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Résumé

La robotique de service est un domaine émergent ou il est nécessaire
de commander des robots en interaction forte avec leur environnement. Ce
travail présente une méthode adaptative de commande combinant de I’ap-
prentissage de modeles de la mécanique a de la commande dans 1’espace
opérationnel de robots redondants. I’apprentissage des modeles cinématiques
est obtenu soit par dérivation de modeles géométriques appris, soit par ap-
prentissage direct. Ces modeles cinématiques, également appelés matrices
Jacobiennes, peuvent étre utilisés dans le calcul de pseudo-inverses ou de
projecteurs pour la commande de robots. Cette combinaison de méthodes
permet d’obtenir un contréleur qui s’adapte a la géométrie du robot com-
mandé. En utilisant les mémes algorithmes d’apprentissage, il est possible
d’apprendre un modele dynamique inverse du robot controlé de maniere
a le commander en couple plutot qu’en vitesse, I’avantage étant de pouvoir
s’adapter aux modifications dynamiques qui s’appliquent sur le robot comme
par exemple ’application d’une force extérieure ou ’ajout d’un poids.

Des expériences en simulation menées dans le cadre de cette theése mon-
trent comment réaliser plusieurs taches hiérarchiques ou comment s’adapter
a des perturbations avec des modeles appris. Des expériences sur le robot
1ICUB ont également été menées afin de rendre compte de la plausibilité de
I’approche proposée sur un systeme réel.

mots clés : apprentissage automatique, mobilité interne, cinématique in-
verse, dynamique inverse, robotique humanoide, adaptation

Cette these a été préparée a1’ Institut de Systémes Intelligents et de Robo-
tique, dépendant de 1’Fcole Doctorale de Sciences Mécanique, Acoustique,
Electronique et Robotique de Paris - 4, place Jussieu 75005 Paris France.
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Introduction

La robotique évolue d’un monde industriel, structuré, bien défini, vers
la robotique de service, plus difficile & modéliser car les missions ne sont
pas forcément connues a I'avance. Contrairement a la robotique industrielle
ou les robots ont été concus pour une tache précise, la robotique de service
s’intéresse aux robots polyvalents en interaction forte avec leur environ-
nement et les humains qui les entourent. Parallelement & cette complexité,
les robots deviennent de plus en plus sophistiqués tant par le nombre de
capteurs que par le nombre de degrés de libertés qui les composent.

Les applications robotiques sont souvent séparées en deux niveaux, la
mission et la tache. Une mission peut étre décomposée en un ensemble de
taches qui doivent étre planifiées puis exécutées séquentiellement pour que
la mission réussisse. Le niveau de description d’une mission ne fait pas ap-
parailtre le détail de la réalisation de chacune des taches qui la composent.
Nous définissons une tache comme un ensemble de buts a atteindre, totale-
ment ou partiellement, simultanément ou non, avec un ou plusieurs organes
terminaux, en effectuant une coordination adéquate de mouvements.

Afin de décrire les différentes méthodes de commande, nous définissons
deux espaces : 'espace de la tache, aussi appelé espace opérationnel, dans
lequel sont décrits facilement les buts a atteindre ainsi que les contraintes
appliquées au systeme et l'espace articulaire dans lequel sont décrits les
mouvement des liaisons du robot.

La réalisation d’une tache peut étre vue comme un probleme de com-
mande, supervisé par un planificateur de mouvement [Latombe, 1991; Lau-
mond, 1998], qui consiste & créer un chemin dans ’espace des configurations
depuis un état initial vers un état final. La trajectoire ainsi générée garantit
que le robot peut exécuter le mouvement sans rencontrer d’obstacle. Cepen-
dant, pour planifier dans l’espace des configurations, malgré les récentes
avancées dans le domaine [LaValle, 2006; Kavraki et Latombe, 1998], il est
nécessaire de connailtre parfaitement l’environnement. Ces méthodes sont
donc difficilement applicables directement dans le cadre de la robotique de
service. On pourrait éventuellement penser a utiliser des méthodes de com-
mande optimale qui optimisent un critére afin de générer une trajectoire pour
atteindre un but. Mais ces méthodes prennent difficilement en compte les
incertitudes et les effets non modélisés de ’environnement et reste limitées
a des problemes de petites dimensions. Contrairement & ces méthodes qui
nécessitent d’avoir une vision globale du probleme, les méthodes telle que
Resolved Motion Rate Control (RMRC) sont réactives et résolvent le probleme
localement a chaque pas de temps. D’autres méthodes un peu plus sophis-
tiquées telle que Sequential Quadratic Programming (SQP), peuvent étre
utilisées dans des commandes de type prédictives afin de minimiser locale-
ment une fonction de cotit sous certaines contraintes. Ces méthodes sont en
plein essor pour la commande de robots humanoides [Kajita et al., 2003;



Wieber, 2006; Kanoun et al., 2009].

Nous nous intéressons dans cette these a la réalisation de taches hiérarchi-
ques et simultanées c’est-a-dire a la commande de la mobilité interne des
robots redondants. Un robot est dit redondant relativement & une tache
s’il possede plus de degrés de liberté que ceux nécessaires a la réalisation de
cette tache. Un formalisme mathématique, proposé par Liégeois [1977] et in-
spiré de Resolved Motion Rate Control apporte une solution a ces problemes
en utilisant ces degrés de liberté surnuméraires afin d’accomplir des taches
supplémentaires sans perturber la tache principale.

Identification ou apprentissage? Les controleurs développés doivent
étre soit extrémement robustes aux incertitudes du modele du robot ou
de T'environnement, soit étre adaptatifs, c’est-a-dire capables de créer un
modele en ligne. Toutes les lois de commande citées précédemment utilisent
des modeles géométriques, cinématiques ou dynamiques. De bonnes connais-
sances en mécanique ainsi qu’un long travail de modélisation sont nécessaires
pour créer ces modeles, particulierement dans le cas de robots complexes
comme les robots humanoides. S’ils sont seulement extraits des équations de
la physique ou d’un modele informatique, ces modeles sont appelés modéles
déduits. Ils ne peuvent représenter correctement les robots car pendant la
conception, la réalisation ou ’assemblage, des différences peuvent apparaitre
au niveau des frictions, des poids, des longueurs ou des jeux dans les liaisons
de chaque robot.

Afin de pouvoir tout de méme commander des robots avec des modeles,
certains ingénieurs raffinent ces modeles déduits en utilisant des méthodes
d’identification paramétrique [Ljung, 1986]. Ces modeles créés, appelées
modeéles induits, sont générés a I’aide d’un grand nombre de données issues du
systeme réel. Ces méthodes d’identification sont souvent utilisées hors ligne
mais peuvent étre également utilisées de maniere incrémentale dans une loi
de commande de maniere & s’adapter aux perturbations qui pourraient ap-
paraitre durant la mission. Cette approche s’appelle commande adaptative
[Sastry et Bodson, 1989; Landau et al., 1998; Siciliano et al., 2008]. Cepen-
dant, I'identification paramétrique introduit un biais dans le modele induit
car le modele possede une structure figée et I'ajustement des parametres
du modele peut ne pas étre suffisant pour atteindre la précision requise. Des
modeles non-paramétriques peuvent résoudre ces problemes car ils n’ont pas
de structure a priori et dépendent uniquement des données fournies. Ils peu-
vent étre obtenus en utilisant des méthodes d’apprentissage automatique
(machine learning en anglais) en évitant ainsi d’introduire une connaissance
a priori dans les modeles.

L’apprentissage automatique en robotique permet également de doter les
robots d’une capacité d’adaptation aux changements de I’environnement ou
du robot lui-méme.



But de la thése Le contexte robotique décrit ci-dessus est plutot éloigné
des projets contemporains de robotique industrielle. Dans cette these, nous
ne prétendons pas fournir une méthode préte a l'emploi permettant de
résoudre les problemes énoncés. Nous tentons de poser les bases d’'une méthode
permettant de résoudre certains aspects de ces problemes. Plus précisément,
nous essayons de créer une loi de commande utilisant des modeles appris afin
de commander la mobilité interne des robots redondants dans le cas ou les
modeles ne sont pas connus a ’avance ou peuvent évoluer dans le temps.
Afin de réaliser cette loi de commande, il est nécessaire de s’assurer de deux
choses.

— Comme la cinématique des robots est suffisante pour commander la
mobilité interne, nos architecture considere séparément la cinématique
et la dynamique des robots. Cela nous permet d’utiliser notre architec-
ture sur des robots commandés en vitesse comme de nombreux robots
humanoides.

— Tous les modeles de la mécanique appris doivent ’étre en chaque état
du systeme de maniere a pouvoir commander le robot d’une infinité
de fagon.



1 Commande de la mobilité interne de robots dans
P’espace opérationnel

Cette section présente le formalisme mathématique utilisé dans cette
these pour représenter les systemes de corps rigides et une méthode classique
de commande basée sur I'inversion des modeles cinématiques et dynamique.

1.1 Meécanique des corps rigides

La description des corps rigides utilisés dans cette these est largement
inspirée de la thése de Duindam [2006], basée sur les travaux de Selig [2005]
et Stramigioli et Bruyninckx [2001].

1.1.1 Configuration des systémes poly-articulés

Les systemes poly-articulés sont définis par un nombre fini de corps
rigidement liés entre eux par des liaisons cinématiques. Une liaison E; est
dite idéale si elle ne fait pas intervenir de frottement ou de jeu dans la
relation cinématique entre deux corps B; et Bj;.

Un corps rigide B; peut étre décrit par un repére ¥; qui lui est attaché.
La pose d’un repere est composée de la position de 'origine du repere ainsi
que de 'orientation définie par une base orthonormale.

On appelle degrés de liberté, les déplacement indépendants qui spécifient
la pose d’un corps; trois pour la position et trois pour l'orientation. De
la méme facon, on appelle degrés de liberté les mouvements possibles et
indépendants dans une chaine poly-articulée.

Les n parametres indépendants, notés q, qui décrivent la configura-
tion d’une chaine poly-articulée sont appelés les coordonnées généralisées
et décrivent I’espace articulaire.

Tandis que ces parametres décrivent facilement les liaisons de la chaine
cinématique, il est difficile de les utiliser pour décrire une tache complexe.
On utilise pour cela ’espace opérationnel ou espace de la tache.

La tache unitaire considérée consiste a positionner un repere dans 1’es-
pace relativement a un autre, i.e., définir la pose d’un corps.

L’espace opérationnel est décrit par le repere lié aux organes terminaux
du robot, i.e., les outils utilisés pour interagir avec I’environnement. Tandis
que ’espace opérationnel et 'espace de la tache expriment le méme espace,
on utilisera le terme opérationnel ou de la tache pour décrire respectivement
l’organe terminal ou la tache. On considére une tache pour chaque organe
terminal. Les m degrés de liberté d’un organe terminal, notés &, varient
indépendamment pour accomplir une tache. Ils sont dépendants de la con-
figuration du systeme. Il est courant de définir la pose d’un organe terminal
avec six parametres de maniere a ce qu’il puisse étre compatible avec la
tache qui lui correspond.



Tandis qu'une tache est, par définition, facilement décrite dans l’espace
opérationnel, elle est difficilement exprimée dans ’espace articulaire. Par op-
position, la commande est généralement exprimée dans ’espace articulaire.
Il est donc utile de connaitre le modele géométrique inverse qui lie I’espace
opérationnel a l’espace articulaire.

Selon les valeurs de m et n, différents cas de figure se présentent a nous :

Un robot est qualifié de completement contraint s’il possede autant de
degrés de liberté que ceux nécessaires a la réalisation de ces taches, soit
m = n. Il est qualifié de sur-contraint si m > n, c’est-a-dire s’il n’a pas suft-
isamment de degrés de liberté actionnés pour réaliser ses taches. Le robot est
aussi qualifié de sous-actionné et ne peut réaliser son objectif que partielle-
ment. Le cas sous-contraint, m < n, correspond au cas ou le systéeme possede
plus de degrés de libertés que ceux nécessaires a la réalisation de ses taches.
Le robot est dit redondant vis-a-vis de cette tache. (voir Figure 1). Dans
ce cas, il existe une infinité d’inverses qui permettent au robot de réaliser
completement ses taches. Il possede en outre une mobilité interne de degré
n—m qui peut étre exploitée au niveau cinématique afin de réaliser d’autres
taches.
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FIGURE 1 — Vue stroboscopique d’un robot planaire a trois degrés de liberté.
Une infinité de configurations permettent au robot de positionner son organe
terminal (disque bleu) sur la position désirée (anneau rouge). Le robot peut
continuer a bouger tout en maintenant cette position.

1.1.2 Cinématique des systémes poly-articulés

Considérant uniquement la position et non l'orientation d’un organe ter-
minal, la dérivation du modele géométrique par rapport au temps s’écrit :

d¢  0FK(q)dgq 0
dt  0q dt’



ou bien
vy = Joi(q)q (2)

ou 1/87i est la vitesse linéaire du point €. La matrice Jo; (q) = 0FK (q) /0q,
de taille m x n, est appelée matrice Jacobienne du corps B; exprimée dans
le repere Uy.

On définit le noyau d’une matrice Jacobienne comme étant I’ensemble des
vitesses articulaires qui ne produisent pas de vitesse sur ’organe terminal.

ker(J) = {g € R : Jq = 0} (3)

1.2 Commande basée modele

Un robot étant commandé dans I'espace articulaire, il est nécessaire de
connaitre le modele liant 1’espace opérationnel a ’espace articulaire, i.e., de
connaitre les actions requises pour réaliser une tache donnée.

Une commande classique basée modele, illustrée Figure 2, est divisée en
trois parties.
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FIGURE 2 — Boucle de commande classique utilisant de la planification, un
modele cinématique inverse et un modele dynamique inverse.

Une premiere partie appelée planification consiste a spécifier une trajec-
toire qui doit étre suivie par un des organes terminaux du robot pour réaliser
sa tache associée & afin de la transformer en accélération opérationnelle. Ce
type de controleur, proportionnel a ’erreur en position s’écrit

v =I5, (61— ¢). (4)

ou K est une matrice de gains et &' est la position désirée. Ce contrdleur
peut étre vu comme un ressort de raideur K, entre le but et I'organe termi-
nal.

La seconde étape de la commande transforme cette accélération opération-
nelle désirée en accélérations articulaires désirées a 1’aide du modele cinéma-
tique inverse

q=1K(§). ()



Dans le cas entierement contraint, m = n, le modele cinématique inverse
s’écrit
O |
q=1Ji" (@) vo,. (6)
Dans le cas sous-contraint, m < n, la matrice Jacobienne n’est pas carrée

et il existe une infinité d’inverses possibles notées J# (q) (voir Ben Israel et
Greville [2003] pour plus de détails).

q=Ji* (q) voy. (7)

Parmi ces inverses, la pseudo-inverse pondérée [Doty et al., 1993; Park
et al., 2001] fournit une solution de norme minimale au sens des moindres
carrés pondérés. Si rang (J (q)) = m, elle peut étre notée

TV (@) = WA (@) [T (@ WLAT (@)] 7, (8)

ou W est une matrice symétrique définie positive. La pseudo-inverse de
Moore-Penrose .J;* (q) correspond au cas on W = I,,.

Whitney [1969] nomme Resolved Motion Rate Control (RMRC) la méthode
qui consiste a utiliser le modele cinématique inverse pour controler I'organe
terminal d’un robot. Etant donnée une vitesse souhaitée pour l'organe ter-
minal v ;, il est possible de calculer la vitesse articulaire désirée grace a
I’équation suivante

g = Ji" (@) vg,- (9)

La mobilité interne des robots redondants peut étre commandée au
niveau cinématique grace a un projecteur sur le noyau de la matrice Ja-
cobienne. Cette mobilité interne peut étre utilisée pour réaliser des taches
supplémentaires comme minimiser 1’énergie dépensée, limiter les couples,
éviter des obstacles ou des butées articulaires.

Un projecteur d’'une matrice Jacobienne permet de commander la mo-
bilité interne sans générer de vitesse sur 'organe terminal correspondant. I1
s’écrit usuellement

Py(a) = (I~ J* (@) ] (a)). (10)
Maciejewski et Klein [1985] propose de 'utiliser de la maniére suivante
q" = IV + (BWP1)" (Vi — BId V) (11)

ol J, et Jp sont les matrices Jacobiennes de deux différentes taches, P, le
projecteur orthogonal de la matrice J, et v, et vg,, les vitesses désirées
correspondant aux taches a accomplir.

Dans le cas compatible, les deux taches sont completement réalisées tan-
dis que dans le cas incompatible, seule la tache dite principale est accomplie ;
la tache secondaire est réalisée partiellement avec une erreur minimisée au
sens des moindres carrés.



La troisieme étape utilise la dynamique inverse pour calculer les couples.
Les équations de la dynamique d’une chaine poly-articulée de corps rigides
dans le formalisme de Newton-Euler ou de Lagrange s’écrivent :

T =A(qQ)g+n(q.q) +9(q) +e(q,q) — 7 (12)

ot A(q), n(q,4q), g(q), €(q,q) et 7" sont respectivement la matrice d’in-
ertie du systeme, les vecteurs des effets de Coriolis et centrifuge, le vecteur
des effets gravitationnels, le vecteur des effets non-modélisés ainsi que les

couples résultants des forces extérieures appliquées au systeme. 7" est le
vecteur des couples articulaires de controle appliqués au robot.
Par simplicité d’écriture, I’'Equation (12) est notée
" =1D (q,4,4, 7). (13)
La simulation dynamique peut étre résumée par I’Algorithme 1
Algorithme 1 Boucle de simulation
v =K, (£ -€) vitesse opérationnelle désirée
g - =J"(q) (1)* —J (q) ('1) vitesses articulaires désirées
T = ID (q, q,q”, Tezt) couples désirés
g+ D (q, q, ", Te“t) mtégration du simulateur

Pour plus de détails, le lecteur peut se référer & Khalil et Dombre [2002].

2 Apprentissage en robotique

Cette section présente les méthodes d’apprentissage utilisées en robo-
tique. Dans une premiere section, nous présentons deux algorithmes d’appren-
tissage supervisé qui, dans un cadre robotique, s’apparentent a estimer des
fonctions non-linéaires.

Dans une seconde partie, nous présentons diverses méthodes d’appren-
tissage supervisé utilisées dans un cadre robotique. Nous expliquons les con-
traintes imposées par certaines architectures de commande.

2.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une méthode utilisée lorsqu’il existe un
superviseur qui fournit un couple (entrée, sortie) qui peut étre utilisé pour
apprendre le modele entre les données d’entrainement.

2.1.1  Locally Weighted Projection Regression

Locally Weighted Projection Regression (LWPR) [Vijayakumar et Schaal,
2000] est une méthode d’estimation de fonctions non-linéaires par des sommes



de modeles linéaires pondérés par des gaussiennes (voir Figure 3). Cette
méthode a la particularité d’étre incrémentale afin de ne pas conserver les
données et projette les entrées sur des sous-espaces pertinents afin de réduire
les dimensions d’apprentissage.

1 1
0.5 0.5
0 0
-0.5 -0.5
- 1
-1 0 1 -1 0 1
(a) Fonction non-linéaire (b) Modeles linéaires
1 1
0.8
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0.6
0
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0.2 05
0 1
-1 0 1 -1 0 1
(c¢) Gaussiennes normalisées (d) Fonction estimée

FIGURE 3 — Estimation d’une fonction non-linéaire (a) par une somme de
modeles linéaires (b) pondérés par des gaussiennes normalisées (c). L’ap-
proximation finale (d) est proche de la fonction initiale.

LWPR utilise des fonctions gaussiennes comme champs récepteurs (région
de validité)

L T — e
pi(x) = e 2( i) Dil Z). (14)

ou D;, positif, délimite la région de validité de la gaussienne.

Chaque champ récepteur possede un modele linéaire [;, utilisé pour
prédire une sortie y; relativement a ’entrée x

L’approximation globale réalisée par LWPR est donc la somme de tous
les modeles linéaires, pondérés par leur gaussienne respective

i(x) = q,gw) g b1 () i () (16)
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Nn
ou ®(x) = Z @i (x) et n,, est le nombre de champs récepteurs.
=1

L’algorithme LWPR consiste a faire évoluer les gaussiennnes ainsi que les
modeles linéaires qui sont adaptés a chaque pas de temps en fonction de
I’erreur entre la sortie réelle et celle prédite.

Le lecteur pourra se référer a Schaal et al. [2002] ou Vijayakumar et
Schaal [2000] pour une présentation plus en profondeur de 'algorithme.

Il est également important de noter qu'’il est possible d’obtenir la dérivée
du modele appris par rapport aux entrées.

2.1.2  Eaxtended Classifier System for Function approximation

L’algorithme eXtended Classifier System for Function approximation
(XCSF) est une autre méthode d’estimation de fonctions issue de la famille
des systeémes de classeurs proposées par Holland [1975] qui combine les méca-
nismes de l'apprentissage par renforcement [Sutton et Barto, 1998] et des
algorithmes génétiques [Goldberg, 1989].

XCSF [Wilson, 2001] est un systéme de classeurs ou chaque classeur
possede un condition space, nommé Z, qui spécifie son domaine d’appli-
cation, i.e., le contexte dans lequel une loi peut s’appliquer. Dans cette
these, nous nous intéressons au cas ou cet espace est pavé de gaussiennes,
équivalentes aux champs récepteurs dans LWPR, qui définissent un domaine
d’application de la maniere suivante

_l(z _ cl)TD-(z —¢)
pi(z)=e 2 v ' (17)

ou ¢; et D; sont respectivement le centre de la gaussienne ¢ et la métrique,
inverse du carré de la variance de la gaussienne ¢. L’entrée z € Z du condition
space définit I’espace ou la gaussienne a une influence.

Chaque classeur possede également un prediction input space, nommé X,
qui correspond a ’entrée utilisée pour calculer le modele linéaire 3; par une
régression. Chaque modele linéaire peut alors étre utilisé pour prédire une
sortie y, correspondant a l'entrée x

i(x) = Biz + Bo. (18)

Les classeurs de XCSF forment une population P qui partitionne ’espace
d’entrée en un ensemble de modeles entrelacés. XCSF sélectionne parmi la
population un sous-ensemble de ces modeles qui sont fiables pour 'entrée z.
Le modele linéaire de chaque classeur est pondéré par sa fitness. Les modeles
pondérés sont ensuite sommeés afin d’estimer la fonction non-linéaire apprise

(0.2 = 5 LB (2) @) (19)



s
ou F(z) = Z F; (z) et nps est le nombre de classeurs sélectionnés.
i=1

La mise a jour du modele linéaire 5; de chaque classeur est réalisée
avec des algorithmes de régression de type moindre carrés récursifs. Les
parametres ¢; et D; des classeurs sont mis a jour a l’aide d’un algorithme
génétique. Une description complete de 1'algorithme peut étre trouvée dans
Butz et al. [2004] ou dans Butz et Herbort [2008].

2.2 Apprentissage de la mécanique

L’apprentissage supervisé permet d’estimer des fonctions non-linéaires et
peut donc étre utilisé pour apprendre des modeles de la mécanique. Ainsi,
les données ne sont que dépendantes du systeme mécanique. Cette section
détaille comment des modeles cinématiques et dynamiques peuvent étre ap-
pris et utilisés pour commander des systemes robotiques.

2.2.1 Apprentissage de la cinématique inverse

Nous avons vu en Section 1 qu’il était nécessaire, pour commander un
systeme dans ’espace opérationnel, de connaitre sa cinématique inverse. Il
parait donc naturel d’apprendre directement ce modele inverse. Pour ceci,
il est nécessaire de fournir le couple (vitesse organe terminal, vitesses artic-
ulaires) comme couple (entrées, sorties) a la méthode d’apprentissage.

Dans le cas de robots non-redondants, cette approche ne souléve aucune
difficulté car le modele cinématique inverse est unique, voir sur-contraint.
Kohonen [2001]; Ritter et al. [1989]; Martinetz et al. [1990]; Walter et Schul-
ten [1993] apprennent des modeles cinématiques inverses de robots a trois
degrés de liberté a I'aide de deux caméras.

Cette approche souleve quelques problemes dans le cas redondant. L’ap-
prentissage de modeles comme nous ’avons décrit ne permet d’estimer que
des fonctions injectives or, comme nous ’avons vu en Section 1, il existe une
infinité de modeles cinématiques inverses d’un robot redondant. Ce modele
n’est donc pas injectif. En utilisant cette méthode, il sera possible d’appren-
dre une seule solution parmi cette infinité. Les approches proposées dans
la littérature apprennent des modeles de robots redondants en ajoutant des
contraintes de maniere a transformer le probléme sous-contraint en probleme
entierement contraint. Pour exemple, D’Souza et al. [2001] décrit 'appren-
tissage d’un modele cinématique inverse avec LWPR sur un bras anthropo-
morphique. Le modele est appris le long d’une trajectoire en ajoutant une
contrainte sur la posture globale du robot. Ces méthodes permettent donc
d’apprendre un modele sans pouvoir par la suite commander explicitement la
mobilité interne des robots. Par exemple, il ne sera pas possible de modifier
une contrainte sans réaliser un nouvel apprentissage.
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2.2.2 Apprentissage de la cinématique

Alors qu’il existe une infinité de modeles cinématiques inverses dans le
cas redondant, il n’existe qu’'un seul modele cinématique direct. Proches de
nos travaux, Sun et Scassellati [2004, 2005] apprennent un modele cinéma-
tique a l’aide de réseaux de fonctions a base radiale. Ils apprennent un modele
géométrique direct puis dérivent chaque fonction a base radiale, les somment
pour former une matrice Jacobienne. Ils utilisent RMRC comme base pour
leur algorithme incrémental de génération de trajectoire et deux caméras
sur une téte de robot humanoide pour obtenir une position opérationnelle
de l'organe terminal.

Egalement proche de nos travaux, Butz et al. [2007]; Butz et Herbort
[2008]; Butz et al. [2009]; Stalph et al. [2009] apprennent un modele cinéma-
tique d’un bras anthropomorphique a quatre degrés de liberté. Ils utilisent
XCSF comme méthode d’apprentissage afin de modéliser une adaptation
motrice sur une expérience de pointage. Ils choisissent différentes taches sec-
ondaires afin de montrer qu’ils commandent bien la mobilité interne dans la
boucle de commande et non pendant I'apprentissage. Cette méthode est plus
précisément décrite au chapitre suivant car c’est celle que nous emploierons
lorsque nous utiliserons XCSF.

2.2.3 Apprentissage de la dynamique inverse

Nous avons vu en Section 1 qu’il était possible et utile d’inclure un
modele dynamique inverse dans une boucle de commande. Pour un systeme
complétement actionné, la dimension des couples 7™ est égale au nombre
de degrés de liberté n. La relation est donc unique et apprenable.

Pour apprendre un modeéle dynamique inverse, I'apprentissage est tou-
jours auto-supervisé mais le couple (entrées, sorties) du systeme d’apprentis-
sage devient q (t), g (t), g (t + dt) pour les entrées et 7" (t) pour les sorties.
En apprenant ainsi la dynamique, il est nécessaire de connaitre I'accélération
au pas de temps suivant et donc de réaliser I’apprentissage au pas de temps
suivant. Contrairement aux modeéles géométriques ou cinématiques, le modele
dynamique appris va donc dépendre du pas de temps. Ceci peut poser
probleme au passage de la simulation vers la robotique réelle.

2.2.4 Apprentissage de la dynamique

Narendra et Parthasarathy [1990] ont montré qu'’il était possible d’ap-
prendre un modele dynamique inverse dans ’espace d’état avec des réseaux
de neurones afin de les utiliser dans une loi de commande. Jordan et Rumel-
hart [1992] ont fait une trés bonne revue des fagons d’apprendre la dy-
namique et de l'utiliser en commande. Lin et Goldenberg [2001] appren-
nent un modele dynamique inverse d’un robot a quatre degrés de liberté
en trois dimensions en utilisant un réseau de fonctions a base radiale. Plus
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récemment, Mitrovic et al. [2008] apprennent un modéle dynamique inverse
avec LWPR qu’ils utilisent dans une loi de commande de type ILQG de maniere
a commander, en simulation, un bras anthropomorphique a deux degrés de
liberté composé de six muscles artificiels.

Un modele dynamique étant tres complexe et surtout de grande dimen-
sion, certains travaux visent a n’apprendre que les états ou il est nécessaire
de commander le systeme. Par exemple, Vijayakumar et Schaal [1997], Vi-
jayakumar et Schaal [2000], Schaal et al. [2002] et Vijayakumar et al. [2005]
apprennent avec LWPR un modele dynamique inverse le long d’une trajectoire
suivie grace a un correcteur proportionnel dérivé. L’ajout d’un bruit addi-
tionnel dans leur boucle de commande leur permet d’apprendre autour de
la trajectoire une enveloppe de configurations. Malheureusement, avec cette
approche, il parait difficile de commander la mobilité interne des systemes.

3 Commande de la mobilité interne a ’aide de
modeles appris

Dans la section précédente, nous avons vu qu’aucune des architectures
- [Butz et Herbort, 2008] mis a part - n’est capable de commander ex-
plicitement la mobilité interne des robots redondants a 1’aide de modeles
appris. Ce chapitre développe une méthode qui combine I'apprentissage de
modeles mécaniques et une commande dans ’espace opérationnel permet-
tant de réaliser des taches hiérarchiquement ordonnées par des robots re-
dondants vis-a-vis de ces taches.

3.1 Apprentissage de cinématique et commande de la mo-
bilité interne

La spécificité de notre approche réside dans le fait que I’on souhaite com-
mander la mobilité interne de robots redondants. Ceci induit les contraintes
suivantes. Il est nécessaire d’apprendre un modele cinématique direct pour
calculer un projecteur et donc commander la mobilité interne de robots re-
dondants ; un modele cinématique inverse ou un modele géométrique ne le
permet pas. Il est nécessaire que le modele appris ne soit pas sous la forme de
relation entre les entrées et les sorties du systéme d’apprentissage mais bien
sous une forme linéaire explicite qu’il est possible d’inverser. Autrement
dit, apprendre un modele cinématique sous la forme v = FVK (g, q) est
conceptuellement différent d’apprendre une matrice Jacobienne J(q) sous
la forme v = J(q)q. Méme s'il est difficile d’apprendre sur un espace de
grande dimension, il est nécessaire de pouvoir obtenir un modele dans tous
les états que pourrait atteindre le systeme en utilisant sa mobilité interne.
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3.1.1 Apprentissage d’un modele cinématique avec lwpr

Une solution qui satisfait les contraintes exprimées consiste a apprendre
un modele avec LWPR en utilisant la capacité de lalgorithme a fournir la
dérivée du modele appris par rapport aux entrées. En apprenant un modele
géométrique direct, il est alors possible d’en extraire la dérivée par rapport
aux entrées q appelée matrice Jacobienne. Nous écrivons cette relation sous
la forme

[é ,J } = LWPRpredict ([Fuwer], [g])

Pour utiliser LWPR, il est nécessaire d’apprendre au préalable un modele
calculé a partir de données aléatoires issues d’'un modele analytique.

3.1.2 Apprentissage d’un modele cinématique avec xcsf

Nous avons écrit en Section 2.1.2 que XCSF distingue un prediction input
space et un condition space. Pour illustrer les possibilités ouvertes par cette
capacité, nous rappelons la relation cinématique (Equation 2Q)v=J(q)q
ou la matrice Jacobienne J lie v a ¢ tout en n’étant dépendante que des
parametres articulaires q.

Nous écrivons la relation qui consiste a apprendre un modele cinématique
avec XCSF sous la forme

FVExcsr = XCSFlearn([qL [q]v [V]) (20)

ou q définit le condition space, i.e., I’espace spécifiant la dépendance explicite
du modele appris tandis que la paire [q], [v] définit le prediction space utilisé
pour calculer les erreurs et apprendre le modele.

Les domaines d’activation des classeurs dans XCSF peuvent se superposer.
Extraire la matrice Jacobienne d’une configuration particuliere s’écrit

nm

J(@)=>_ ¢i(q) B (21)
i=1

ou njys est le nombre de classeurs actifs.
L’Equation 21 sera notée

A

J (Q) = XCSFpredictJ ([‘FV}CXCSF]? [Q]) (22)

quand le modele est utilisé pour prédire une matrice Jacobienne.

3.1.3 Combinaison de taches

Afin de combiner des taches, nous utilisons les deux algorithmes d’ap-
prentissage dans une boucle de commande utilisant le formalisme RMRC.
Deux modeles cinématiques différents, correspondant chacun a une tache

14



différente, sont appris séparément puis sont utilisés de maniere hiérarchique
comme décrit dans [Maciejewski et Klein, 1985] (voir Equation 11)

A A + A a
a* = Jtvi+ (BP) (vi- Dadivi) (23)

ot Ji et Jo sont les matrices Jacobiennes estimées par les algorithme d’ap-
prentissage. P; et jQPJl sont calculés en utilisant une décomposition en
valeur singuliere.

Les vitesses opérationnelles désirées v} sont calculées en utilisant I'erreur
opérationnelle

vi = Ky (¢ - &) (24)

ou K, est une matrice de gain définie positive et Ej est le but a atteindre.
Le schéma de commande peut étre résumé par I’Algorithme 2.

Algorithme 2 Boucle de commande avec modeles cinématiques appris

vi(t) =K, (EJ{ (t)— & (t)) vitesse opérationnelle désirée
(t) = Ky (€1(1) — &
(
s

& t)) vitesse opérationnelle désirée

A + PN
g (t) = Jivi(t) + ( QPAI) (1/§ (t) — Jod vy (t)) vitesses articulaires

g (t)=(g"(t)—q(t))/dt accélérations articulaires désirées
T =ID(q(t),q(t),q" (t)) couples désirés
q(t+dt)«D(q(t),q(t),T") intégration du simulateur

3.2 Apprentissage de la dynamique inverse

Il est possible d’apprendre la dynamique inverse le long d’une trajectoire.
Cependant, si I’on souhaite commander la mobilité interne, le systeme va
se retrouver dans des états ol le modele n’a pas été appris. Il est donc
nécessaire d’apprendre le modele dynamique inverse sur tout ’espace d’état
et pour toutes les accélération possibles.

La boucle de commande est similaire & celle présentée a la section précé-
dente avec comme modification I'utilisation d’un modele dynamique inverse
ID appris et non pas fourni par le simulateur.

Il est important de noter ici que, contrairement a de nombreuses ap-
proches, le modele dynamique inverse étant appris dans ’espace articulaire,
il reste valable quelle que soit la matrice Jacobienne utilisée dans la com-
mande.
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3.2.1 Apprentissage de la dynamique inverse avec lwpr

LWPR nous permet d’estimer la dynamique inverse comme une relation
entre les entrées [g (t),q (t),q (t + dt)] et les sorties [T (t)].
L’apprentissage nous fournit un modele sous la forme

IDuwer = LWPRicarn ([q () ;¢ (t) ;G (t + db)], [T (1)]) -

Il est alors possible de commander notre systeme avec le modele dy-
namique inverse appris

T (t) = LWPRpredict (IDLWPRa [q (t) ,q (t) . q" (t + dt)])

g (t+dt) —q(t)

il est accélération désirée.

ou g~ (t+dt) =

3.2.2 Apprentissage de la dynamique inverse avec xcsf

Afin d’expliquer comment XCSF est utilisé pour apprendre un modele
dynamique inverse, nous rappelons I’équation de la dynamique des systemes
poly-articulés

7" =A(q)g+b(q,q). (25)

Cette équation peut étre vue comme une équation linéaire entre q et
7" dépendant des parametres q (t) et g (t)

" =[ A(q) b(q,q)][ﬂ‘ (26)

Dans ce contexte, b (g, q) peut étre vu comme un offset.

Il est donc possible d’apprendre un modele dynamique inverse en four-
nissant a chaque pas de temps 1’état (q (¢), g (t)) comme entrée du condition
space et (g (t+dt), 7" (t)) comme couple (entrées, sorties) du prediction
space.

IDxcsr = XCSFiearn ([q (), q (t)],[q (t + dt)], [T (1)]) (27)

On peut donc calculer le couple avec le modele appris de la maniere
suivante
7" = XCSFpredict (LDxcsr, (4, 4] 5 [4]) - (28)

Cette approche est computationnellement moins gourmande en termes
de dimension que celle utilisée avec LWPR.

16



3.3 Evaluation de la qualité de prédiction

Pour évaluer la qualité de prédiction des algorithmes d’apprentissage,
nous utilisons deux types d’erreurs de prédiction.
— La Normalized Mean Square Error(NMSE) est utilisée pour se comparer
a la littérature et calculée de la maniere suivante

11 &
—_— PRp— AA 2
NMSE = 2 Z,: (yi — Ui)
ot 02 est la variance de y : o2 Zk L (ke — )2
— La Normalised Mean Absolute Ermr (NMAE) est calculée de la maniere

suivante

NMAE =
np (max(y — min(y;)) Z; 19: = wil

ou max(y;) et min(y;) sont respectivement le maximum et le minimum
des données et n,, est le nombre de points utilisés pour calculer I’erreur.
Cette erreur nous semble la plus adaptée car elle a la méme dimension
et la méme échelle que les données estimées.

4 Combinaison de taches hiérarchiques

Cette section met en ceuvre, en simulation, le schéma de commande
détaillé a la section précédente en considérant que la dynamique du systeme
commandé est connue. Nous présentons des simulations simples de chalnes
poly-articulées a trois degrés de liberté dans le plan de maniere a tester notre
loi de commande dans le cas sur-contraint ou non, en utilisant des modeles
appris. Les longueurs des segments sont 0.50m, 0.40m et 0.20m avec des
masses respectives de lkg, 0.8kg et 0.2kg. Pour simuler nos robots, nous
utilisons le simulateur dynamique ARBORIS [Barthélemy et Micaelli, 2008].
Les résultats correspondants ont été publiés dans [Salaiin et al., 2009a, 2010].
Des résultats préliminaires ont été publiés dans [Salaiin et al., 2009b].

4.1 Initialisation d’un modele cinématique avec lwpr

Pour apprendre nos modeles, nous utilisons l'algorithme développé par
I’ Institute of Perception, Action and Behaviour by the Statistical Machine
Learning and Motor Control Group' de I'Université d’Edinburgh.

LWPR est un algorithme difficile a régler. Il est nécessaire d’initialiser un
modele fondé sur des données aléatoires de maniere a régler ces parametres

1. http ://www.ipab.inf.ed.ac.uk/slmc/software /lwpr/
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de la maniere décrite par Klanke et al. [2008]. Chaque parametre est succes-
sivement réglé expérimentalement. Les données choisies aléatoirement sont
les configurations articulaires et leurs positions opérationnelles correspon-
dantes. Les parametres obtenus sont regroupés dans le tableau 1.

’ Parametres ‘ normin ‘ initp ‘ updatep ‘ ity ‘ Wgen ‘ vy ‘
[ Valeurs | 20 | 20 [ 1 [10000] 0.5 |1e ® ]

TABLE 1 — Parametres utilisés pour apprendre un modele cinématique in-
verse avec LWPR

La Figure 4 représente la décroissance de la NMSE pendant 1’étape d’ini-
tialisation aléatoire. On peut voir qu’a partir de 5000 exemples, le modele
créé est suffisamment précis pour obtenir une matrice Jacobienne utilisée
dans une boucle de commande.

05 10000
(2}
ie]

0.4 8000 iL
————— (0]
———————— 2
& 03 oo 6000 &
0.2 = 4000 5
// —
0.1 2000 E
/ \\\\ 2

0 Em—— 0

0 1 2 3 4 5

4

Number of training samples x10

FIGURE 4 — Evolution de la NMSE de la vitesse opérationnelle prédite
(bleu, lignes pleines, échelle de gauche) et du nombre de champs récepteurs
pour une seule sortie (rouge, ligne pointillée, échelle de droite) en util-
isant LWPR (moyenne sur 40 essais). Les 50000 configurations sont choisies
aléatoirement.

4.2 Combinaisons de taches avec lwpr

Tandis que, pendant I'initialisation, les résultats sont issus d’une moyenne
sur 40 exemples, les résultats présentés dans cette section sont issus d’un ex-
emple représentatif.

La premiere tache étudiée est une tache de pointage depuis une position
opérationnelle initiale & = [0.10 1.00]” m vers la cible &1 = [0.20 0.50]7 m
avec une précision de 0.01 metre. Une fois la cible atteinte, I’organe terminal
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est repositionné a sa position initiale avec la méme commande et la méme
précision. Ce mouvement est répété jusqu’a la fin de la simulation.

La tache étant de dimension 2, le systéeme est sous-contraint. La mobilité
interne n’est cependant pas commandée.
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FIGURE 5 — Evolution de la position opérationnelle de 1'organe terminal
pendant ’apprentissage de la matrice Jacobienne servant a commander un
robot a trois degrés de liberté dans le plan. Chaque figure représente deux
secondes de simulation.(a) : Os a 2s.(b) : 2s a 4s.(c) : 6s a 8s.(d) : 20s a 22s.

Afin de montrer une évolution du modele, son initialisation n’est réalisée
que sur 2000 exemples. On peut voir une évolution allant de l'incapacité
a pouvoir commander le systéme pendant les premieres secondes jusqu’a
obtenir une trajectoire quasiment rectiligne apres 20 secondes de simulation.

La seconde expérience correspond au cas sur-contraint qui consiste a at-
teindre la position EJ{ = [0.20 0.50]T m avec un organe terminal paramétré
par &, puis a conserver cette position tout en réalisant une tache secondaire.
Cette tache consiste a atteindre alternativement, avec un autre organe ter-
minal &,, la position 5; = [0.45 0.25]" m. Cette seconde tache n’est pas
compatible avec la premiere. Cette expérience, illustrée en Figure 6, met
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en évidence efficacité de la méthode utilisée pour la commande de robots
redondants. La commande maintient une distance inférieure a 0.01 entre
lorgane terminal &, et sa position désirée ﬂ. En méme temps, la tache sec-
ondaire est achevée partiellement avec une erreur la plus petite possible sans
perturber la tache principale.

04f === R R R oo
| —E1 error

------------ - --E2 errorf;

o
N
! S
ob---
ob---
—_
o

seconds

FIGURE 6 — Erreurs de pointage pour la premiere (bleue, ligne pleine) et la
seconde (rouge, ligne pointillée) tache dans le cas compatible apres appren-
tissage.

4.3 Apprentissage de la cinématique avec xcsf

Dans cette these, nous utilisons I'implémentation de XCSF du COgnitive
BOdy Spaces : Learning And Behavior (COBOSLAB) de I’ University of
Wiirzburg?.

Les parametres qui doivent étre réglés sont, par ordre d’importance

— le seuil de l'erreur, réglé a 0.1, sous lequel le systeme arréte de créer

de nouveaux classeurs mais essaie a la place de généraliser,

— le nombre maximum de micro-classeurs, réglé a 350,

— le nombre maximum d’itérations, réglé a 150000,

— le nombre d’itérations avant condensation, réglé a 100000,

— le nombre de simulations d’apprentissage, réglé a 20 pour assurer une

stabilité du modele.

Contrairement a LWPR, XCSF ne nécessite pas de phase d’initialisation
et peut donc étre utilisé dans une loi de commande immédiatement.

La Figure 7 montre ’évolution de la MAE en fonction du nombre d’itéra-
tions. La courbe est une moyenne sur 20 simulations. Elle montre I’adapta-
tion du modele pendant la phase de commande avec une erreur qui décroit
avec une variance assez grande. On peut voir sur la méme figure qu'une

2. http ://medal.cs.umsl.edu/files/XCSF _Ellipsoids_Java.zip
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FIGURE 7 — MAE (bleu, ligne pleine) pour la prédiction le long de 'axe x.
Nombre de classeurs (rouge, lignes pointillées).

fois le nombre maximum de micro-classeurs atteint, le nombre de macro-
classeurs décroit pendant la phase de compaction. Le seuil d’erreur maximal
est atteint.

Afin de pouvoir comparer les résultats obtenus, I'expérience menée est
la méme expérience de pointage que celle utilisant LWPR comme algorithme
d’apprentissage. Contrairement a LWPR, il n’y a aucune étape d’initialisa-
tion. Apres 40 secondes, la trajectoire devient rectiligne.

4.4 Discussion

Les résultats des simulations dans le cas sous-contraint montre que notre
méthode est capable de générer un modele du systeme tout en le comman-
dant (capitaine ?) avec la précision requise. La trajectoire converge avec les
deux algorithmes d’apprentissage jusqu’a devenir rectiligne.

A notre connaissance, les résultats obtenus dans le cas sur-contraint sont
originaux dans le fait d’utiliser des modeles appris pour commander la mo-
bilité interne de robots [Salaiin et al., 2009a]. La hiérarchie entre les taches
est bien respectée.

Il est important de noter que la plupart des résultats présentés dans
cette these ont été obtenus en utilisant LWPR comme outil d’apprentissage.
XCSF étant été découvert tardivement, il sert surtout ici de systeme de com-
paraison pour nos résultats. Cependant, une comparaison directe des deux
algorithmes est difficile pour plusieurs raisons.

— La performance des deux algorithmes est sensible au parametrage et
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FIGURE 8 — Evolution des trajectoires opérationnelles pendant l'apprentis-
sage, avec XCSF, du modele cinématique réalisant une tache sous contrainte.
Chaque figure représente 4 secondes de simulation.(a) : Os a 4s.(b) : 4s &
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donc la performance est sensible au temps passé a régler les parametres.

— Pour bien fonctionner, LWPR nécessite une initialisation tandis que
XCSF peut étre utilisé directement dans une loi de commande. La com-
paraison de la performance est donc également dépendante de I'initial-
isation de LWPR.

— Les erreurs de chaque algorithmes sont calculées sur des espace différents.
La cinématique apprise par LWPR est calculée sur la base d’erreurs sur
les positions cartésiennes tandis que I’apprentissage avec XCSF dépend
des vitesses opérationnelles.

Il est néanmoins possible de comparer quelque peu ces expériences pré-

liminaires.

— Le fait que XCSF ne nécessite aucune initialisation est une qualité de
I’algorithme car cette initialisation est souvent difficile a pratiquer avec
de véritables robots.
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— La capacité que possede XCSF a distinguer un condition space et un pre-
diction input space en fait un algorithme plus proche de la représentation
de la matrice Jacobienne qui dépend d’une configuration tout en faisant
une liaison entre des vitesses articulaires et opérationnelles du robot.

— Les simulations préliminaires avec XCSF tendent a montrer qu’il est
aussi précis que LWPR sans pour autant qu’il soit nécessaire de réaliser
un réglage tres fin ainsi qu’une initialisation.

— Cependant, nous pouvons souligner que XCSF est, dans un premier
temps, moins stable que LWPR. Ceci peut s’expliquer par le fait que
nous l’utilisons sans initialisation. Aprés compaction, on obtient par
contre la méme précision pour les deux algorithmes.

5 Expériences sur le robot humanoide iCub

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats de I’application de la loi de
commande décrite au Chapitre 3 en utilisant LWPR sur le robot humanoide
1ICUB? [Metta et al., 2008].

Dans les sections suivantes, nous expliquons tout d’abord comment régler
LWPR afin de pouvoir ensuite utiliser ’algorithme dans une loi de commande
permettant de l'utiliser sur un robot réel. Les expériences sont menées sur
une partie du bras gauche du robot soit trois degrés de liberté pour ’épaule
et un degré de liberté pour le coude.

5.1 Initialisation d’un modele cinématique appris avec lwpr
pour iCub.

Nous utilisons LWPR pour apprendre le modele géométrique direct des
deux organes terminaux qui sont le bout du doigt nommé &; et le coude
nommé &,. Comme décrit dans les sections précédentes, nous fournissons g
comme entrée et &, ou &, comme sortie selon le modele que 'on souhaite
apprendre.

Comme il est difficile de réaliser I'initialisation sur le robot réel, elle
est réalisée sur le simulateur ICUB [Tikhanoff et al., 2008] ou il est possi-
ble de calculer un modele analytique du robot pour n’importe quel état.
Afin de tout de méme apprendre un modeéle avec des données issues du
robot, nous avons mesuré les positions articulaires du robot avec les codeurs
incrémentaux pris comme entrée du systeme d’apprentissage. Les positions
opérationnelles étant difficilement accessibles par une mesure issue de cap-
teur extéroceptifs (vision binoculaire), nous avons choisi, pour des raisons
de simplicité, d’utiliser un modele analytique du robot calculé a ’aide de la
Kinematic Dynamics Library (KDL) du projet Orocos* [Smits et al., 2008].

3. www.robotcub.org
4. http ://www.orocos.org
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(a) Front view of 1CUB. (b) 1CUB left arm front view.

FIGURE 9 — Le robot humanoide 1CUB et son bras gauche. Les axes de
I’épaule et du coude sont représentés ainsi que le repere commandés.

Dans les expériences qui suivent, nous allons comparer les données issues du
modéle LWPR avec les données issues du modele KDL. Etant donné que on
utilise des données issues du modele KDL pour calculer le modele LWPR, ce
dernier ne pourra étre plus précis que le modele KDL.

Afin d’utiliser LWPR avec suffisamment de précision, il est nécessaire de
régler les parametres de l'algorithme. La normalisation des entrées norm;,
est réglée par rapport aux possibilités de chaque liaison :
norm;, = [105.5,160.8,117,111.5]. initp est réglé expérimentalement en
comparant les performances de plusieurs valeurs sur un échantillon repré-
sentatif. On fixe initp = 150 et wge, = 0.2.

5.2 Combinaison de taches incompatibles sur iCub

Nous avons réalisé une expérience en simulation et sur le robot réel dans
le cas ol les taches sont incompatibles. Le but ET, a atteindre avec le bout du
doigt, possede la plus grande priorité. Il est réglé en coordonnées absolues a
[0.00, —0.05,0.03] metres sur les axes z, y et z respectivement. La seconde
tache 5; associée au coude, est une tache secondaire réalisée avec une erreur
minimale. Elle est réglée en coordonnées absolues & [—0.20,0.03] sur les
axes x et z respectivement. Les taches sont incompatibles car on souhaite
commander cinq parametres avec seulement quatre degrés de liberté.
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v* est calculé avec un controleur proportionnel : £* = K, (ET — 5). Nous
choisissons la matrice K, diagonale avec K),,, et Kp,, respectivement égaux
4 3.0s7 et 02571
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FIGURE 10 — Evolution des erreurs opérationnelles relatives aux taches 1
et 2 avec apprentissage en simulation (a) et sur le robot ICUB (b). €15 est
Perreur de position entre &; et EJ{ en simulation. €sg est ’erreur relative a la
seconde tache en simulation. €1r et eapr sont les erreurs relatives aux deux
taches sur le robot réel.

La Figure 10 montre I’évolution de I'erreur opérationnelle pour chacune
des deux taches dans le cas simulé et dans le cas réel indexés S et R respec-
tivement. La tache principale est bien réalisée tandis que la tache secondaire
converge vers un minimum d’erreur.

5.3 Expériences pratiques avec iCub

Afin d’illustrer une tache de pointage sur une application réelle, nous
avons choisi de faire réaliser deux taches au robot 1CUB. Une des téaches
consiste a appuyer séquentiellement sur les touches 1—5—9—3 d’un digicode,
les positions des touches étant connues a priori. Une seconde tache consiste a
dessiner un cercle sur un tableau blanc avec un marqueur. Techniquement,
cette tache consiste & suivre un point &' (#) évoluant sur une trajectoire
circulaire dans le plan du tableau.

La Figure 11 montre les trajectoires opérationnelles obtenues lors de la
commande du robot avec un modele appris avec LWPR apres convergence
du modele. La Figure 11a montre que la séquence est bien réalisée méme
si les trajectoires ne sont pas rectilignes. La Figure 11b montre 1’évolution
de la trajectoire du bout du stylo dans le plan (xg, z0). La qualité du suivi
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FIGURE 11 — Trajectoires de l'organe terminal dans ’expérience du pavé
numérique et du cercle tracé, utilisant un modele appris avec LWPR, en simu-
lation (ligne pleine rouge) puis sur ICUB (ligne bleue pointillée) dans le plan

(ZL‘o, ZO)'

dépend du gain proportionnel K, qui peut étre vu comme la raideur d'un
ressort entre l'organe terminal et le point suivi. La qualité du suivi dépend
aussi de la vitesse du point suivi. Nous avons pris K, = 3.0s71 et 2.0rad.s~!
comme vitesse du point suivi sur la trajectoire circulaire. En simulation,
la trajectoire est quasiment parfaite tandis que, sur le robot réel, elle est
bruitée.

En examinant les résultats, nous pouvons conclure qu’il est possible d’ap-
prendre un modele cinématique avec LWPR afin de commander un véritable
robot. Nous pouvons également voir que ’approche présentée ne permet
pas de commander précisément le robot 1ICUB, que ce soit avec un modele
analytique obtenu avec KDL ou avec un modele appris par LWPR. L utilisa-
tion de la vision binoculaire du robot ainsi que le contréle de la dynamique
pourraient étre utilisées pour surmonter cette difficulté.

6 Simulations dynamiques

Nous avons vu dans le chapitre précédent qu’il pouvait étre nécessaire
de contréler la dynamique d’un robot, particulierement dans le cadre de
la robotique de service ou les interactions avec l’environnement sont dif-
ficilement prévisibles. Ce chapitre décrit les résultats obtenus lorsque 'on
souhaite également apprendre un modeéle dynamique et l'incorporer dans
une loi de commande.

La premiere section décrit comment apprendre un modele dynamique
inverse sur l’espace des positions, vitesses et accélérations articulaires. La
méthode est appliquée, a titre d’exemple, sur un robot plan a trois degrés
de liberté. La seconde section décrit comment il est possible de compenser
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une force appliquée sur 'organe terminal du robot a l’aide du modele dy-
namique appris. Nous décrivons également comment un modele dynamique
inverse appris et soumis a une perturbation peut induire des effets non-
désirés appelés after-effects.

6.1 Apprentissage de la dynamique inverse

Cette section décrit comment apprendre la dynamique inverse d’un robot
plan possédant trois degrés de liberté. Nous décrivons comment régler les
parametres ainsi que la phase d’initialisation. Nous décrivons également
comment apprendre la dynamique inverse avec XCSF en soulignant qu’il est
facile d’utiliser directement le modele appris dans une boucle de commande.

6.1.1 Apprentissage de la dynamique inverse avec lwpr

Les entrées étant maintenant des positions, vitesses et accélérations ar-
ticulaires, le parametre norm;, est réglé en fonction des valeurs possibles
des différentes variables. Les positions articulaires sont limitées entre O et
271 rad. Les vitesses articulaires sont signées car les articulations peuvent
varier dans le sens positif ou dans le sens négatif. Nous avons décidé de les
normaliser par 10 qui est approximativement la valeur maximale que peu-
vent atteindre les liaisons. Les accélérations articulaires sont normalisées par
200 pour la méme raison. Nous rappelons ici qu'une mauvaise normalisation
va perturber ’apprentissage mais ne sera pas critique si les valeurs maxi-
males des données d’entrée vont au-dela des limites choisies. Par exemple,
si la vitesse de 11 rad/sec est atteinte par une articulation, elle sera divisée
par 10 et pourra étre apprise, méme si elle n’est pas dans 'intervalle [0, 1].

Un résumé des valeurs est donné dans le Tableau 2.

’ Parameters \ norMyy, \ nitp \ updatep \ 1Nty \ Wgen \ ¥ ‘
| Values | [2m,10,200 | 0.1 | 1 [10000| 05 |1le®|

TABLE 2 — Parameétres utilisés pour apprendre la dynamique inverse avec
LWPR

L’apprentissage de la dynamique est donc implémenté de la maniere
suivante

IDywer = LWPReqrn ([q (1), @ (t), g (t + db)], [T (1)]) . (29)

Les résultats de 'initialisation apparaissent sur la Figure 12 qui montre
I’évolution de l'erreur d’estimation pendant ’apprentissage.

L’erreur utilisée est la Normalized Mean Absolute Error (NMAE) calculée
par

1 7
NMAE = —— Z |7 — 7]
anTma:rH i=1
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FIGURE 12 — Evolution de la NMAE des couples appris pour ’axe 1 et nombre
de champs récepteur en fonction du nombre de données d’entrée.

ou 7. est le couple maximum et 7, = 1000 est le nombre de points utilisés
pour calculer ’erreur.

Nous avons continué a apprendre tout en réalisant une trajectoire rec-
tiligne avec un modele dynamique inverse analytique afin d’améliorer le
modele appris.

Notre loi de commande peut étre utilisée pour commander un systeme
avec deux taches hiérarchiques EJ{ = 0.00m sur 'axe xq et 0.50m sur ’axe yq
tandis que 5; est fixé alternativement & —0.15m et 0.15m sur 'axe xg. L’al-
ternance des buts a lieu quand l'erreur de position est inférieure a 0.001m.
K1 et Ko sont choisies respectivement a 40571 et 0.5571.

Dans notre loi de commande, nous apprenons les modeles cinématiques
et dynamique a ’aide de LWPR, tout d’abord la cinématique de la maniere
décrite au Chapitre 4 , puis la dynamique une fois la cinématique apprise.

La Figure 13 montre la distance entre ’organe terminal et la cible avec
trois conditions différentes : dynamique et cinématique analytiques, cinéma-
tique analytique et dynamique apprise, et le cas ou les deux modeles sont

appris.

6.1.2 Apprentissage de la dynamique inverse avec xcsf

Nous utilisons XCSF pour apprendre la dynamique inverse du méme robot
plan a trois degrés de liberté avec la méthode décrite en Section 3.2.2.

L’état |[q,q], normalisé par ses valeurs maximales, est fourni comme
entrée du condition space. Les sorties du prediction space sont les cou-
ples 7™ calculés a partir du modele analytique et les entrées sont les
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FIGURE 13 — Erreurs de position pour différentes conditions lors de la
réalisation de taches compatibles.

accélérations résultantes au pas de temps suivant

IDxcse = XCSFiearn (g (8) , 4 (1)],[q (t + db)], [T" (2)]) - (30)

Les parametres sont réglés de la maniére suivante : le nombre maximum
de micro-classeurs est fixé a 1000, la taille minimum des classeurs est fixée a
0.25 dans chaque dimension, il n’y a pas de compaction, le closest classifier
matching est toujours activé.

Les autres parametres sont fixés a leur valeur par défaut.

La Figure 14 montre la MAE du couple prédit calculée pendant 'appren-
tissage. Le nombre de micro-classeurs augmente jusqu’a stabilisation a sa
valeur maximale. Contrairement a LWPR, nous n’utilisons ici qu’'une seule
population de classeurs pour prédire toutes les sorties.

Le modele dynamique appris avec XCSF peut étre utilisé dans la loi de
commande décrite en Section 3 sans apprentissage de la cinématique. Les
cibles sont toujours positionnées a [0.20 0.50] m et [0.10 1.00]” m et sont
atteintes avec une précision de 0.01 metre. K, est égal a 55 L.

Les couples prédits sont calculés de la maniere suivante :

T = XCSFpredict (ZDxcsr, [, 4], [4]) - (31)

La trajectoire réalisée évolue jusqu’a atteindre une ligne quasiment droite.

6.2 Compenser des perturbations

Le but de cette section est de montrer que notre architecture peut
s’adapter aux perturbations. Les résultats sont présentés avec LWPR comme
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FIGURE 14 — Evolution de la MAE du couple prédit et du nombre de classeurs
en fonctions du nombre de données d’entrée en utilisant un modele appris
par XCSF. L’erreur est calculée sur ’axe 1. Les erreurs sur les autres axes
sont similaires.

algorithme d’apprentissage. Nous décrivons ensuite pourquoi ces modeles
appris sont sujets aux after-effects dans le cas ou la perturbation est en-
levée.

6.2.1 Adaptation aux perturbations aveclwpr

Afin de montrer que notre architecture s’adapte aux perturbations, nous
avons commandé un systeme plan possédant deux degrés de liberté ayant
pour unique tache de positionner ﬂ alternativement sur x = —0.40m et
x = 0.40m le long de 'axe xg avec une précision de 0.05m tout en appliquant
une force verticale f de 30N sur I'organe terminal du robot.

L’apprentissage de la perturbation se fait par l'intermédiaire de 1’état
du systeme perturbé. Le modele dynamique inverse est donc appris comme
précédemment :

I = IWPRicarn (g ()G (£) @ (t+d0)], [T (1)]).

A la différence du modele appris sans perturbation, ’accélération résul-
tante dépend maintenant de la force de perturbation. La dynamique inverse
apprise est donc

T = A(q () (t +di) +b (q (1) .4 (1)) +9 (g (1) +e (q (1) ,q<t>>—rpm(urb).
32
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FIGURE 15 — Evolution des trajectoire de 'organe terminal commandé a
I’aide d’un modele appris. Chaque figure représente 4 secondes de simula-
tion.(a) : Os & 4s.(b) : 24s & 28s.(c) : 52s a 56s.(d) : 76s & 80s.

Le couple 7™ prédit avec la dynamique inverse dépend maintenant de
la force appliquée

T = LWPRpredict (ID{J\?Vrlfgrbv [q (t) 7q (t) ’q*])

Pour avoir une meilleure adaptation, le parametre wpqune est fixé a 0.9.

La loi de commande est résumée par I’Algorithme 3.

La Figure 16 représente I’évolution de la déviation induite par la force de
perturbation au cours du temps. Lorsque ’apprentissage est mis en route,
la perturbation est peu a peu compensée jusqu’'a obtenir une ligne droite.
Les cing courbes différentes de la Figure 16 montrent que l'adaptation au
cours du temps est possible a ’aide d’'un modele dynamique appris.
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Algorithme 3 Boucle de commande avec une force appliquée inconnue.

Vi (t) = K (51 (t)— & (t)> desired operational velocity
a (t)=J; I/1( ) desired joint velocity
g (t)=(g"(t)—q(?) /dt desired joint acceleration

T ID( (t),q(t),q"(t) desired torques
(q(t+dt),q(t+ dt) E(t+dt) D (q(t),q(t), 7" + 7Pertert) inte-
gration

0.65
---0.321t0 0.35 sec
0.39t0 0.43 sec
==:0.54 t0 0.57 sec
o 0.6 0.83 to 0.86 sec
%J e —2.37 10 2.41 sec
E ”” \\\
£ .7 N
c 0.55 L7 ..
S o seessae N
o e .
o poTTITTIEmT T :
> 050 -
0&8.4 -0.2 0 0.2 0.4

X position in meters

FIGURE 16 — Evolution de la position de I'organe terminal lors de ’applica-
tion d’une force extérieure, débutant de z = —0.40m et allant & x = 0.40m.
L’adaptation a la perturbation est bien réalisée. Le correcteur choisi vaut
K, = 2571

6.2.2 After-effects

Une modele dynamique incluant la compensation d’une force est per-
turbé si cette force est supprimée. Le modele compense toujours la force
et la trajectoire est déviée dans le sens inverse de la force qui n’est plus
appliquée. Cet effet, présent chez ’étre humain, s’appelle after-effect. 11 est
illustré dans [Shadmehr et Mussa-Ivaldi, 1994].

Comme notre loi de commande est fondée sur une modele dynamique
adaptatif, la déviation est présente jusqu’a ce que le modele apprenne de
nouveau le modele sans perturbation.

La Figure 17 montre 1’évolution de la trajectoire utilisant un modele
dynamique appris pendant un mouvement perturbé par une force verticale.
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FIGURE 17 — Evolution de Iafter-effect en utilisant un modele dynamique
inverse appris.

Apres retrait de la force, on peut voir que le mouvement est perturbé dans
I'autre sens puis s’adapte, petit a petit, jusqu’a retrouver une dynamique
non perturbée. La simulation met environ 20 secondes pour retrouver une
trajectoire rectiligne.

7 Conclusion

Les robots de service évoluent en interaction avec des utilisateurs. Ces
interactions sont rarement modélisées et souvent inconnues par avance. De
plus, les robots commandés sont de plus en plus sophistiqués et de plus
en plus difficiles & commander. Notre approche consiste a inclure des ca-
pacités d’adaptation dans les lois de commande de ces robots pour plus de
versatilité.

Nous avons utilisé deux méthodes d’approximation de fonction issues de
la littérature afin d’apprendre des modeles géométriques, cinématiques et
dynamique de différents systéemes robotiques. Plus précisément, nous avons
montré qu’il était possible, a I’aide de modeles appris, de combiner des taches
hiérarchiques méme dans le cas ou les taches ne sont pas compatibles. Ceci a
été rendu possible par le fait que les modeles sont appris sur 'espace de tous
les états possibles et non le long d’une trajectoire comme c’est habituelle-
ment le cas. Nous avons expliqué comment obtenir un modele cinématique
sous une forme matricielle en utilisant deux algorithmes d’apprentissage.
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Le premier, LWPR, est fondé sur I’apprentissage d’un modele géométrique
qui peut fournir la dérivée de la fonction estimée autrement dit le modele
cinématique. Le second algorithme, XCSF, apprend directement un modele
cinématique direct.

Au niveau expérimental, nous avons validé notre approche sur différents
systemes afin d’étudier différentes propriétés :

— un robot plan a 3 degrés de liberté commandé en couple a l'aide
d’une dynamique connue permettant d’illustrer ’apprentissage de la
cinématique ainsi que la combinaison de taches,

— un robot humanoide commandé en vitesse, nommé 1CUB, qui nous a
permis de tester notre loi de commande sur un véritable robot,

— un robot plan a 3 degrés de liberté commandé en couple a I'aide d’une
dynamique apprise avec LWPR, or XCSF,

— un robot plan a 2 degrés de liberté commandé en couple permettant
de mettre en évidence des aspects dynamiques tel que 'adaptation a
une force de perturbation ainsi que les after-effects.

Pour résumé, nous avons atteint notre but qui consistait a proposer une
méthode globale d’apprentissage de modeles pour la commande de robots
leur donnant ainsi une capacité d’adaptation face a des perturbations incon-
nues.

Cependant, nous sommes encore loin de résoudre les problemes exprimés
en introduction. Des progres sur les méthodes d’apprentissage, sur les action-
neurs ou les capteurs des robots ainsi que 'utilisation des ces derniers pour-
raient a l’avenir augmenter considérablement la portée de notre méthode.
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