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Ce travail présente une méthode d’allocation de tiches décentralisée pour des robots mobiles, basée sur une commande
prédictive MPC (Model Predictive Control). Le cadre proposé prend en compte des contraintes externes telles que les demandes
des opérateurs et les capacités des robots afin d’allouer les taches de manicre efficace. L’idée est que chaque robot puisse
évaluer ce qu’il est capable de faire, résoudre les conflits avec les autres via un mécanisme de consensus, et ainsi choisir les
taches de maniére autonome et efficace. Les résultats d’expérimentations en laboratoire avec des robots équipés de ROS
confirment la performance et 1’adaptabilité du systéme.

La logistique industrielle joue un réle clé pour assurer la fluidité de la production, en acheminant les matériaux jusqu’aux lignes
d’assemblage [1]. Pour cela, les robots mobiles sont devenus incontournables. Pourtant, les systémes d’organisation actuels
sont souvent centralisés, ce qui pose des limites en matiere de flexibilité, d’extensibilité a plus grande échelle et de robustesse.
Une alternative consiste a répartir les décisions de maniére décentralisée, surtout quand le contrdle central n’est pas adapté a
des environnements complexes ou contraints [2, 3].

Le MPC est un outil de controle avancé qui permet d’optimiser les choix en tenant compte des contraintes en temps réel. S’il
est déja bien implanté dans les domaines de la navigation et de la manipulation robotique [6—10], son utilisation pour
I’allocation de taches reste encore peu explorée. Différentes approches ont toutefois montré son efficacité : navigation en milieu
risqué [6], planification adaptative avec incertitudes [7], manipulation en environnement non structuré [8], ou transport
collaboratif d’objets [9].

Notre systéme repose sur une flotte de robots (R) et plusieurs postes d’opérateurs (N). Chaque robot posséde ses propres
caractéristiques : position, niveau de batterie, vitesse, et capacité de charge. L’objectif est que chaque robot choisisse la tache
qui lui correspond le mieux, en fonction de son état et des besoins du systéme. L’environnement est connecté via I’IoT : il
collecte les données sur les niveaux des stations en bacs et les demandes des opérateurs en temps réel. Pour tester le systeme,
nous avons utilisé trois robots Turtlebot3, avec ROS Noetic et la boite a outils do-mpc [13]. Chaque robot navigue avec la
technologie SLAM et partage les données de tiches via une base de données commune. Les demandes ont été simulées, et
plusieurs indicateurs ont été suivis pour évaluer les performances.

L’algorithme proposé a montré sa capacité a gérer efficacement 1’allocation de tdches, méme dans des contextes industriels
contraints. Il repose sur une évaluation en temps réel, une modélisation fine des contraintes et un mécanisme de consensus
entre les robots. Il s’agit d’une solution a la fois performante et résiliente. Les travaux futurs inclureont une mise en ceuvre dans
des systémes industriels réels et une intégration avec 1’apprentissage automatique pour une évaluation adaptative des taches.
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