAB
2004 Workshop on Swarm Roboticger. Lecture Notes in Computer
Science, vol. 3342 (2005), Santa Monica, CA, USA, 2004, p{3-1
152.

H. Tanner, A. Jadbabaie, and G. Pappas, “Flocking imgeaf nonho-
lonomic agents,” inCooperative Contrglser. Lecture Notes in Control
and Information Sciences, V. Kumar, N. Leonard, and A. S. MdEsks.
Springer Verlag, 2005, vol. 309, pp. 229-239.

V. Gazi and B. Fidan, “Swarm aggregations using artfipotentials and
sliding mode control,"IEEE Transactions on Roboticsol. 21, no. 6,
pp. 1208-1214, 2005.

A. Balluchi, L. Benvenuti, S. Engell, T. Geyer, K. H. Jofsson,
F. Lamnabhi-Lagarrigue, J. Lygeros, M. Morari, G. Papafatié. L.
Sangiovanni-Vincentelli, F. Santucci, and O. Stursbektybtid control
of networked embedded systemEfiropean Journal of Controlol. 11,
no. 4-5, pp. 478-508, 2005.

S. Berman, A. Halasz, V. Kumar, and S. Pratt, “Algorithms fbe
analysis and synthesis of a bio-inspired swarm roboticesyst in
Proc. of the SAB 2006 Workshop on Swarm Robptiksme, Italy,
September/October 2006.

M. Dorigo, V. Trianni, E. Sahin, R. Gro, T. Labella, G. Bassarre,
S. Nolfi, J. Deneubourg, F. Mondada, D. Floreano, and L. Gadetlar,
“Evolving self-organizing behaviors for a swarm-botRutonomous
Robots vol. 17, no. 2-3, pp. 223-245, 2004.

L. Li, A. Martinoli, and Y. Abu-Mostafa, “Learning and nasuring spe-
cialization in collaborative swarm system#taptive Behavigrvol. 12,
no. 3—4, pp. 199-212, 2004.

J. Pugh and A. Martinoli, “Multi-robot learning with picle swarm
optimization,” in Proc. of the ACM Int. Conf. on Autonomous Agents
and Multiagent Systems$iakodate, Japan, 2006, pp. 441-448.

E. Gat, “Towards principled experimental study of auterous mobile
robots,” Autonomous Robatsol. 2, no. 3, pp. 179-189, 1995.

N. Correll, G. Sempo, Y. L. de Meneses, J. Halloy, J.-LnBebourg,
and A. Martinoli, “SwisTrack : A tracking tool for multi-uniobotic and
biological research,” irProc. of the IEEE/RSJ Int. Conf. on Intelligent
Robots and SystemBeijing, China, Oct. 2006, pp. 2185-2191.

M. Dias, R. Zlot, N. Kalra, and A. Stentz, “Market-baseulltirobot
coordination : a survey and analysi®foc. of the IEEE vol. 94, no. 7,
pp. 1257-1270, 2006.

N. Kalra and A. Martinoli, “A comparative study of markeésed and
threshold-based task allocation,”fmoc. of the Int. Symp. on Distributed
Autonomous Robotic Systemser. Distributed Autonomous Robotic
Systems, vol. 7 (2006), Minneapolis, MN, USA, July 2006, pp-40.



