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C��etait le dernier jour�����
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Le breton est�il ma langue maternelle
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cette heure� des enfants naissent en Bretagne� Seront�ils bretons
 Nul ne le sait� A chacun�
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Chapitre �

Introduction G�en�erale

Depuis moins d�une dizaine d�ann�ees� les r�eseaux de neurones suscitent un int�er	et grandissant
dans tous les domaines o�u interviennent les notions de d�ecision� classi�cation� reconnaissance�
statistique� traitement qualitatif�����
Ils ont vite r�ev�el�e les performances suivantes �

� rapidit�e de calcul de la sortie en fonction de l�entr�ee�

� tr�es bons comportements en univers bruit�e�

� capacit�es d�apprentissage de lois d�entr�ee"sortie non analytiques�

� capacit�es d�identi�cation et de pr�ediction

� classi�cation des entr�ees�

Ces propri�et�es sont tr�es int�er�essantes pour la commande des syst�emes� et plus particuli�e�
rement celui des robots� qui supporte des contraintes importantes � dynamique non�lin�eaire
coupl�ee et di#cilement identi�able� bruits m�etrologiques� contraintes temps r�eel�

Plusieurs types de mod�eles de r�eseaux de neurones sont utilis�es depuis ���� pour des appli�
cations de commande� de �ltrage ou de pr�ediction� On distingue principalement les mod�eles
statiques et les mod�eles dynamiques� �D� T� Pham et X� Liu font dans � Pham �� � une �etude
comparative sur un exemple de pr�ediction��

��� Les Mod�eles Statiques

Ce sont essentiellement les perceptrons multicouches� Ils sont dits statiques car leur sortie
n��evolue pas dans le temps lorsque l�entr�ee est �x�ee� C�est �a dire� que la relation entr�ee"sortie
qu�ils r�ealisent est consid�er�ee comme instantan�ee� Ces r�eseaux ont montr�e leur e#cacit�e pour
beaucoup d�application en commande �voir chapitre ��� mais aussi en classi�cation et en
reconnaissance de forme �citons par exemple � Desj �� �� � Novi �� �� � Le Cun �� ��� Ils sont
en g�en�eral entrain�es par l�algorithme de r�etropropagation du gradient�

�



� Introduction G�en�erale

��� Les Mod�eles Dynamiques

Ils tiennent compte d�une dimension temporelle entre l�entr�ee et la sortie du r�eseau� par des
connexions en boucles� B� Gas �� Gas �� �� fait une synth�ese d�etaill�ee des di��erentes struc�
tures et techniques d�apprentissage�
C�est g�en�eralement une partie de la sortie qui est reboucl�ee sur l�entr�ee �a travers des uni�
t�es induisant un retard� On parle alors de r�eseaux r�ecurrents �� Nerr �� ��� Dans ce cas� les
cellules de la couche d�entr�ee sont divis�ees en deux groupes� L�un recoit l��etat de l�environ�
nement �entr�ee r�eelle�� l�autre celui de la sortie retard�ee� Pour une entr�ee �x�ee� la sortie va
�evoluer dans le temps� g�en�erant ainsi une s�equence temporelle� Ces r�eseaux sont entra	�n�es
par l�algorithme de r�etropropagation� modi��e pour tenir compte du rebouclage �r�etropropa�
gation temporelle�� Ils sont utilis�es principalement pour des probl�emes d�identi�cation� de
pr�ediction et de �ltrage �� Nerr �� ��� Des applications existent n�eanmoins pour la commande
des syt�emes � citons � Nguy �� �� � Riva �� � � Narr �� �� Elles sont cependant plus rares que
pour les r�eseaux statiques�

Il n�existe pas� �a notre avis� de m�ethode qui permette de d�ecider s�il convient d�utiliser
un r�eseau r�ecurrent ou un r�eseau non r�ecurrent pour un probl�eme donn�e de commande�
De plus� la litt�erature o�re peu d�exemples de mise en �uvre exp�erimentale de commande
neuronale de robot avec des r�eseaux r�ecurrents� comparativement aux r�eseaux statiques� Les
mod�eles dynamiques �etant plus souvent utilis�es pour le traitement du signal �identi�cation et
pr�ediction�� En�n� les m�ethodes d�apprentissage en�ligne �a base de r�eseaux dynamiques uti�
lisent un r�eseau r�ecurrent suppl�ementaire qui �emule le syst�eme �a commander �� Nguy �� ���
La structure du neuro�contr	oleur n�ecessite alors plusieurs r�eseaux et devient �a notre avis
trop complexe � Mart �� �� Or notre travail s�ins�ere dans un projet d�int�egration� dans une
biblioth�eque d�actions� de commandes bas niveau pour l�ex�ecution de missions complexes par
un robot mobile� C�est la raison pour laquelle nous proposons d�approfondir l�utilisation des
r�eseaux statiques et notamment la r�etropropagation en�ligne pour la commande de syt�emes
robotiques�

Ce m�emoire pr�esente les r�esultats d�une �etude sur l�utilisation de r�eseaux de neurones
formels pour la commande de syst�emes robotiques mobiles �a roues et �a pattes� Les r�eseaux
utilis�es sont de type perceptrons multicouches� L�algorithme d�apprentissage est la r�etropro�
pagation du gradient�

Le travail que nous avons men�e s�est voulu exploratoire et exp�erimental� tant du point de
vue connexionniste que robotique� Nous avons cherch�e �a appliquer de la facon la plus simple
possible les perceptrons multicouches� et la technique de r�etropropagation du gradient� dans
un but de mise en �uvre de lois de contr	ole neuronales pour des probl�emes classiques� mais
non triviaux� de robotique mobile� Le but �etait de d�egager des principes d�utilisation pour
la commande des syst�emes� et d�en �evaluer les limites�

Ce m�emoire s�adresse donc principalement au roboticien qui cherche des explications et



��� Les Mod�eles Dynamiques �

des exemples rationnels sur cette technique neuronale particuli�ere�

Il se divise en trois parties�

� La premi�ere concerne les r�eseaux de neurones et l�algorithme d�apprentissage de r�e�
tropropagation�

� La deuxi�eme correspond �a la mise en �uvre exp�erimentale de lois de commandes
neuronales pour la commande en position et en orientation d�un robot mobile �a roues
non�holonome�

� La troisi�eme aborde un probl�eme de locomotion articul�ee en simulation� que nous
r�esolvons gr	ace aux techniques acquises dans la seconde partie�

Nous pr�esentons au chapitre � les RNF� de type perceptrons multicouches et l�algorithme
d�apprentissage usuel dit de r�etropropagation du gradient dont le but est de minimiser un
co	ut quadratique calcul�e en sortie du r�eseau� G�en�eralement ce co	ut est une erreur quadra�
tique entre la sortie du r�eseau et une sortie d�esir�ee� On l�appelle alors R�etroPropagation
Directe �RPD�� Nous en rappelons les principes fondamentaux de fonctionnement�

Le chapitre � pr�esente sommairement quelques applications issues de la litt�erature sur la
commande neuronale des robots� Ca ne peut pas 	etre un �etat de l�art dans la mesure ou les
travaux dans ce domaine sont rares et tr�es di��erents par leur nature� On montre simplement
l�int�er	et de cette technique �a travers diverses m�ethodes de mise en �uvre� Nous soulignons
les inconv�enients principaux de la RPD pour la commande� notamment l�utilisation d�une
sortie d�esir�ee qui n�ecessite une inversion de mod�ele et qui ne permet pas un apprentissage
En�Ligne� La conclusion de ce chapitre nous permet d�esquisser un sch�ema particulier d�ap�
prentissage� appel�e R�etroPropagation Indirecte �RPI�� qui doit �eviter ces inconv�enients�

Le chapitre � pr�esente la R�etroPropagation Indirecte� L�id�ee de base est d�utiliser la r�e�
tropropagation sans sorties d�esir�ees mais avec un crit�ere quadratique exprimant l�objectif et
les contraintes du probl�eme� Le R�eseau de Neurones Formels va� pendant son apprentissage�
tenter de minimiser ce crit�ere sur un grand nombre d�exemples repr�esentatifs des di��erents
�etats a priori possibles du syst�eme� Apr�es avoir soulign�e les avantages de cette m�ethode�
nous pr�esentons deux concepts d�utilisation �

� La RPI Hors�Ligne qui utilise un mod�ele du robot pour calculer un correcteur neuronal
quasi�optimal par rapport au mod�ele�

� La RPI En�Ligne qui permet d�adapter En�Ligne le r�eseau obtenu Hors�Ligne� a�n
de le rendre optimal par rapport au robot r�eel� Nous montrons que cette technique
s�apparente �a un contr	ole adaptatif�

A titre d�illustration nous appliquons ces concepts �a un cas d��ecole�

�R�eseaux de Neurones Formels
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Le chapitre 
 introduit pour la seconde partie le probl�eme du contr	ole de la position et de
l�orientation du robot mobile en insistant sur son caract�ere non�holonome� Il pr�esente aussi
le site exp�erimental et le robot mobile ROMEO du L�R�P� �

Au chapitre �� nous proposons une solution qui utilise l�apprentissage direct� Nous d�e�
composons le probl�eme en di��erentes classes de manoeuvres caract�eris�ees chacune par des
con�gurations similaires de l�entr�ee et une commande d�esir�ee� Le RNF apprend �a s�eparer ces
classes� et �a calculer pour chacune la commande correspondante� En se d�eplacant� le robot
passe ainsi par les con�gurations apprises� L�ensemble des commandes fournies par le RNF
fait alors converger le robot vers la con�guration d�esir�ee�
Cette technique appartient �a la fois �a la s�eparation de classes en connexionisme et �a l�ap�
prentissage de r�egles �oues en commande�

Le chapitre � applique la RPI Hors�ligne� Nous proposons un crit�ere de distance qua�
dratique dans l�espace des con�gurations� et une solution de lin�earisation pour le calcul de
son gradient� rendu di#cile par l�aspect non�holonome du robot� Nous montrons qu�il est
possible d�am�eliorer fortement les r�esultats en modi�ant simplement le crit�ere� Nous souli�
gnons l�importance de la m�ethode de construction de la base d�apprentissage� En�n� nous
validons exp�erimentalement la m�ethode�

Nous utilisons au chapitre  la RPI En�ligne� Nous comparons exp�erimentalement un r�e�
seau obtenu par un apprentissage sur un simulateur du robot avec un autre obtenu par un
apprentissage sur le robot r�eel� Nous montrons la di��erence de comportement en insistant
sur la caract�eristique d�adaptivit�e du contr	ole� Nous constatons que le RNF ma	�trise un en�
semble important de con�gurations� alors qu�il n�a observ�e pendant l�apprentissage que trois
trajectoires du robot�

L�ensemble des r�esultats obtenus nous permet en�n de d�egager des conclusions sur l�ex�
p�erience acquise au niveau de la m�ethodologie de mise en �uvre d�une commande neuronale
bas�ee sur la r�etropropagation� et d�envisager la commande dynamique de syst�emes m�eca�
niques�

Le chapitre 	 aborde la robotique mobile �a patte� Nous prenons l�exemple simpli��e d�un
bip�ede dont il faut contr	oler l��equilibre dynamique par l�acc�el�eration articulaire du tronc�
Un crit�ere exprimant directement l��equilibre dynamique est utilis�e� Nous insistons comme
au chapitre � sur l�importance de la m�ethode de construction de la base d�apprentissage�
en proposant ici une construction des exemples �a partir de l�espace articulaire ou de l�es�
pace cart�esien� Nous comparons ensuite la commande neuronal avec un contr	ole analytique
simple� Nous faisons appara	�tre la capacit�e du RNF �a maintenir l��equilibre dynamique du
syst�eme sans aucune connaissance a priori sur les trajectoires des pattes� Nous appliquons
ensuite la RPI En�Ligne sur un r�eseau obtenu Hors�Ligne� Nous montrons alors que cela
permet d�accro	�tre fortement l�apprentissage de l��equilibre� et qu�il y a une adaptation du
correcteur pour les mouvements e�ectu�es�



Partie I

R�eseaux de Neurones Formels et

Apprentissage








Chapitre �

G�en�eralit�es sur les R�eseaux de

Neurones

Nous proposons dans ce chapitre une pr�esentation des r�eseaux de neurones utilis�es � Ils sont
de type perceptrons multicouches associ�es �a l�algorithme d�apprentissage dit de r�etropropa�
gation du gradient�
Il doit 	etre clair pour le lecteur que nous n�aborderons pas dans ce rapport les autres mod�eles
connexionnistes �r�eseaux r�ecurrents ou boucl�es� r�eseaux �a temps� r�eseaux neuro��ous����� Le
but de notre travail est en e�et d�approfondir les techniques d�utilisation des perceptrons
multicouches et de la r�etropropagation pour la commande des syst�emes robotiques�

��� Structure interne du neurone

Un neurone formel se veut un mod�ele math�ematique d�un neurone biologique� Le mod�ele
utilis�e est celui de Mac Culloch et Pitts �� Pitt �� ��� C�est un syst�eme �el�ementaire qui a des
entr�ees pond�er�ees et une seule sortie� Il fonctionne de la mani�ere suivante �

�� Il calcule l�addition pond�er�ee de ses entr�ees� Le r�esultat obtenu repr�esente l�activit�e du
neurone�

�� Il op�ere une fonction discriminante �seuil� sur cette activit�e� En g�en�eral� cette fonction
est une sigmo$�de�

�� Le r�esultat obtenu est la sortie du neurone�

La �gure ��� repr�esente le mod�ele de neurone que nous utilisons� Dans ce mod�ele��

� ai est l� activit�e du neurone i�

� xi est la sortie du neurone i�

� xj est la sortie du neurone j connect�e au neurone i�

�Ces notations peuvent �etre di��erentes dans la litt�erature

�
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��

��

wi j

xj

xi  sigmo�
P

j xjwi j�ai

sigmo�ai�

Fig� ���� D�etail du fonctionnement d�un neurone

� wi j est le poids de la connexion du neurone j vers le neurone i�

� la fonction discriminantes sigmo$�de est telle que sigmo�u�  ��e�u

��e�u
� On l�utilise pour

ses propri�et�es d�inversibilit�e et de di��erentiabilit�e�

Remarque

La sigmo$�de est la fonction discriminante la plus courante� Cependant d�autres fonctions
existent pour des applications sp�eci�ques � fonction seuil� tangente hyperbolique� fonction
lin�eaire par morceaux� sinuso$�dale� gaussienne��� �

��� Structure interne du r�eseau

�	�	� Qu�est ce qu�un r�eseau de neurones 


Un r�eseau de neurones est un ensemble de neurones connect�es entre eux� C�est un mod�ele
informatique�� On parle alors de r�eseaux neuromim�etiques �� CNRS �� ��� La structure des
connexions peut 	etre �

� Totale �un neurone est connect�e �a l�ensemble des neurones du r�eseau y compris lui
m	eme��

� Partielle �un neurone est connect�e �a un sous ensemble d�e�ni du r�eseau��

Nous utiliserons pour tout ce qui va suivre� une connexion partielle structur�ee en

couche o�u chaque neurone d�une couche �a sa sortie connect�ee �a tous les neurones

de la couche suivante� et son entr�ee compos�ee des sorties de tous les neurones

de la couche pr�ec�edente �voir �gure �����
C�est une structure de type perceptrons multicouches� On parle aussi de r�eseau �feed�
forward� puisque l�information ne se di�use dans le r�eseau que dans un seul sens � de l�entr�ee
vers la sortie�

�Quelques prototypes de construction hardware de structures neuronales existent �� Noss �� � � Forn �� ���
Citons en France � ARIANE du Laboratoire d	Informatique de l	Ecole Polytechnique
 et NeuroGen du La�
boratoire de Conception de Syst�emes Int�egr�es de l	INPG



��� Structure interne du r�eseau 	

La �gure ��� repr�esente un r�eseau �a une couche cach�ee de � neurones� une couche d�en�
tr�ee de � neurones et une couche de sortie de � neurones� On parle de r�eseau ������ Il poss�ede
��� % ���  �� connexions� On remarquera �a la fois l�homog�en�eit�e et le nombre �elev�e des

sortie

couche decouche

d�entr�ee

couche cach�ee

Fig� ���� Exemple de structure d�un r�eseau

connexions malgr�e la petite taille du r�eseau� Ces connexions sont pond�er�ees par des poids
�poids synaptiques en r�ef�erence �a la neurobiologie�� C�est cet ensemble de poids qu�il faut
d�eterminer pour obtenir un r�eseau capable de r�esoudre le probl�eme consid�er�e�

�	�	� Construction d�un r�eseau

La construction �ou l�initialisation� d�un r�eseau est la phase de choix de sa structure et de
la valeur de ses poids� Choisir une structure consiste �a �xer d�e�nitivement le nombre des
couches et leurs tailles� Les tailles des couches d�entr�ee et de sortie sont en g�en�eral impos�ees
par le nombre de param�etres du probl�eme� Seuls donc� sont libres les tailles et le nombre
des couches cach�ees� Cette libert�e dans le choix de la structure interne du r�eseau laisse
souvent perplexe le �non�initi�e� puisque il va 	etre �assez arbitraire et laiss�e au savoir faire
de l�utilisateur��
Cependant� quelques remarques sont �a faire �

� Dans la pratique� on constate souvent qu�au del�a de deux couches cach�ees� l�apprentis�
sage et l�utilisation du r�eseau deviennent d�elicats�

� L�exp�erience montre qu�un r�eseau de plusieurs couches cach�ees peut se ramener �a un
r�eseau �equivalent de � couches cach�ees de plus grandes tailles�

� Dans le cas de la commande des syst�emes� les tailles des couches cach�ees sont souvent
li�ees �a celle du vecteur d��etat�
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� La pratique montre que pour un probl�eme donn�e� il existe un ensemble de r�eseaux
optimaux pour le r�esoudre� C�est �a dire que l�apprentissage sera plus ou moins long
et"ou plus instable si le r�eseau est trop petit ou trop grand�

Une fois donc choisie la structure du r�eseau� il faut �xer de la valeur initiale des poids� Ces
valeurs peuvent 	etre al�eatoires ou choisies par l�utilisateur� Dans le cas d�une initialisation
al�eatoire� elles sont born�ees �a deux valeurs oppos�ees� Dans le cas o�u elles sont impos�ees� elles
doivent d�ependre de la connaissance a priori du probl�eme et de la facon dont le r�eseau va le
traiter�
Cependant� il convient l�a aussi de faire quelques remarques �

� Les valeurs initiales des poids in�uencent consid�erablement la qualit�e de l�apprentis�
sage� Un apprentissage non convergent pas� peut tr�es bien le devenir avec une initiali�
sation di��erente�

� En g�en�eral� une r�epartition al�eatoire des poids donne de moins bons r�esultats qu�un
choix a priori de ceux�ci�

� En commande� il est malheureusement tr�es di#cile de faire ce choix a priori puisqu�on
ne sait pas comment le r�eseau peut utiliser l��etat de son entr�ee pour calculer la sortie�

Lorsque tous ces choix ont �et�e faits� il convient de calculer par apprentissage la valeur op�
timale des poids pour obtenir le �bon r�eseau� devant r�esoudre le probl�eme propos�e� Il est
important de savoir auparavant comment un r�eseau calcule sa sortie �a partir de l�entr�ee qui
lui est pr�esent�ee� C�est l�objet du paragraphe suivant�

��� Calcul de l��etat d�un r�eseau

C�est la phase dite de propagation qui consiste �a calculer l�activit�e de tous les neurones �a
partir du vecteur d�entr�ee qui est ainsi propag�e vers la sortie�
L�activit�e du neurone i est d�e�nie par la formule �

ai  
nX

j��

wijxj

et sa sortie par la suivante �
xi  f�ai�

o�u f�x� est la fonction discriminante �sigmo$�de��

� Pour un neurone de la couche d�entr�ee� xj est l��el�ement j du vecteur d�entr�ee�

� Pour un neurone de la couche de sortie� xi est l��el�ement i du vecteur de sortie�

L�activit�e du r�eseau est une notion importante� Le paragraphe suivant montre que dans la
phase d�apprentissage� elle permet de modi�er l�ensemble des poids �a partir d�une fonction
de co	ut calcul�ee en sortie�
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��	 Algorithme d�apprentissage

C�est la phase de calcul de l�ensemble des poids� Il permet de trouver un r�eseau optimal pour
r�esoudre le probl�eme consid�er�e� Nous d�ecrivons ici l�algorithme dit de r�etropropagation du
gradient de l�erreur qui est le plus utilis�e� Le but de la r�etropropagation est d�obtenir d�un
r�eseau la g�en�eralisation d�une fonction d�ecrite par un ensemble de couples entr�ee�sortie ap�
pel�es exemples� Ceux�ci doivent 	etre su#samment repr�esentatifs de la fonction pour que
l�apprentissage permette au r�eseau de la g�en�eraliser �a partir de la base d�exemples consid�er�ee�

Pour obtenir cette g�en�eralisation� la r�etropropagation minimise un co	ut par rapport �a l�en�
semble des poids� c�est �a dire qu�elle trouve le minimum global d�une fonction dans un espace
de dimension �egale au nombre de connexions� La repr�esentativit�e des exemples doit donc 	etre
su#sante pour couvrir tout l�espace des poids�
Pour l�apprentissage� on dispose d�une base d�exemples constitu�ee par un ensemble de couples
entr�ee�sortie d�esir�ee� On pr�esente au r�eseau le vecteur d�entr�ee et en sortie le vecteur de sortie
d�esir�e� Par propagation de l��etat de l�entr�ee� on calcul l��etat de la sortie du r�eseau � appel�e
sortie actuelle�� Cet �etat est compar�e au vecteur de sortie d�esir�ee� Un calcul de d�eriv�ees
partielles � Le Cun �� � montre qu�il su#t de calculer le gradient de cette erreur par rapport
�a la sortie du r�eseau pour conna	�tre� pour tout neurone du r�eseau� le gradient de sa sortie
par rapport aux poids qui le connectent �a la couche pr�ec�edente �voir �����
Nous pr�esentons ci�apr�es les grandes lignes de ce calcul� Soit �� l�erreur quadratique calcul�ee

j i k
xk

�r�etropropagation�

sens de calcul des y

sens de calcul des x

wij

xi  f�ai�

wkixi

yi  �
���

�ai

xj

�propagation�

Fig� ���� D�ependance dans un r�eseau multicouche 	d�apr�es �Le Cun ���

en sortie de r�eseau �pour un exemple de la base d�apprentissage� �

��  
X

sorties

�d � x�W ���

o�u d est la sortie d�esir�ee et x�W � la sortie dite actuelle calcul�ee par propagation de l�entr�ee
et d�ependante de la matrice W des poids�
Minimiser ce co	ut par rapport aux poids entra	�ne le calcul du gradient

���

�wij
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o�u wi j est le poids de la connexion du neurone j vers le neurone i�
Or

���

�wij
 
���

�ai

�ai

�wij
 

���

�ai
xj

Et
���

�ai
 

���

�xi

�xi

�ai
 
���

�xi
f
�

�ai�

En posant

yi  �
���

�ai
on a�

yi  �
���

�xi
f
�

�ai�

o�u �

� ai est l�activit�e du neurone i�

� xj la sortie du neurone j�

� yi le gradient attach�e au neurone i�

Deux cas se pr�esentent pour le calcul de ���

�xi
�

� le neurone appartient �a la couche de sortie� alors �

yi  �f
�

�ai��di � xi�

� le neurone appartient �a une couche cach�ee� alors �

yi  f
�

�ai�
nX

k��

wkiyk

o�u

� f
�

�ai� est la d�eriv�ee de la sigmo$�de au point de fonctionnement ai�

� di est la sortie d�esir�ee pr�esent�ee au neurone i�

� k est le nombre de connexions en sortie du neurone i�

On remarquera pour les couches cach�ees l�expression �

nX
k��

wkiyk

qui est une somme pond�er�ee des gradients des cellules aval �vers la sortie�� C�est cette d�e�
pendance r�ecursive qui montre que seul les gradients des couches de sortie doivent 	etre
connus� Ceci justi�e le nom de �r�etropropagation du gradient� donn�e �a l�algorithme�
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Pour un ensemble de h exemples entr�ee�sortie� la fonction co	ut devient �

C�w�  MfCh�w�g  Mf
X
q�Us

�dqh � xqh�w��
�g

o�u

� Us est l�ensemble des cellules de sortie�

� xqh l��etat de la cellule d�indice q pour l�exemple h�

� dqh l��etat d�esir�e de la cellule d�indice q pour l�exemple h�

� M ��� un op�erateur de moyennage habituel�

En r�esum�e� l�algorithme est le suivant

� S�election du couple entr�ee�sortie dans la base d�exemples �

� Pr�esentation du vecteur d�entr�ee sur les cellules d�entr�ee et calcul de l��etat du
r�eseau �les xi� par propagation� �a l�aide de la formule �

xi  f�ai� ai  
Pn

j�� wijxj

� Pr�esentation du vecteur de sortie d�esir�ee sur les cellules de sortie et calcul des
gradients relatifs aux ai par r�etropropagation� �a l�aide des formules �

� yi  �f
�

�ai��di � xi� pour les cellules de sortie�

� yi  f
�

�ai�
Pn

k�� wkiyk pour les cellules cach�ees�

� Quand tous les exemples ont �et�e pr�esent�es �

� Si C�w� diminue� alors application d�une it�eration de la proc�edure du gradient �

wij � wij % �yixj

� Si C�w� augmente� alors l�eg�ere modi�cation al�eatoire de l�ensemble des poids �

wij � wij % perturbation alatoire

� Retourner au d�ebut jusqu��a ce que C�w� soit su�samment faible�

La �gure ��� sch�ematise succeintement l�algorithme� La pr�esence obligatoire de la base d�ap�
prentissage fait que la r�etropropagation appartient �a la classe des apprentissages supervis�es�
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Base d	exemples

entr�ee�sortie desir�ee

r�eseau
de

neurones
�d� x��sortie

mise �a jour des poids

entr�ee sortie d�esir�ee

��d � x�

Fig� ���� Structure de la r�etropropagation

Remarques

L�algorithme obtenu est donc simple� mais m�erite quelques �eclaircissements�

� � est le pas d�apprentissage� L�exp�erience montre que l�algorithme converge di#cile�
ment si � � ��

� L�introduction d�une perturbation al�eatoire des poids� lorsque le co	ut augmente� permet
de sortir des minimums locaux en �secouant l�eg�erement� le r�eseau�

� A�n d�am�eliorer la convergence� on peut introduire un terme de moment �ou viscosit�e�
dans la proc�edure du gradient� A l�it�eration k� la modi�cation du poids w devient�

wk
ij � wk��

ij %&wk

o�u &wk  ���� � ��yixj % �&wk�� avec �� � � � � �� �

Ce param�etre joue un r	ole de lissage �ou de �ltrage� des oscillations au d�ebut de
l�apprentissage�

� T� Yamada et T� Yabuta proposent� pour des probl�emes de commande dans � Yama �� ��
d�adapter pendant l�apprentissage la pente de la fonction sigmo$�de a�n d�en chercher
la valeur optimale�

��
 Inconv�enients de la r�etropropagation

Li�es �a la nature de l�algorithme

C�est un algorithme de minimisation d�une fonction par la proc�edure du gradient dans un
espace de grande dimension� Les inconv�enients sont donc les suivants �
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� pr�esence de minimums locaux

� pr�esence de plateaux et de ravins

� fonction de co	ut non convexe

De plus� la qualit�e de la convergence est extr	emement li�ee �a l�ensemble d�apprentissage
puisque toutes les modi�cations de poids d�ependent de l�erreur de sortie� Les param�etres �
et � permettent respectivement de modi�er la vitesse de convergence et de lisser les oscil�
lations� Malheureusement� une adaptation en cours d�apprentissage de ces param�etres est
tr�es d�elicate� On pr�ef�ere en g�en�eral stopper l�apprentissage� modi�er soi�m	eme ces para�
m�etres� puis reprendre l�apprentissage� En�n L� Holmstr$om et P� Koistinen proposent dans
� Homs �� � de bruiter les exemples pour am�eliorer la convergence a�n de rendre l�algorithme
plus robuste aux minimums locaux�

Li�es �a l�utilisation de l�algorithme

Le but de la r�etropropagation est de minimiser l�erreur quadratique a�n d�obtenir du r�eseau
une g�en�eralisation de la fonction d�ecrite par la base d�exemples� Or� du fait de l�utilisation
de la technique du gradient� la convergence est asymptotique� On atteint donc le minimum
global au bout d�un nombre in�ni d�it�erations�
C�est l�a tout le probl�eme de la r�etropropagation �

� si on veut minimiser le plus possible l�erreur sur la base d�exemples� il faut a priori
poursuivre longtemps l�apprentissage�

� si l�on veut bien g�en�eraliser la base d�exemples� il ne faut pas poursuivre longtemps
l�apprentissage�

base de test

base d�apprentissage

apprentissage par coeur

g�en�eralisation

Fig� ��
� L�apprentissage par coeur

La minimisation et la g�en�eralisation constituent donc un dilemme di#cile �a r�esoudre� On
peut expliquer ce ph�enom�ene en supposant que l�apprentissage est �equivalent �a un calcul des
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coe#cients d�une fonction d�interpolation�
Prenons l�exemple d�un probl�eme d�identi�cation ��gure ����� Le r�eseau doit par apprentis�
sage identi�er une fonction d�ecrite par un ensemble d�exemples� On s�epare la base en deux
parties� l�une qui sert d�apprentissage �les croix�� l�autre qui sert de test pendant l�appren�
tissage �les cercles�� Les erreurs sur la base d�exemples et sur la base de test �evoluent alors�
pendant l�apprentissage� comme le montre la �gure ����
On constate que l�erreur sur la base de test d�ecroit en m	eme temps que l�erreur d�appren�

erreur sur la base d�apprentissage

erreur sur la base de test

nombre d�it�erations

sur�apprentissageapprentissage et g�en�eralisation
sont �equivalents

Fig� ���� Le probl�eme du sur�apprentissage

tissage pendant un nombre limit�e d�it�erations� Il y a donc g�en�eralisation puisque le r�eseau
commet une faible erreur sur des situations qui ne lui ont pas servi d�exemples� Au del�a de
cette limite� l�erreur de test augmente tandis que l�erreur d�apprentissage diminue encore�
C�est la phase dite de sur�apprentissage ou d�apprentissage par coeur� qui e�ace peu �a peu
la g�en�eralisation� Dans le premier cas� le r�eseau interpole la base d�exemples comme sur la
�gure ���� Il trouve une courbe �proche d�une droite� qui passe en moyenne pr�es de tous
les points� Dans le cas d�un apprentissage par coeur� la courbe passe exactement par les
points de la base d�apprentissage� mais loin des points de la base de test� Il n�y a pas de
g�en�eralisation�
Le crit�ere d�arr	et de la boucle d�apprentissage est donc un point important de l�algorithme�
Il convient en g�en�eral de disposer d�une base de test pour �evaluer en permanence pendant
l�apprentissage le taux de g�en�eralisation� Malheureusement� en pratique cela ralentit beau�
coup l�algorithme� Une technique plus rudimentaire consiste �a sauvegarder p�eriodiquement
le r�eseau pendant l�apprentissage� et de tester ensuite la capacit�e de g�en�eralisation de chaque
r�eseau obtenu� C�est la m�ethode que nous avons choisie�



Chapitre �

Quelques Utilisations des RNF pour

la commande

L�objet de ce chapitre est de montrer l�int�er	et des r�eseaux de neurones pour la commande
de robots �a travers quelques applications originales et tr�es di��erentes s�electionn�ees dans la
litt�erature� Cette liste n�est bien s	ur pas exhaustive�

��� Commande cart�esienne d�un bras manipulateur
�Simulation�

G� Josin� D� Charney� D� White proposent dans � Josi �� � d�utiliser un r�eseau de neurones
pour corriger les erreurs entre les positions articulaires et la position r�eelle du robot� Le
syst�eme neuronal apprend donc �a corriger les imperfections di#cilement mod�elisables du
bras �caus�ees par exemple par les e�ets m�ecaniques��

Le syst�eme �a commander

��

��

x y

Fig� ����

��
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Le manipulateur consid�er�e est plan �a � degr�es de libert�e� Deux types d�imperfections peuvent
	etre simul�ees sur la position du terminal� L�une est une erreur constante� l�autre une erreur
qui d�epend de la con�guration du syst�eme�

Protocole d�apprentissage

Vecteur d�entr�ee �

�
BBB�

x

y

�
�

�

�
�

�

�
CCCA

Vecteur de sortie �

�
&��  �� � �

�

�

&��  �� � �
�

�

�
o�u

� x y sont les coordonn�ees cart�esiennes du terminal�

� �� �� sont les positions articulaires r�eelles du bras�

� �
�

� �
�

� sont les positions articulaires d�esir�ees �par le correcteur��

Structure du r�eseau

Couche d�entr�ee � � cellules�
Couche de sortie � � cellules�
Une couche cach�ee de �� cellules�

��������������������������

��������������������������
�

�

��

�

x y �
�

� �
�

� �� ��

Coordonn�ees

Inverseur de

neurones

Asservi

Robot

R�eseau de

&�� &��

Fig� ���� Structure de la commande

Conclusion

L�auteur montre qu�un r�eseau de neurones est capable d�anticiper et de corriger les imper�
fections du syst�eme command�e �s�il a appris �a le faire pendant l�apprentissage�� La phase
d�apprentissage est tr�es rapide� Par contre� la taille de la couche cach�ee ���� poids� nous
para	it trop importante compte tenu du probl�eme�
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��� Commande cart�esienne d�un bras manipulateur
�Exp�erimentation�

C�est l�aspect exp�erimental qui est tr�es int�eressant dans cet application� En e�et� les auteurs
�� Soba �� �� remplacent �apr�es une phase d�apprentissage� le correcteur classique par un
r�eseau de neurones�

Syst�eme contr�ol�e

Il s�agit d�un bras industriel INTELLEDEX ���T �a � degr�es de libert�es �dont � sont bloqu�es
pour l�exp�erience� asservi en position� La communication entre le robot et le neurocontr	oleur
se fait via une liaison s�erie RS ���C�

Protocole d�apprentissage

Vecteur d�entr�ee �

�
BBB�

��
��
	t
�t

�
CCCA

vecteur de sortie

�
&��  ���t% ��� ���t�
&��  ���t% ��� ���t�

�
o�u

� �� �� sont les positions articulaires�

� 	t �t sont les coordonn�ees polaires d�esir�ees du terminal�

� &�� &�� sont les incr�ements angulaires des articulations�

Deux types de t	aches sont apprises �

� Atteindre toujours le m	eme point quelque soit la position initiale ��� exemples��

� Atteindre n�importe quel point quelque soit la position initiale ��� exemples��

Structure du r�eseau

� couches cach�ees de � et � cellules�

�

�
�

	t �t

RS���C�� �� Neurones

R�eseau de

����

Asservi

Robot&��&��

Fig� ���� structure de la commande neuronale de l�INTELLEDEX ���T
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Conclusion

Les erreurs statiques relatives� de positionnement polaire du terminal� sont faibles �
de l�ordre de �' pour la premi�ere t	ache et de �' pour la seconde�
L�auteur souligne la rapidit�e de r�eponse du contr	oleur neuronal et sa robustesse face �a deux
types de perturbations �

� un d�eplacement de la cible avant qu�elle ne soit atteinte �poursuite��

� un �echelon al�eatoire sur la position du terminal�

On peut remplacer un contr	oleur classique par un r�eseau de neurones dans un syst�eme r�eel�
L�ensemble est robuste aux perturbations� En�n� la m�ethode ne n�ecessite pas de conna	�tre
un mod�ele math�ematique complexe du manipulateur� mais de proc�eder �a une s�eance d�ap�
prentissage pour calculer le r�eseau�

��� Controle dynamique d�un pendule inverse avec un

�ma��tre humain�
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Fig� ���� Cart�Pole System

Il s�agit ici d�un probl�eme d�apprentissage de comportement r�e�exe� A� Guez� J� Selinsky
dans � Guez �� � font superviser l�apprentissage par un op�erateur humain� Le r�eseau neuronal
apprend ainsi la strat�egie de commande de l�homme�

Syst�eme contr�ol�e

Le but est d�obtenir l��equilibre stable d�un pendule inverse� �x�e par une liaison pivot sur un
chariot ��gure ���� dont la position est contr	ol�ee par l�application d�une force sur ce chariot�
Le comportement dynamique de l�ensemble est simul�e et des perturbations sont introduites
en modi�ant la position de la masse m�



��� Contr
ole dynamique d�un pendule inverse avec un �ma	�tre humain� ��

Protocole d�apprentissage et architecture de commande

L�architecture de commande est d�ecrite par la �gure ���� On remarque sur la �gure la mise
en parall�ele du r�eseau neuronal et de l�op�erateur humain� ce qui induit un apprentissage
En�Ligne� De plus� une compensation du temps de r�eaction de l�op�erateur ���� s� peut 	etre
prise en compte�

Le vecteur d�entr�ee est le vecteur d��etat �

�
BBB�

x

!x


!


�
CCCA

et la sortie � la force appliqu�ee u�
La convergence du r�eseau est obtenue en ���� it�erations ���� s� sans compensation et en
moins de �� secondes avec� L�architecture ci�dessus permet donc d�apprendre la strat�egie
de l�op�erateur� c�est �a dire les r�e�exes qui permettent de garder l��equilibre d�un syst�eme en
fonction de son �etat ��a condition que l�op�erateur ne se trompe pas��

Structure du r�eseau

� couches cach�ees �de taille inconnue��

Op�erateur

humain

retour d��etat via capteurs

Cart�Pole

R�eseau de

neurones

�

�

P u

Fig� ��
� Principe de l�apprentissage supervis�e par l�op�erateur

Conclusion

Ce travail montre qu�un r�eseau de neurones peut apprendre en�ligne le contr	ole d�un mod�ele
de r�ef�erence� Seul� le vecteur d��etat est n�ecessaire� L�ensemble est tr�es robuste aux change�
ments de masse et aux frottements� Inconv�enient principal est la pr�esence du superviseur
humain�
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��	 Controle dynamique d�un pendule inverse �simu�
lation�

Le probl�eme est le m	eme que pr�ec�edemment� ��gure ����� avec aussi un contr	ole en�ligne�
Mais F� C� Chen et Y� H� Pao �� Chen �� � proposent une solution sans supervision humaine�

Protocole d�apprentissage

Vecteur d�entr�ee �

�
BBB�

x

!x


!


�
CCCA et le vecteur de sortie � u

Etat d�esir�e du syst�eme � xd  

�
xd

d

�

Structure de commande

L�id�ee �tr�es voisine de la n	otre� est de souhaiter un �etat d�esir�e du syst�eme plut	ot qu�un �etat
d�esir�e du r�eseau� Pour cela� l�auteur d�eduit une erreur �equivalente en sortie de r�eseau par
d�erivation num�erique de cet �etat d�esir�e �lin�earisation du mod�ele dynamique�

(

dynamique

syst�eme
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transfert
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Fig� ���� Principe de l�apprentissage par lin�earisation

Conclusion

La convergence du r�eseau est assur�ee en�ligne par cette m�ethode et sans supervision� L�in�
conv�enient r�eside dans le calcul num�erique du mod�ele inverse lin�earis�e�

�B� Widrow dans � Widr �� � propose aussi une solution� Il utilise un retour visuel du pendule comme
entr�ee du r�eseau
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��
 Controle d�un Robot mobile �Exp�erimentation�

Le travail pr�esent�e ici �� Daxw �� �� utilise le concept de �clonage�� Un r�eseau de neurones
apprend �a garer en marche arri�ere un robot mobile �a roues� La base d�exemples est constitu�ee
de trajectoires enregistr�ees pendant quelques manoeuvres t�el�ecommand�ees par un op�erateur�

Syst�eme contr�ol�e

Il s�agit d�un robot mobile MACROBE dot�e de deux roues motrices �xes et d�une roue
directrice d�orientation �� La position du robot est d�e�nie par ses coordonn�ees �x� y� et son
orientation par l�angle 
� Le r�eseau calcule 
 �a partir de l��etat courant �x� y� �� du robot qui
se d�eplace �a vitesse constante�
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Robot
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Fig� ���� Principe de commande de la position et de l�orientation du robot mobile

x

y

θ

φ

Fig� ��� Exemple de trajectoires de la base d�apprentissage
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Conclusion

L�auteur montre les capacit�es de g�en�eralisation du r�eseau pour des manoeuvres d�accos�
tage d�un robot mobile exp�erimental� L�algorithme g�en�eralise les exemples fournis par un
op�erateur� Il apprend donc sa strat�egie�

��� Controle de la locomotion d�un bip�ede �simula�
tion�

D�M�A� Lee et W�H� ElMaraghy utilise dans cette �etude �� Lee �� �� deux r�eseaux de neu�
rones pour contr	oler l�allure dynamique d�un bip�ede� Le but de l�apprentissage est de garder
l��equilibre d�un bip�ede� pendant son d�eplacement� plus longtemps qu�un contr	oleur lin�eaire
traditionnel �� �a � secondes��

Syst�eme contr�ol�e

Le bip�ede simul�e est plan� simpli��e �a � corps li�es par � articulations� Les contacts pieds�sol
sont ponctuels et les centres de masses sont au centre de chaque corps ��gure ��� ��

��

����

Fig� ��	� mod�ele simpli��e d�un bip�ede

Protocole d�apprentissage

Le vecteur d�entr�ee est le vecteur d��etat � ���� !��� ��� !��� ��� !���t

Le vecteur de sortie est constitu�e des couples articulaires � ���� ���t

Deux r�eseaux sont utilis�es alternativement en fonction de la patte qui est au sol� Ils observent
tout l��etat du bip�ede et calculent les couples articulaires des pattes� Chaque r�eseau apprend
la sortie d�esir�ee de trois contr	oleurs P�I�D� �correspondants �a trois allures di��erentes�� Il y a
���� exemples par contr	oleur� soit ���� exemples au total� La dur�ee de l�apprentissage est
tr�es longue ��� heures sur une station de travail SPARC��



��� Apprentissage de Contr
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Structure des r�eseaux

Ils sont identiques et de petite taille �une couche cach�ee de �� neurones��

Conclusion

L�auteur obtient apr�es apprentissage� deux r�eseaux commandant chacun les deux pattes�
L�un est utilis�e lorsque la patte gauche est au sol� l�autre lorsque c�est la patte droite� En
commutant ainsi sur l�un puis l�autre� la m�ethode permet de multiplier par �� la dur�ee de
l��equilibre pendant le d�eplacement� par rapport aux contr	oleurs P�I�D� Le temps d�appren�
tissage est tr�es long �a cause du tr�es grand nombre d�exemples�

��� Apprentissage de Controle d�Admittance �exp�e�
rimentation�

Un r�eseau de neurones est utilis�e par V� Gullapalli et al� �� Gull �� �� pour une t	ache plane
d�insertion ��Peg�in�hole� problem�� Le r�eseau �a deux couches cach�ees de �� neurones �r�e�

z y

x

�

x y

Fig� ����� T
ache d�insertion

seau � ����������� Le jeu pour l�insertion est important ���� mm pour un diam�etre de �����
mm�� L�entr�ee du r�eseau combine les e�orts Fx� Fy et le momentMz� mesur�es par le capteur�
ainsi que la position x� y et l�orientation � du terminal�
Ses sorties sont les vitesses Vx� Vy� �z�

L�apprentissage utilise la technique de renforcement� C�est �a dire que des heuristiques per�
mettent de quali�er chaque action par rapport �a chaque situation �evalu�ee sur le nouvel �etat
du syst�eme �forces et positions�� L�objectif est d�obtenir du r�eseau un comportement qui
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soit le plus r�ecompensant possible� maximisant un signal de renforcement� �en g�en�eral un
crit�ere qualitatif�� Les poids sont modi�er par r�etropropagation d�une erreur entre la sortie
du r�eseau et une sortie d�esir�ee li�ee au signal de renforcement�
L�apprentissage est fait en�ligne �a partir de positions et d�orientations al�eatoires de la tige�
L�auteur montre que le temps d�insertion diminue apr�es chaque apprentissage� c�est �a dire
qu�une strat�egie d�insertion est d�etermin�ee par le r�eseau en fonction des r�ecompenses et des
p�enalit�es�

Conclusion

Une t	ache d�insertion est r�ealis�ee directement par un r�eseau de neurones� Celui�ci a su iden�
ti�er une strat�egie sur les vitesses de position et d�orientation du terminal� Aucun mod�ele
du probl�eme n�a �et�e utilis�e� Seules les mesures d�e�orts au contact et de posture du terminal
sont combin�ees pour �evaluer s�il y a r�ecompense ou p�enalit�e�

��� Conclusion du chapitre

Les avantages

� Un r�eseau de neurones est capable de g�en�eraliser un comportement r�e�exe dont la loi
de commande n�est pas formalisable�

� Le temps de propagation est tr�es rapide et permet une solution en temps r�eel pour la
commande�

� Les m�ethodes ne demandent pas une connaissance tr�es pr�ecise du mod�ele du processus�

� La taille du r�eseau n�est jamais tr�es grande� mais sa structure di��ere beaucoup �sans
coh�erence� d�une application �a l�autre�

� Les param�etres de la t	ache �position d�esir�ee� ��� peuvent 	etres pr�esents en entr�ee�

� La commande est robuste� Elle l�est encore plus pour des structures adaptatives en�
ligne�

� La mise en �uvre pratique ne pose apparemment pas de probl�eme quant aux bruits
des signaux issus des capteurs�

Les inconv�enients

� N�ecessit�e pour construire la base d�exemples� d�une connaissance a priori de la com�
mande pour obtenir la sortie d�esir�ee� Ceci entraine souvent une inversion de mod�ele
�g�eom�etrique� cin�ematique ou dynamique� et donc l�utilisation de techniques acad�e�
miques�

�C� Touzet applique cette technique dans � Touz �� � pour commander un mini robot mobile
 et dans
� Touz �� � pour simuler l	apprentissage d	un d�eplacement d	un insecte hexapode�



��� Conclusion du chapitre ��

� Pr�esence n�ecessaire d�une supervision qui dicte le bon comportement si l�on veut �eviter
le probl�eme pr�ec�edent� Ce superviseur peut 	etre un contr	oleur classique� un op�erateur
humain ou m	eme un contr	oleur �ou � Kong �� � � Ouss �� ��

� Manque d�outils th�eorique d�analyse des r�esultats �stabilit�e� �����

Ces inconv�enients sont tr�es p�enalisants puisque beaucoup de limitations dans la commande
des processus complexes proviennent de l�inversion des mod�eles� En e�et� dans le cas le plus
courant �syst�eme redondant�� on se heurte au choix d�une solution parmi plusieurs� Ce choix�
e�ectu�e en minimisant un crit�ere ��energ�etique� man�uvrabilit�e� ����� est par cons�equent cou�
teux en temps de calcul et p�enalise une commande en temps r�eel� Par contre� une t	ache
robotique est plus souvent exprimable sous forme de crit�ere �a minimiser que sous forme
d�une loi g�en�erale�

De cette analyse se d�egage une structure g�en�erale d�apprentissage et d�adap�

tation dans laquelle le r�eseau est situ�e �a la place du contr�oleur classique� Il est

calcul�e hors�ligne par la minimisation d�un crit�ere exprim�e en fonction des va�

riables de commande et peut �etre adapt�e en�ligne de la m�eme fa�con� C�est la

m�ethode que nous proposons et que nous appellerons apprentissage indirect�

Elle est pr�esent�ee au chapitre suivant�





Chapitre �

l�Apprentissage Indirect

Le chapitre pr�ec�edent a pr�esent�e l�int�er	et majeur des R�eseaux de Neurones pour la com�
mande des robots �

� capacit�e d�identi�cation et de g�en�eralisation gr	ace �a l�algorithme de r�etropropagation�

� possibilit�e de calcul en temps r�eel�

Le but principal de la commande de ces syst�emes est de ma	�triser l�ex�ecution d�une ou de
plusieurs t	aches particuli�eres dans l�espace op�erationnel� comme par exemple �

� atteindre un point et une orientation�

� suivre une trajectoire�

� exercer un e�ort�

� maintenir un �equilibre �statique ou dynamique��

Nous montrons au d�ebut de ce chapitre que l�obstacle principal de l�apprentissage direct par
r�etropropagation du gradient de l�erreur� est le calcul de la sortie d�esir�ee du r�eseau �a partir
d�un �etat d�esir�e du syst�eme dans l�espace op�erationnel�

Nous proposons ensuite une solution qui consiste �a r�etropropager le gradient d�un crit�ere
qui exprime la t	ache dans cet espace� Nous pr�esentons en�n les int�er	ets de cette technique�
appel�ee r�etropropagation indirecte par opposition �a la r�etropropagation directe� Nous
montrons qu�elle permet un apprentissage en�ligne similaire �a une commande adaptatif�

	�� Inconv�enients de la R�etropropagation Directe

Un sch�ema habituel de commande utilise une observation sur l��etat courant du syst�eme pour
calculer la commande ��gure ����� L�entr�ee edu r�eseau est une combinaison entre l��etat y du
syst�eme et un �etat d�esir�e yd �sous forme d�erreur par exemple�� La sortie est un vecteur de

�	
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Fig� ���� Structure de commande par retour d��etat

commande u�

Pour obtenir un apprentissage de la commande par r�etropropagation directe� il faut consti�
tuer une base d�exemples de vecteurs d�entr�ee et de vecteurs de sortie d�esir�es� C�est �a dire
qu�il faut calculer la commande d�esir�ee ud� Pour obtenir cet �etat d�esir�e en sortie de r�eseau�
�a partir de l��etat d�esir�e en sortie du syst�eme� il existe plusieurs solutions �

� Utiliser� comme W� Daxwanger �� Daxw �� �� ou A� Guez �� Guez �� ��� un op�erateur
humain qui dicte la commande� On parle alors de �clonage neuronal��

� Utiliser une technique d�apprentisasge par renforcement bas�ee sur une heuristique de
comportement �� Touz �� � et � Touz �� ���

� Utiliser un contr	oleur �ou comme mod�ele de r�ef�erence �� Ouss �� ��

� Utiliser un contr	oleur conventionnel comme mod�ele de r�ef�erence�

C�est la derni�ere solution qui est g�en�eralement utilis�ee� En e�et� la base d�apprentissage est
alors fabriqu�ee �a partir de m�ethodes acad�emiques qui ont une assise th�eorique �eprouv�ee� La
�gure ��� sch�ematise l�apprentissage direct� Elle fait clairement appara	�tre l�utilisation d�un
mod�ele inverse �g�eom�etrique� cin�ematique� dynamique� du syst�eme pour transposer l��etat
d�esir�e exprim�e dans l�espace de la t	ache vers l�espace de commande�
Or� l�inversion du mod�ele d�un syst�eme m�ecanique complexe �robot manipulateur� robot �a
pattes�� particuli�erement pour la commande dynamique� pose des di#cult�es face aux redon�
dances cin�ematiques� Le calcul du mod�ele dynamique inverse est alors bas�e sur l�optimisation
d�un crit�ere ��energ�etique� man�uvrabilit�e����� pour choisir une solution parmi une in�nit�e
�� Ouez �� ��� Sa r�esolution en temps r�eel est donc tr�es co	uteuse�

Face �a ces rappels� nous pouvons faire deux remarques �

�� l�inversion du mod�ele rend impossible l�apprentissage direct en�ligne� donc la commande
neuronale adaptative�

�� La r�etropropagation du gradient �etant un algorithme d�optimisation� On peut donc
directement l�appliquer pour optimiser un crit�ere� Dans ce cas� on n�utilise plus de
mod�ele inverse� mais un mod�ele direct du robot� Utilis�e en�ligne� l�apprentissage devient
alors simple et permet une commande neuronale adaptative�
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Fig� ���� Structure de l�apprentissage direct

	�� La r�etropropagation indirecte

La r�etropropagation directe minimise un co	ut� qui est une erreur quadratique calcul�ee entre
la sortie du r�eseau et une sortie d�esir�ee� c�est �a dire entre son �etat actuel et un �etat d�esir�e�
La seule condition que doit respecter ce co	ut est de pouvoir calculer analytiquement son
gradient par rapport aux sorties �� Le Cun �� ��� Nous proposons donc de remplacer cette
erreur par un crit�ere plus g�en�eral qui exprime analytiquement le but �a atteindre� c�est �a dire
un �etat d�esir�e du processus et non plus un �etat d�esir�e du r�eseau� Il su#t ensuite de calculer
analytiquement le gradient de ce crit�ere par rapport aux sorties qui sont les variables de
commande�
Il y a deux principes d�utilisation �

� l�apprentissage indirect Hors�Ligne� qui utilise un mod�ele de comportement du syst�eme�

� l�apprentissage indirect En�Ligne� qui utilise le syst�eme r�eel �ou un mod�ele de compor�
tement dans le cas d�une simulation�� On se trouve alors dans un cadre de commande
adaptative�

�	�	� Principe d�utilisation hors�ligne

La structure d�apprentissage hors�ligne peut 	etre sch�ematis�ee par la �gure ��� Seule une
mod�elisation directe du robot est utilis�ee pour calculer le crit�ere et le gradient�� De plus�

�D� A� Derradji et N� Mort parlent dans � Derr �� �
 de r�etropropagation �a travers le syst�eme
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Fig� ���� Structure de l�apprentissage indirect hors�ligne

la base d�apprentissage est fortement diminu�ee� puisqu�elle n�est constitu�ee que du vecteur
d�entr�ee� On gagne donc en espace m�emoire sur le simulateur�

Remarques

� Le calcul du crit�ere et de son gradient� dans la boucle d�apprentissage� n�ecessite un
mod�ele de comportement du syst�eme �a commander� Un mod�ele d�egrad�e est su#sant
puisque nous verron que l�utilisation en�ligne permet d�a#ner le calcul du r�eseau par
rapport au comportement r�eel du syst�eme�

� Cette structure est purement algorithmique� On pourrait imaginer que la commande
soit directement envoy�ee au robot� Du nouvel �etat correspondant� on calculerait le gra�
dient du crit�ere��� Ceci serait� d�une part trop long puisqu�il faudrait quelques milliers
d�it�erations pour quelques centaines ou milliers d�exemples� d�autre part trop dange�
reux puisque la commande en d�ebut d�apprentissage est incoh�erente�

� Les param�etres d�entr�ee du r�eseau peuvent 	etre de toutes sortes d�informations n�eces�
saires� On utilisera souvent les param�etres de la t	ache �positions� vitesses� acc�el�erations
d�esir�ees� �����

� Le robot est suppos�e asservi� c�est �a dire que nous ne nous occupons pas des asservis�
sements des actionneurs�

�	�	� Principe d�utilisation en�ligne

Nous avons vu au paragraphe pr�ec�edent que l�apprentissage du r�eseau �donc le calcul du
contr	oleur� est e�ectu�e Hors�Ligne� Le calcul du crit�ere n�ecessite un mod�ele du syst�eme
�eventuellement d�egrad�e� De plus� en �n d�apprentissage� le crit�ere global �somme du crit�ere
sur tous les exemples� tend asymptotiquement vers un minimum� Par cons�equent� le r�eseau
obtenu apr�es apprentissage n�est pas exactement le r�eseau optimal mais en est assez proche�
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La structure pr�esent�ee ici ��gure ���� est mixte commande"apprentissage� Elle est compo�
s�ee d�une boucle de commande et d�une boucle d�apprentissage� On y distingue plusieurs

r�eseau

de

neurones

calcul crit�ere

calcul gradient

mesur�e

�etat

syst�eme

robot

r�eel
�ou simul�e�

courant

syst�eme

�etat

�

�

�

� commande

r�etropropagation gradient

y�t� u�t� y�t�
�

Fig� ���� Structure de l�apprentissage indirect en�ligne

particularit�es �

�� A partir d�une observation du syst�eme �a l�instant t� le r�eseau calcule une commande
qui minimise un crit�ere �evalu�e sur l��etat �a t%� du robot� Il s�agit donc d�une commande
pr�edictive��

�� les boucles d�adaptation et de commande ont la m	eme �echelle de temps� C�est �a dire
qu�il y a une passe d�apprentissage �r�etropropagation� pour une passe de commande
�propagation�� Rien n�emp	eche cependant de prendre des �echelles di��erentes� On tend
alors vers un apprentissage hors�ligne mais avec une structure qui g�en�ere elle m	eme
ses exemples en fonction de la commande calcul�ee� Cela devient tr�es int�eressant dans
le cas du contr	ole de mouvements p�eriodiques� o�u la r�etropropagation peut avoir lieu
�a la �n de chaque p�eriode� Nous avons appliqu�e cette technique au chapitre � pour la
locomotion articul�ee o�u la modi�cation du r�eseau a lieu apr�es chaque enjamb�ee�

Remarques

� C�est une structure d�adaptation qui permet un ajustement optimal des poids face au
comportement r�eel du syst�eme� Il serait donc dangereux de mettre un r�eseau vierge dans
cette boucle� puisqu�au d�ebut de l�apprentissage� la commande obtenue est aberrante�
Elle pourrait 	etre destructrice pour un robot �a faible constante de temps� �Nous avons
toutefois montr�e au chapitre � que cela est possible dans le cas d�un robot mobile lent��

� Cette structure adaptative� associ�ee aux capacit�es de g�en�eralisation des r�eseaux de
neurones� nous semble tout �a fait appropri�ee pour la commande dite r�eactive� c�est
�a dire� lorsqu�on souhaite un comportement r�e�exe face �a une situation particuli�ere �
contr	ole d�e�orts lors de t	aches au contact en manipulation� contr	ole d��equilibre en
locomotion articul�ee����� � Le chapitre � aborde ce principe de commande r�e�exe��

�Les simulation du chapitre  con�rment par l	exp�erience cette hypoth�ese



�� l�Apprentissage Indirect

�	�	� Di�erence entre apprentissage Hors�Ligne et En�Ligne

Du point de vue de la g�en�eralisation de la commande d�un syst�eme� les deux m�ethodes sont a
priori fondalementalement di��erentes� Nous pouvons illustrer cette di��erence en raisonnant
dans l�espace des phases du syst�eme ��gure ���� �

Apprentissage Hors�Ligne Apprentissage En�Ligne

� Ensemble des con	gurations possibles �

Espace des phases

Exemple de la base d�apprentissage Trajectoire dans l�espace des con	gurations

Con	guration initiale

Fig� ��
� Illustration de la di��erence entre Hors�Ligne et En�Ligne dans l�espace des phases
du syst�eme

L�apprentissage Hors�ligne utilise une base d�exemples qui discr�etise l�espace des phases�
Plus cette base le remplit correctement� meilleure est la g�en�eralisation� C�est �a dire que le
RNF aura observ�e un ensemble repr�esentatif des con�gurations possibles du syst�eme� Il sera
donc en mesure de calculer une commande �correcte� pour toutes les con�gurations�

L�apprentissage En�Ligne fait �evoluer le syst�eme �a partir d�une con�guration initiale� Ce
dernier �evolue dans l�espace des phases en suivant une trajectoire particuli�ere qui d�epend
des param�etres d�apprentissage et de la con�guration initiale� Il ne remplit donc pas enti�e�
rement l�espace� Le RNF va donc plus ou moins g�en�eraliser suivant cette trajectoire� C�est
�a dire qu�il contr	olera surtout les con�gurations situ�ees dans un �tube� autour d�elle� Il y a
donc un risque important d�instabilit�e dans la commande du syst�eme s�il se trouve dans une
con�guration loin de la trajectoire�

C�est pourquoi nous pensons que dans la plus part des cas� il est imp�eratif d�utiliser pour
l�apprentissage En�Ligne un r�eseau de neurones qui a appris Hors�Ligne pour le m	eme ob�
jectif� L�exp�erience du chapitre � nous a toutefois montr�e qu�il est possible d�utiliser la RPI
En�Ligne avec un r�eseau non form�e et un robot r�eel� pourvu que celui ci soit lent� c�est �a
dire� ayant une faible bande passante �quelques Hertz��
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�	�	� Formulation math�ematique

Soient �

� u�t� un vecteur de commande appliqu�e au syst�eme�

� y�t% �� l��etat du syst�eme correspondant�

� ud�t� le vecteur de commande d�esir�e�

� J �y�t% ��� le crit�ere �a minimiser sur la base d�exemples�

L�algorithme d�apprentissage sch�ematis�e par le �gure ��� minimise J �y�t% ��� par rapport
aux poids du r�eseau� Si on se r�ef�ere au paragraphe ���� on doit calculer �

�
P

ex J �y�t% ���

�w
au lieu de

�
P

ex�u�t�� ud�t���

�w

C�est �a dire� compte tenu de la r�etropropagation

�J �y�t% ���

�u�t�
au lieu de

��u�t�� ud�t���

�u�t�

Pour un r�eseau �a n sorties� u�t� est de dimension n� et le gradient �J �y�t���	
�u�t� s��ecrit �

�J �y�t% ���

�u�t�
 rJ  

�������������
������������

�J �y�t���	
�u��t�

�J �y�t���	
�u��t�
���
���

�J �y�t���	
�un�t�

Nous devons calculer analytiquement ces n termes�

Exemple

Soit un syst�eme repr�esent�e dans l�espace d��etat par les �equations discr�etes suivantes �	
x�t% ��  Ax�t� %Bu�t�
y�t�  Cx�t�

o�u les matrices A � Rn�n� B � Rn�r� C � Rm�n�

et les vecteurs x � Rn��� u � Rr��� y � Rm���

Soit yd�t% �� l��etat d�esir�e du syst�eme�
Pour atteindre yd�t% ��� on doit minimiser �

J �y�t% ���  e��t% ��  �y�t% �� � yd�t% ���
�
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On doit donc calculer �
�e��t% ��

�u�t�
 �e�t% ��

�y�t% ��

�u�t�

Or
�y�t% ��

�u�t�
 

�y�t% ��

�x�t% ��

�x�t% ��

�u�t�

Et
�y�t% ��

�x�t% ��
 C et

�y�t% ��

�u�t�
 B

On r�etropropage �nalement

rJ  ��y�t% �� � yd�t% ���CB�

qui est bien un vecteur de dimension n�

Avantages

� La m�ethode est tr�es simple�

� Il y a tr�es peu de modi�cations �a apporter� En e�et� seuls les calculs qui concernent
la couche de sortie sont modi��es par l�expression du gradient� Tout ce qui concerne les
couches cach�ees reste inchang�e�

Inconv�enient

� La d�etermination d�un crit�ere �a la fois pertinent pour la commande et analytiquement
d�erivable pour l�apprentissage peut 	etre di#cile�

� Le gradient n�est plus born�e � dans la m�ethode directe� il l�est par l�erreur maximale
en sortie� Cela peut poser des probl�emes de convergence en d�ebut d�apprentissage
�gradient trop fort�� ou en �n d�apprentissage �gradient trop faible par rapport �a sa
valeur maximale��

	�� Conclusion

Nous proposons une m�ethode d�apprentissage dont l�objectif est d��eviter l�utilisation d�un
mod�ele inverse du syst�eme �a commander� La notion de sorties d�esir�ees laisse la place �a un
crit�ere qui exprime analytiquement le but du contr	ole�

Nous avons soulign�e les avantages a priori de cette technique pour la commande �

� utilisation d�un mod�ele direct �m	eme d�egrad�e� du syst�eme�

� possibilit�e dans le crit�ere de prendre en compte des contraintes li�ees au syst�eme�
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� possibilit�e de commande neuronale adaptative�

� possibilit�e de commande r�e�exe�

et ses inconv�enients �

� d�etermination d�un crit�ere pertinent�

� calcul du gradient par rapport aux param�etres de commande�

Sur la forme� apprentissage direct et indirect sont tr�es semblables� Mais sur le fond� une dif�
f�erence fondamentale existe �a notre avis� En e�et� la premi�ere m�ethode utilise un ensemble
de sorties d�esir�ees pour apprendre au r�eseau �a resoudre un probl�eme� Il est donc contraint
de suivre le chemin du ma
�tre pour arriver �a la solution�

L�id�ee que nous proposons ne contraint pas le r�eseau� On lui exprime le but �a atteindre�
L�apprentissage indirect lui permet de trouver un chemin particulier pour aller au but�

Nous pr�esentons au paragraphe suivant un �cas d��ecole� qui permet de comprendre la r�etro�
propagation indirecte pour en montrer l�e#cacit�e et en �evaluer certaines limites�

	�	 Probl�eme G�eom�etrique avec Contraintes

L�objectif de cette �etude est d�aborder la r�etropropagation indirecte Hors�Ligne et En�Ligne�
Nous proposons pour cela un probl�eme �test� sans r�ealit�e physique� mais qui prend en compte
des concepts robotiques � positionnement cart�esien� but�ees� r�e�exes� ��� �

Nous ne cherchons pas �a atteindre les meilleures performances� mais �a comprendre com�
ment on pourra utiliser la r�etropropagation d�un crit�ere dans un cadre plus r�ealiste�

�	�	� Description du probl�eme

Nous nous proposons de commander la position cart�esienne d�un syst�eme plan �a � rotations�
suppos�e asservi en position �voir �g ����� Sur cette �gure �

� mi� li sont respectivement la masse et la longueur du segment i �rayon du cercle pour
l
��

� �Xg� Yg� sont les coordonn�ees du point G� centre de masse du syst�eme�

� �lx� ly� sont les coordonn�ees du point C� position d�esir�ee �ou cible �a atteindre��

� Q  �q� q� q��T vecteur des param�etres articulaire �vecteur de commande��

Nous supposons le syst�eme muni de but�ees articulaires sur les deux premi�eres liaisons� De
plus� le sol est consid�er�e comme un obstacle infranchissable�
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P

m�� l�

ly

lx

m�� l�
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Yg

q�

q�

m
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m�� l�

C

Dq�

Fig� ���� le probl�eme test

t�ache �a r�esoudre

Nous nous �xons l�objectif suivant �

�S�approcher le plus pr�es possible de la cible C� tout en gardant l��equilibre��

La notion d��equilibre peut 	etre exprim�ee par Xg  � et Yg � � �projection du centre de
masse au point de contact�� Le probl�eme pos�e est donc un probl�eme d�optimisation sous les
contraintes non lin�eaires suivantes �

� contraintes de r�e�exe �garder l��equilibre��

� contrainte d�environnement �obstacle��

� contraintes d�espace accessible �but�ees��

�	�	� Formulation math�ematique

Elaboration du crit�ere

La loi de commande doit permettre au point P de se rapprocher de la cible C en respectant
les contraintes �enonc�ees au paragraphe pr�ec�edent� Il faut donc minimiser la distance entre
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ces deux points sous les contraintes� c�est �a dire �

minimiser D�Q� sous

�����
����

Xg�Q�  � ��equilibre�
Yg�Q� � � �debout�
Yp�Q� � � �obstacle�
qi � qimax �but�ees�

Ceci revient �a minimiser le crit�ere modi��e ��� dans lequel les contraintes d�in�egalit�e sont
incorpor�ees sous forme de p�enalit�es �

J�Q�  ��D
��Q� % ��X

�
g �Q� % ��p�Y

�
p �Q� % �
p
Y

�
g �Q� % ��

�X
i��

pi�qi � qimax�
� �����

avec

�������������������
������������������

Xp�Q�  �l�sin�q��� l�sin�q� % q�� � l�sin�q� % q� % q��
Yp�Q�  l� % cos�q��� l�cos�q� % q�� % l�cos�q� % q� % q��

D�Q�  
q
�Xp � lx�� % �Yp � ly��

Xg�Q�  �A�sin�q���A�sin�q��q���A�sin�q��q��q��
m��m��m��m�

Yg�Q�  �A�cos�q���A�cos�q��q���A�cos�q��q��q��
m��m��m��m�

et�
A�  �m�

� %m� %m� %m
�l�
A�  �m�

� %m� %m
�l� %m

l�
�

A�  m�
l�
�

o�u

� pi  � si la contrainte correspondante est v�eri��ee� pi  � si elle est forc�ee�

� �i coe#cients de pond�eration de la contrainte�

Remarques

� Nous choisissons de minimiser D��Q� plut	ot que D�Q�� puisque le calcul du gradient

entra	�nerait dans ce cas une division par
q
�Xp � lx�� % �Yp � ly��� donc une instabilit�e

en �n de convergence�

� Les contraintes in�egalit�es sont incorpor�ees dans le crit�ere sous forme de p�enalit�es� Elles
sont �elev�ees au carr�e si elles sont forc�ees� On peut imaginer des fonctions de p�enali�
sations plus puissantes �mais plus d�elicates �a manipuler� comme la fonction exponen�
tielle� Par exemple� Y �

p � � pour la contrainte� nous pouvons modi�er le crit�ere par
l�expression � �p�e�Yp�

� Il existe une autre technique pour exprimer les contraintes li�ees aux but�ees� C�est la
m�ethode par contrainte d��eloignement maximal �� Coif �� ���

�X
i��

�qi � qimoy��

�qimax � qimin��
�����
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�	�	� Structure d�apprentissage

D�apr�es la �gure ���� nous proposons de pr�esenter �a l�entr�ee du r�eseau l��etat cart�esien d�esir�e
et l��etat articulaire courant du syst�eme� Le RNF doit fournir les param�etres articulaires qui
sont solutions du probl�eme� Ceci peut 	etre sch�ematis�e par la �gure ����

RNF rJ

q�

q�

q�

ly

lx
q�
q�
q�

r�etropropagation

Fig� ���� Structure de l�apprentissage

Remarques

� L�utilisation de param�etres angulaires est une source de probl�emes pour les RNF� En
e�et� lorsqu�un angle n�est pas born�e� ses valeurs extr	emes �par exemple� �� et %��
sont �equivalentes� Elles vont correspondre alors aux valeurs maximales non �equivalentes
de l�entr�ee du neurone ��� et %��� Cette discontinuit�e rend tr�es di#cile l�apprentissage�
Cependant� on pourrait travailler avec des angles born�es �a 	�

� � mais ceci limiterait les
solutions du probl�eme�

Nous proposons donc de prendre commeparam�etres articulaires les sinus et cosinus de chaque
angle� Cela permet d�avoir des entr�ees born�ees et normalis�ees mais pr�esente l�inconv�enient
de doubler le nombre des sorties et des entr�ees�

Nouvelle Structure d�apprentissage

Nous changeons simplement les variables angulaires� Le vecteur d�entr�ee devient �

�lx ly cosq� cosq� cosq� sinq� sinq� sinq��
t

C�est �a dire qu�il su#t de calculer les d�eriv�ees partielles du crit�ere par rapport aux sinus et
cosinus en les consid�erant comme des variables ind�ependantes�

�	�	� Apprentissage Hors ligne

Choix du r�eseau

La couche d�entr�ee est constitu�ee de � neurones� et la couche de sortie de � neurones� Nous
prendrons pour la couche cach�ee � ou �� neurones� Les r�eseaux �a deux couches cach�ees n�ont
en e�et pas donn�e de bons r�esultats �convergence di#cile due �a des oscillations��
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Construction de la base d�exemples

Nous g�en�erons al�eatoirement le vecteur d�entr�ee tel que les angles soient compris entre � et
�� et les coordonn�ees de la cible entre � et ���� Le choix du nombre d�exemples est li�e �a la
taille du r�eseau� Si l�on choisit un r�eseau �a une couche cach�ee de � neurones� nous aurons
�� � % �� �  �� connexions� Avec de � �a �� exemples par connections� cela fait entre ���
et ��� exemples�

�	�	� R�esultats de l�apprentissage

Protocole

Les r�esultats les plus int�eressants ont �et�e obtenu avec les param�etres suivant �

� R�eseau � � � �

� Nombres d�exemples � ���

� Lambda  ���

� Viscosit�e  �

Remarques

� Les sorties du r�eseau utilis�ees comme des variables trigonom�etriques ne sont pas nor�
malis�ee entre elles� C�est �a dire que la relation n�a aucune raison d�	etre satisfaite� donc
le gradient d�	etre bien calcul�e� Aussi� nous allons contraindre le RNF �a apprendre cette
relation� Nous rajoutons donc au crit�ere la contrainte �egalit�e suivante �

norme  
�X

i��

�cos�qi % sin�qi � ��
�  �

Les courbes suivantes ���� � r�esument l�apprentissage pour ����� it�erations� c�est �a dire �����
passes du gradient�

Commentaires sur le crit�ere

Son �evolution montre ����� tr�es bien la convergence de l�algorithme� La valeur moyenne �nale
du co	ut est de ����� pour une valeur moyenne initiale de ����� L��evolution des contraintes
montre qu�elles sont assez bien assimil�ees� Seul l�objectif �minimiser la distance� est plus
di#cile �a �apprendre� pour le r�eseau� Ceci s�explique par le fait que l�objectif est une fonction
entre l�entr�ee et la sortie �mod�ele g�eom�etrique�� tandis que les contraintes expriment des
classes de solutions� On le voit tr�es bien par l��evolution des contraintes obstacle �Yp�Q� � ��
et debout�Yg�Q� � �� qui impose chacune un domaine de solutions� Si nous poursuivons
l�apprentissage� nous pouvons encore diminuer la valeur moyenne �nale du crit�ere� Toutefois�
la d�ecroissance est tr�es lente �on passe en e�et de ����� �a ���� en ���� it�erations� puisque le
gradient devient tr�es faible �de l�ordre de ������ C�est une limite bien connue des algorithmes
d�optimisation par le gradient�
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But�ees
Debout
Obstacle
Equilibre

Crit�ere global

D�etail de l��evolution du crit�ere pendant l�apprentissage �log"log�

It�eration d�apprentissage
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������

�e���

�e���

Fig� ��� Apprentissage

Commentaires sur le gradient

Les six composantes d�ecroissent tr�es vite� puis tendent asymptotiquement vers z�ero� mais
pas �a la m	eme vitesse� En d�ebut d�apprentissage� les perturbations sont importantes mais
continues�

Remarques

Nous avons obtenu des r�esultats similaires avec un r�eseau �a une couche cach�ee de �� neurones
sur une base d�apprentissage de ���� exemples au bout de ���� it�erations� avec un temps
d�apprentissage �equivalent�

R�eseau obtenu

Les tableaux ��� et ��� montrent les valeurs des poids obtenus� Le poids wkl�i� j� est le poids
reliant le neurone j de la couche k au neurone i de la couche l� Nous apercevons que �globa�
lement� les connexions a�ect�ees �a l��etat du syst�eme sont de poids tr�es inf�erieur �a celles de la
cible� Ce qui veut dire que le r�eseau ne tient que peu compte de l��etat initial� Ceci est assez
normal� puisque l��etat initial du syst�eme n�intervient pas dans le calcul du crit�ere� puisque
le probl�eme est ind�ependant du temps�

Test du r�eseau

On g�en�ere al�eatoirement les positions de la cible ly et lx� Globalement� on s�apercoit que l�er�
reur est tr�es faible dans le domaine appris �inf�erieure �a l�erreur moyenne �nale�� Toutefois�
plus on s�en �eloigne� plus le crit�ere augmente� Ceci con�rme que les exemples pour lesquels
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c� 
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c� 
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s� 
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s� 
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s� 
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w���seuil��� %��������

neurone � lx 
 w������� ���������
ly 
 w������� %��������
c� 
 w������� ���������
c� 
 w������� %��������
c� 
 w������� ���������
s� 
 w������� %��������
s� 
 w������� ���������
s� 
 w������� %��������
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Tableau ���� Valeur des poids de la couche � vers la couche �
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w������� %��������
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w���seuil��� %��������
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Tableau ���� Valeur des poids de la couche � vers la couche �



��� Probl�eme G�eom�etrique avec Contraintes �


la cible est trop �eloign�ee p�enalisent l�apprentissage� les contraintes emp	echent d�annuler la
distance� donc de bien apprendre le crit�ere� Par contre� les bons r�esultats pour des situations
non pr�esentes dans la base d�exemples� con�rment la g�en�eralisation du crit�ere �a toutes ces
situations� La �gure ���� montre l��evolution du crit�ere pour quelques changement de cible�
L��etude de la valeur des poids reliant la couche d�entr�ee �a la couche cach�ee a montr�e que

Crit�ere global

Nombre d�it�erations
���������������������

���

����

���

����

���

����

�

Fig� ����� R�esultat apr�es l�apprentisage Hors�Ligne

la plupart des connexions a�ect�ees aux sinus et cosinus �etaient faiblement pond�er�ees� Nous
avons donc supprim�e ces entr�ees �en les forcant �a z�ero�� puis test�e le r�eseau de la m	eme facon
que ci�dessus� Les r�esultats obtenus sont les m	emes� Le r�eseau n�utilise donc pas l�information
de position courante� Il op�ere une inversion du mod�ele g�eom�etrique� On peut ainsi supprimer
du vecteur d�entr�ee les entr�ees correspondants aux sinus et cosinus� La premi�ere couche n�a
donc plus que � entr�ees lx et ly�

Si on consid�ere cette structure comme une boucle ouverte au sens de l�automatique� l�as�
servissement sur la position cart�esienne d�esir�ee impose le retour d�erreur �

	
x  lx �Xp

y  ly � Yp

Cette approche sera utilis�ee dans le cas de la commande en position d�un Robot Mobile
�Partie II�� Pour le probl�eme que nous venons d��etudier� elle remet en cause la base d�ap�
prentissage puisque l�entr�ee devient une erreur �a minimiser� Le r�eseau que l�on obtiendrait
alors serait compl�etement di��erent� pour la valeur des poids� de celui que nous avons calcul�e
ici�

Conclusion

L�apprentissage Hors Ligne du crit�ere a permis sa g�en�eralisation mais dans un domaine limit�e
par les contraintes� Nous pouvons a#rmer que notre m�ethode est valid�ee� La minimisation
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n�est cependant pas tout �a fait optimale puisqu�il existe une faible erreur en �n d�apprentis�
sage� Cependant� il est possible de corriger cette erreur par l�apprentissage En�Ligne� C�est
l�objet de l��etude du paragraphe suivant�

�	�	� Apprentissage en ligne

C�est une m�ethode qui doit permettre d�a#ner le calcul du r�eseau pr�ec�edemment obtenu
Hors�Ligne� Nous reprenons la structure de principe ��� et l�appliquons �a notre probl�eme en
g�en�erant d�une mani�ere al�eatoire les positions de la cible� On peut comparer l��evolution du
crit�ere sur les �gures ���� et ����� Les r�esultats sont int�eressants puisque �a chaque position

Crit�ere global

Nombre d�it�erations
���������������������

���

����

���

����

���

����

�

Fig� ����� R�esultat pendant l�apprentisage En�Ligne

de la cible� l�algorithme converge et minimise presque totalement le crit�ere� Si l�on poursuit
plus longtemps l�apprentissage En Ligne� on remarque que le r�eseau �r�epond� de plus en
plus vite� C�est �a dire que l�adaptation lui permet d�am�eliorer sa r�eponse�

Ceci est con�rm�e si on recommence le test du paragraphe ����� avec le r�eseau qui s�est a#n�e
en�ligne� Le �gure ���� montre en e�et que le crit�ere est mieux minimis�e qu�avant l�appren�
tissage en�ligne� On ne peut donc conclure que l�utilisation en�ligne de la r�etropropagation
indirecte permet d�am�eliorer nettement les performances du r�eseau�

Remarque

L�utilisation de cette structure avec un r�eseau vierge �i�e� n�ayant subit aucun apprentissage�
ne fonctionne pas� On constate en e�et qu�il y a trop d�oscillations dues �a une trop forte
valeur du gradient �a chaque instant� Il n�y a pas de convergence�

Conclusion

L�apprentissage En�Ligne am�eliore beaucoup les performances d�un RNF obtenu par l�ap�
prentissage Hors�Ligne� Cependant� on ne peut pas encore parler de g�en�eralisation mais
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Crit�ere global
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Fig� ����� R�esultat apr�es l�apprentissage En�Ligne

plut	ot d�adaptation du r�eseau� C�est de plus une m�ethode qui doit permettre de corriger les
imperfections du syst�eme contr	ol�e�

�	�	� Conclusion

L��etude que nous venons de mener avait un but illustratif� Elle a permis de valider la r�e�
tropropagation indirecte� C�est une m�ethode qui permet de calculer un contr	oleur par une
description analytique de l�objectif �a atteindre� et le calcul de son gradient par rapport aux
param�etres de commande� Il y a deux concepts d�utilisation �

� l�apprentissage Hors�Ligne�

qui permet d�obtenir le r�eseau optimal �ou proche de l�optimal�� et de l�utiliser pour la
commande tel qu�il est�

� l�apprentissage En�Ligne�

qui permet d�a#ner le calcul du r�eseau en l�adaptant p�eriodiquement� La p�eriode
d�adaptation est choisie par l�utilisateur� Ce concept de contr	ole adaptatif est int�e�
ressant� puisqu��a notre connaissance� il n�existait pas avec les m�ethodes habituelles
d�apprentissage par r�etropropagation limit�ees par le calcul En�Ligne de la sortie d�esi�
r�ee�
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Chapitre �

Introduction �a la commande

Cart�esienne d�un Robot Mobile

Nous nous proposons dans cette partie d��etudier le contr	ole de la position et de l�orien�
tation d�un robot mobile par les techniques d�apprentissage direct et indirect pr�esent�ees en
premi�ere partie�

C�est un travail pr�eliminaire� n�ecessaire �a toute investigation future dans la commande par
r�eseaux de neurones de syst�emes robotiques plus complexes�

Le probl�eme pos�e est donc de piloter le robot mobile ROMEO vers une position et une
orientation d�esir�ees� Les moteurs sont asservis en vitesse� C�est un probl�eme cin�ematique
�commande en vitesse� pour lequel les contraintes cin�ematiques du robot� et son caract�ere
physique �bande passante faible� saturation des consignes� sont importants�

Nous pr�esentons au prochain chapitre le robot mobile� et les conditions exp�erimentales�
Le chapitre suivant pr�esente une solution bas�ee sur l�apprentissage direct� Ensuite� l�appren�
tissage indirect �hors�ligne et en�ligne� est utilis�e en �n de partie�


�� Description du Robot Mobile

Le robot mobile ROMEO �photo ���� est dot�e �a l�arri�ere de deux roues motrices ind�epen�
dantes asservies en vitesse� et de deux roues folles �a l�avant�
Sous l�hypoth�ese de roulement sans glissement� le mod�ele cin�ematique du robot exprime la
vitesse absolue du point M � situ�e au centre de l�axe des roues motrices� par les �equations�

���
��

!XM  r
�
� !q� % !q��cos�

!YM  r
�� !q� % !q��sin�

!�  r
�R
� !q� � !q��

�����

avec�


�
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� r� rayon des roues�

� R� demi�longueur de l�axe des roues�

La caract�eristique essentielle de ce syst�eme est d�	etre non�holonome �les deux premi�eres
�equations de ��� ne sont pas int�egrables��


�� Probl�eme de la commande en position et en orien�
tation

M

�d

y

x

!q�

!q�

N

XM � YM

Xd� Yd

�

Fig� 
��� Commande en position du robot mobile

La commande de la position et de l�orientation du robot mobile consiste �a d�eterminer une
suite temporelle de consignes � !q�� !q�� pour positionner dans le rep�ere absolu� le point M de
coordonn�ees �XM � YM �� situ�e au centre de l�axe des roues motrices� sur le point de coordon�
n�ees �Xd� Yd�� avec l�orientation d�esir�ees �d�

L��etude� par les m�ethodes acad�emiques de l�automatique non�lin�eaire� de la commande de la
position et de l�orientation du robot mobile n�ecessite des appuis th�eoriques importants qui
ne seront pas d�evelopp�es dans ce rapport�

K� Ait�Abderrahim �� Ait �� �� et C� Samson� montrent qu�il n�existe pas de retour d��etat
stabilisant continu U�X�Y� �� pour le robot mobile �a deux roues motrices ind�ependantes�
c�est �a dire qu�il n�existe pas de commande continue U�X�Y� �� faisant converger en m
eme
temps X�Y et � �a z�ero� quelques soient les conditions initiales� Il propose un retour d��etat
continu instationnaire p�eriodique�

Nous proposons d�utiliser les m�ethodes connexionnistes� Les r�esultats obtenus sont �a notre
avis int�eressants� tant pour la simplicit�e de leur mise en oeuvre� que pour les explications
th�eoriques qu�elles pourraient susciter du point de vue de l�automatique�
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�� Description du Site exp�erimental

Le site exp�erimental d�ecrit �gure ��� comprend �

� le robot mobile ROMEO� Il p�ese environ ���kg� Ses moteurs sont asservis en vitesse�
et les consignes sont satur�ees pour limiter sa vitesse �a �� � m"s� Il a par cons�equent peu
d�e�ets dynamiques�

� une station SUN � connect�ee via une liaison s�erie �a un modem� La vitesse de trans�
mission est de ���� bauds�

Fig� 
��� Robot mobile ROMEO

Le simulateur de r�eseaux de neurones �neuro�� a �et�e d�evelopp�e en langage C sous UNIX par
E� Desjardin �� Desj �� �� pour des applications de reconnaissance de formes� Nous l�avons
modi��e et adapt�e pour des applications de commande�

La transmission radio est uniquement utilis�ee dans un but de simplicit�e et de rapidit�e de
mise en oeuvre� La station de travail sur laquelle est ex�ecut�e �neuro�� �emet les consignes en




� Introduction �a la commande Cart�esienne d�un Robot Mobile

modem

station
sun

ROMEO

modem

!q�� !q�

XM � YM � �

Fig� 
��� Site exp�erimental utilis�e

vitesses des roues� D�es qu�elles sont recues par le robot� celui�ci r�e�emet les mesures de po�
sitions et d�orientation �XM � YM � ��� Ces mesures sont calcul�ees par odom�etrie �� Dela �� ���
Le temps d��emission"r�eception� que l�on peut consid�erer �equivalent �a une p�eriode d��echan�
tillonnage� est d�environ �� � secondes�



Chapitre �

Commande par Apprentissage Direct

Le probl�eme de la commande cart�esien d�un robot mobile non�holonome peut 	etre en par�
tie r�esolu par la technique de r�etropropagation directe� La m�ethode pr�esent�ee se rapproche
beaucoup de l�apprentissage de r�egles �oues par un RNF�� Cependant� les comportements
d�esir�es pr�esent�es au r�eseau sont tr�es �el�ementaires puisque l�univers des consignes est discr�e�
tis�e en trois �etats � �max� nul� %max�

D�autres m�ethodes d�apprentissage de manoeuvres existent� comme le �clonage� � Daxw �� ��
qui consiste �a apprendre les manoeuvres e�ectu�ees par un op�erateur qui pilote le robot� Ce�
pendant� toutes ces techniques n�apportent pas autant d�autonomie au syst�eme pour l�ap�
prentissage et la commande� que l�apprentissage indirect �etudi�e aux chapitres suivants�

��� Analyse du probl�eme

L�id�ee est de d�ecomposer la t	ache globale en sous t	aches regroupant chacune des �etats simi�
laires du robot� A chacun d�eux correspond une manoeuvre �el�ementaire pour se rapprocher
de l�objectif� La succession de ces manoeuvres d�eplace le syst�eme dans une suite de con�gu�
rations appartenant �a des sous t	aches di��erentes�

L�apprentissage de ces manoeuvres� donc la reconnaissance de ces sous t	aches� est un pro�
bl�eme de classi�cation au sens de la classi�cation par RNF� Pour d�eterminer ces sous t	aches�
nous utilisons la position �X

�

� Y
�

� de l�origine dans le rep�ere du robot�

�	�	� Structure de Contr�ole

La structure de commande du robot est sch�ematis�ee �gure ���� Le vecteur d�entr�ee du r�eseau
est de la forme �

�R�eseau de Neurones Formels
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!q��t�

!q��t�
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X ��t�
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r�eseau

neurones

Fig� ���� Commande du chariot mobile
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 �XMcos� � YMsin�

Y
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�
�

 �

�	�	� Classes de manoeuvre

Il y a au minimum � cas de �gures �d�ecrits �gure ����� donc � manoeuvres di��erentes�
pour neuf positions de l�origine quelque soit l�orientation du robot� De ces � situations nous

�

�
�

�

�

�

�

�

�

recule
�a droite

recule

recule avance
�a gauche

avance
�a droite

�a gauche

avance

�a droite
pivote

stop

�a gauche
pivote

Fig� ���� Les di��erentes classes de manoeuvre

d�eduisons sur le tableau ��� les �etats en vitesses du robot� A partir de l�analyse des signes
des vitesses V et !�� on d�eduit les valeurs d�esir�ees maximales de !q� et !q� �tableau ����� En
pr�esentant ainsi au r�eseau de neurones les valeurs maximales des commandes d�esir�ees� on
esp�ere que l�apprentissage lui permette d�interpoler la commande n�ecessaire pour passer d�un
cas �a un autre�
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X
�

Y
�

� V  r
�
� !q� % !q�� !�  r

�R
� !q� � !q��

cas � � � � � � � �
cas � � � � � � � � � �
cas � � � � � � � � � �
cas � � � � � � � �
cas � � � � � � � � � �
cas � � � � � � � � � �
cas � � � � � � � �
cas � � � � � � � �
cas � � � � � �

Tableau ���� Signes des vitesses tangentielle et angulaire

cas � cas � cas � cas � cas � cas � cas � cas � cas �

!q� %M %M �M �M %M �M %M �M �
!q� %M �M %M �M �M %M �M %M �

Tableau ���� Valeurs des consignes pour chaque classe

��� Apprentissage

Construction de la base d�exemples

On g�en�ere N exemples par classe� o�u X
�

et Y
�

sont al�eatoires dans les limites d�e�nissant la
classe� Ces donn�ees sont normalis�ees de la facon suivante�

����
���

�norm  �
�

X
�

norm  X
�

D

Y
�

norm  Y
�

D

O�u D est le demi�cot�e d�un carr�e centr�e sur l�origine� Nous prendrons D  � m�etres�

Remarque

Nous utilisons ici en entr�ee un angle dont l�amplitude est �� Cela peut para	itre contraire �a
ce que nous avons dit au chapitre � � Cependant� ici la d�emarche est totalement di��erente
puisque les valeurs positives et n�egatives de � n�ont pas la m	eme signi�cation et entra	�nent
des man�uvres di��erentes�

Choix du r�eseau

Les meilleurs r�esultats ont �et�e obtenu par un r�eseau �a une couche cach�ee de � neurones� c�est
�a dire un r�eseau ������ Il y a donc �� � % �� �  �� connexions�
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Protocole d�apprentissage

Base d�apprentissage � ��� exemples uniform�ements repartis dans chaque classe ��� par
classe�� Viscosit�e  � � �  �� � � Nombre d�it�erations� ��� �

�	�	� Surfaces de commande avant apprentissage

Nous allons �evaluer la qualit�e de l�apprentissage sous forme de surfaces� C�est �a dire que nous
tracerons les valeurs de !q�� !q�� !� et V en fonction de X

�

et Y
�

� cela pour deux valeurs de �
�� et �

�
�� Ceci permet de repr�esenter en � dimensions le tableau ��� appris par le r�eseau� On

peut tracer ces surfaces avant l�apprentissage pour observer leurs modi�cations� La �gures
��� montre les consignes de vitesse calcul�ees par le r�eseau initial en fonction des erreurs
cart�esiennes pour une orientation de �  �� La �gure ��� montre la vitesse angulaire !� et la

dq1/dt (normalisee) pour theta = 0
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Fig� ���� Vitesses lin�eaire et angulaire avant apprentissage 	 !�  �

vitesse tangentielle �a la trajectoire d�eduitent au point �XM � YM � pour la m	eme orientation�
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�	�	� Surfaces de commande apr�es apprentissage

L�erreur �nale moyenne est assez importante �de l�ordre de �� �� pour une valeur de d�epart
d�environ �� Ceci veut dire que l�identi�cation des classes est di#cile pour le r�eseau� s	urement
�a cause du recouvrement contradictoire de certaines d�entre elles� Cependant� les surfaces
de commande apr�es apprentissage montrent clairement que les di��erentes classes �donc ma�
noeuvres � ont �et�e reconnues et apprises�

Nous avons trac�e les valeurs des vitesses des roues !q� et !q�� de V et de !� en fonction des
valeurs de X

�

et Y
�

� pour �  � ���� et ����� et �  ���o� ��gures ��� et ����� On remarque
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Fig� ���� Vitesses lin�eaire et angulaire apr�es apprentissage 	�  �o

que la g�en�eralisation est bien faite par le r�eseau� puisqu�il sait construire une sortie pour des
valeurs d�entr�ees non connues� c�est �a dire� non pr�esentes dans la base d�apprentissage�
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dq1/dt  (normalisee) pour theta = 180
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Vitesse (normalisee) pour theta = 180
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��� Simulation du Contr
ole du robot ��

�	�	� Valeur des poids du r�eseau

Les poids sont donn�es en annexe A�� tel que l�a#che le logiciel que nous utilisons �neuro���
Si on �etudie les valeurs des poids du r�eseau obtenu par l�apprentissage� on constate qu�elles
sont soit forte �de l�ordre de � �a ��� soit presque nulles� On peut l�expliquer par le fait que
l�apprentissage oblige le r�eseau �a calculer une valeur maximale en sortie�
On ne peut toutefois pas tirer de conclusion plus pr�ecise sur ces param�etres�

��� Simulation du Controle du robot

A partir d�une con�guration initiale du robot� on laisse �evoluer la boucle R�eseau%robot
jusqu��a un �etat �nal o�u la vitesse des roues devient nulle� On obtient les courbes suivantes
�����
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Fig� ��	� Simulation pour XM  �m� YM  �m� �  ���o

Analyse du comportement du robot

La strat�egie adopt�ee par le syst�eme est la suivante �

�� s�orienter pour avoir l�origine dans l�axe longitudinal du robot�

�� avancer �ou reculer suivant l�orientation� vers l�origine�



�� Commande par Apprentissage Direct

�� quand le point est assez proche � de l�ordre de �m�� s�orienter vers �  �o� tout en
manoeuvrant pour se rapprocher de l�origine�

�� minimiser au maximum l�orientation et la distance

Le contr	oleur g�en�ere donc une commande qui fait ex�ecuter au robot une manoeuvre de type
demi�tour visible sur la �gure ��� entre �� et �� secondes�
Cette manoeuvre existe quelque soit la position initiale� Ce ph�enom�ene est important pour
deux raisons�

� il prouve que le r�eseau ne d�ecouple pas compl�etement les param�etres de position et
d�orientation pour les commander�

� il prouve que les exemples de la base d�apprentissage ont �et�e interpr�et�es pour identi�er
un comportement g�en�eral de contr	ole de la position et de l�orientation�

Analyse des erreurs �nales

On constate que les erreurs �nales cart�esiennes sont tout de m	eme assez importantes tandis
que l�erreur angulaire est faible �XM  �cm� YM  ��cm� �  �� ��o�� Cependant� en essayant
des positions initiales plus singuli�eres � pour lesquelles XM tend vers � avec YM  � �� on
constate� comme le montre la �gure ���� �o�u XM  �m� YM  �� �m� �  �o�� que les
performances sont assez m�ediocres� N�eanmoins� nous pouvons 	etre satisfait par ces r�esultats�
puisque�

� le robot converge toujours vers la con�guration �nale d�esir�ee�

� l�erreur �nale est acceptable compte tenu de la taille du robot�

En�n le r�eseau utilis�e est tr�es petit� puisque seuls �� param�etres ��� poids� su#sent �a
commander le syst�eme� Toutefois� apr�es quelques observations sur la strat�egie globale du
neuro�contr	oleur nous avons pu am�eliorer de beaucoup ces r�esultats� Ils sont pr�esent�es au
paragraphe suivant�

��	 Am�elioration des performances du r�eseau

En observant� pour di��erentes conditions initiales� le comportement du robot� nous avons
pu d�eduire qu�il tend d�abord �a minimiser l�orientation au d�etriment de la position� On peut
donc corriger ce comportement en privil�egiant la commande de la position par rapport �a la
commande de l�orientation lorsque le point M est situ�e pr�es de l�origine �vers �m�� Pour ce
faire� nous pond�erons l�erreur en orientation par un coe#cient qui devient faible devant les
gains des erreurs cart�esiennes lorsque la distance devient inf�erieure �a �m� Apr�es quelques
essais� nous obtenons ainsi un gain variable k� de la forme �

k�  �� �� �e
����XM

��YM
��
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Les r�esultats simul�es� sont pr�esent�es sur les �gures ���� et ���� pour des con�gurations
initiales identiques aux pr�ec�edentes� Les am�eliorations sont nettes� notamment pour la con��
guration singuli�ere �XM  �� � m� YM  �� � m� �  �o� pour laquelle la con�guration
�nale vaut XM  �� ���� m� YM  �� ��� m� �  �� ��o� Les r�esultats sont doc tr�es bon en
simulation�
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��
 Validation Exp�erimentale

Nous rappelons bri�evement les conditions exp�erimentales d�ecrites au chapitre pr�ec�edent�

� Le robot est lent ���� m"s max��

� Les consignes sont satur�ees�

� La liaison entre le contr	oleur et le robot est assur�ee par un modem�

� Le modem entra	�ne une perte de temps de ��� secondes� �equivalente �a une p�eriode
d��echantillonage�

Les r�esultats des essais exp�erimentaux sont montr�es sur les �gures suivantes ����� et ������
Les erreurs �evoluent avec la m	eme allure et sont du m	eme ordre de grandeur qu�en simulation�
On remarque toutefois un ph�enom�ene de lissage des consignes du �a la bande passante du
robot�
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Fig� ����� Exp�erimentation pour XM  �m� YM  �m� �  ����o
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��� Conclusion

Nous avons montr�e par l�exp�erience que l�on peut commander la position et l�orientation d�un
robot mobile avec un r�eseau de neurones� Pour cela� nous avons utilis�e la r�etropropagation
directe d�une erreur� entre la commande calcul�ee par le r�eseau et une commande d�esir�ee�
Cette commande d�esir�ee provient d�une expertise a priori du probl�eme�

� nous avons analys�e pour le r�eseau les di��erentes situations qui pouvaient se pr�esenter�

� nous lui avons d�ecrit grossi�erement les di��erents �etats correspondant de sa sortie�

L�apprentissage a permis au r�eseau d�identi�er et de g�en�eraliser une loi de commande qui
utilise un retour d��etat sur la position et l�orientation� Aucun mod�ele du syst�eme n�est utilis�e
pour la commande�

La m�ethode que nous avons utilis�e ici s�apparente �a l�apprentissage de r�egles �oues� Les
r�esultats sont int�eressants� C�est une technique d�ej�a utilis�ee par S�G� Kong et B�Kosko dans
� Kong �� �� et qui m�eritera d�	etre signal�ee dans les perspectives�

�Des travaux pr�eliminaires actuellement en cours au L�R�P sur la commande dynamique d	un manipula�
teur sont prometteurs � Ouss �� ��





Chapitre 	

Commande par Apprentissage

Indirect Hors
Ligne

Pour minimiser� dans l�espace des con�gurations �X�Y� ��� la distance du point M au
point d�esir�e� nous devons minimiser les erreurs ����

��
x  XM �Xd  XM

y  YM � Yd  XM

�  � � �d  �

Si� pour simpli�er l��ecriture� nous prenons Xd  Yd  �d  ��

Le vecteur d�erreur devient donc le vecteur de con�guration courante du robot� C�est cet
�etat que doit observer le RNF pour le commander� L�architecture de commande est alors la
suivante �

!q��t�

!q��t�
��t�

XM �t�

YM �t�
ROBOTde

r�eseau

neurones

Fig� ���� Structure du contr
ole en position et en orientation

��� Formulation Math�ematique

D�un point de vue g�eom�etrique� pour rejoindre la con�guration nulle� l�apprentissage doit
minimiser le crit�ere �

J  ��X
�
M % ��Y

�
M % ���

� �����

�	
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o�u ��� ��� �� sont des coe#cients positifs de normalisation �voir paragraphe �������

D�un point de vue robotique� le r�eseau de neurones doit� �a l�instant �t�� �a partir de la con��
guration observ�ee� calculer les consignes pour qu��a l�instant �t%��� le robot se rapproche de
la con�guration �nale�
Le crit�ere devient donc �

J  ��X
��t% �� % ��Y

��t% �� % ���
��t% �� �����

�l�indiceM est volontairement oubli�e dans un souci de clart�e�
Pour minimiser ce crit�ere� nous devons calculer son gradient par rapport aux sorties du r�e�
seau !q��t� et !q��t�� c�est �a dire les expressions �

�X�t% ��

� !qi�t�
�

�Y �t% ��

� !qi�t�
�

���t% ��

� !qi�t�
�

Or� ces expressions ne sont pas analytiquement calculables� On peut� toutefois� contourner
cette di#cult�e en calculant un gradient approch�e �a partir d�un mod�ele d�int�egration� En
e�et� �a l�instant �t�� on a �� Dela �� �� �

��������
�������

&��t% ��  r
�R� !q��t�� !q��t��&t

&U�t% ��  r
�� !q��t� % !q��t��&t

��t% ��  ��t� % &��t% ��

X�t% ��  X�t� % &U�t% ��cos���t� % ���t���
�

�  X�t� % &X�t% ��

Y �t% ��  Y �t� % &U�t% ��sin���t� % ���t���
�

�  Y �t� % &Y �t% ��

Avec

� &t la p�eriode d��echantillonnage

� ��t % ���X�t % ��� Y �t % �� la con�guration du robot mesur�ee apr�es application des
consignes�

� &��t%�� et &U�t%�� les variations de l�orientation du robot et la distance parcourue
par le point M � entre les instants �t� et �t% ���

L��equation ��� devient alors �

J  ���X�t� % &X�t% ���
� % ���Y �t� % &Y �t% ���

� % �����t� % &��t% ���
� �����

Et on obtient �

�J

� !qi�t�
 ���X�t%��

�&X�t% ��

� !qi�t�
% ���Y �t%��

�&Y �t% ��

� !qi�t�
% �����t%��

�&��t% ��

� !qi�t�
�����
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avec�

���������
��������

��X�t���
� qi�t�

 &t r
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cos���t� % ���t���
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�
����t���
� qi�t�

&U�t% ��sin���t� % ���t���
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��Y �t���
� qi�t�

 &t r
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�
� % �

�
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�

����t���
��qi�t�

 r
�R
&t si i  �� � r

�R
&t si i  ��

�����

Les contraintes cin�ematiques du robot apparaissent alors dans le gradient�

Remarque

Il est clair que cette approche est d�elicate �a manipuler� En e�et� l�apprentissage de ce crit�ere
avec de grandes erreurs XM �t�� YM�t�� ��t� risque de provoquer une saturation de la sortie
de r�eseau� C�est �a dire que les valeurs de sortie vont devenir maximales �proche de 	��� Or
la r�etropropagation multiplie le gradient ci�dessus par la d�eriv�ee de la sigmo$�de au point
d�activit�e du neurone� Un neurone satur�e a donc une �d�eriv�ee nulle�� La d�ecroissance du
crit�ere au cours de l�apprentissage va donc ralentir jusqu��a tendre vers z�ero� Cependant�
une sortie maximale �donc un d�eplacement �a vitesse maximale�� pour de grandes erreurs
correspond �a �une bonne r�eponse du r�eseau� sous condition de d�ecroissance du crit�ere� La
non modi�cation du r�eseau du fait de la r�etropropagation d�un gradient non nul multipli�e
par une d�eriv�ee nulle ne doit donc pas alt�er�e le r�esultat de l�apprentissage�

��� Apprentissage

�	�	� Architecture

Les entr�ees du r�eseau ��gure ���� sont normalis�ees entre �� et %� par rapport �a leur valeur
maximale � ���

��
XM �t� 
 Xnorm  X

��
 X

D

YM �t� 
 Ynorm  Y
��
 Y

D

��t� 
 �norm  �
��
 �

�

O�u D est le demi�cot�e d�un carr�e centr�e sur l�origine�
Pour travailler �a l��echelle de la salle de manipulation� nous prendrons D  � m�etre�

�	�	� Base d�Apprentissage

Des exemples al�eatoires

Dans un premier temps� nous avons construit une base d�exemples al�eatoires� Il s�av�ere
que cette m�ethode n�est pas la meilleure� En e�et� en �tirant au hasard� un nombre �x�e
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Fig� ���� Apprentissage Hors�ligne

d�exemples� nous ne savons pas si nous remplissons tout l�espace d�entr�ee du r�eseau� C�est �a
dire que nous ne savons pas si le r�eseau �voit� toutes les con�gurations possibles du robot�
Pour en 	etre certain� il faudrait un tr�es grand nombre d�exemples� ce qui nous p�enalise sur le
temps d�apprentissage� Nous verrons de plus au chapitre � que ce probl�eme sur la m�ethode
de construction de la base d�apprentissage est tr�es important� On s�apercoit en e�et� qu�une
base d�apprentissage totalement al�eatoire fait appara	�tre des con�gurations du robot qui
n�ont aucun sens physique� Le r�eseau ne peut alors pas trouver de solution coh�erente entre
les �bons� et les �mauvais� exemples� Nous proposons donc de construire la base d�appren�
tissage par une r�epartition uniforme des exemples dans l�espace des con�gurations�

Des exemples uniform�ement r�epartis

Les erreurs sont normalis�ees par rapport aux distances maximales entre �� et %�� Nous
�xons un pas de r�epartition qui d�etermine le nombre d�exemples� Ainsi pour un pas de �� ���
nous avons � �etats possibles de �� �a %�� ce qui donne � � � � �  ��� exemples� Compte
tenu de la taille du r�eseau� ��� connections�� cela fait environ �� exemples par poids� Ceci
peut para	�tre important� mais il faut se rappeler que l�entr�ee est normalis�ee en distance
maximale� Un pas de �� �� sur les entr�ees normalis�ees XM et YM du r�eseau correspond donc
�a un ��echantillonnage� de l�espace cart�esien par un incr�ement de � m� C�est �a dire qu�il
n�y aura pas d�exemple tel que l�erreur soit inf�erieure �a � m� sauf l�erreur nulle�
Comme nous souhaitons une pr�ecision bien inf�erieure �a � m �de l�ordre du cm�� nous misons
sur la capacit�e de g�en�eralisation de l�apprentissage�

�	�	� R�esultats

La �gure ��� montre l��evolution du crit�ere et de son gradient pour les ��� premi�eres it�erations
de l�apprentissage� Le crit�ere tend vers une asymptote de l�ordre de �� � alors que sa valeur
initiale est de �� ��� Sa variation est donc tr�es faible�

�Les meilleurs r�esultats ont �et�e obtenu par un r�eseau de type ���� �une couche cach�ee de  neurones��
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Fig� ���� Evolution de l�apprentissage

De m	eme� l�amplitude du gradient est Cependant� si on compare cette �evolution avec celle du
gradient en sortie de r�eseau �m	eme �gure�� on s�apercoit que l�apprentissage ne permet pas
d�atteindre un minimum puisque le gradient n�est pas nul� C�est le ph�enom�ene de saturation
d�ecrit �a la �n de la section ����

�	�	� Valeur des poids du r�eseau

Les poids du r�eseau �voir annexe A��� ont une valeurs assez proche de �� En moyenne� ils
sont plus faibles que ceux obtenus par l�apprentissage Direct�

��� Simulation de la Commande

La �gure ��� montre les erreurs cart�esiennes et angulaires �a partir de la con�guration initiale
XM  �m� YM  �m� �  ���o� Les erreurs sur XM et � sont bien annul�ees� mais l�erreur sur
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Fig� ���� Evolution des Erreurs

YM n�est pas command�ee� Ceci est con�rm�e si la con�guration initiale est telle que XM  �m
et �  �o� Les consignes en vitesse calcul�ees par le r�eseau sont alors nulles� le robot ne bouge
pas� Ce r�esultat n�est pas surprenant car� lorsque �  �o� le gradient du crit�ere est quasiment
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nul sur l�axe X  � puisqu�il ne d�epend alors que de sin&��t% �� ��equation �����
Pour tenir compte de ce probl�eme� nous proposons de biaiser le retour d��etat�

��	 Am�elioration par modi�cation du retour d��etat
angulaire

L�id�ee de base est d�utiliser le r�eseau pr�ec�edent et de modi�er le retour d��etat� On constate en
e�et que le RNF contr	ole en priorit�e l�orientation du robot� En remplacant l�erreur angulaire
�  � par �  � � �s o�u �s est une une contrainte de strat�egie fonction de la position car�
t�esienne� nous pouvons obtenir un contr	ole du robot tel qu�il se dirige vers la con�guration
�nale en ex�ecutant une manoeuvre de type �cr�eneau��

Il faut donc que �d soit nul si YM est nul� et proche de 	�
�
si YM est grand� �d peut par

exemple suivre la pente de la fonction u  vn� c�est �a dire �s  arctg�nvn����
Une fonction simple pour �s peut 	etre la pente de la fonction Y

�
M � c�est �a dire �

�s  arctg��
YM

D
��

La �gure ��� montre les simulations correspondantes pour une con�guration initiale identique
�a celle de la �gure ���� L�am�elioration est nette puisque la position �nale est XM  �cm�
YM  ��cm� �  ����o� Cependant� sur la �gure ���� pour une con�guration initiale proche
de l�axe singulier XM  �� c�est �a dire pour ��� �m � XM � �� �m� le contr	ole est di#cile
et la position �nale peut satisfaisante�

Il y a deux explications possibles �

� le r�eseau n�a pas pu apprendre �a contr	oler le robot lorsque XM  � et �  � �a cause
d�un gradient nul pour ces con�gurations�

� c�est un probl�eme d�erreur statique� donc de gain sur l�entr�ee� On peut penser qu�un
gain plus fort am�eliorerait le r�esultat� Cependant� des tests ont montr�e que le r�eseau
�etant fortement non lin�eaire� cela est d�elicat �a manipuler�

Il nous parait int�eressant �a ce stade� d�exp�erimenter le neuro�contr	oleur obtenu�

��
 Exp�erimentation de la Commande

Les r�esultats exp�erimentaux des �gures ��� et ���� ont une allure globalement identique �a
ceux de la �gure ���� Les e�ets transitoires sont plus importants� On apercoit m	eme des
comportements du type second ordre amorti pour YM et �� Une man�uvre de demi�tour est
montr�ee �gure ����
Le comportement physique du robot� notamment sa faible bande passante� ne compromet
donc pas la commande� Les erreurs statiques sont du m	eme ordre qu�en simulation�
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Fig� ���� Exp�erimentation pour XM  �m� YM  �m� �  ���o
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Fig� ��	� Exp�erimentation pour un demi tour
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��� Conclusion

Dans ce chapitre�

� nous avons montr�e par exp�erimentation que la r�etropropagation d�un crit�ere permet
l�apprentissage de la commande d�un syst�eme sans sorties d�esir�ees�

� Le crit�ere que nous avons utilis�e exprime tr�es simplement dans l�espace op�erationnel
le but �a atteindre �

� En utilisant le mod�ele cin�ematique du robot� nous avons calcul�e le gradient du cri�
t�ere par rapport aux param�etres de commande� ce qui nous a permis d�introduire les
contraintes non�holonomes du syst�eme�

� Nous n�avons pas utilis�e de mod�ele inverse� et le neuro�contr	oleur obtenu calcule direc�
tement les consignes des actionneurs�

� Apr�es avoir modi��e l�observation de la con�guration courante du robot� nous avons
valid�e exp�erimentalement la commande�

L�exp�erimentation nous a toutefois montr�e que l�apprentissage Hors�ligne ne prend en compte
qu�un mod�ele approch�e du robot� Les relev�es montrent en e�et des ph�enom�enes de r�eponses
transitoires qui sont li�es� sans aucun doute� �a sa faible bande passante�
Le chapitre suivant pr�esente les r�esultats sur l�apprentissage En�Ligne� On montre par l�ex�
p�erience que cette technique permet d�adapter le r�eseau au comportement r�eel du robot�





Chapitre �

Commande par Apprentissage

Indirect En
Ligne

Nous pr�esentons rapidement dans le premier paragraphe la structure d�apprentissage"commande�
Dans la seconde� nous simulons l�apprentissage et la commande� Dans la troisi�eme� nous ex�
p�erimentons �

� le contr	oleur obtenu par apprentissage sur simulateur�

� l�apprentissage sur le robot�

� le contr	oleur obtenu par apprentissage sur le robot�

��� Architecture

Pour notre application� l�apprentissage En�Ligne est d�ecrit par la �gure ���� Le retour d��etat

� � �d
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Fig� ��� Structure d�apprentissage En�ligne de la commande en position de ROMEO
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tient compte des remarques du chapitre pr�ec�edent� Le crit�ere est donc �

J  ��X
��t% �� % ��Y

��t% �� % �����t% ��� �d�
� �����

o�u
�d  arctg��YM �t���

Le gradient est calcul�e comme au chapitre pr�ec�edent par la formule �

�J

� !qi�t�
 ���X�t%��

�&X�t% ��

� !qi�t�
% ���Y �t%��

�&Y �t% ��

� !qi�t�
% ������t%��� �d�

�&��t% ��

� !qi�t�
�����

Nous rappelons que la mise �a jour des poids est e�ectu�ee apr�es chaque calcul de la sortie de
la mani�ere suivante �section ���� �

� En fonction du gradient du crit�ere si celui�ci d�ecro	�t�

� Al�eatoirement avec une faible variance s�il cro	�t�

Il est important de remarquer qu�il n�y a pas de base d�apprentissage en tant que telle�
Chaque exemple est issu de la nouvelle con�guration du robot elle m	eme obtenue de la
commande calcul�ee par le r�eseau et appliqu�ee au robot� C�est donc le r�eseau qui� �a partir
d�une con�guration initiale du robot� g�en�ere lui m	eme les exemples�

��� Simulation

Nous e�ectuons l�apprentissage en�ligne avec un r�eseau � � � � � initialis�e al�eatoirement�
Le robot est positionn�e �a une con�guration quelconque� si possible loin de la con�guration
�nale d�esir�ee de mani�ere �a ce qu�il passe par un maximum de con�gurations di��erentes a�n
d�explorer le mieux possible l�espace des �etats�

Nous choisissons deux con�gurations initiales �

�� XM  �m� YM  �m� �  ���o

�� XM  �m� YM  ��m� �  ���o�

Le protocole d�apprentissage est le suivant �

�� Premier apprentissage en�ligne �a partir de la premi�ere con�guration initiale jusqu��a
arr	et complet du robot �consignes nulles��

�� Deuxi�eme apprentissage en�ligne �a partir de la m	eme con�guration initiale jusqu��a
arr	et complet du robot �consignes nulles��

�� Troisi�eme apprentissage en�ligne �a partir de la seconde con�guration initiale jusqu��a
arr	et complet du robot �consignes nulles��
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�� Quatri�eme apprentissage en�ligne �a partir de la m	eme con�guration initiale jusqu��a
arr	et complet du robot �consignes nulles��

Les �gures ��� et ��� montrent l��evolution du crit�ere� du gradient et du robot pendant les
deux premi�eres �etapes� Ces courbes montrent la simultan�eit�e entre la convergence du r�eseau
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Fig� ��� Premier apprentissage en�ligne sur simulateur

vers le minimum global� et la convergence du robot vers l��etat d�esir�e� On apercoit sur la
�gure ��� l�e�et du premier apprentissage sur le second� Le crit�ere et les erreurs d�ecroissent
plus vite� La trajectoire est plus courte et le robot atteint directement la con�guration �nale�
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Fig� ��� Second apprentissage en�ligne sur simulateur
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�	�	� Valeur des poids du r�eseau apr�es apprentissage en�ligne

Les valeurs des poids des couches cach�ees �annexe A��� sont plus faibles que pour les autres
m�ethodes d�apprentissage �r�etropropagation directe et indirecte hors�ligne��

�	�	� In�uence des param�etres d�apprentissage

La �gure �� donne un exemple l�in�uence de la valeur du pas d�apprentissage � sur la
trajectoire du robot pendant le premier apprentissage en�ligne pour une valeur du param�etre
de viscosit�e de ����� Plus � tend vers �� plus vite le robot atteind la con�guration d�esir�ee�
mais moins il explore son espace des con�guration� Les valeurs de lambda ������ et de la
viscosit�e ��� ont �et�e choisies apr�es quelques essais� car elles permettent un comportement
acceptable du robot pour les exp�erimentations�
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Fig� ��� In�uence du pas d�apprentissage sur la trajectoire du robot pendant l�apprentissage
en�ligne

�	�	� Comportement du robot apr�es apprentissage

On peut consid�erer que l�apprentissage en�ligne sur le simulateur a permis au r�eseau d�acqu�e�
rir une exp�erience� donc d�apprendre �a commander le robot� Ceci est con�rm�e par la �gure
���� On a trac�e quelques trajectoires obtenues pour un ensemble signi�catif de con�gurations�
Elles convergent toutes vers la con�guration d�esir�ee� Ce r�esultat est tr�es satisfaisant car il
prouve qu��a partir de seulement deux con�gurations initiales� la r�etropapagation du crit�ere
en�ligne permet �

� le contr	ole du robot avec un retour d��etat simple �stationnaire��
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Fig� �
� Trajectoires cart�esiennes du robot apr�es apprentissage sur simulateur

� la g�en�eralisation du contr	ole �a tout l�espace des con�gurations�

Deplus� les erreurs �nales sont tr�es faibles �de l�ordre du millim�etre�� La �gure ���� donne
un apercu des variations d�erreurs et des consignes pour la con�guration initiale XM  �m�
YM  �m� �  ���o�
En comparant ces courbes avec celles de la �gure ���� on remarque que les consignes sont
moins discontinues� Les oscillations sont donc un ph�enom�ene uniquement li�ees �a l�apprentis�
sage en�ligne� s	urement du fait des modi�cations permanentes du r�eseau�
En�n� l��evolution de l�erreur enX montre que le r�eseau minimise d�abord Y et � au d�etriment
de X� Le robot commence par s��eloigner du but pour se rapprocher de l�axe X� On constate
�gure ��� que cet �eloignement cro	�t avec l�abcisse initiale� On peut �eliminer ce probl�eme en
�dilatant� l�espace d�entr�ee� par un gain inf�erieur �a � sur l�erreur X� C�est un inconv�enient
du r�eseau obtenu par l�apprentissage en�ligne�

��� Exp�erimentations

�	�	� Commande par un r�eseau form�e sur simulateur

En comparant la �gure ��� �a la pr�ec�edente ������� on constate que le robot s��eloigne moins du
but� car les variations des consignes sont liss�ees par sa faible bande passante� L�erreur est du
m	eme ordre de grandeur ������� mais des oscillations amorties sur les consignes apparaissent�
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Fig� ��� Exp�erimentation apr�es apprentissage sur simulateur
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�	�	� Apprentissage en�ligne sur le robot r�eel

Pour des probl�emes d�espace disponible dans la salle d�exp�erimentation� nous choisissons
deux con�gurations initiales di��erentes de la simulation �

�� XM  �m� YM  �m� �  �o

�� XM  �m� YM  �m� �  ���o�

La premi�ere est utilis�ee pour deux apprentissages successifs ��gures ��� et ���� jusqu��a arr	et
complet du robot� La seconde est utilis�ee pour l�apprentissage suivant ��gure ����� jusqu��a
arr	et complet du robot�
Nous utilisons ici un r�eseau ����� initialis�e al�eatoirement� Le syst�eme que nous contr	olons
est en e�et lent et sa bande passante tr�es faible� Il va donc �ltrer les discontinuit�es des
consignes apparues �gure ���� Nous nous trouvons ainsi dans le cas le plus d�efavorable pour
l�apprentissage�

Les trois �etapes de l�apprentissage sont montr�ees �gures ���� ��� et �����
On remarque pour la premi�ere e�tape une plus grande di#cult�e de convergence qu�en simula�
tion� La r�ealit�e physique du syst�eme est donc prise en compte par l�apprentissage� Cependant�
la trajectoire du robot n�est plus la m	eme qu�en simulation et le robot se retrouve dans une
con�guration di#cile� L�apprentissage lui permet toutefois de converger vers le but par une
succession de man�uvres�

La deuxi�eme phase d�apprentissage est plus rapide que la premi�ere� malgr�e un comporte�
ment similaire� avec des amplitudes plus faibles� Il y a donc acquisition d�une connaissance
sur le contr	ole du robot r�eel�

La troisi�eme phase d�apprentissage est instable mais non divergente� Le robot est �a la
position d�esir�ee� mais l�orientation n�est pas stabilis�ee� Nous avons d	u stopper l�apprentis�
sage� La section suivante montre toutefois que le r�eseau obtenu permet de contr	oler le robot�
Plusieurs ph�enom�enes peuvent expliquer cette oscillation �

� du cot�e de la r�etropropagation �

� Le pas d�apprentissage est trop grand� On peut le diminuer et recommencer l�ap�
prentissage� ou l�adapter en fonction des variations du crit�ere�

� La pond�eration �� du crit�ere n�est pas assez faible�

� du cot�e de la propagation ou de la commande �

� C�est un probl�eme de frottements secs sur les moteurs�

� C�est un probl�eme de �pompage� li�e aux saturations des consignes sur les moteurs�

� C�est un probl�eme de �pompage� li�e �a la saturation de la sigmo$�de sur la couche
de sortie�

�L	allure de la trajectoire est tout �a fait identique �a celui obtenu par � Ait �� � avec la commande continue
instationnaire
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Fig� �� Premier apprentissage r�eel en�ligne
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Fig� �	� Second apprentissage r�eel en�ligne
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Fig� ���� Troisi�eme apprentissage r�eel en�ligne
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�	�	� Valeur des poids

On ne peut pas conclure ais�ement en observant l��evolution des poids �annexe A����� apr�es
chaque apprentissage� Cependant� on peut remarquer qu�ils sont plus faibles que ceux obtenus
par r�etropropagation directe� D�autres part� on remarque que le neurone � de la couche cach�ee
semble plus actif que les autres� En e�et� les poids de ses connexions qui le relient aux deux
neurones de la couche de sortie �w������� et w�������� sont plus important que les poids qui
le relient aux autres neurones�
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�	�	� Commande apr�es apprentissage sur le robot r�eel

Le r�eseau obtenu par les trois pr�ec�edentes phases d�apprentissage est utilis�e sans adaptation�
La con�guration initiale du robot est celle de la troisi�eme phase� La trajectoire n�est pas la
m	eme que pendant l�apprentissage� Le r�eseau �evite la con�guration singuli�ere XM  �� La
commande est stable� mais une erreur statique subsiste�
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Fig� ���� Exp�erimentation apr�es apprentissage r�eel en�ligne

��	 Conclusion sur l�apprentissage En�Ligne

Les r�esultats obtenus par cette m�ethode sont tr�es satisfaisants� Nous avons en e�et montr�e
par l�exp�erience que pour le contr	ole d�un robot mobile �

� Un r�eseau de neurones g�en�eralise la commande avec l�apprentissage En�Ligne� avec le
simulateur et avec le robot�

� Cette g�en�eralisation est rapide �trois apprentissages��

� Il y a adaptation au comportement r�eel du robot�

� la simplicit�e et l�autonomie �il n�y a pas de supervision de l�apprentissage� de la struc�
ture d�apprentissage"commande�



��� Conclusion de la seconde partie 	


Nous avons toutefois observ�e des ph�enom�enes d�oscillations pendant l�apprentissage sur le
robot r�eel� Cel�a n�a aucune incidence sur le chariot mobile que nous contr	olons puisque c�est
un syst�eme �a tr�es faible bande passante�

Cependant� ll faudra faire attention dans le cas de la commande de syst�eme plus rapide
�manipulateur� petit v�ehicule����� Les brusques variations de consignes pourraient devenir
destructrices� Pour l�apprentissage sur le robot r�eel� il faudra utiliser un r�eseau form�e sur un
simulateur�

��
 Conclusion de la seconde partie

Nous avons montr�e que des RNF peuvent contr	oler un robot mobile avec un simple retour
d�erreur stationnaire�

Nous avons utilis�e deux techniques di��erentes d�apprentissage �

� La premi�ere utilise� sans aucun mod�ele� une expertise qualitative du comportement
d�esir�e en fonction de la con�guration du robot� Elle est supervis�ee et s�apparente �a
la fois �a de l�apprentissage de r�egles �oues et �a de la classi�cation� Cette m�ethode ne
permet pas un apprentissage en�ligne�

� La seconde utilise un crit�ere qui exprime math�ematiquement le but �a atteindre en
tenant compte des contraintes cin�ematiques� Elle est autonome et se rapproche des
techniques de renforcement� Elle n�utilise aucune connaissance a priori sur les trajec�
toires� Elle permet un apprentissage autonome en�ligne qui peut 	etre relanc�e �a tout
moment pour adapter le r�eseau aux param�etres r�eels du robot� Elle s�apparente dans
ce cas au contr	ole adaptatif�

Dans les deux cas� les r�eseaux optimaux sont les m	emes� Ils sont de petites tailles� Le calcul
de la commande est donc rapide� Les pr�ecisions obtenues sont acceptables compte tenu de
la taille du robot� Les erreurs statiques� quand elles existent� peuvent 	etres diminu�ees en
changeant le facteur d��echelle �a l�entr�ee du r�eseau�

Nous n�avons toutefois pas r�esolu enti�erement le probl�eme du �cr�eneau�� c�est �a dire des
con�gurations singuli�eres pour lesquelles XM  �  ����
La RPD est toutefois une solution assez acceptable� qui d�ecouple les variables �a commander�
La RPI Hors�Ligne� telle que nous l�avons utilis�ee ne propose pas de solution satisfaisante� Ce�
pendant� sa souplesse d�utilisation permet de modi�er le crit�ere a�n d�y inclure une contrainte
de comportement face �a ces situations�
En�n� la RPI En�Ligne est une solution tant que l�apprentissage est appliqu�e� Les r�esultats
montrent en e�et qu�ensuite� le RNF ne sait pas commander le robot pour ces con�gurations�
Nous pouvons cependant� comme pour la RPI Hors�Ligne� faire les m	emes remarques sur la
modi�cation du crit�ere�



	� Commande par Apprentissage Indirect En�Ligne

Pour parvenir jusqu�aux exp�erimentations� nous avons d	u franchir toutes les di#cult�es
li�ees �a l�utilisation des techniques neuronales pour le contr	ole des syst�emes� Les r�eponses
que nous avons propos�e face �a ces di#cult�es� nous ont permis de tisser une m�ethodologie et
d�acqu�erir une exp�erience sur les probl�emes suivants �

� Du point de vue connexionnisme �

� La structure de commande �

� Choix des param�etres d�entr�ees�

� Choix de leur normalisation�

� In�uence de cette normalisation�

� Choix de la taille du r�eseau

� La structure d�apprentissage �

� Comment construire la base d�apprentissage�

� Quelle taille doit avoir cette base�

� Du point de vue robotique �

� Valider exp�erimentalement notre m�ethode par un vrai probl�eme de robotique o�u
le temps intervient�

� Montrer qu�on peut utiliser un r�eseau de neurones dans une boucle r�eelle de
commande�

� Comparer exp�erimentalement l�apprentissage direct �par sorties d�esir�ees� et indi�
rect �par crit�ere��

� Montrer qu�il est possible de faire de la commande neuronal adaptatif�

� Proposer une solution simple pour la commande en position et en orientation du
chariot mobile�

Nous nous sommes attaqu�es au probl�eme du robot mobile dans un but de comparaison
des apprentissages et de validation exp�erimentale de la commande neuronale� Nous sommes
toutefois convaincus� que l�utilisation de l�algorithme de r�etropropagation indirecte �hors�
ligne et en�ligne� reste plus int�eressant dans un probl�eme o�u un comportement r�eactif est
n�ecessaire pour la commande du syst�eme� La partie suivante du rapport pr�esente une appli�
cation qui va dans ce sens�



Partie III

Vers la locomotion Articul�ee

	�





Chapitre �

Controle de l��equilibre dynamique

d�un bip�ede

Le travail pr�esent�e dans ce chapitre a pour but de montrer l�aptitude des r�eseaux de
neurones et de la r�etropropagation indirecte pour l�apprentissage et la g�en�eration de com�
portements r�e�exes dans le cadre de la locomotion articul�ee� C�est pourquoi nous ne ferons
pas de synth�ese sur l��etude et le contr	ole des syst�emes robotiques �a pattes� Pour plus d�in�
formations dans ce domaine le lecteur lira � Ouez �� ��

Nous avons vu au chapitre � que la RPI� permet de minimiser un crit�ere analytique qui
exprime l�objectif et les contraintes de la commande� Nous avons montr�e au chapitre � que
son utilisation En�Ligne permet d�adapter le r�eseau obtenu Hors�Ligne aux conditions r�eelles
d�utilisation� Nous sommes convaincus que cette technique doit 	etre utilis�ee dans un cadre
o�u la complexit�e de la dynamique du syst�eme �a commander est telle� que lorsqu�il se trouve
dans une con�guration inhabituelle qui menace son int�egrit�e� un comportement r�eactif est
n�ecessaire� C�est le cas en locomotion articul�ee lorsque par exemple� une patte du robot glisse�

A�n d�illustrer cette a#rmation� nous proposons ici d��etudier en simulation le contr	ole de
l��equilibre dynamique d�un bip�ede au cours d�une enjamb�ee � Schw �� �� Le mod�ele utilis�e est
plan et le comportement dynamique est pris en compte� Un g�en�erateur d�allure impose les
acc�el�erations articulaires tandis qu�un r�eseau de neurones calcule l�acc�el�eration articulaire
du tronc pour garantir l��equilibre dynamique de l�ensemble� Aucune connaissance a priori
sur les trajectoires n�est utilis�ee� Seul� l��etat articulaire du robot est pris en compte�

Le crit�ere utilis�e est la position du Zero�Moment�Point �ZMP� par rapport au point de
contact avec le sol� Apr�es l�apprentissage Hors�Ligne� pour lequel nous montrons l�impor�
tance de la m�ethode de construction de la base d�apprentissage� nous comparons le contr	ole
neuronal avec une commande analytique �possible pour un syst�eme plan��

�R�etroPropagation Indirecte

		



��� Contr�ole de l��equilibre dynamique d�un bip�ede

Les simulations montrent que notre m�ethode permet d�anticiper l��etat d��equilibre dynamique
du syst�eme� et que l�apprentissage en�ligne permet de l�am�eliorer�

��� Introduction

L�id�ee de d�epart de notre travail s�inspire directement des travaux de Atsuo Takanishi
et de son �equipe �a l�Universit�e de Waseda �a Tokyo � � Taka �� �� � Taka �� �� � Taka �� ��
� Taka �� �� � Taka �� �� � Taka �� ��� En ����� ils construisent un robot bip�ede� le WL����
de la taille d�un humain� Il est muni d�un tronc dont la commande permet de contr	oler la
stabilit�e dynamique de l�ensemble du robot pendant son d�eplacement� Le mouvement du
tronc est calcul�e en fonction de la trajectoire d�un point qui exprime un crit�ere d��equilibre
dynamique� Ce point� appel�e �Zero�Moment�Point� ou ZMP� a �et�e d�e�ni pour la premi�ere
fois par A� Vukobratovi�c dans � Vuko �� ��

D�autre part� si l�on se r�ef�ere �a la litt�erature pour l�utilisation des r�eseaux de neurones
en locomotion articul�ee� on ne trouve �a notre connaissance que des travaux sur la g�en�era�
tion d�allures statiques� On peut citer � Zhen �� �� � Zoma �� �� � Sala ��a �� � Sala ��b ��
� Chie �� �� � Holl �� �� � Touz �� �� � Min �� � et � Bass �� ��

Dans le domaine de la commande d�allure dynamique� en plus de � Lee �� � cit�e au chapitre
�� Helferty �� Helf �� �� propose toutefois d�utiliser un r�eseau de neurones pour contr	oler la
stabilit�e d�un monop�ede� L�apprentissage utilise une technique de renforcement qui �evalue
l��energie totale du syst�eme et qui r�ecompense ou p�enalise le r�eseau suivant sa variation� Le
r�eseau apprend ainsi �a calculer une consigne qui minimise la fonction d��energie�

��� Mod�elisation du bip�ede

�	�	� Le robot Japonnais WL���

Le robot WL��� �voir photographie ���� p�ese environ ��� kg et mesure ���� m� Il se d�eplace
dans le plan sagital� mais les mouvements du tronc sont �a deux dimensions� Le corps de
chaque segment est en �bre de carbone renforc�e et les actionneurs sont localis�es sur les axes
de liaisons� Ce qui permet �a A� Takanishi de r�epartir la masse du syst�eme de facon ponctuelle
sur les articulations comme le montre la �gure ����

�	�	� Mod�ele utilis�e

Dans un but de simpli�cation� nous consid�erons le probl�eme plan� Le tronc ne poss�ede donc
qu�un seul degr�e de libert�e� Les pieds sont assimil�es �a des points et les masses sont plus
faibles que celles du WL����

Notre bip�ede devient alors �equivalent au mod�ele de la �gure ����



��� Mod�elisation du bip�ede ���

Fig� 	��� Bip�ede Japonais WL��

Les longueurs et masses des segments sont les suivantes �

m�  � kg
L�  ��� m m�  � kg
L��  L���  ��� m m�

�  m��

�  � kg
L��  L���  ��� m m�

�  m��

�  ��� kg

Les actionneurs sont suppos�es parfaitement asservis en acc�el�erations� C�est �a dire que nous
les supposons capables d�exercer des couples proportionnels aux consignes en acc�el�eration�

�	�	� Mod�ele de d�eplacement

Un bip�ede qui se d�eplace encha	�ne deux phases de con�guration distinctes �� Ouez �� �� �

� Celle dite Double�Support�Phase au cours de laquelle les deux pieds sont en contact
avec le sol� Elle est d�autant plus br�eve que l�allure est rapide� Durant cette phase� le
robot doit 	etre en �equilibre statique �� Gama �� ���

� Celle dite Single�Support�Phase au cours de laquelle un seul pied est en contact avec le
sol� Elle est d�autant plus longue que l�allure est rapide� Durant cette phase� le robot
doit 	etre en �equilibre dynamique�

Dans le cadre de notre �etude� nous ne nous int�eressons qu��a la seconde phase� au cours
d�une seule enjamb�ee� pour laquelle le pied de la patte � est en contact avec le sol� En e�et�



��� Contr�ole de l��equilibre dynamique d�un bip�ede

z

x

z

y

Fig� 	��� Mod�elisation de la r�epartion de masses du WL���

Lee et ElMaraghy ont montr�e dans � Lee �� � �voir chapitre �� qu�il est possible d�utiliser
s�equentiellement deux r�eseaux de neurones pour une succession de SSP�� La trajectoire de
la patte � sera cyclo$�dale� a�n de �nir l�enjamb�ee avec une vitesse de pos�e nulle� Ceci nous
permet de n�egliger la force d�impact au contact�

��� Equilibre Dynamique du Bip�ede

Nous rappelons bri�evement dans le paragraphe qui suit les notions d��equilibre d�un syst�eme
multicorps soumis �a des e�orts ext�erieurs dans le plan�

�	�	� Rappels sur l��equilibre d�un syst�eme � ZMP

Soit un solide ind�eformable� sans masse� dans le plan soumis �a une force �F  �Fx Fy�T au
point N de coordonn�ees �x� y� dans un rep�ere cart�esien d�origine O� Le moment par rapport
�a l�origine du rep�ere s��ecrit �

�M  �ON � �F  �Fyx� Fxy��z

Si le syst�eme est soumis �a i forces et j moments ext�erieurs� alors le moment total s��ecrit �

�Mtot  �
X
i

�Fi�yxi � Fi�xyi� %
X
j

Mj�z��z �����

En appliquant le principe fondamental de la statique au point P �xP yP � �

�MO %
X
i

�PO � �Fi  �� �����

�Single�Support�Phase



��� Equilibre Dynamique du Bip�ede ���
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Fig� 	��� Mod�ele de bip�ede que nous utilisons



��� Contr�ole de l��equilibre dynamique d�un bip�ede

d�o�u �
�MO %

X
i

��xP�x� yP�y�� �Fi�x�x% Fi�y�y�

�
�z  �� �����

ce qui donne en choisissant yP  �

X
i

�Fi�yxi � Fi�xyi� %
X
j

Mj�z �
X
i

xPFi�y  � �����

On trouve ainsi l�abcisse d�un point pour lequel la somme des forces et des moments ext�erieurs
est nulle� Ce point appel�e Zero�Moment�Point est donn�e par �

xzmp  

P
i Fi�yxi �

P
i Fi�xyi %

P
jMjP

i Fi�y
�����

�	�	� Application �a l��equilibre du bip�ede

Consid�erons le bip�ede de la �gure ��� qui est un syst�eme multicorps en mouvement et soumis
�a la gravit�e� Le principe fondamental de la dynamique permet d��ecrire qu�il y a �egalit�e entre
son moment dynamique et le moment total des forces auquel il est soumis�

Calcul du moment dynamique

Nous devons d�abord calculer son moment cin�etique dans le rep�ere )K au point O� Il s��ecrit
pour chaque corps i �

��O�ib� �K�  Ji� �K�*i� �K %mi
�OP i � �VPi� �K �����

o�u Ji� �K est la matrice d�inertie de chaque corps et Pi leur centre de masse� Or le mod�ele
choisi a des masses ponctuelles situ�ees aux liaisons� Le moment cin�etique du bip�ede entier
s��ecrit donc �

��O�bip� �K�  
X
i

mi�xi !yi � yi !xi��z �����

Par d�erivation� nous obtenons le moment dynamique selon l�axe �z �

��O�bip� �K�  
X
i

mi�xi$yi � yi$xi��z �����

On obtient �nalement l�expression du moment dynamique du bip�ede entier selon l�axe �z�
exprim�e au point P �xP � �� �

��P �bip� �K�  ��O�bip� �K� % �PO �
X
i

mi
�+Pi� �K �����

d�o�u �
��P �bip� �K�  

X
i

mi�xi$yi � yi$xi��z � xP
X
i

mi$yi�z ������



��� Equilibre Dynamique du Bip�ede ��


Calcul du moment r�esultant des forces

Le calcul est le m	eme que pour le solide� mais en consid�erant la gravit�e� Le moment total des
e�orts et moments ext�erieurs appliqu�es au bip�ede� et exprim�e au point P �xP � �� s��ecrit �

�MP  �MO % �PO �

�X
i

Fi�x�x% Fi�y�y �mig�y

�
������

�nalement �

�MP  

�
�X

i

�Fi�yxi � Fi�xyi� %
X
j

Mj�z �
X
i

migxi � xP
X
i

�Fy�i �mig�

�
A �z ������

Calcul du ZMP

On traduit l��etat d��equilibre du syst�eme bip�ede par l��egalit�e �

��P �bip� �K�  �MP

En appliquant ainsi les �equations ���� et ����� on trouve l�abcisse du ZMP pour le bip�ede
consid�er�e dans le rep�ere )K �

)xzmp  

P
imi�$)yi % g�)xi �

P
imi$)xi)yiP

imi�$)yi % g��
P

k Fk�y
�

P
jMj�z %

P
k�Fk�y)xk � Fk�x)yk�P

imi�$)yi % g��
P

k Fk�y
������

o�u

)xi� )yi � Coordonn�ees de la masse mi dans le rep�ere )K

)xk� )yk � Coordonn�ees du point d�application de la force Fk

Fk�x� Fk�y � Composantes des forces ext�erieures Fk

Mj � Moment ext�erieur

g � gravit�e

)xzmp� � � Coordonn�ees du ZMP

Le contact patte"sol �etant suppos�e ponctuel dans le plan� il n�y a pas de moment exerc�e en
ce point par la force de contact� Comme nous ne consid�erons pas les couples articulaires�
le second terme de l��equation ���� est nul� De plus� si on consid�ere un rep�ere K attach�e �a
une plateforme virtuelle au niveau de la hanche du bip�ede� et qui n�a pas de mouvement de
rotation par rapport au rep�ere )K� on peut utiliser les propri�et�es de sym�etrie des pattes par
rapport �a la hanche�

L��equation ���� peut alors 	etre simpli��ee� et on obtient l�expression du ZMP en fonction
des acc�el�erations absolues de la plateforme �

)xzmp  

P
imi�$yi % $)ypl % g��xi % )xpl��

P
imi�$xi % $)xpl % g��yi % )ypl�P

imi�$yi % $)ypl % g�
������
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en posant � ������

Fxy  
X
i

mi�$xi % $)xpl % g��yi % )ypl�

Fyx  
X
i

mi�$yi % $)ypl % g��xi % )xpl�

Fy  
X
i

mi�$yi % $)ypl % g� ������

on a � ������

)xzmp  
Fyx � Fxy

Fy
������

Le crit�ere )xzmp est donc une fonction qui d�epend� via le mod�ele g�eom�etrique et ses d�eriv�ees
premi�ere et seconde� de l��etat articulaire du robot � qi� !qi� $qi� Les mouvements de la plateforme
sont suppos�es connus� c�est �a dire mesur�es par un capteur dans le cas d�un robot r�eel�

Crit�ere d��equilibre dynamique

A� Vukobratovi�c propose de prendre comme crit�ere d��equilibre dynamique durant la SSP� la
distance de la projection verticale du ZMP par rapport �a la surface de contact� Ce crit�ere
est repris par A� Takanishi dans ses travaux� C�est une extension� au cas dynamique� de la
notion d��equilibre statique� pour lequel le centre de masses du syst�eme doit se trouver �a la
verticale de la surface de sustentation� Plus cette distance est grande� plus le syst�eme est
d�es�equilibr�e� Dans notre cas� la surface de contact se ram�ene �a un point� Notre bip�ede sera
donc dynamiquement stable si le ZMP se trouve �a la verticale du point de contact� c�est �a
dire �a la verticale du rep�ere )K�

Le crit�ere d��equilibre dynamique s��ecrit donc �

�)xzmp � )xcontact�
�  �

C�est �a dire� exprim�e dans le rep�ere )K �

)x�zmp  �

L�apprentissage neuronal pr�esent�e plus loin aura pour but de minimiser ce crit�ere�

��	 Structure de Commande

A� Takanishi explique dans � Taka �� � qu�ils ont d�ecid�e de construire un bip�ede dot�e d�un
tronc suite �a un premier prototype sans tronc� qu�il �etait tr�es di#cile de stabiliser lors des
changements d�allures� Avec un tronc� on peut ainsi d�ecoupler le probl�eme du d�eplacement
de la machine� du probl�eme du contr	ole de l��equilibre� Les pattes servent �a d�eplacer le sys�
t�eme et le mouvement du tronc �a le stabiliser�

Nous appliquons ce concept de la mani�ere suivante �



��� Apprentissage Hors�ligne ���

� Un g�en�erateur de consignes impose les acc�el�erations articulaires aux pattes� Ces acc�el�e�
rations sont calcul�ees �a partir de trajectoires cyclo$�dales� Celles�ci ont l�avantage d�	etre
d�e�nies uniquement par la longueur et le temps d�enjamb�ee� De plus� la vitesse de pos�e
d�une patte pour une cyclo$�de est nulle� ce qui permet de n�egliger la force d�impact�

� Le r�eseau de neurones contr	ole le mouvement du tronc� en calculant son acc�el�eration
articulaire �a partir de l�observation de l��etat articulaire du robot�

La structure de commande peut alors 	etre sch�ematis�ee par la �gure ���� L�entr�ee du r�eseau

mod�ele

dynamique

du bip�ede
�

�

�
�

�

�

�

�




de trajectoire
g�en�erateur

neurones

r�eseau de

retour d��etat

q�t% ��� !q�t% ��

q��t�� !q��t�

$q��t�

$qi�t�

qi�t�� !qi�t�

�

�

�

Fig� 	��� Structure de contr
ole du bip�ede

est constitu�ee des positions� vitesses et acc�el�erations articulaires des pattes �qi� !qi� $qi�� et
de la position et vitesse articulaire du tronc �q�� !q��� La couche d�entr�ee poss�ede donc ��
neurones et la couche de sortie un seul�

La simulation du comportement dynamique du bip�ede est tr�es simple compte tenu des hypo�
th�eses que nous avons pos�ees� Il est inutile d�utiliser un mod�ele r�ecursif� En e�et� �a l�instant t�
on connait tous les param�etres angulaires �positions� vitesses et acc�el�erations�� Vu du point
de contact �origine du rep�ere )K�� le syst�eme est rigide� On peut le consid�erer comme un
corps tournant autour de ce point� La dynamique est tr�es simple et se ram�ene au calcul de
l�acc�el�eration )$�� �a partir de laquelle on peut calculer par int�egration )!� et )�� puis en d�eduire
les positions et vitesses des articulations�

��
 Apprentissage Hors�ligne

�	�	� Choix du crit�ere et calcul du gradient

L�objectif du contr	ole est de maintenir le robot en �equilibre dynamique durant la SSP�
Compte tenu des remarques pr�ec�edentes� nous pouvons donc choisir comme crit�ere pour la
r�etropropagation indirecte� la position du ZMP par rapport au point de contact� C�est �a
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dire �

J�$q��  )x
�
zmp

L�apprentissage doit permettre au r�eseau d�apprendre �a minimiser ce crit�ere� Pour cela� nous
devons calculer le gradient de J�$q��t�� par rapport �a la sortie du r�eseau� c�est �a dire l�acc�e�
l�eration articulaire $q��t� du tronc�

En se r�ef�erant �a l��equation ����� nous obtenons ainsi �

�J

�$q�
 � )xzmp

�)xzmp

�$q�

c�est �a dire

�J

�$q�
 � )xzmpm�L�

�
Fyx � Fxy

Fy�
sin q� %

�y� % )ypl� cos q� � �x� % )xpl� sin q�
Fy

�

�	�	� Construction de la base d�apprentissage

Nous devons cr�eer pour l�apprentissage un ensemble d�exemples qui doit 	etre repr�esentatif
des �etats possibles du robot�

Pour ce faire� une technique consiste �a utiliser un processus al�eatoire� On ne peut pas l�ap�
pliquer dans notre cas pour au moins deux raisons �des tentatives l�ont con�rm�e� �

�� La taille du vecteur d�entr�ee ���� imposerait un trop grand nombre d�exemples� A
titre d�illustration� si l�on consid�ere seulement � �etats ������%�� pour chaque entr�ee� on
obtient ��
  ������� exemples�

�� On g�en�ererait des �etats qui n�ont aucun sens physique� et qui n�ont par cons�equent
pas de solution dans des limites atteignables par le r�eseau� Ces mauvais exemples
emp	echeraient le r�eseau de g�en�eraliser le contr	ole�

Il convient donc de construire la base d�apprentissage en tenant compte des contraintes g�eo�
m�etriques du robot �but�ees articulaires�� et des limites du r�eseau �acc�el�erations maximales��
La derni�ere contrainte est une condition d�atteignabilit�e du ZMP par le r�eseau� C�est �a dire
que nous ne s�electionnerons que les exemples qui permettent au r�eseau de corriger l��equilibre
du robot� compte tenu de l�acc�el�eration maximale qu�il peut calculer�

Face �a ces remarques� nous pr�esentons deux m�ethodes de construction de la base� La pre�
mi�ere calcule des con�gurations articulaires al�eatoires dans les limites du robot�

La seconde construit une r�epartition uniforme de la position du pied de la patte �� et par le
mod�ele inverse g�eom�etrique en d�eduit la con�guration articulaire�



��� Apprentissage Hors�ligne ��	

Dans les deux cas� nous consid�erons pour l�enjamb�ee les param�etres suivants �

ypl � hauteur moyenne de la plateforme �hanche��

dypl � amplitude des variations de hauteur de la plateforme�

lmax � longueur maximale du pas�

hmax � hauteur maximale du pas�

Le r�eseau de neurones devra contr	oler toutes les trajectoires de la patte � incluses dans le
rectangle lmax � hmax�

Dans l�espace articulaire

�

�

hmax

� �
�

��

��

�

� � � � � � � � � � �
� � � � � � � � � � �
��
�

��
�

�
� � � � � � dypl

lmax

lmax
�

ypl

Fig� 	�
� Sh�ema de construction des exemples dans l�espace articulaire

Une fois �x�es ces param�etres� on construit la base d�exemples avec l�algorithme suivant �

�� G�en�erer al�eatoirement� en tenant compte des but�ees� les positions articulaires de la
patte � �q�� et q

�
��� Ne retenir que les con�gurations pour lesquelles la hanche est situ�ee

dans un rectangle de longueur lmax
�
� de hauteur �dypl et plac�e en ��� ypl�

�� G�en�erer al�eatoirement� en tenant compte des but�ees� les positions articulaires de la
patte � �q

�

� et q
�

��� Ne retenir que les con�gurations pour lesquelles l�extr�emit�e de la
patte est situ�ee dans un rectangle de hauteur hmax et de longueur lmax�

�� G�en�erer al�eatoirement� sur ces con�gurations� les vitesses et acc�el�erations articulaires�
Ne retenir que les exemples pour lesquelles le ZMP est atteignable par le r�eseau�

Les r�esultats montrent que cette m�ethode ne permet pas d�obtenir une distribution harmo�
nieuse de la position cart�esienne de l�extr�emit�e de la patte �� Ceci veut dire que certaines
trajectoires incluses dans ce rectangle ne seront pas contr	olables� La �gure ��� donne un
apercu de ces positions dans le rectangle lmax � hmax�
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Fig� 	��� Distribution de l�extr�emit�e de la patte � obtenue par le processus al�eatoire

Dans l�espace cart�esien

La m�ethode utilis�ee ici est simple� On r�epartit uniform�ement l�extr�emit�e de la patte � dans
le rectangle lmax � hmax� Un pas �xe le nombre de positions� donc le nombre d�exemples�
A partir de la position cart�esienne� on d�eduit par le mod�ele g�eom�etrique inverse la con��

� � �� � �� � �
� � �� � �� � �

� � �� � �� � �

� � � � � � � � �

��

�

�

��

�

�

ypl

lmax

lmax
�

hmax

Fig� 	��� Sch�ema de construction des exemples dans l�espace cart�esien

guration articulaire� On g�en�ere ensuite al�eatoirement sur ces con�gurations� les vitesses et
acc�el�erations articulaires� On ne retient que les �etats pour lesquels le ZMP est atteignable
par le r�eseau�

�	�	� R�esultats de l�apprentissage

Nous avons utilis�e� a�n de les comparer� les deux m�ethodes de g�en�eration des exemples�
pour une enjamb�ee d�une hauteur maximale de ��� m� et d�une longeur maximale de ��� m�
Le r�eseau choisi poss�ede une couche cach�ee de �� neurones� L�apprentissage est e�ectu�e sur
����� it�erations pour ��� exemples�



��� Apprentissage En�Ligne ���

Apr�es l�apprentissage Hors�Ligne� nous avons test�e� pour une enjamb�ee de ����m������m� le
contr	ole de l��equilibre par les deux r�eseaux obtenus� La �gure ��� montre l��evolution de l�ab�
cisse du ZMP pendant cet essai� Le r�eseau no� correspond �a l�apprentissage sur les exemples

��

����

�

���

�

� � � � � �

xzmp

�cm�

temps �sec�

r�eseau �

r�eseau �

analytique

Fig� 	�� Trajectoire du ZMP au cours d�une enjamb�ee�

g�en�er�es dans l�espace articulaire�

Le r�eseau no� �a l�apprentissage sur les exemples g�en�er�es dans l�espace cart�esien� On constate
peu de di��erences� L�amplitude et l�allure sont quasiment identiques� D�autres essais mon�
trent toutefois que le second r�eseau contr	ole mieux l��equilibre pour des trajectoires extr�emes
�proches des limites du rectangle��

A titre de comparaison� nous montrons le r�esultat d�un contr	ole analytique simple� Les
hypoth�eses simpli�catrices faites sur le mod�ele� nous permettent en e�et de calculer l�acc�e�
l�eration instantan�ee du tronc pour contr	oler l��equilibre�
On constate une di��erence fondamentale� Avec la solution analytique� la valeur moyenne de la
position du ZMP diverge� L�apprentissage� et notamment la minimisation du crit�ere J�t%��
sur l��etat r�esultant de la commande� permet donc d�anticiper et de corriger le d�es�equilibre�

��� Apprentissage En�Ligne

Nous appliquons avec le r�eseau no� l�algorithme d�apprentissage en�ligne� Celui�ci doit a#ner
les valeurs des poids au cours du contr	ole�

Il est important de noter ici� que contrairement aux exp�eriences men�ees sur le robot mo�
bile �des tentives l�ont montr�e�� nous ne pouvons pas utiliser un r�eseau qui n�a pas appris
Hors�Ligne� En e�et� la taille de l�entr�ee� et la nature m	eme du probl�eme font que l�aspect
incoh�erent du contr	ole en d�ebut d�apprentissage am�ene le robot dans une con�guration sans
solution pour le r�eseau �par exemple� le bip�ede tombe �a terre��



��� Contr�ole de l��equilibre dynamique d�un bip�ede
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Fig� 	�	� Evolution de la trajectoire du ZMP pendant l�apprentissage En�Ligne

Compte tenu de l�aspect p�eriodique du probl�eme� nous proc�edons de la mani�ere suivante �

� Le robot ex�ecute un grand nombre de fois la m	eme enjamb�ee�

� La mise �a jour des poids se fait �a la �n de chaque enjamb�ee�

Du point de vue de la r�etropropagation� nous nous situons donc entre l�apprentissage Hors�
Ligne et l�apprentissage En�Ligne� puisque la suite de con�gurations par lesquelles passe le
robot pendant une enjamb�ee� sert de base d�apprentissage �nous calculons un gradient moyen
sur cette base��

Les r�esultats sont montr�es sur la �gure ��� o�u nous avons trac�e l��evolution de la trajec�
toire du ZMP au cours de l�apprentissage�

On constate nettement une d�ecroissance de l�amplitude du mouvement� Ceci veut dire� que
le contr	ole de l��equilibre est fortement am�elior�e avec cette technique� De plus� si on teste
le r�eseau apr�es l�apprentisasge En�Ligne� sur d�autres trajectoires les r�esultats sont aussi
nettement am�elior�es� Il y a donc apprentissage et g�en�eralisation pendant cette phase�
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��� Conclusion

Les r�esultats que nous pr�esentons dans ce chapitre sont issus d�une premi�ere �etude sur l�int�e�
r	et de la r�etropropagation indirecte en locomotion articul�ee� M	eme si nous avons beaucoup
simpli��e le probl�eme de d�epart� nous pouvons a#rmer que le but recherch�e est atteint� En
e�et �

� Nous contr	olons l��equilibre dynamique du syst�eme sans aucune connaissance a priori
sur les trajectoires�

� Toutes les trajectoires� quelques soient leurs formes sont contr	ol�ees� pourvu quelles
restent incluses dans le domaine qui a servi d�apprentissage�

� L�apprentissage En�Ligne a am�elior�e nettement les r�esultats tout en contr	olant le sys�
t�eme�

De plus� nous avons montr�e l�importance de la m�ethode de construction des exemples� Il vaut
mieux construire une base uniform�ement r�epartie car cela permet d�	etre plus repr�esentatif des
�etats possibles et par cons�equent d��eliminer les mauvais exemples qui g	enent l�apprentissage�
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Chapitre ��

Conclusion et Perspectives

Nous avons pr�esent�e dans ce m�emoire de th�ese des applications de la commande neuro�
nale en robotique mobile �a roues et �a pattes� Nous nous �etions �x�e comme objectif d�utiliser
les perceptrons multicouches et l�algorithme de r�etropropagation du gradient a�n d��evaluer
leurs performances et d�approfondir leurs mises en �uvre par diverses exp�erimentations�

Nous avons pour cela �chapitre ��� d�ecrit l�outil r�eseau de neurones et la R�etroPropaga�
tion Directe �RPD� qui minimise une erreur quadratique calcul�ee entre la sortie du r�eseau
et une sortie d�esir�ee� Nous avons ensuite pr�esent�e �chapitre �� quelques applications biblio�
graphiques de la commande neuronale en robotique�

Nous avons montr�e �d�ebut du chapitre �� que l�inconv�enient principal de la RPD en ro�
botique� est l�utilisation d�une commande d�esir�ee pour faire l�apprentissage� car pour la
calculer� deux solutions sont en g�en�eral utilis�ees�

� La premi�ere inverse un mod�ele �g�eom�etrique� cin�ematique� dynamique� du robot� Or
dans un cadre de commande dynamique de syst�emes m�ecaniques complexes� et face �a
leurs redondances cin�ematiques� l�inversion des mod�eles utilise souvent les techniques
d�optimisation a�n de choisir� pour la commande� une solution parmis une in�nit�e�
Ceci pose des probl�emes d�impl�ementation temps r�eel de la RPD En�Ligne�

� La seconde utilise un mod�ele de comportement �correcteur PID� correcteur �ou� op�e�
rateur���� qui sert de r�ef�erence pour l�apprentissage� ce qui ne permet pas d�exploiter
pleinement les capacit�es d�apprentissage et d�identi�cation des RNF�

En tenant compte de ces remarques� et en soulignant que la r�etropropagation du gradient
n�est qu�un algorithme d�optimisation� nous avons propos�e ensuite une solution simple et
originale � la R�etroPropagation Indirecte �RPI�� Elle consiste �a remplacer l�erreur quadra�
tique en sortie par un crit�ere qui exprime directement l�objectif robotique� La structure
d�apprentissage obtenue devient alors tr�es autonome puisque dispara	�t totalement la notion
de �Ma	�tre� dans la mani�ere d�atteindre le but� et qu�elle peut 	etre appliqu�ee en�ligne se
rapprochant alors des techniques de commandes adaptatives�

���
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Dans un but de validation exp�erimentale de la RPI� nous l�avons appliqu�ee �a la commande en
orientation et en position d�un robot mobile �a deux roues motrices ind�ependantes� probl�eme
non trivial compte tenu du caract�ere non holonome du syst�eme� Nous avons compar�e les
commandes neuronales obtenues par RPD� par RPI Hors�Ligne et RPI En�Ligne�

� La RPD �chapitre �� est bas�ee sur une expertise du probl�eme qui consiste �a d�e�nir des
classes de man�uvres suivant la con�guration du robot� Le r�eseau apprend �a di��eren�
cier ces classes et �a commander le robot di��eremment pour chacune d�entre elles�

� La RPI appliqu�ee Hors�Ligne �chapitre �� utilise uniquement un crit�ere qui est une
somme pond�er�ee des erreurs quadratiques cart�esiennes et angulaires� Le r�eseau apprend
�a minimiser ce crit�ere sur un horizon temporel tr�es restreint �un pas de temps�� Il
d�etermine ainsi la commande qui permet � sur cet horizon� de rapprocher le robot de
la con�guration �nale d�esir�ee�

� La RPI appliqu�ee En�Ligne �chapitre �� utilise la m	eme technique� mais dans une
boucle qui commande le robot r�eel� La faible bande passante de ce dernier nous a per�
mis de tester cette m�ethode dans le cas le plus d�efavorable� c�est �a dire avec un r�eseau
n�ayant subit aucun apprentissage� Nous avons pu montrer alors les capacit�es d�ap�
prentissage� de g�en�eralisation et d�adaptivit�e du neuro�contr	oleur face aux contraintes
cin�ematiques du robot�

Les r�esultats obtenus et l�exp�erience acquise dans le cas du robot mobile �a roues� nous ont
incit�e �a poursuivre vers la commande dynamique des robots �a pattes �chapitre ��� Le but de
cette �etude �etant de montrer l�int�er	et d�utiliser la RPI pour les probl�emes o�u un comporte�
ment r�e�exe est requis�

Nous avons propos�e pour cela de contr	oler l��equilibre dynamique d�un bip�ede plan en si�
mulation� Le r�eseau commande l�acc�el�eration articulaire du tronc tandis qu�un syst�eme plus
classique impose des acc�el�erations articulaires aux pattes� Nous avons montr�e qu�un crit�ere
d��equilibre dynamique �souvent utilis�e en locomotion articul�ee� peut 	etre minimis�e par la
RPI Hors�Ligne� et que cel�a permet d�obtenir un r�eseau qui maintient l��equilibre dynamique
sans aucune connaissance a priori sur les trajectoires� L�apprentissage appliqu�e En�Ligne a
montr�e qu�il a#ne les param�etres du r�eseau obtenu Hors�Ligne� am�eliorant ainsi nettement
la condition d��equilibre�

Finalement� nous avons donc propos�e dans ce m�emoire une technique d�apprentissage des
perceptrons multicouches qui est originale� simple et autonome� Nous l�avons valid�ee �a travers
deux applications di��erentes mais compl�ementaires� En e�et�

� La premi�ere est un probl�eme de commande d�un syst�eme non holonome dont les e�ets
dynamiques sont inexistants� Le r�eseau calcule deux param�etres de commande� Le cri�
t�ere est simple mais le calcul du gradient a n�ecessit�e un arti�ce d�int�egration�
Les exp�eriences ont montr�e qu�il est possible de commander la position et l�orienta�
tion du robot mobile avec un r�eseau de neurones� La qualit�e des r�esultats est compa�
rable �a celle obtenue par les autres m�ethodes d�evelopp�ees au L�R�P �commande �oue�
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commande par retour d��etat instationnaire�� La simplicit�e de la m�ethode permet de
l�int�egrer dans la biblioth�eque de commande du robot ROMEO�

� La seconde est un probl�eme de commande dynamique� Le r�eseau calcule un seul para�
m�etre de commande� Le crit�ere est assez complexe mais le calcul du gradient est exact�
Les simulations ont montr�e les possibilit�es d�apprentissage de comportement r�e�exes
par la minimisation d�un crit�ere �a l�aide de la RPI� Les r�esultats compar�es �a un calcul
analytique de la commandemontrent l�int�er	et de notre m�ethode� Toutefois ce probl�eme
n�est qu�une premi�ere �etape vers une mise en �uvre de commandes neuronales pour la
locomotion articul�ee dans le cadre du projet RALPHY �Robot Autonome Longitudinal
Pneumatique Hybride� du L�R�P�

Cependant� les inconv�enients de la R�etropropagation Indirecte se situent au niveau de l�uti�
lisation du crit�ere qui peut 	etre di#cile �a identi�er� et au niveau de son gradient qui peut
	etre d�elicat �a calculer par rapport aux param�etres de commande�

Les di��erents points que nous avons abord�es au cours de ce travail ont toutefois soule�
v�es de nombreuses questions� tant sur l�analyse th�eorique de la r�etropropagation indirecte
que sur ses champs d�application� Nous proposons donc dans un cadre de travaux futurs
d�approfondir les points suivants �

� au niveau de l�application �a la robotique �

� Pour la commande des robots mobiles �
prendre en compte l�environnement en int�egrant dans le crit�ere des contraintes de
distances minimales par rapport aux obstacles�

� Pour la commande des robots �a pattes �
�etendre les principes propos�es au chapitre � �a un bip�ede non plan� puis �a un robot
quadrup�ede�

� Pour la commande des robots manipulateurs �
un travail d��evaluation reste �a faire au niveau de la commande dynamique dans
l�espace op�erationnel� Des perspectives dans l�apprentissage de commandes r�eac�
tives �contr	ole d�e�orts au contact� ne doivent pas 	etre oubli�ees�

� au niveau de la commande neuronale �

� Chercher une analyse th�eorique de la RPI en s�inspirant par exemple des outils
de la commande optimale�

� Etudier le stabilit�e d�un syst�eme boucl�e avec un r�eseau de neurones�

� Chercher une corr�elation entre la taille de la base d�apprentissage et la structure
du r�eseau�

� Appliquer la RPI aux r�eseaux dynamiques a�n de prendre en compte le para�
m�etre temporel� Le concept des �r�eseaux �a temps� en cours de d�eveloppement
au Laboratoire PARC serait une �nalit�e int�eressante pour la R�etropropagation
Indirecte�
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Annexe A

Valeurs des poids apr�es apprentissage

pour la commande du robot mobile
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