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Résumé

Cette thése s’intéresse a la modélisation et la commande des manipulateurs mobiles
continuums pour 'assistance aux personnes a mobilité réduite. Nous utilisons la plate-
forme robotique Robotino XT comme cas d’étude. Cette derniére est composée d'un ma-
nipulateur continuum monté sur une plate-forme mobile omnidirectionnelle. Dans cette
thése, nous proposons un controleur champ de potentiel artificiel (APF)- neuro-flou & in-
tervalle de type-2 (IT2FNN). Cette hybridation vise a exploiter les avantages offerts par
chacune de ces approches pour concevoir un controleur robuste, intelligent et efficace en
temps de calcul. Nous faisons également une étude comparative de quatre modéles d’ap-
prentissage, a savoir le perceptron multicouche (MLP), les fonctions a base radiale (RBF),
la régression par vecteur support (SVR) et le systéme d’inférence neuro-flou Co-adaptatif
(CANFIS) pour la modélisation géométrique de la partie manipulatrice. Enfin, les deux
controleurs précédents sont coordonnés par un systéme neuronal pour la commande de
I’ensemble du Robotino XT. Les performances des différents controleurs ont été évaluées
par une série de simulations et expériences en temps réel.

Mots clés :

Manipulateurs mobiles continuums, Robots mobiles, Manipulateurs continuums, Navi-
gation autonome, Champ de potentiel artificiel, Réseaux de neurones, logique floue et

Systémes neuro-flous.






Abstract

This thesis focuses on the modelling and control of mobile continuum manipulators for
the assistance of people with reduced mobility, using the Robotino XT robotic platform
as a case study. The latter is composed of a continuum manipulator mounted on an
omnidirectional mobile platform. In this thesis, we propose an artificial potential field
(APF)-interval neuroflou controller type-2 (IT2FNN). This hybridisation aims to exploit
the advantages offered by each of these approaches to design a robust, intelligent, and
computationally efficient controller. We also make a comparative study of four learning
models, namely the multilayer perceptron (MLP), radial basis functions (RBF), support
vector regression (SVR), and co-adaptive neuro-fuzzy inference system (CANFIS) for
the geometric modelling of the manipulator part. Finally, the two previous controllers are
coordinated by a neural system for the control of the whole Robotino XT. The performance
of the different controllers was evaluated through a series of real-time simulations and
experiments.

Keywords : Continuum mobile manipulators, Mobile robots, Continuum manipu-
lators, Autonomous navigation, Artificial potential field, Neural networks, Fuzzy logic and

Neuro-fuzzy systems.
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Introduction Générale

Contexte et motivation

De nos jours, I'importance de la robotique ne saurait étre déniée. De l'indus-
trie |Bahrin 2016] a lexploration planétaire |Yim 2003|, en passant par la médecine
[Hamet 2017], le transport [Michael 2011] et I’agriculture [Marinoudi 2019], les applica-
tions sont innombrables. A l'origine, les concepteurs de robots visaient a reproduire le
bras humain pour remplacer 'homme dans certaines taches laborieuses ou dangereuses.
Ils ont donc pensé & un systéme poly-articulé avec des articulations controlables, appelé
bras manipulateur, Figure 1. Afin de reproduire plus fidélement le bras humain, les concep-
teurs ont pensé a remplacer les articulations rigides par des articulations flexibles; et le
systéeme a pris le nom de robot manipulateur o joints flexibles, Figure 2. Ces robots sont
trés efficaces pour les taches traditionnelles ot les environnements de travail sont trés
structurés (industrie). Cependant, si ces robots devaient étre utilisés dans des environ-
nements moins structurés et restreints, leurs corps rigides limiteraient considérablement

leur champ d’application.

FIGURE 1 — Bras manipulateurs industriels

En s’inspirant de la nature, les concepteurs ont pensé a reproduire les mouvements
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FIGURE 2 — Robot manipulateur a joints flexibles

de la trompe de I’éléphant, des tentacules des calamars, des langues des 1ézards ; ce qui a
donné naissance aux robots continuums, Figure 3. Ces robots ont une flexibilité inhérente
et peuvent se plier le long de leur structure. En imaginant toutes les manoeuvres qu’un
éléphant peut effectuer avec sa trompe, on comprend vite l'intérét que les chercheurs
portent & ce style de robot. Ils trouvent leurs applications dans la médecine, le sauvetage et
les interventions chirurgicales. Cependant, si les recherches abondent sur les manipulateurs
continuums montés sur des structures statiques, peu se sont intéressées aux manipulateurs
mobiles continuums ol non seulement 'espace de travail est étendu, mais aussi les degrés
de liberté (ddl) supplémentaires peuvent étre utilisés pour la réalisation des taches plus

complexes, Figure 4.

Un manipulateur continuum mobile est généralement considéré comme un manipula-
teur continuum monté sur une plate-forme mobile. Contrairement au manipulateur conti-
nuum fixe, ce dernier peut effectuer des manipulations dans un espace de travail beaucoup
plus grand en raison de sa mobilité a grande échelle et de sa dextérité. Les applications des
mobiles manipulateurs continuums sont nombreuses. On peut citer : 'exploration spatiale
[Michael 2011], les opérations de sauvetage |[Marinoudi 2019]|, lassistance aux personnes

agées ou handicapées, etc. Cette thése vise & proposer une aide (robot) pour 'assistance
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Robot continuum série Robot continuum parallele

FIGURE 3 — Manipulateurs continuums
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FIGURE 4 — Mobiles manipulateurs continuums

aux personnes handicapées moteur, plus précisément aux développements des algorithmes
pour la navigation autonome des mobiles manipulateurs continuums en environnements

non structurés.

Au cours de ces derniéres décennies, la robotique de service a suscité un intérét aussi
bien social que financier. Elle a pour objectif I'assistance aux personnes a mobilité ré-
duite (blessés meédullaires, personnes souffrant de maladies neuromusculaires, d’agénésie
musculaire, etc) dans les taches nécessitant la mobilité telles que les taches ménagéres,
la saisie et la manutention des objets, la restauration, etc, Figure 5. Cependant, ces ap-
plications ne sont possibles que si les robots sont controélés. Le controle d’un robot passe
par une modélisation compléte de sa structure mécatronique et une élaboration des lois
de commande appropriées. Dans cette thése, nous proposons des lois de commande aussi

bien pour la plateforme mobile que le manipulateur continuum.

Pour mener a bien leurs missions, les robots mobiles sont parfois équipés de sys-
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FIGURE 5 — Robots d’assistance

témes de navigation autonomes trés performants. Par conséquent, la navigation au-
tonome des robots mobiles est devenue un sujet de recherche majeur [Pandey 2017,
Faisal 2013, Hagras 2004b, Beom 1995]. En fonction des informations (complétes ou in-
complétes) disponibles dans 'environnement de navigation, les systémes de navigation
peuvent étre regroupés en deux grandes classes, & savoir la navigation globale et la
navigation locale ou navigation réactive. En navigation globale, le robot mobile dis-
pose d’une vue d’ensemble de I'environnement de navigation, avec une connaissance a
priori des positions des obstacles et de la cible a atteindre, tandis qu’en navigation lo-
cale, le robot mobile n’a qu’une connaissance locale de son environnement. Pourtant,
étant donné la nature dynamique des environnements de navigation des robots mo-
biles, les approches de navigation globale peuvent facilement devenir chronophages. Par
conséquent, de nombreux travaux de recherche sur la navigation des robots mobiles se
sont concentrés sur la méthode de navigation locale, ou le temps de calcul est ration-
nel [Patle 2019, Subbash 2019, Karray 2016, Sanchez 2015, Kim 2014, Mbede 2012|. Cer-
taines méthodes de navigation autonome, lorsqu’elles sont mises en oeuvre seules, peuvent
conduire a des performances médiocres, alors que leurs combinaisons, lorsqu’elles sont bien
pensées, peuvent donner des performances exceptionnelles. Dans cette thése, nous propo-

sons une combinaison de trois méthodes largement utilisées dans la navigation autonome
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des robots mobiles, et dont I'implémentation individuelle ne donne pas toujours les per-
formances escomptées. Il s’agit du Champ de Potentiel Artificiel (APF) qui est rapide et
facile & mettre en oeuvre mais qui est confronté aux problémes de minima locaux et de
robustesse. La logique floue (FL) est robuste mais exigeante en temps de calcul. Enfin,
les réseaux de neurones (NN) ont une capacité de généralisation exceptionnelle, mais sont
confrontés & des problémes de collecte de données pour la base d’apprentissage et de ro-
bustesse. Cette thése vise a exploiter les avantages offerts par chacune de ces approches
pour concevoir un controleur qui est & la fois robuste, intelligent et efficace en temps de

calcul.

Le modéle géométrique direct (MGD) est un module essentiel pour la conception des
lois de commande des manipulateurs continuums. Contrairement aux manipulateurs ri-
gides pour lesquels il peut étre facilement établi, il reste un véritable défi pour leurs homo-
logues continuums. Les approches basées sur le modéle et sur ’apprentissage sont couram-
ment utilisées dans la modélisation géométrique directe des manipulateurs continuums.
Les approches basées sur le modéle conduisent généralement a des modéles géométriques
imprécis en raison de plusieurs hypothéses de modélisation, tandis que les approches ba-
sées sur 'apprentissage donnent généralement des performances acceptables. Cependant,
le choix d’un modéle d’apprentissage approprié reste une tache difficile. Dans cette theése,
nous proposons une étude comparative expérimentale et structurelle des modéles d’ap-
prentissage couramment utilisés, a savoir le perceptron multicouche (MLP), les fonctions
a base radiale (RBF), la régression par vecteur de support (SVR) et le systéme d’inférence
neuro-flou co-adaptatif (CANFIS). Le modéle géométrique inverse est dérivé du MGD via
I'apprentissage distal [Jordan 1992].

Enfin, nous proposons un systéme de controle intelligent pour la navigation auto-
nome du mobile manipulateur continuum évoluant dans des environnements intérieurs
non structurés. Ce systéme intégre des lois de commande développées respectivement

pour la plate-forme mobile et le manipulateur continuum.
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Organisation de la thése

Le

reste de cette thése sera structuré de la maniére suivante :

Le premier chapitre portera sur I’état de ’art, principalement sur la modélisation
et la commande des manipulateurs mobiles continuums. Ce chapitre permettra de
positionner notre travail par rapport a la littérature.

Le deuxiéme chapitre se concentrera au développement des algorithmes des lois de
commande proposées, a savoir le controleur APF-Neuro flou pour la plate-forme
mobile, le contréleur neuronal pour le manipulateur continuum et le systéme de
coordination intelligent pour la commande du manipulateur continuum mobile.
Le troisiéme chapitre présentera les résultats des différentes simulations et expé-
riences réalisées, ainsi qu’une discussion sur ces derniers.

Enfin, le document se terminera par une conclusion, résumant les principales contri-

butions de cette thése, et discutant des futurs travaux dérivés.



CHAPITRE 1

Etat de Part

1.1 Introduction

Inspirés par la nature (bras humain, animaux, reptiles,...), les robots ont longtemps été
utilisés pour remplacer ou assister I’homme, afin d’augmenter la productivité, la précision,
I’endurance, ou pour réaliser des taches dangereuses ou ennuyeuses. Les robots a articu-
lation rigide sont bien adaptés a ces taches ou le désir de mouvements répétitifs de haute
vitesse et de haute précision est essentiel. Cependant, les applications incluant la naviga-
tion et le fonctionnement dans des environnements complexes et encombrés tels que les
opérations de sauvetage, les interventions chirurgicales [Webster 2006], [Webster 11T 2009]
nécessitent une interaction intelligente avec I’environnement de navigation. Il s’avére que
les manipulateurs & articulations rigides ne siéent pas mieux & ces applications. Ils pré-
sentent des risques pour la sécurité, principalement en raison de leur taille, de leur poids et
de la structure inflexible de leur corps. Les robots de type continuum, qui peuvent se plier
en tout point de leur structure, deviennent une alternative pour des telles applications.

Ce chapitre se concentre essentiellement sur le positionnement de nos travaux dans la
littérature. Les notions élémentaires sur les définitions et les concepts de base pourront
étres trouvées dans plusieurs ouvrages dans la littérature [Mendel 2017, Bishop 2006,
Bishop 1995, Khatib 1986]. Nous présentons les différentes contributions existantes sur la
modélisation et la commande des manipulateurs mobiles continuums. Nous commencons
par la présentation de I'état sur la navigation autonome des robots mobiles, suivi par

la modélisation et la commande des manipulateurs continuums. La modélisation et la
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commande des manipulateurs mobiles continuums sont présentées par la suite, et une

conclusion cléture le chapitre.

1.2 Navigation autonome des robots mobiles

La navigation autonome des robots mobiles est un sujet de recherche d’actualité,
Figure 1.1. En fonction des informations (complétes ou incomplétes) disponibles dans
Ienvironnement de navigation, les systémes de navigation peuvent étre regroupés en deux
grandes classes, a savoir la navigation globale et la navigation locale ou navigation réactive.
En navigation globale, le robot mobile dispose d’une vue d’ensemble de I’environnement
de navigation, avec une connaissance a priori des positions des obstacles et de la cible a
atteindre, tandis qu’en navigation locale, le robot mobile n’a qu'une connaissance locale

de son environnement.

FIGURE 1.1 — Robots d’assistance

Parmi les approches réactives de navigation autonome, la logique floue apparait comme
une technique efficace pour faire face aux incertitudes et aux imprécisions présentes
dans les environnements de navigation des robots mobiles [Sanchez 2015, Hagras 2004b,

Pandey 2017, Melingui 2014d|. En outre, étant donné le grand nombre de situations aux-
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quelles les robots mobiles sont confrontés pendant la navigation, il sera difficile et long pour
les experts humains d’examiner toutes ces situations pour trouver la bonne décision de
commande. Ainsi, les algorithmes du "soft computing" tels que la logique floue deviennent
des candidats appropriés dans de telles situations. Par exemple, la méthode de logique
floue de type-1 a été largement utilisée pour la navigation et le controle des robots mo-
biles [Beom 1995, Faisal 2013, Surmann 1995, Parhi 2005, Masmoudi 2016, Bakdi 2017].
Sur la base des connaissances des experts, des systémes flous de type-1 ont été dévelop-
pés en utilisant des régles floues et des fonctions d’appartenance & valeurs non floues.
Afin d’améliorer les performances de ces systémes, des techniques d’apprentissage, telles
que les algorithmes génétiques, ont également été mises en oeuvre pour régler les para-
métres des fonctions d’appartenance |Pratihar 1999, Hagras 2004a|. Cependant, il a été
démontré que les systémes flous de type-1 ne peuvent pas entiérement gérer ou faire
face aux incertitudes linguistiques et numériques associées aux environnements de navi-
gation non structurés, changeants et dynamiques des robots mobiles, car ils utilisent les
valeurs crétes des fonctions d’appartenance. En effet, une fois que les fonctions d’appar-
tenance des systémes flous de type-1 sont choisies ou réglées, la performance du systéme
global devient fixe, et les effets des incertitudes ne peuvent donc pas étre efficacement
réduits ou éliminés. D’autre part, les systémes de logique floue d’ordre supérieur, tels
que les systémes de logique floue & intervalle de type-2 utilisant des ensembles flous a
intervalle de type-2, se sont révélés capables de modéliser et de traiter de telles incerti-
tudes et impressions [Mendel 2019, Sanchez 2015, Hagras 2004b|. En effet, cette capacité
est justifiée par le fait qu’une fonction d’appartenance a intervalle de type-2 peut étre
vue comme possédant un nombre indénombrable d’ensembles de type-1. La troisiéme di-
mension des ensembles de logique floue de type-2 et sa plage d’incertitude leur conférent
plus de degrés de liberté suffisants pour une meilleure modélisation de l'incertitude que
les ensembles flous de type-1. Dans la littérature, il existe un grand nombre de travaux
qui comparent les performances des systémes flous de type-1 et de type-2 comme dans

[Sanchez 2015, Hagras 2004b, Melin 2013, Datouo 2017|. En outre, de nombreux algo-
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rithmes d’optimisation tels que le paradigme d’optimisation chimique [Astudillo 2013],
I'optimisation par essaim de particules [Maldonado 2013], 'algorithme d’apprentissage
hybride [MéNdez 2013], ont également été mis en oeuvre pour trouver les paramétres

optimaux des fonctions d’appartenance floues.

En ce qui concerne la navigation des robots mobiles, de nombreux travaux de re-
cherche ont été menés sur les systémes flous de type-2. [Junratanasiri 2011] ont utilisé la
logique floue de type-2 & intervalle pour I’évitement d’obstacles et la stabilisation de la
position de robots mobiles naviguant dans des environnements dynamiques.[Huang 2017|
ont proposé une approche intégrée de la logique floue avec la logique floue a intervalle
de type-2 pour la modélisation et le controle d’un pendule inversé mobile a deux roues.
L’objectif de la commande était d’atteindre la position et la direction souhaitées tout
en maintenant I’équilibre du systéme. Un controleur de logique floue de type-2 pour le
suivi des murs par un robot mobile & roues dans des environnements d’apprentissage par
renforcement a également été proposé dans |[Juang 2009]. |[Karray 2016| se sont attachés
a résoudre le probléme du suivi de la trajectoire de manipulateurs mobiles non holonome
en présence d’obstacles. Un controleur adaptatif basé sur 'algorithme de logique floue
de type-2 optimisé par un algorithme de renforcement a été congu pour minimiser ’effet
des perturbations et des incertitudes du modéle pendant le suivi de la trajectoire. Deux
autres controleurs flous ont été utilisés respectivement pour maintenir le robot loin des
obstacles et atteindre un point cible virtuel. [Hagras 2004b] a utilisé un contréleur flou
a intervalle de type-2 pour implémenter le comportement de navigation de base et la
coordination entre ces comportements pour produire un controleur hiérarchisé de type-2
pour les robots mobiles & deux roues naviguant dans des environnements intérieurs et
extérieurs changeants et non structurés. Cependant, la plupart des méthodes susmention-
nées sont basées sur une architecture hiérarchique et I’ensemble du systéme peut devenir
compliqué et prendre beaucoup de temps pour accomplir les différents comportements
de navigation. Par conséquent, il devient important d’avoir des structures uniques telles

que les réseaux neuronaux flous qui peuvent combiner en méme temps différents compor-
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tements de navigation. C’est ainsi que [Kim 2014] ont proposé la méthode d’évitement
des obstacles dans la stabilisation de la position des robots mobiles a roues a 1'aide d’un
réseau neuronal flou & intervalle de type-2 (IT2FNN). Un systéme de navigation utilisant
un réseau de neurones flous a intervalle de type-2 (IT2FNN) avec l'apprentissage par
renforcement a été proposé dans [Yi 2019| pour la navigation de robots mobiles dans des
environnements complexes. Les capacités d’approximation de 'I'T2FNN ont été spécifique-
ment utilisées pour résoudre la relation de mappage entre les espaces d’état et d’action
dans I'algorithme de renforcement. En général, 'opération traditionnelle de réduction
de type-2 utilisée dans les systémes FNN de type-2 nécessite une procédure itérative
[Mendel 2017, Liu 2011], telle que la procédure Karnik-Mendel (K-M) pour déterminer
les sorties des systémes neuro-flous. Cependant, lorsque le nombre de régles floues devient
important et la base d’apprentissage énorme, I'apprentissage peut prendre des dizaines
ou des centaines d’heures. A cet égard, I'opération traditionnelle de réduction de type a
été remplacée par des limites pondérées dans [Juang 2012] pour réduire le temps d’ap-
prentissage des systémes I'T2FNN. Dans le méme ordre d’idées, un réseau neuronal flou
a intervalle de type-2 simplifié, dans lequel la procédure itérative K-M chronophage est
remplacée par deux g-facteurs de conception ¢ et ¢,, a été proposé dans [Lin 2013]. Ceci
est d’'une importance capitale dans le contexte de la navigation autonome, ou le temps
de réponse des systémes de navigation est critique. En outre, le temps de réponse peut
étre réduit de maniére significative si des stratégies visant a réduire la taille de la base de

régles floues sont considérées [Jin 2000, Yam 1999, Melingui 2014d].

Précédemment, dans le cadre de la navigation autonome de robots mobiles, il a été
proposé un systéeme I'T2FL avec les forces d’attraction et de répulsion du champ de po-
tentiel artificiel (APF) comme variables linguistiques supplémentaires [Melingui 2014d,
Melingui 2013a]. Ce controleur était capable d’effectuer des comportements de navigation
de base avec une base de régles floues réduites. L’environnement de navigation a été divisé
en zones de navigation, comprenant des zones avec des minima locaux et sans minima lo-

caux. Le controleur APF évoluait virtuellement dans les zones sans minima locaux, tandis
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que le controleur IT2FL fonctionnait dans les zones avec minima locaux. En effet, lors de
la navigation dans des zones sans minima locaux, les sorties du controleur APF sont direc-
tement transférées a la sortie du controleur I'T2FL en utilisant la fonction d’appartenance
(MF) " none ". En effet, pour une régle floue donnée, la MF "none" permet de ne pas
considérer certaines variables linguistiques dans le calcul de la sortie. Dans cette thése, les
performances du précédent controleur IT2FL sont améliorées en remplacant 'opération
de réduction de type de K-M par deux g-facteurs de conception ¢; et ¢, qui sont appris via
un algorithme de rétropropagation. Le controleur proposé est plus efficace que les contro-
leurs IT2FL, car non seulement le processus de réduction de type est amélioré, la base
de régles floues est réduite, mais aussi, le controleur a une capacité de généralisation qui
est fournie par I'architecture neuro-floue. Le controleur proposé est plus efficace que les
controleurs IT2FNN classiques car il fonctionne avec une base de régles floues réduite, une
réduction qui résulte de 'utilisation comme entrées auxiliaires des forces longitudinales
et latérales générées par Papproche APF [Melingui 2014d|. Le résultat est un controleur
robuste et efficace en temps de calcul, adapté aux applications en temps réel telles que la
navigation autonome de robots mobiles. En effet, non seulement le contréleur est robuste
(logique floue de type-2), mais la taille de la base de régles floues est réduite et 'opération

de réduction de type est efficace sur le plan de calcul.

1.3 Modélisation géométrique directe et inverse des

manipulateurs continuums

1.3.1 Modélisation géométrique directe

L’apprentissage automatique est un outil de plus en plus utilisé dans 1’étude des
nouvelles générations des robots qui combinent flexibilité mécanique, élasticité des ma-
tériaux et légéreté. De tels robots imitent le comportement d’étres vivants comme les

bras de pieuvres |Laschi 2009], les muscles |Pritts 2004, les tentacules |[Walker 2013|,
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les troncs d’éléphants [Cieslak 1999],[Hannan 2003|, et des membres de céphalopodes
[McMahan 2004]. Ces propriétés les rendent particuliérement adaptés a un grand
nombre d’applications, notamment la chirurgie [Bailly 2005], les opérations sous-marines

|[Lane 1997|, et 'exploration [Walker 2012|, [Liu 2016].

FIGURE 1.2 — Modélisation géométrique d’un manipulateur continuum

Les manipulateurs continuums sont conc¢us avec des matériaux flexibles et héritent
de comportements non stationnaires dus aux effets d’hystérésis de certains actionneurs,
a la viscoélasticité et a la perte de certaines propriétés physiques des matériaux qui les
composent. Contrairement a leurs homologues rigides, constitués de corps rigides, et dont
le MGD peut étre facilement dérivé, ces caractéristiques rendent leur modélisation géo-
métrique difficile a établir, Figure 1.2. Les contributions sur le MGD des manipulateurs
continuums peuvent étre résumeées en deux approches principales, a savoir les approches
basées sur le modéle et les approches basées sur 'apprentissage. Les approches basées
sur le modéle impliquent 1’établissement d’un modeéle géométrique basé sur des hypo-
théses approximatives concernant la structure physique du robot manipulateur. En ce
qui concerne les approches basées sur I’apprentissage, ’espace paramétrique est divisé en

plusieurs groupes en fonction des modes de fonctionnement du robot. Un modéle ma-
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thématique dérivé des algorithmes d’apprentissage permet d’établir une relation entre les
effets (observation d’experts, mesures de capteurs et données statistiques) et les causes

(références d’entrée).

En ce qui concerne les approches basées sur des modéles, diverses méthodes ont
été proposées pour apporter une solution au MGD des manipulateurs continuums
[Singh 2018, Godage 2015, Falkenhahn 2014, Falkenhahn 2015, Lakhal 2015]. Pour éta-
blir la modélisation géométrique directe d’un manipulateur continuum composé de 4
sections,[Hannan 2003] ont considéré que le mouvement de flexion d’une section du mani-
pulateur pouvait étre mieux décrit en utilisant une courbure constante [Webster 111 2010].
[Godage 2011] ont utilisé des fonctions de formes qui incorporent la structure du mani-
pulateur pour modéliser un bras continuum a sections multiples et & longueur variable.
[Escande 2012] ont utilisé 1'approche de la courbure constante pour modéliser un mani-
pulateur bionique & deux sections imitant la trompe de I’éléphant. La méme approche
a été utilisée par |Rolf 2012| pour la géométrie directe de lassistant de manipulation
bionique (BHA). Cependant, I’hypothése d’une courbure constante n’est pas toujours
vérifiée, en particulier pour les manipulateurs continuums coniques, et les contributions
susmentionnées conduisent généralement a des modéles MGD imprécis. Pour améliorer la
précision des modéles géométriques, la courbure variable a été mise en oeuvre par certains
chercheurs. Ainsi, [Chirikjian 1994] ont considéré la colonne dorsale du robot continuum
comme une série d'un trés grand nombre de corps et ont proposé une forme de courbe
mathématique particuliére pour résoudre la géométrie directe. Cependant, la méthode
proposée est limitée aux robots de type continuum avec un ensemble limité de formes et
de mouvements. [Jones 2006] ont utilisé la méme approche en formulant le probléme de la
géométrie du tronc comme une série de substitutions appliquées a une matrice de trans-
formation homogéne modifiée et calculée a 1'aide de I'approche de Denavit-Hartenberg
(D-H). [Mahl 2014] ont proposé¢ une courbure variable pour modéliser un manipulateur
AMB comme une série de segments a courbure constante (CC). Cependant, bien que ces

contributions améliorent de maniére significative les performances des modéles géomé-
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triques obtenus, elles demeurent médiocres.

Des techniques basées sur ’apprentissage ont également été explorées pour fournir
une solution & la géométrie directe des manipulateurs continuums |[Boutchouang 2021,
Frazelle 2020, Thuruthel 2017, Thuruthel 2018, Goharimanesh 2020]. Ces techniques sont
plus attrayantes car, elles peuvent tolérer une large gamme d’incertitudes et gérer des non-
linéarités séveres. Ainsi, [Giorelli 2013b] ont utilisé un réseau de neurones non récurrents
capable de déterminer la position de I'extrémité d’un manipulateur souple se déplacant
dans un espace tridimensionnel en fonction des forces appliquées aux cables qui entrainent
ce manipulateur a courbure non constante. Pour faire face aux incertitudes du systéme,
[He 2015] ont proposé des réseaux de neurones adaptatifs qui approximent le modéle in-
connu du robot et adaptent les interactions robot-patient. [Melingui 2014c¢| ont proposé
deux architectures de réseaux neuronaux, a savoir les réseaux a base radiale et les percep-
trons, pour fournir une solution & la géométrie directe du CBHA. Cependant, bien que
tous ces modéles d’apprentissage conduisent & des modéles plus ou moins précis que les
approches basées sur les modéles, choisir le bon modéle d’apprentissage reste une tache

difficile.

Cette thése présente une étude comparative sur les performances des modéles RBF,
MLP, CANFIS et SVR dans le cadre de la modélisation géométrique directe, de mani-
pulateurs continuums & plusieurs sections. Un manipulateur continuum a deux sections,
appelée CBHA, a été utilisé comme étude de cas. Les échantillons de la base de don-
nées d’apprentissage sont collectés a 'aide d’un systéme de capture de mouvement de
haute précision [Nagymaté 2018|. La comparaison est effectuée sur la base d’une analyse
coeflicient de corrélation [Taylor 1990]. Un coefficient de corrélation représente le degré
d’association linéaire entre deux variables. Plus le coefficient R est proche de 1, quelle
que soit la direction, plus I'association existante est forte, indiquant une relation linéaire
entre les deux variables. En outre, les performances sont également évaluées en fonction
du temps d’apprentissage, de 'erreur quadratique moyenne sur 'ensemble de test et des

erreurs cartésiennes restantes.
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1.3.2 Modélisation géométrique inverse

Dans le cadre de la modélisation géométrique inverse, les méthodes les plus largement
proposées pour résoudre le probléme géométrie inverse des manipulateurs redondants sont
basées sur la pseudo-inverse jacobienne |Tzafestas 1996], [Mayorga 1992]. Pour les mani-
pulateurs continuums, plusieurs méthodes numeériques basées sur la matrice jacobienne
ont été proposées [Jones 2006], [Shi 2004]. Cependant, pour les manipulateurs continuums
avec de nombreux degrés de liberté, la charge de calcul du Jacobien pseudo-inverse devient
prohibitive. En outre, la structure non linéaire de leur modéle mathématique ne permet
pas souvent de trouver les solutions analytiques requises pour le calcul des éléments de
la matrice jacobienne|Melingui 2017, Giorelli 2015, Thuruthel 2018, Goharimanesh 2020).
[Giorelli 2013a| ont utilisé un réseau de neurones a action directe pour approximer le mo-
deéle géométrique inverse (MGI) d’un manipulateur souple a courbure non constante piloté
par trois cables. Dans cette thése, une approche d’apprentissage supervisé distal (DSL)

basée sur un réseau neuronal est proposée pour la modélisation géométrique inverse.

1.4 Modélisation et Commande des mobiles manipula-

teurs continuums

En ce qui concerne la modélisation et la commande des manipulateurs mobiles conti-
nuums |[Mbakop 2020, McMahan 2006, Li 2015, Hawks 2019|, Figure 1.3, la plupart des
efforts ont été consacrés a la modélisation et la commande de la partie manipulatrice.
[McMahan 2006] ont réalisé une série de tests dans l'eau et en extérieur d’'un manipu-
lateur mobile continuum & chenilles appelé Octarm afin de démontrer son adaptabilité
dans des environnements contraints. [Li 2015 ont résolu le probléme de la modélisation
géométrique inverse de ce robot, en tenant compte de la pose de leffecteur final, des
contraintes environnementales et des obstacles environnants. L’approche consiste a trou-

ver une configuration réalisable du manipulateur proche de sa configuration précédente.
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FIGURE 1.3 — Repéres attachés a un mobile manipulateur continuum

Ainsi, en partant de la section liée a D'effecteur vers la section liée & la plateforme mobile,
la configuration réalisable de chaque section est calculée. Ensuite, une méthode analytique
tenant compte des contraintes spécifiques sur la pose de chaque section est utilisée pour
calculer la géométrie inverse de I’Octarm section par section. Cependant, [’algorithme de
résolution de la géométrie inverse prend beaucoup de temps, car il nécessite un calcul
itératif pour trouver une configuration possible de chaque section. Pour planifier le mou-
vement d’un manipulateur continuum mobile & section unique, [Hawks 2019] ont proposé
l'algorithme RRT/A* qui intégre I'espace de configuration de la section continuum du

robot ainsi que ses contraintes spécifiques.

Dans cette thése, nous développons un systéme de coordination qui intégre les deux
controleurs précédents (parties mobile et manipulatrice) pour controler 1'ensemble du

systéme, notamment le mobile manipulateur continuum.
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1.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté les points principaux de la revue de la littérature sur la modéli-
sation et la commande des robots continuums. Il a été divisé en trois parties, la premiére
a présenté la revue de la littérature sur la navigation autonome des robots mobiles ou la
plupart des méthodes sont mises en oeuvre seules, et ont conduit a de mauvaises perfor-
mances. Le chapitre suivant propose une hybridation de trois méthodes (APF,
Logique floue et Réseau de neurones) pour améliorer I’intelligence et obtenir
des performances acceptables (robustesse et rapidité).

La deuxiéme s’est intéressée & la modélisation des manipulateurs continuums, ou
le choix de modéles d’apprentissage appropriés reste difficile car les paires de données
d’échantillons collectées pour 'apprentissage ne fournissent pas d’informations sur le mo-
déle d’apprentissage a utiliser. Nous présentons également dans le chapitre suivant
une étude comparative expérimentale et structurelle des quatre modéles d’ap-
prentissage (MLP, RBF, SVR et CANFIS) couramment utilisés.

Et enfin, la derniére partie sur la modélisation et la commande des manipulateurs
mobiles continuums nous a permis de positionner notre travail par rapport a la littérature
sur la modélisation et la commande des manipulateurs mobiles continuums encore em-
bryonnaire. Le chapitre suivant se terminera par la présentation d’un systéme
de coordination neuronal pour le contréle de ’ensemble du systéme (mobile

manipulateur continuum).



CHAPITRE 2

Méthodologies et Matériels utilisés

2.1 Introduction

Ce chapitre présente nos différentes contributions sur la commande des manipulateurs
mobiles continuums. Nous avons contribué aussi bien sur la partie mobile que sur la
partie manipulatrice. Nous présentons essentiellement des lois de commande proposées.
Nous commencerons par présenter notre modeste contribution sur la navigation autonome
des robots mobiles. La modélisation géométrique des manipulateurs continuums suivra,

et enfin, la modélisation de I’ensemble cloturera le chapitre.

2.2 Navigation autonome des robots mobiles

Notre contribution dans cette partie porte sur I'amélioration de la contribution pro-
posée dans [Melingui 2014d|. En effet, bien que cette approche soit efficace, elle présente
les problémes de temps de calcul causés par ’algorithme de réduction de type. Pendant
nos travaux, nous avons amélioré ce temps de calcul en remplacant cet algorithme de

réduction de type par deux couches de réseaux de neurones [[mrane 2021|.

2.2.1 Description de la plate-forme expérimentale

Le robot mobile Robotino représenté dans la Figure 2.1 est un robot mobile holonome
développé par la société Festo Didactic. Il comporte trois unités d’entrainement omnidi-

rectionnelles montées a un angle de 120 ° les unes aux autres. Trois moteurs a courant
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continu avec des codeurs optiques, ayant une résolution de 2048 incrément par tour, et
les réducteurs avec un rapport de transmission de 1 : 16 et une vitesse allant jusqu’a 10
km/h. Les trois modules d’entrainement du Robotino sont intégrés dans un chéssis en
acier inoxydables soudé au laser solide, qui contient neuf capteurs de distance infrarouge,
un capteur inductif et des capteurs analogiques optiques réfléchissants. I.’alimentation est
fournie par deux batteries de 12V de gel de plomb qui permettent un temps de fonction-
nement jusqu’a deux heures. Les dimensions du robot sont de 370 mm de diamétre et 210

mm de hauteur avec un poids total d’environ 11kg.

LoD

IR3 (807)

IR4 (1207}

IR2 (40%)

IRS (160°)
-

-~
IRE (200°)

IR9 (320°)

IRTA0} oo tomom)

ROD

FIGURE 2.1 — La plateforme mobile Robotino avec capteurs infrarouges.

2.2.2 Logique floue & intervalle de type-2

Cette partie se concentre sur la description du controleur I'T2FL développé dans
[Melingui 2014d]. Nous avons trouvé cette description nécessaire car le controleur
IT2FNN proposé est une extension de ce dernier. Le controleur IT2FL développé dans
[Melingui 2014d] est une hybridation des concepts de logique floue et de champ de poten-
tiel artificiel dans une méme architecture de commande. La méthode APF pour la navi-

gation des robots mobiles est efficace en termes de temps de calcul et prend en compte
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a la fois les problémes d’évitement d’obstacles et de planification de trajectoire, mais se
heurte au probléme des minima locaux. D’autre part, la navigation par la méthode de la
logique floue peut étre réalisée sans probléme de minima locaux, mais elle est couteuse
en temps de calcul lorsque la taille de la base des régles floues augmente. Ces auteurs
ont donc jugé nécessaire de combiner les deux méthodes pour en exploiter le meilleur.
Cette hybridation avait pour objectif d’exploiter I'efficacité de calcul de la méthode APF
et la capacité des méthodes de logique floue a obtenir des comportements de navigation
sans problémes de minima locaux. Aprés avoir remarqué que la plupart des situations de
collision se produisaient lorsque la force attractive et la force répulsive de ’APF étaient
colinéaires, I’environnement de navigation a été divisé en trois zones, comme le montre la
Figure 2.2. Deux zones ot il est difficile de rencontrer des situations de minima locaux et
une autre ot le robot peut rencontrer des situations de minima locaux (Figure 2.3). Le
défi était d’associer ces méthodes sans utiliser un systéme de commutation, qui implique
généralement quelques oscillations au moment de la transition d’un controleur a un autre.
Pour y parvenir, un controleur APF a d’abord été concu en utilisant les informations de
différents capteurs, et ses sorties ont été utilisées comme entrées supplémentaires pour
le controleur IT2FL. Ainsi, pendant la navigation dans les zones sans minima locaux,
les sorties du controleur APF ont été directement transférées a la sortie du controleur
IT2FL en utilisant la fonction d’appartenance "none'". D’autre part, IT2FL n’a été uti-
lisé que dans la zone intermédiaire. Cette association a permis de réaliser la navigation
autonome du robot mobile appelé Robotino avec seulement 15 régles floues, comme le
montre le tableau 2.1. Ce nombre de régles floues est nettement inférieur aux 40 régles et
128 régles développées pour la méme plateforme respectivement dans [Melingui 2013a] et

[Oltean 2010].

Les variables d’état suivantes du robot (d, dy, d., AX, «, F,, F,) ont été utilisées
comme entrées du controleur IT2FL et la vitesse longitudinale V, et la vitesse latérale
V,, comme sorties. d;, d; et d, représentent respectivement les distances entre le robot et

I'obstacle(Figure 2.4) le plus proche sur la gauche, avant et la droite du robot. AX est la
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FIGURE 2.2 — Direction de la force potentielle artificielle lorsque le robot fait face a un

obstacle frontal en cas d’orientation négative (]/\7\2/7]) ou positive (13\5) du point cible par

rapport a la position du robot.

FIGURE 2.3 — Quelques situations de minima locaux.
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distance entre la position actuelle du robot et la position de la cible et o est I'orientation
de la cible par rapport a la position actuelle du robot. F, et F, représentent respective-
ment les forces artificielles longitudinales et latérales générées par le controleur APF. Les
variables linguistiques d;, d; et d, ont été modélisées par une fonction d’appartenance de
type-2 a intervalle rectangulaire (RIT-2-MF) et deux fonctions d’appartenance (MF) gaus-
siennes de type-2 a intervalle (IT-2-GMF) représentées respectivement par les étiquettes
"None" (None), "Near" "N" et "Far" (F). La distance entre le robot et la position de la
cible a été modélisée par un RIT-2-MF et deux I'T-2-GMF représentés respectivement par
les étiquettes "None" (None), "Near" "N" et "Far" (F). L'orientation de la cible par
rapport & la position actuelle du robot «, la force artificielle longitudinale (F) et la force
artificielle latérale (F}) ont été modélisées par une RIT-2-MF et trois IT-2-GMF repré-
sentées respectivement par les étiquettes "None" (None)," Negative" (NE), "Zro" (Z)
et "Positive" (PO). Enfin, les sorties, c’est-a-dire, la vitesse longitudinale V, et la vitesse
latérale V,, ont été modélisées par cinq I'T-2-GMFs représentés respectivement par les éti-
quettes "Fast Backward" (@ﬁ/), "Backward" (E\I/T/), "Stop" (S), "Faward" (Z::VT/), et
"FastFaward" (F/’F\V(//) Les degrés d’appartenance inférieur et supérieur du RIT-2-MF
étiqueté "none" sont égaux a un. L’utilisation de la force artificielle longitudinale (F}), de
la force artificielle latérale (F}) en tant que variables d’entrée supplémentaires, combinée
a la fonction d’appartenance "None", permet une réduction significative du nombre de

régles floues. Nous renvoyons le lecteur a [Melingui 2014d, Melingui 2013a| pour plus de
détails sur le controleur IT2FL.
' P .21 o1)1'd-
1 2 3
5 I r 1

] 7

FIGURE 2.4 — Stratégies classiques de navigation.
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TABLE 2.1 — Base de régles floues dans T2PFL

Ne| q dy d, Ax o F, F, | Vi Vy

1 | None | None | None | None | NE PO NE | FW | BW

2 | None | None | None | None | NE PO Z FW S

3 | None | None | None | None | NE PO PO | FW | FW

4 | None | None | None | None | PO PO NE | FW | BW

5 | None | None | None | None | PO PO Z FW S

6 | None | None | None | None | PO PO PO | FW | FW

7 F F F None | None Z NE S ]?éﬁ/

8 F F F None | None Z Z S S

9 F F F None | None Z PO S Ffﬁ/
10 F F N None Z None | None | FW S
11 N F F None Z None | None | FW S
12 F N F N Z None | None | S S
13 F N N N Z None | None | S S
14 N N F N Z None | None | S S
15 N N N N Z None | None | S S

2.2.3 Controleur neuroflou a intervalle de type-2

Dans cette section, le controleur neuro-flou & intervalle de type-2 (IT2FNN) proposé
est implémenté dans le cas de la navigation autonome des robots mobiles. L’idée centrale
étant d’émuler le controleur proposé dans [Melingui 2014d]|, tout en le rendant efficace en
temps de calcul, les mémes variables d’entrée (d;, df, d,., AX, o, F,, F,) et de sortie (V,,
V) que celles décrites précédemment ont été utilisées.

L’architecture de controle est donnée dans la Figure 2.5. Les fonctions d’appartenance

des variables linguistiques relatives a la distance (d;, dy, d,, AX) avec les paramétres
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de réglage initiaux sont représentées dans la Figure 2.6. Les fonctions d’appartenance
de l'orientation de la cible par rapport a la position actuelle du robot « et les forces
artificielles longitudinales F, et latérales F sont représentées respectivement sur les Ii-
gure 2.7 et Figure 2.8. Compte tenu du nombre de variables d’entrée et des fonctions
d’appartenance associées, le nombre de régles floues devrait étre de 432 regles floues, ce
qui est important. Cependant, en tenant compte des avantages des approches APF et
logique floue, ce nombre peut étre grandement réduit (15 régles floues, [Melingui 2014d]).
Les régles floues développées dans le cas du controleur IT2FL dans [Melingui 2014d] sont
ajustées dans cette thése en utilisant un processus de rétropropagation via une archi-
tecture neuro-floue. L’écart type o, la moyenne incertaine qui prend des valeurs dans
[mt,, mi,], Vintervalle des centroides [w} w’] de la partie conséquente, et les g-facteurs de
conception [q, ¢.] sont réglés en utilisant les équations de rétropropagation développées

dans la sous-section suivante.

Les stratégies simples de navigation des robots mobiles telles que l'atteinte d’une
cible, le suivi de murs, le suivi de couloirs, I'évitement d’obstacles de forme U (Figure
2.4) peuvent impliquer des milliers de données d’entrainement. Cependant, il est difficile
pour les concepteurs d’avoir une connaissance spécifique a priori de tous les échantillons
d’entrainement. Par conséquent, 'TT2FNN proposé est formé directement avec des régles
floues, et avec quelques données d’échantillon numérique obtenues en utilisant le controleur
IT2FL développé dans [Melingui 2014d|. Les variables d’entrée (d;, d¢, d,, AX, a, Fy, F,)
et les variables de sortie (V,, V,,) sont enregistrées pour chaque combinaison de variables
d’entrée. Les vecteurs suivants 5 : 10 : 308 ; (em), 0 : 50 : 300 ; (em), —60 : 15 : 60 ; (degr),
et —100 : 50 : 100 ; (V) sont respectivement considérés dans le processus de discrétisation
pour les distances aux obstacles ( dj, dy, d, ), la distance a la cible (AX), lorientation du
robot par rapport a la position de la cible (), et les forces artificielles longitudinales et
latérales ( F,, F,). Un nombre total de 137781 échantillons est enregistré. Les moyennes
mj, et mj,, I'écart-type o, les facteurs de pondération conséquents w; et w, et les q-

facteurs q; et ¢, sont respectivement réglés pour que les sorties du contréoleur IT2FNN
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soient proches des sorties IT2FL. L’objectif du processus d’apprentissage est d’abord de

se comporter comme le controleur IT2FL en ce qui concerne I'évitement des obstacles et

Patteinte de la cible et d’améliorer les performances de généralisation pour la navigation

autonome des robots mobiles.

controller

Mohile

robot

T2ENN

controller

T

.. Neuro-fuzzy controller e

FIGURE 2.5 — Structure de contrdle IT2FNN

FIGURE 2.6 — Les distances entre le robot et les obstacles les plus proches sur ses cotés

gauche, avant et droit, et étiquetées comme "Near" (N) et "Far" (F).
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FIGURE 2.7 — L’orientation de la position de la cible par rapport a la position actuelle
du robot, modélisée par trois fonctions d’appartenance gaussiennes de type-2 a intervalle
et étiquetée comme suit "Négative" (NE), " Zero" (Z) " Positive" (PO).

1 g |
08+

06+

i

04r

02r

-100 -50 0 50 100

FIGURE 2.8 — La force artificielle longitudinale (F,) et la force artificielle latérale (F))

modélisées par trois fonctions d’appartenance gaussiennes de type-2 a intervalle et étique-

tées comme "Négative" (]/\7\2?), "Zéro" (Z) " Positive" (1/56)
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2.2.4 Architecture IT2FNN proposée

La topologie du controleur IT2FNN se compose de quatre couches, comme illustré sur
la figure 2.9. Les couches I et II forment la partie antérieure de 'I'T2FNN, tandis que les
couches III et IV forment la partie conséquente. La fonction de chaque couche est détaillée

ci-dessous.

FIGURE 2.9 — Structure du contrdleur flou de type-2 a intervalle [Wang 2004]

(i) Couche I (couche d’entrée) :

Dans cette couche, chaque noeud représente une variable d’entrée précise. Cette

couche recoit la variable d’état actuel (z1,xo,...,2y) du robot en entrée.

(ii) Couche II (couche de fuzzification) :
Cette couche est en charge de 'opération de fuzzification. Dans cette couche, chaque
noeud est constitué d’une fonction d’appartenance principale gaussienne ayant un
écart-type fixe o et une moyenne incertaine qui prend des valeurs en [m}%l, m}w]
Les fonctions d’appartenance supérieure et inférieure pour une entrée x, et une

régle ¢ peuvent étre écrites comme suit :
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081

0.6

i

047

0.2

FIGURE 2.10 — Ensemble flou & intervalle de type-2 avec une moyenne incertaine et un

écart-type fixe [Wang 2004].

N (m};l,a,ﬁ:,a:k), T < mzl
)= 1w, <a<m, 2.1

N (ka,ak,xk), T > my,

N (m}'@? O-]ig?xk> , T < m%;m}w
J N i ) k1 ko
(mkl,0k7xk;) ,ajk > 2

. ) i\ 2
Ou N (m}, o}, x)) = exp {—l (mk mk) } . Ainsi, la sortie de cette couche peut étre

2 o,

exprimée comme un intervalle de type-1 [tz (xk),uz (2))]. Un ensemble flou de
J J

type-2 a moyenne incertaine est illustré & la Figure 2.10.

(iii) Couche III (couche d’inférence) :

Dans cette couche, chaque noeud calcule la puissance d’inférence. La puissance
d’inférence F* de 'IT2ENN pour la iéme régle est un intervalle de type-1, exprimé

comme suit :
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F= T (2.3)
Avec
AR TACA RS | IR (2.4)
fr=g (w1) * o Ty (20) = Hj:1 g (x;) (2.5)
Ou (7 (x§ ) et aﬁf (xz;) représentent respectivement les valeurs des fonctions d’ap-
partenance inférieur et supérieur. x et n font références a la norme t minimale ou au
produit et au nombre d’entrées de la iéme régle de 'IT2FNN. La régle SI-ALORS
de 'I'T2FNN s’exprime comme suit :
Ri: Sl est Fi, etz est Fi, et ... et a, est F! (26)
ALORS y; est [w, wly], et, ..., etyzest [w, w,]
iv. Couche IV (couche de traitement de sortie) :

Cette couche combine les sorties de la couche III (f, 71), I’ensemble d’inter-
valles centroides [w} w?] de la partie conséquente [Mendel 2017], et les g-facteurs
de conception [q;, ¢-] permettant un ajustement adaptatif des valeurs supérieures
et inférieures sans utiliser la procédure itérative K-M pour trouver les points d’ex-
trémité L et R [Lin 2013|. L’utilisation des g-facteurs réduit considérablement la
complexité des systémes de logique floue de type-2. Elle rend ces derniers adaptés
aux applications en temps réel telles que la navigation autonome de robots mobiles,

vu la taille importante de leur base de régles. En utilisant les g-facteurs, les points

d’extrémité gauche y; et droite y, peuvent étre calculés comme suit :

M . M .
(1—a) 3 f'w+a Zfzwf
Y= zj[ 4 = (2.7)
Lre7
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M Mo
(1_qT)wa}ﬂ+qTwa:ﬂ
=1 =1 (28)

Yr = M
> I+
i=1

Enfin, chaque sortie deffuzzifiée y () de 'IT2FNN est la moyenne de y; et y, définie

comme suit :

y() = L2 (2.9)

Réduction de type

La réduction de type [Mendel 2006| est le processus qui permet de passer de la logique
floue de type-2 a la logique floue de type-1. Ce travail vise a rendre le contréleur IT2FL
proposé par [Melingui 2014d] efficace en termes de temps de calcul en remplagant 'opé-
ration de réduction de type (K-M proposé par [Melingui 2014d]) par deux g-facteurs de
conception ¢q; et g, qui seront appris a l'aide d’un algorithme de rétropropagation. L’idée
est d’émuler ce contréleur tout en le rendant efficace en termes de temps de calcul.

Algorithme de rétropropagation

Ici nous cherchons a obtenir du réseau une réponse préétablie comme étant correcte.
Le processus d’apprentissage de 'TT2FNN via 'algorithme de rétro-propagation minimise

la fonction d’erreur suivante :

eP =

y (@) —d7*, p=1,.., P, (2.10)

DO | —

Avec P le nombre de données d’apprentissage (7%, dP). Soit n le taux d’apprentissage,
les valeurs moyennes m}'ﬁ et mi,, Pécart type o, les facteurs de pondération conséquents

wi et w’, les q-facteurs de la iéme régle g, et g, sont mis & jour comme suit :

i i OeP
k1lp
i i OeP
My (p+1) = My (p) — n(‘?mi ) (2.12)
k2 1p
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i i OeP
okl
, : oeP
wi(p+1)=w(p) —nz—| (2.14)
l l awl )
. . OeP
w, (p+1) =w, (p) =05 (2.15)
ow;. |,
i i OeP
aP+1)=qP) —n55 (2.16)
a1,
, , oeP
¢ (p+1) = ¢ () —ny7| - (2.17)
4 p
L’équation (2.11) peut étre réécrite comme suit :
7 1 e? Oy(T
Mi (p+1) = mjy (p) =71 [az(f) B 8?‘3}11 518
+ ﬂay(ﬂﬂ} (218)
oy(¥) Oyr Om},
De (2.18), (2.9) et (2.10), il s’ensuit que :
OeP
| =@ -, 2.19
), = (2.19)
Iy(7)
=1/2, 2.20
S| =V (2.20
WE (2.21)
Ar |,
Oy, oy Oup(an) oy, Oug(wr)]
L o+ 1, (2.22)
Omy, p _auﬁ,g(xk) omy, a@ﬁ; (zr) Omy, |
oy, [ Yy 8ﬂﬁ,§ (k) Yy, 8@@(%)-
. 4 — . (2.23)
Omi, P _auﬁlg(‘rk) omy, a@ﬁg (zr) Omy,
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De (2.22),(2.23), (2.1) et (2.2), les relations suivantes sont dérivées :
oy [ EE, <
W = 0, mé, <z <mb, (2.24)
0, T > My
Ou = 0 < M+,
Our () | e (2.25)
omy, | k)N cia) - '
oy, !
2
Tp—m N(m%, o0 ,x i
T (k) S a;;g mobe) <,
Upi\Tk :
ool 0, miy < o < mi (2.26)
xp—m? 2N mi, ot .x .
( k k2)oig k2% k), xk>m§€2
k
a@ﬁlz (Q;k) (a:k—mh)z\jgm}&,oi,mk)’ 2 < w
To0p | (i) Nhoie) | mied, (2.27)
k U}igg I xk > 2
oy (57 ) (i =) s
aﬂﬁi (QTk) N M i —i ‘ '
De la méme maniére,
o (H?;i %;) (1= @) w; — )
j
k Z_ +
i=1
Oy, <H§7Hl€ uﬁ;) (qur yr)
— = , (2.30)
Oug; (x) Mo i
k Zli +f
o, (I ) (0= a)ui—n)
T J
k Z +
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Si x, < mj,, donc en substituant (2.28), (2.24), (2.29) et (2.25) dans (2.22) [écrivons

ceci (2.227)], puis en remplacant (2.19), (2.20), (2.21) , (2.227), et (2.23’) dans (2.18), nous
aurons :

m}'ﬂ (p+1)= m}'ﬂ (p)

1 n (y(fp)—dp)<xk—m};1 )N(m}‘cl ,U}i,xk)

2 i 2
k
- (2.32)
(HJ 17 Fm(wk)) [(avwj+arwi)—(ui+yr)]
% JF#k
M
Zi +f

Siaf >mi, et ) > 1 (mi, +mj_), et en suivant la méme procédure, on obtient :

my, (p+1) =mj, (p)
_ (ln(y( )— clp)(:zs;C mil)N(m};l,Ui,xk)

(2.33)
(H”]l::l uﬁ;(xk)> [((I*ql)wl+(1 q’l‘) ) (yl+yr)]

L’équation de rétropropagation pour mf€2 peut étre dérivée en suivant une procédure

similaire & celle décrite ci-dessus.

Si zj, < mj, (d'ot également x}, < (mj, +mj,)/2)

ok (p+1) = o} (p) — U

21 (o)
2 S
X ( mkl) N(mzl,ok,xﬁ)
( =1 Fz) (@wi+arwi—yi—yr)
i#k
_;1 Fitst (2.34)

(= ) N (o)

( o1 u Fz>((1—qz)w§+(1—qr)w};—yz—yr)
i#k

C D i
Si x> my,
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i (p +1) =o' (p) — %n—(y((fpi))}dp)
Ik
2 i i
X ( —mi, ) N (mi,, oL, 2})
( =1 U Fz) (qwi+grwi—yi—yr)
J#k
_;fwf (2.35)

+ (a2 = mi, )2 N (mi,, 0l 2%)

(H?‘:l Uﬁz) ((1—a@)wi+(1—gr)wi—yi—yr)
i#k

Les facteurs de pondération conséquents peuvent étre obtenus de maniére similaire.

Considérons w}, I'équation de rétropropagation peut-est exprimée comme suit :

wi (p+1) = wj (p)

deP_0y(T) dy de?_ 9y(T) dyr
T 2@ our dwj

p
Avec . .
oy, (1—a) Hj:l Qﬁ;’ +a Hj:l uﬁ;
owj (z}) & i ’
et
oy,
owj (zy,)

En substituant (2.19), (2.20), (2.21) (2.37), et (2.38) dans (2.36)

wi (p+1) =wj (p) — 37 (y (%) — dP)
(1_‘11)1_[]71 Upitq Hj:l Fi
X z L

M _
>
i=1

En suivant la méme procédure, w’ s’obtient comme suit :

wy (p+1) = w; (p) — 50 (y (&) — d)
(

1- qT)ijl F;+QTHJ‘:1 Fi
X L L.

M
54T

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

(2.40)
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Comme ci-dessus, on peut déduire I’évolution des g-facteurs ¢; et ¢,.. Considérons g,

I’équation rétropropagation peut-étre écrite comme suit :

a(p+1)=qp)

_ deP_ 0y(Z) Oy, 4 0 y(&) %} (2.41)
T\ 8y@ 0w oa oy(Z) Oyr Oq ’
Avec
Mo M — .
=2 frw+ 30w
8yl _ =1 =1 (2 42)
Iq (x7) M T 7
I+
i=1
et
yr
——=0. 2.43
9ar (D) (2:43)
En substituant (2.19), (2.20), (2.21) (2.42), et (2.43) dans (2.41), nous avons :
a(p+1)=aqp) -y @) —d)
Mo M,
=2 frwpt 3 fwg (2.44)
X i=1 — 7,:'.1 .
BT
En suivant la méme procédure, ¢, s’obtient comme suit :
¢ (p+1) =g (p) — 30 (y (7") — d¥)
Mo Mo,
SPIFATED AT (2.45)

X Mo
> S
i=1

2.3 Modélisation géométrique des manipulateurs conti-

nuums

La commande de tout systéme physique passe par une modélisation. Cependant, le
choix d’un modéle performant pour les manipulateurs continuums reste un véritable défi
en raison de leur conception mécanique complexe. La modélisation de tels systémes peut

étre effectuée en utilisant les lois de la physique (approches basées sur le modéle), et



2.3. Modélisation géométrique des manipulateurs continuums 37

les équations géométriques et dynamiques obtenues peuvent étre résolues en utilisant
des méthodes de résolution numériques. Cependant, les méthodes numériques prennent
généralement beaucoup de temps pour une mise en oeuvre en temps réel. En outre, le
comportement de courbure non constante des robots continuums exige une identification
précise des paramétres du robot. Cependant, il n’est pas toujours facile d’identifier cer-
taines classes de robots continuums, tel que le CBHA, car il est fabriqué par prototypage
rapide. Par conséquent, les approches basées sur 'apprentissage deviennent une alterna-
tive et sont de plus en plus utilisées pour la modélisation et le controle des manipulateurs
continuums. Cet intérét pour les outils d’apprentissage automatique peut étre justifié par
les caractéristiques et les performances qu’ils offrent. Par exemple, les réseaux neuronaux
possédent de nombreuses propriétés et capacités utiles pour la modélisation de fonctions
non linéaires, la mise en correspondance entrée-sortie, 1’adaptabilité, la tolérance aux
pannes, U'intégration a trés grande échelle, ete. ([Haykin 1994]). Grace a ces caractéris-
tiques, les réseaux de neurones ont été utilisés pour résoudre de nombreux problémes de
régression (voir, par exemple, [Li 2011] et [Ko 2013]) et de classification ([Bischof 1992] et
[Specht 1990]), et connaissent un grand succés dans le domaine de l'intelligence artificielle
en général, et celui de la robotique en particulier. D’autre part, les machines a vecteurs de
support (SVM) sont utilisées depuis longtemps pour résoudre les problémes de classifica-
tion de données. La solution au probléme de classification est donnée sous la forme d’une
combinaison linéaire de certains échantillons de la base de données d’apprentissage, appe-
lés vecteurs de support. Les régresseurs a vecteurs de support (SVR) sont une extension
des SVM ; ils ont prouvé leur efficacité dans ’approximation de fonctions non linéaires et
la prédiction de séries temporelles (|[Chakrabarty 2016|, [Vapnik 2013|, [Smola 2004]). Les
SVR transforment le probléme de régression en un probléme de programmation quadra-
tique (PQ), de sorte que des solutions globales peuvent étre dérivées et que le probléme
de régression peut étre résolu sans les problémes de minimums locaux rencontrés dans de
nombreuses architectures d’apprentissage. Dans ce travail, quatre approches de régression

couramment utilisées sont examinées ([Loutfi 2020]) pour mieux aborder la modélisation
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géométrique directe et une approche neuronale basée sur apprentissage supervisé distal

(DSL) pour le modéle inverse.

2.3.1 Approches basées sur apprentissage

Au cours de ces derniéres décennies, les approches basées sur ’apprentissage ont été
fortement explorées pour fournir une solution a la géométrie directe et inverse des mani-
pulateurs continuums. Ces approches sont de plus en plus attrayantes car elles peuvent

tolérer une large gamme d’incertitudes et gérer de fortes non-linéarités.

2.3.1.1 Perceptron multicouche (MLP)

Une architecture de réseau de neurones a perceptron multicouche (MLP) composée
d’une couche d’entrée, d’une ou plusieurs couches cachées et d’une couche de sortie est
illustrée a la Figure 2.11. La couche d’entrée ne recoit aucun signal des autres couches
tandis que la couche de sortie n’envoie aucun signal a une autre couche. Les couches
cachées transférent des informations de la couche d’entrée a la couche de sortie via un
ensemble d’unités interconnectées appelées neurones. Dans cette structure, chaque couche
est équipée d’éléments de traitement et chaque élément est entiérement interconnecté
par des connexions pondérées aux éléments de la couche suivante. Il est & noter que les
neurones de chaque couche travaillent en paralléle pour générer les différentes sorties. La
couche d’entrée recoit les données; ces données sont traitées dans les couches cachées
et affichées dans la couche de sortie. Toutes les connexions entre les différentes couches
se voient attribuer un poids qui est ajusté a I'aide d’un algorithme d’apprentissage. Les
non-linéarités sont introduites dans l'architecture a ’aide de fonctions d’activation telles
que sigmoide, tangente hyperbolique ou ReLU. A tout neurone 7, le niveau d’excitation

v; (z) est calculé comme suit :

v; (x) = Z Bix; (2.46)
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Avec f; le poids de valeur d’entrée correspondant et x; défini comme I'entrée du neurone
i. y; = f (v;) est la fonction d’activation appliquée au niveau d’excitation pour déterminer
sa sortie. Généralement, la fonction sigmoide est utilisée comme fonction d’activation pour

les couches cachées et est définie comme suit :

1
1+evi

Pour trouver ’erreur des variables a la sortie du réseau, le processus d’apprentissage

Yi = (2.47)

est utilisé comme moyen d’actualiser toutes les connexions pondérées. Il est possible de
déterminer l'erreur dy; qui existe entre la valeur souhaitée et la sortie réelle de chaque

neurone ¢ en :

00y,
0By

Avec f3;; le poids entre I'entrée z; et le neurone 1.

0bij = —« (2.48)

Couches cachées

4\\'[/5

/
u»
A'A
" 0\‘ ”
\ AA\\ /
|| C

Couche d’entrée Couche de sortie

FIGURE 2.11 — Topologie de la MLP

2.3.1.2 Fonction & base radiale (RBF)

Le réseau neuronal a fonction de base radiale (RBF') est basé sur Papprentissage su-

pervisé. Dans la littérature, les réseaux RBF ont été proposés indépendamment par de
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nombreux chercheurs (par exemple dans [Ghorbani 2016| et |[Elish 2014]) et constituent
une alternative populaire aux MLP. L’architecture du réseau neuronal RBF est similaire
a celle du MLP. Elle se compose d’une couche d’entrée, d’une couche intermédiaire et
d’une couche de sortie, comme le montre la Figure 2.12. Les neurones d’entrée représentés
par les variables d’entrée z; se propagent vers la couche suivante. Chaque neurone de la
couche cachée est associé a une fonction du noyau ¢; (généralement une fonction gaus-
sienne) caractérisée par un centre ¢; et une largeur o;. La principale différence est que
la RBF posséde une couche cachée qui contient des noeuds appelés unités RBF. Chaque
RBF posséde deux parameétres clés qui décrivent I’emplacement du centre de la fonction
et sa déviation ou largeur. L’unité cachée mesure la distance entre un vecteur de données
d’entrée et le centre de ses unités RBF. La fonction RBF atteint son maximum lorsque
la distance entre son centre et celui du vecteur de données d’entrée est nulle et diminue
progressivement lorsque la distance augmente. Il n’y a qu’une seule couche cachée dans
un réseau RBF, et par conséquent seulement deux ensembles de poids pour connecter la
couche d’entrée a la couche de sortie. Les poids reliant la couche d’entrée a la couche ca-
chée contiennent les paramétres des fonctions de base. Les poids reliant la couche cachée a
la couche de sortie sont utilisés pour former des combinaisons linéaires des activations des
fonctions de base (unités cachées) afin de générer les sorties du réseau. Comme les unités
cachées sont non linéaires, les sorties de la couche cachée peuvent étre combinées linéai-
rement, ce qui permet un traitement rapide des données. C’est pourquoi, dans ce type
de réseau, 'information n’est pas totalement distribuée sur ’ensemble des connexions :
la distribution de I'information est directement dépendante du nombre de noyaux et de
leur position, chaque connexion supportant un élément d’information parfaitement identi-
fiable. On peut donc considérer que les "réseaux RBF" constituent une forme particuliére
de réseau a information semi distribuée. Les expressions du noyau et de la fonction de

sortie sont données respectivement par :

6 (I — ;1) = exp (—%(”;—”) ) (2.49)
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Couche d’entrée Couches cachées Couche de sortie

J,

4={l=—<])

FIGURE 2.12 - Topologie de la RBF

fz) = Z A5 (12 = ¢ill) (2.50)

Avec p le nombre de fonctions de base radiales et \; le poids associé aux fonctions

radiales.

2.3.1.3 Systémes d’Inférence Neuro-Floue Adaptatifs Co-Actifs (CANFIS)

Les systemes d’inférence neuro-floue adaptatifs co-actifs (CANFIS) sont une extension
des systémes d’inférence neuro-floue adaptatifs traditionnels (ANFIS) destinés a traiter les
systémes MIMO (multi-sorties et multi-intrants). La topologie de ce systéme, composée
de cinq (5) couches, est illustrée a la Figure 2.13. Chaque couche de cette architecture est
destinée a exécuter une étape de systéme d’inférence floue de type Takagi-Sugeno. L’idée
est d’utiliser un concept mathématique dans un cadre de logique floue pour cartographier
la relation entre les sorties et les entrées d’un systéme donné. Dans le cas d'un systéme a
sorties multiples, I'utilisation de la topologie CANFIS devient essentielle, dans la mesure
ol elle permet de mieux traiter les dépendances entre les différentes sorties du systéme et
rend l'estimation de chaque sortie moins sensible au bruit.

La tache de chaque couche peut étre définie comme suit :



42 Chapitre 2. Méthodologies et Matériels utilisés
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Layer 2 Layer 3
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Xy

FIGURE 2.13 — Architecture du CANFIS

(i) Couche 1 (Paramétres de prémisse) :

La premiére couche, appelée couche de fuzzification, transforme les variables phy-
siques en variables linguistiques appelées degré d’appartenance ou valeur d’appartenance.
Chaque noeud de cette couche correspond & un degré d’appartenance a un ensemble flou
et représente le degré d’appartenance de I'entrée en question a I'un des ensembles flous.
Soit x un élément du vecteur d’entrée, la sortie de la premiére couche correspondant a

cette entrée s’exprime comme suit :

Or = pa, (z), fori=1,2 (2.51)

ou pa, (z) désigne le degré d’appartenance défini dans le cas de la fonction de cloche

comme suit :

1
pa; (2) = ——~ (2.52)
1+ T—Cij

a;j
ot (a;;, bij, c;;) désignent les paramétres qui contrélent la forme de la fonction d’appar-

tenance.
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(ii) Couche 2 (Puissance de tir) :

La couche 2 constitue la couche de la puissance de tir. La sortie de chaque noeud de cette

couche est le produit de tous les signaux entrants de la premiére couche :
02,k = Wi = H4, (.I) X B, (I)7 i=1,2 (253)

(iii) Couche 3 (Normalisation des puissances de tir) :

La troisiéme couche normalise les puissances de tir. La sortie de chaque noeud est exprimée
comme suit :

O
Osp = Wy, = —p 20— (2.54)

> O
k=1
(iv) Couche 4 (Paramétres conséquents) :

Chaque noeud de cette couche représente un noeud adaptatif et il est associé & une fonction

définie comme suit :
Oy = Wy fr = Wi, (Pex + qry + 7%) (2.55)
ol, Wy, est la sortie de la couche 3 et {pg, qx, 7 } est 'ensemble des paramétres conséquents.

(v) Couche 5 (Couche de la sortie) :

La cinquiéme couche, qui est la couche de sortie, permet de calculer la sortie entiére en

additionnant toutes les données entrantes, s’écrit comme suit :
m
Os ) = 2047’“ (2.56)
k=1

2.3.1.4 Régression a Vecteur de Support (SVR)

Les SVM proposés par [Vapnik 2013| sont une classe d’algorithmes qui se distinguent
par l'utilisation de fonctions & noyau, I'absence de problémes de minima locaux inhé-
rents & de nombreuses architectures d’apprentissage, la faible densité de la solution et le
controle de la capacité obtenue en agissant sur la marge, ou le nombre de vecteurs de

support. Ils sont initialement développés pour résoudre des problémes de classification
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(voir par exemple [Vapnik 2013] et [Smola 2004]). Cependant, avec l'introduction de la
fonction de perte insensible a ¢, les SVR ont été étendus pour résoudre des problémes de
régression. Le but de cette approche est de déterminer ’hyperplan optimal représentant le
jeu de données. Cet hyperplan doit interpoler les observations avec une certaine marge ¢,
marge définie par une fonction perte d’insensibilité €. Cette méthode a plusieurs avantages
parmi lesquels, la robustesse contre le bruit et les erreurs, ainsi que la possibilité de son
utilisation dans les cas non-linéaires grace aux fonctions noyaux. Le principal avantage
des SVR est qu’ils peuvent étre utilisés pour éviter les difficultés liées a 'utilisation de
fonctions linéaires dans ’espace caractéristique de haute dimension et que le probléme
d’optimisation est transformé en programmes quadratiques convexes doubles.

Le probléme de régression a une sortie par vecteur de support avec une fonction de

perte insensible & € consiste & trouver une fonction linéaire f : R? — R telle que :

f(x) =wo(x) +b (2.57)

avec x € R? le produit scalaire dans R? et ¢ une transformation non linéaire de R?
vers I'espace de haute dimension R".

Etant donné un ensemble d’échantillons indépendants et identiquement distribués,
c’est-a-dire {(z;, y;)};—, ou x € R est un vecteur d’entrée et y € R une sortie observable.
Le SVR simple est destiné & résoudre le probléme de la recherche des paramétres w € R"

et b € R qui minimisent la fonction objectif définie par :

. 1
min —
weRM bER 2

el +C Y Le(yi = f(w) (2.58)

ou L. = max {0, |f (x;) —y;| — €} est la fonction de perte d’erreur insensible a ¢, le
paramétre C' mesure le compromis entre la capacité de généralisation et la précision dans
les données d’apprentissage, et le paramétre e définit le degré de tolérance aux erreurs. La
combinaison linéaire des échantillons d’apprentissage dans I'espace transformé avec des

erreurs absolues égales ou supérieures & ¢ est la solution finale (w et b).
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Le probléme de la régression multidimensionnelle a été généralisé dans le cas d’un
systéme & sorties multiples. Ce cas a été traité dans |[Melingui 2017 ou les sorties de
dimension M peuvent étre vues comme plusieurs cas a sortie unique ou (2.57) est étendu

comme suit :

fl)=w -¢px)+V, j=1,2,...M (2.59)

avec w’ et b/ définissant les paramétres du régresseur. Ces problémes de régression

peuvent étre résolus en minimisant la fonction objectif suivante :

min 5 2 Huﬂ”2 + Cz; L(u;) (2.60)
i= i=

avec L(.) la fonction de perte étendue de Vapnik e-insensible basée sur la norme Lo
[Sanchez-Fernandez 2004|. Le lecteur intéressé est renvoyé a ([Sanchez-Fernandez 2004],

[Melingui 2017]) pour une description détaillée du SVR.

Apprentissage direct supervisé

La modélisation inverse directe traite le probléme de ’apprentissage d’un modéle in-
verse comme un probléme classique d’apprentissage supervisé. L’idée est d’observer le com-
portement entrée/sortie de 'environnement et d’entrainer le modéle inverse directement
en inversant les roles des entrées et des sorties. Les données sont fournies a ’algorithme
par échantillonnage dans l’espace d’action et observation des résultats dans l'espace de
sensation [Jordan 1992|. Bien que la modélisation inverse directe se soit avérée étre une
technique viable [Chiddarwar 2010, elle présente deux inconvénients qui limitent son ef-
ficacité : Premiérement, lorsque 'environnement est caractérisé par un mappage d’une a
plusieurs actions aux sensations, le mappage inverse fera correspondre plus d’une image a
un point donné. La maniére particuliére dont I'incohérence Figure 2.14 est résolue dépend
de la forme de la fonction cotut ; I'utilisation de la somme des erreurs quadratiques donne

une moyenne arithmétique des points qui correspondent au méme point final (centroide).



46 Chapitre 2. Méthodologies et Matériels utilisés

Si le centroide n’appartient pas au collecteur des images, les mappages non linéaires entre
plusieurs points peuvent produire des images inverses non convexes. Le deuxiéme incon-
vénient de la modélisation inverse directe est qu’elle n’est pas "dirigée but". L’algorithme
échantillonne dans ’espace d’action sans tenir compte des cibles particuliéres ou des er-
reurs dans l'espace de sensation. En d’autres termes, il n’y a pas de moyen direct de
trouver une action qui correspond a une sensation particuliére souhaitée. Pour surmonter
ces deux problémes, [Jordan 1992] ont proposé une nouvelle architecture de controle qu’ils

ont appelée apprentissage supervisé distal.

O
Om

Espace d’Action Espace de
sensation

FIGURE 2.14 — Probléme de convergence

[Jordan 1992]

Approche d’apprentissage supervisé distal

L’apprentissage supervisé distal consiste a composer un systéme d’apprentissage tel
que représenté sur la Figure 2.15. L’état actuel de 'environnement est X [n — 1]. Ici, ’état
n’aborde pas les questions relatives a la représentation de ’état et a I’estimation de I'état.
Les représentations d’état peuvent impliquer des valeurs retardées d’actions précédentes
ou des variables d’état internes qui sont induites dans le cadre de la procédure d’appren-
tissage [[Jordan 1992||. L’intention est p [n — 1], 'action est u [n — 1], et le résultat prédit

par le modéle direct est § [n]. Nous désignerons également le résultat réel par y [n] et le
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X[n-1]

Apprendre uln—1] o ¥ln]
(modéle inverse) Modele direct

p[n—1]

FIGURE 2.15 — Systéme d’apprentissage composé
[Jordan 1992]

résultat souhaité par y* [n]. Le modéle prévisionnel est un modeéle qui prédit le résultat de
I’environnement en fonction de I'état actuel et de 'action. Le modéle prévisionnel peut
étre appris en appliquant des actions et en comparant les résultats réels y [n] aux résul-
tats prédits g [n]. L’idée de [Jordan 1992] pour résoudre le probléme inverse était d’éviter
complétement la modélisation inverse directe. Ils ont utilisé le fait que la composition
des modéles inverse et direct doit donner la fonction d’identité. Ils ont proposé de former
d’abord un réseau neuronal pour modéliser la géométrique directe, puis d’utiliser ce ré-
seau pour former indirectement le modéle inverse. Le systéme d’apprentissage composite
peut étre entrainé par n’importe quel algorithme d’apprentissage supervisé (algorithme
de rétro-propagation, régle d’apprentissage delta généralisée,...) ; cependant, I'algorithme
d’apprentissage ne doit pas modifier le modéle direct (maintien des poids directs) pen-
dant 'entrainement du systéme composite. Le modéle inverse sera finalement appris si les
paires d’entrées-sorties d’apprentissage représentent la fonction d’identité. De cette facon,
Ieffet est que seule une des nombreuses solutions possibles est choisie pour un point cible
donnée. Mais, sans informations supplémentaires sur la structure particuliére du mappage
entrée-action, il n’y a aucun moyen de prédire lequel de I'ensemble éventuellement infini
de modéles inverses la procédure trouvera. De plus, une autre vertu de I'approche d’ap-
prentissage distale est la possibilité d’incorporer des contraintes supplémentaires dans la

procédure d’apprentissage. Dans ce travail, un terme de pénalité au carré est ajouté a la
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fonction objective du réseau neuronal inverse dans un schéma de LIS pour sélectionner

un modéle inverse particulier a partir du collecteur de redondance.

2.3.2 Modélisation géométrique du CBHA

Cette sous-section se concentre sur l'utilisation des modéles MPL, RBF, CANFIS et
SVR pour I'estimation de la géométrique directe et une approche d’apprentissage supervisé
distal des réseaux MLP et RBF pour le modéle inverse. La section commence par une
description de la plateforme expérimentale, suivie par la construction de la base de données

d’apprentissage.

Déscription du manipulateur continuums CBHA et formulation du

probléme

Le robot CBHA est un manipulateur continuum a deux sections inspiré de la trompe de
I’éléphant et fabriqué en matériaux polyamide. Il se compose de deux sections de flexion,
chacune équipée de trois actionneurs pneumatiques (tubes), d'un axe de poignet et d’une
pince souple, comme le montre la Figure 2.16. L’alimentation en pression de chaque tube
est controlée par un régulateur PID. Les allongements des différents tubes sont fournis
par des potentiométres a six fils placés le long de chaque tube. La déformation élastique
du CBHA se traduit par des mouvements avec un nombre virtuellement infini de degrés
de liberté. Le manipulateur CBHA est composé de neuf capteurs, six potentiomeétres a fil,
installés a la surface de chaque tube dorsal flexible pour mesurer leurs allongements réels.
Deux capteurs sont utilisés pour la partie rotative, et le dernier pour détecter I’état de la
pince. Les propriétés des polyamides et des actionneurs pneumatiques qui le composent en
font une plateforme difficile aussi bien pour la modélisation que pour le controle. Elle hérite
principalement d’un effet de compliance et de mémoire dii aux propriétés des matériaux
polyamides et d’un effet d’hystérésis dii & ses actionneurs pneumatiques. La CBHA est

la partie manipulatrice montée sur la plate-forme mobile & roues omnidirectionnelles,
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I’ensemble du systéme est appelé RobotinoXT, et elle est illustrée a la Figure 2.16.

Potentiomeétres Potentiométre a cables
a cables (U1, U2, U3) (U4, US, U6)

i h

Centre de gravité

. de I'éffecteur
Section 1 :
Section 2 pyytie droite

FIGURE 2.16 — Manipulateur continuum CBHA

Approche d’apprentissage supervisé distale pour I'IKM de la
CBHA

1<

quéle dl_x_;;ésamf
neeeditect

Ivi'agléle du réseau
" inverse

J Erreur de

et prédiction

FIGURE 2.17 — Schémas d’apprentissage supervisé distale

En se concentrant sur le CBHA, dans la premiére phase le réseau neuronal direct (FNN)

est d’abord appris pour approximer le modéle géométrique direct du CBHA (pour plus
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de détails sur la modélisation géométrique directe du CBHA, nous renvoyons le lecteur a

(|[Loutfi 2020],[Melingui 2013b]).

Dans la deuxiéme phase, une solution inverse particuliére est obtenue en placant le ré-
seau de neurones inverses (INN) et le FNN en série, et en remplagant le (systéme Tension-
Pression + CBHA) par le modéle géométrique direct qui avait été entrainé précédemment
Figure 2.17. A ce stade, le systéme d’apprentissage composite peut étre entrainé par n’im-
porte quel algorithme d’apprentissage supervisé (algorithme de rétro-propagation dans ce
travail) ; toutefois, algorithme d’apprentissage doit étre contraint de maniére a ne pas
modifier le modéle direct (maintien de matrices de poids directs fixes) pendant ’entraine-
ment du systéme composite. Pour plus de détails sur le DSL, nous renvoyons le lecteur a
([Jordan 1992, [Melingui 2014b]). Y; = [Xg, Yy, Z4]" désigne la position souhaitée de I'ex-
trémité de la CBHA, et Y = [XY] Z]T est la position réelle de 'extrémité de la CBHA.
U=1[Uy,Us,,.., UG]T est la tension prédite du potentiométre a fil, et Y = [X, Y, ZA}T est
la position prédite de I'extrémité du CBHA. Le FNN se compose de 6 entrées (U), et de 3
sorties (Y), tandis que le INN se compose de 3 entrées (Yy), et de 6 sorties (). L’erreur de
prédiction (Y —Y) et Perreur de performance (Y; —Y) sont respectivement utilisées pour
I’apprentissage des modéles directs et inverses. Pour sélectionner une fonction géométrique
inverse particuliére, un terme de pénalité au carré est ajouté a la fonction objective du

réseau neuronal inverse. La fonction de cofit donne les résultats suivants :

1 1
J= e V) (Y= Y) + AL U (2.61)
Avec ||.]| la norme euclidienne. Il a été démontré que [Wu 2006], plus le coefficient A est

grand, plus U devient petit. Le terme de pénalité \ offre une possibilité de controler
efficacement la magnitude de U. Par conséquent, il permet de sélectionner une solution
inverse particuliére. Dans ce travail, une fonction inverse qui minimise la norme euclidienne

des tensions fil-potentiomeétre est sélectionnée (A = 0,001 dans les résultats présentés).
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Procédure d’acquisition des données

La performance des différents modéles est réalisée en comparant les positions fournies
par chaque modéle avec celles obtenues a partir d’un systéme de capture de mouvement
optitrack (|[Nagymaté 2018]). La configuration de I’expérience est représentée sur la Fi-
gure 2.18. Le systéme de capture de mouvement, composé de quatre caméras, peut suivre
un mouvement de corps rigide avec une précision de +0,1 mm. Les marqueurs réfléchis-
sants sont fixés a l'effecteur terminal du robot, et ce dernier est déplacé dans tout son
espace de travail. L’exploration de I'espace de travail du CBHA est effectuée en fournis-
sant une pression dans les six tubes du CBHA. Les vecteurs de pression d’entrée sont
obtenus en discrétisant la variable de pression avec un pas de 0,5 bar. Un vecteur d’en-
trée [p1,pe, ..., ps), avec p; € [0.0,0,0,0.0.0.5,1.0,1.0,1.5,2.0] et i = 1,2,...,6 est fourni
aux tubes CBHA. Il en résulte une base de données d’échantillons de 15625 et un temps
de fonctionnement du robot d’environ 13 heures. Il est & noter que les échantillons sont
enregistrés aprés un équilibre mécanique complet du robot qui prend environ 3 secondes.
Ce retard est dii au systéme de régulation de pression dans les différents tubes car la
régulation s’effectue tube par tube. Pour chaque vecteur de pression d’entrée, la posi-
tion de 'effecteur terminal du robot et les tensions fil-potentiométre correspondantes sont

enregistrées. L’espace de travail généré est montré dans la Figure 2.19.

FIGURE 2.18 — Capture de mouvement optitrack
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CBHA warkspace

200 v 200
100 100
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FIGURE 2.19 — Espace de travail du CBHA

Afin de bien généraliser les différents modéles et aussi par souci d’éviter le sur-
ajustement, la méthode d’arrét précoce pour 'apprentissage a été prévue (|[Prechelt 1994|).
Cette méthode nécessite qu’aprés quelques époques utilisant ’ensemble d’apprentissage,
les matrices de poids du modéle soient fixées, et cette derniére soit utilisée en mode di-
rect & l'aide de 'ensemble de validation. Le processus est répété jusqu’a ce que 'erreur
quadratique moyenne (MSE) de I'ensemble de validation atteigne sa valeur minimale.
[’entrainement a été arrété lorsque le critére d’arrét est atteint ou lorsque le nombre
maximum d’époques est atteint. Parmi les modéles qui répondent aux critéres d’arrét, le
modéle avec le MSE minimum est sélectionné comme le meilleur. La base de données est
normalisée dans la plage [0.1,0.9] et est divisée au hasard dans le rapport 70 : 15: 15: 15
pour I'ensemble d’apprentissage, de validation et de test, respectivement. Les tensions fil-
potentiomeétre sont considérées comme des entrées et les variables de position et d’orien-

tation sont considérées comme des sorties.
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2.4 Commande du mobile manipulateur continuum :

Cas du RobotinoXT

Dans cette derniére section, nous nous concentrons sur la modélisation et la commande
du mobile manipulateur continuum. Le systéme est considéré comme deux sous-systémes,
notamment, la plateforme mobile et le manipulateur continuum. Les controleurs dévelop-
pés dans les sections précédentes sont coordonnés par un systéme de coordination neu-
ronal pour assurer la navigation du manipulateur mobile continuum. Ce chapitre traite
également le cas d’'un manipulateur mobile continuum particulier, en I’occurrence, le Ro-

botinoXT.

2.4.1 Modélisation du mobile manipulateur continuum

Le mobile manipulateur peut étre considéré comme une combinaison de deux sous-

systémes, c’est-a-dire la base mobile holonome et le manipulateur continuum.

FIGURE 2.20 — Systéme mobile manipulate

En observant la Figure 2.20, on remarque quatre repéres de coordonnées principales

fixés sur le systéme :
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— Le repére du monde {Ow, Xw, Yw, Zw};

— Le repére de la plate-forme mobile {O,, Xp, Yp, Zp}, attaché a son centre de gravité
(COG);

— Le repére de base CBHA {Op, X5, Y5, Z5};

— Et le repére de leffecteur final {Og, Xg, Xg, Zg}, fixé au centre de la pince.

La position /orientation de I'effecteur final du manipulateur par rapport au repére du

monde OW est donnée par :

YT =BT«L Ty T (2.62)

Ou * est I'opérateur de multiplication.

Yo A

5
y @

-
~
0. X

W

FIGURE 2.21 — Repére du monde sur la plate-forme mobile

Soit 'angle entre les axes Xy et Xp, 'angle de rotation ¢, comme le montre la Figure

2.21. La matrice de transformation ;7" est exprimée par :

(2.63)

g'ﬁ

0 P,

sin(¢) cos(p) 0 P,
1 0
0

—_
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Avec [P,, P,] les coordonnées du centre de gravité de la plate-forme mobile. Soit D la
la distance entre le centre de gravité de la plate-forme mobile et la base du CBHA. La

matrice de transformation constante 27T est donnée par :

100 D
. 0100
2T = (2.64)
0010
0001
La matrice de transformation £7" est exprimée par :
ET =NN(W,L) (2.65)

2.4.2 Systéme de coordination neuronal

L’architecture de commande proposée dans ce travail est décrite a la Figure 2.22.
Elle comprend un systéme de coordination neuronal pour la distribution des différentes
taches, un contréleur APF neuro-floue de type-2 qui assure la navigation de la plate-forme
mobile, et un contréleur neuronal qui prend en entrée les positions et fournit les pressions

de commande en sortie.

Matrice
de
Transfo

Controleur
NN

T T T Y R R R

FIGURE 2.22 — Contréle du mobile manipulateur RobotinoXT
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Pour assurer la coordination, un réseau de neurone de type perceptron multicouche
(MLP) est utilisé pour approximer les coordonnées le long des axes Xp et Yp. Il est a
noter que les coordonnées approximées n’ont pas besoin d’étre précises, car la plate-forme
mobile réalise la différence [vr — 24,y — ya, O]T et le point approximé [z 4, Y4, zA]T doit
seulement appartenir a ’espace de travail du manipulateur. Les coordonnées Zr et le signe
de la coordonnée Y7 sont considérés comme des entrées pour le réseau neuronal. Comme
le montre la Figure 2.23, le réseau de neurone fournit les coordonnées x4 et y4 comme

sorties aux deux modules.

FIGURE 2.23 — Modéle du systéme de coordination a ’aide de réseau de neurones

2.4.3 Commande du manipulateur CBHA

La commande du CBHA est basée sur un contréleur neuronal adaptatif proposé dans
[Melingui 2014a]. Ce dernier intégre les deux modéles(MGD et MGI) développés dans
la section précédente. Les commandes adaptatives basées sur les réseaux neuronaux ont
été largement utilisées dans la littérature pour la commande de systémes non linéaires
[Nguyen 1990], [Plett 2003, [Daachi 2012], [Daachi 2006], [Le 2014]. L’algorithme s’exé-

cute en deux étapes. Dans la premiére étape, un réseau neuronal (un émulateur) apprend
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a reproduire les comportements du systéme. Dans la deuxiéme étape, un controleur, un
autre réseau neuronal, apprend & controler I’émulateur. La complexité du CBHA réside
dans la difficulté d’obtenir un émulateur précis, parce que ce dernier imite le comportement
que le systéme avait au moment de la construction de la base de données d’apprentissage.
Cependant, du fait que les comportements ne sont pas stationnaires, ce modéle change

au cours du temps.

2.5 Conclusion

En résumé, dans ce chapitre, nous avons proposé pour la plateforme mobile, une ap-
proche intelligente basée sur la combinaison des approches de ’APF, de la FL et de réseau
de neurones dans une méme architecture de commande. Cette hybridation APF-neuro-
floue nous a permis de simplifier la conception du contréleur du robot mobile, de réduire
la taille de la base de régles floues et le temps de calcul du contréleur. Le manipulateur
CBHA quand & lui a été modélisé en utilisant les approches basées sur I’apprentissage.
Enfin, quant & la commande de ’ensemble du manipulateur mobile continuum, notre sys-
téme de controéle est basé sur deux controleurs, coordonnés par un systéme de réseaux de

neurones. Ils sont implémentés dans une méme architecture de commande.






CHAPITRE 3
Résultats des simulations, expériences

et discussions

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, les résultats des simulations et des tests expérimentaux sont présen-
tés. La premiére partie présente les résultats obtenus pour la navigation autonome de la
plateforme mobile appelée Robotino, la deuxiéme partie présente ceux du manipulateur
continuum appelé CBHA ; et enfin, la derniére partie s’intéresse a ceux du manipulateur
mobile continuum. Dans chaque partie, une analyse et une discussion des résultats obtenus

sont également présentées.

3.2 Navigation autonome des robots mobiles : cas du

Robotino

Dans cette section, quatre scénarios sont considérés pour valider le controleur IT2FNN
proposé, trois dans des environnements statiques, et un dans un environnement dyna-
mique. Dans chaque scénario, il y a quatre ou cinq obstacles que le robot doit éviter tout
en se déplacant vers la position cible. Les obstacles sont placés de maniére a ce que la
trajectoire du robot mobile les traverse et rencontre ensuite d’autres obstacles. Les scéna-

rios sont choisis pour évaluer si le controleur IT2FNN proposé peut émuler le controleur
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IT2FL proposé dans des travaux antérieurs [Melingui 2014d| tout en étant efficace en
termes de temps de calcul. Le premier scénario tente d’évaluer les stratégies de suivi de
couloir, d’évitement d’obstacle et d’atteinte de cible en présence d’obstacles a géométrie
réguliere. Le second scénario permet d’évaluer si les problémes de minima locaux sont
effectivement éliminés. Un obstacle est placé juste aprés le point cible. Les stratégies de
suivi du couloir, d’évitement de 'obstacle et d’atteinte de la cible sont également éva-
luées. Le troisiéme scénario tente d’évaluer les stratégies de suivi de couloir, de suivi de
mur, d’évitement d’obstacle et d’atteinte de cible, cette fois en présence d’obstacles a
géomeétrie irréguliére. Enfin, le quatriéme scénario valide le controleur proposé dans un
environnement dynamique, ot trois obstacles mobiles sont impliqués. Pour chaque scéna-
rio, le contréleur proposé est comparé au controleur IT2FL, proposé par [Melingui 2014d|,
afin d’évaluer si le controleur proposé atteint ou non les objectifs attendus (c¢’est-a-dire a

la fois Pémulation IT2FL et lefficacité computationnelle).

Les résultats expérimentaux dans le cas du premier scénario qui évalue les stratégies
de suivi de couloir, d’évitement d’obstacle et d’atteinte de la cible en présence d’obstacles
a géométrie réguliére sont présentés sur les figures 3.1, 3.2, et 3.3. La figure 3.1 montre
que 'IT2FL et PIT2FNN peuvent atteindre la cible et éviter les obstacles. Le robot
suit un chemin plus court et plus lisse en utilisant IT2FNN plutét que IT2FL. Cela
implique que 'IT2FNN peut atteindre la position cible plus rapidement que I'I'T2FL.
Cependant, 'IT2FNN passe & coté de certains obstacles. La figure 3.2 montre que la
vitesse longitudinale de 'IT2FNN est supérieure a celle de 'IT2FL. De plus, I'I'T2FL a
un comportement plus oscillant, principalement lors de ’approche de la position cible.
Dans la figure 3.3, nous observons presque les mémes plages de vitesse pour les deux
controleurs, avec IT2FL ayant une vitesse plus stable que IT2FNN. D’apreés ce qui précéde,
nous remarquons que 'IT2FL tente d’appliquer fidélement les différentes régles floues, ce
qui entraine parfois des variations abruptes dans sa trajectoire. En revanche, F'TT2FNN,
en plus de les appliquer, effectue une certaine interpolation entre ces régles (une sorte de

généralisation). Le tableau I montre les distances parcourues et le temps passé par chaque
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controleur pour atteindre la position cible.

FIGURE 3.1 — Premier scénario : Les stratégies de suivi de couloir, d’évitement d’obstacle

et d’atteinte de la cible en présence d’obstacles a géométrie réguliére.

Dans le deuxiéme scénario, un obstacle est placé juste aprés la position de la cible pour
évaluer le comportement des contrbleurs en présence de situations de minima locaux.
Ce scénario permet également d’évaluer les stratégies de suivi de couloir, d’évitement
d’obstacle et d’atteinte de la cible. Les résultats expérimentaux obtenus sont donnés dans
les figures 3.4, 3.5, et 3.6. La figure 3.4 montre que les systémes IT2FL et TT2FNN
permettent d’atteindre la cible et d’éviter les obstacles tout en gérant les situations de
minima locaux. Le robot suit le chemin le plus court avec I'IT2FL et un chemin plus
lisse avec 'TT2FNN. Cependant, 'IT2FNN reste plus rapide que 'IT2FL. Les distances
parcourues et le temps passé par chaque controleur sont donnés dans le tableau I. Les
plages de vitesse sont les mémes, et la vitesse longitudinale de PIT2FNN est & nouveau

plus stable que celle de 'IT2FL, comme le montrent les figures 3.5 et 3.6. La gamme de
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FIGURE 3.2 — Premier scénario : Vitesses longitudinales fournies par les controleurs IT2FL
et ['T2FNN.
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FIGURE 3.3 — Premier scénario : Vitesses latérales fournies par les controleurs IT2FL et

IT2FNN.



3.2. Navigation autonome des robots mobiles : cas du Robotino 63

TABLE 3.1 — Comparaisons des résultats expérimentaux

Déplacement | distances(m) | Trajet || Temps (s)

Exp IT2FL IT2FNN IT2FL | IT2FNN
(0,0)-(300,0) 3.35 3.13 14.04 | 10.30
(0,0)-(250,0) 2.35 2.53 10.85 || 9.962
(0,0)~(300,-50) 3.38 3.16 1423 | 10.89
(0,0)-(300,0) 4.07 4.01 20.73 | 24.51

vitesses latérales est la méme que dans le scénario précédent, et les deux contréleurs ont
presque les mémes comportements. Nous observons un comportement similaire a celui du
premier scénario.

Le troisiéme scénario évalue les stratégies de suivi de couloir, de suivi de mur, d’évite-
ment d’obstacle et d’atteinte de la cible, cette fois avec des obstacles de forme irréguliére.
Les figures 3.7, 3.8, et 3.9 montrent les résultats expérimentaux obtenus. Une fois de plus,
la figure 3.7 montre que les systémes IT2FL et IT2FNN peuvent atteindre la cible et
éviter les obstacles, quelle que soit la géométrie des obstacles rencontrés. Le robot suit
le chemin le plus court et le plus lisse en utilisant IT2FNN plutét que IT2FL. L’IT2FL
présente des comportements oscillants principalement a proximité de la position cible. La
plage de vitesses est la méme pour les deux controleurs, et les vitesses de I'T2FNN sont

plus stables que celles de IT2FL, comme le montrent les figures 3.8 et 3.9.

Dans le quatriéme scénario, le contréleur proposé est validé dans un environnement
dynamique. Ce dernier comprend trois obstacles mobiles de forme circulaire, une configu-
ration de couloir et une configuration d’obstacles en forme de U formée par le couloir et
le premier obstacle mobile. La réactivité du controleur proposé face aux obstacles mobiles
et sa capacité d’adaptation aux événements imprévus sont évaluées. Les résultats expéri-
mentaux obtenus sont donnés dans les figures 3.10, 3.11, et 3.12. La figure 3.10 montre que

IT2FL et IT2FNN peuvent atteindre une cible donnée dans un environnement dynamique
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Dbstacle

FIGURE 3.4 — Deuxiéme scénario : les stratégies de suivi de couloir, d’évitement d’obstacles

et d’atteinte de la cible dans des situations de présence de minima locaux.
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FIGURE 3.5 — Deuxiéme scénario : Vitesses longitudinales fournies par les controleurs

IT2FL et IT2FNN.
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FIGURE 3.6 — Deuxiéme scénario : Vitesses latérales fournies par les controleurs IT2FL

et I'T2FNN.
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FIGURE 3.7 — Troisiéme scénario : les stratégies de suivi de couloir, d’évitement d’obstacles

et d’atteinte de la cible en présence d’obstacles de forme irréguliére.
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FIGURE 3.8 — Troisiéme scénario : Vitesses longitudinales fournies par les controleurs

IT2FL et IT2FNN.
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FIGURE 3.9 — Troisiéme scénario : Vitesses latérales fournies par les contréleurs [T2FL

et I'T2FNN.
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tout en traitant les obstacles mobiles et les événements imprévus. Les trajectoires réalisées
par le robot sont presque identiques avec quelques oscillations au début de la trajectoire
de 'IT2FL. Le controleur I'T2FNN reste plus rapide que IT2FL, comme dans les trois
scénarios précédents. Les vitesses générées par le controleur I'T2FL sont environ deux fois
plus élevées que celles du controleur IT2FNN. La vitesse longitudinale de 'IT2FNN est
également plus stable que celle de I'I'T2FL, comme le montrent les figures 3.11 et 3.12.

Mobile__——"

obstacles

A corridor

2

Controlled robot

FIGURE 3.10 — Le quatriéme scénario : la navigation dans des environnements dyna-

miques.

En résumé, 'analyse des résultats obtenus dans les trois scénarios révele que les deux
controleurs peuvent atteindre une position cible donnée tout en évitant les obstacles ren-
contrés. Nous pouvons également dire que les objectifs attendus ont été atteints, c’est-a-
dire la conception d’'un controleur robuste et efficace en termes de temps de calcul. De
plus, au dela de I'atteinte des objectifs initialement définis, nous avons remarqué que la
capacité de généralisation de 'IT2FNN lui permet de gérer les phases de transition entre
les différentes régles floues. Une sorte d’interpolation est ainsi réalisée entre les différentes

régles floues. Nous avons également remarqué que IT2FL tente d’implémenter fidélement
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FIGURE 3.11 — Le quatriéme scénario : Vitesses longitudinales fournies par les controleurs

IT2FL et IT2FNN.
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FIGURE 3.12 — Le quatriéme scénario : Vitesses latérales fournies par les controleurs

IT2FL et IT2FNN
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les différentes régles floues au détriment de la forme de la trajectoire générée (présence
d’oscillations et de variations brusques). Enfin, U'interpolation entre les différentes régles
floues effectuée par 'I'T2FNN entraine parfois le robot a se rapprocher trop prés de cer-

tains obstacles.

3.3 Modélisation géométrique du manipulateur conti-

nuum : Cas du CBHA

En suivant la méme stratégie, dans cette section nous présentons ([Loutfi 2020]) notre
étude comparative expérimentale et structurelle des modéles d’apprentissage couramment
utilisés, & savoir le perceptron multicouche (MLP), les fonctions a base radiale (RBF),
la régression par vecteur de support (SVR) et le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif
coactif (CANFIS) sur le modéle géométrique direct de la CBHA et un modéle géomeé-
trique inverse basé sur une approche d’apprentissage supervisé distale dont des réseaux

neuronaux a perceptron multicouche (MLP) sont integrés.

3.3.1 Processus de validation

Le processus d’apprentissage de chaque modéle est effectué dans le logiciel MATLAB
a laide d’un processeur Intel(R) Core(TM) i7 — 7500U a 2,70G H zet2,90 GHz.

Pour le cas du réseau MLP, la configuration adoptée est constituée de deux couches
cachées de 28 neurones chacune, avec une fonction d’activation sigmoide au niveau des
couches cachées et une fonction d’activation linéaire dans la couche de sortie, produisant
des performances satisfaisantes.

En ce qui concerne le réseau RBF, nous avons utilisé 60 neurones dans la couche
cachée et des fonctions d’activations gaussiennes d’une largeur de 0,5, ce réseau a donné
des performances satisfaisantes.

Concernant le modéle CANFIS, il est composé de 15 fonctions d’appartenance de type

gaussiennes pour chaque variable d’entrée et de 15 régles de type Takagi et Sugeno. Il a
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atteint des performances satisfaisantes.

Enfin dans le cas du modéle SVR, le regroupement flou des C-moyens a été utilisé pour
I'initialisation des centres de fonctions gaussiennes et une régle d’apprentissage hybride
([Jang 1993]) qui combine la méthode du gradient et 'estimation des moindres carrés
(LSE) pour identifier les paramétres du réseau a été utilisée. Les parameétres suivants :
C' = 4000, ¢ = 0,4e % et o = 1, 2 ont permis d’obtenir des performances trés satisfaisantes
pour le cas SVR. Ou C' est une constante fixe qui controle le compromis entre 'erreur
d’apprentissage et le terme de régularisation, € est l'erreur insensible, et o est I’écart type
des fonctions noyau gaussiennes. Une sélection de variables & rebours par suppression de

blocs est mise en oeuvre pour la sélection des variables.

3.3.2 Resultats des simulations et discussions

Le tableau 3.2 présente les résultats obtenus pour chaque modéle, 'erreur quadratique
moyenne (EQM), le temps d’apprentissage, ainsi que les paramétres de chaque modéle sont
fournis. On note des MSE de 5.3481 x 107%, 7.0691 x 1075, 2.3383 x 1075, et 4.5232 x 10~°
pour MLP, RBF, CANFIS, et SVR, respectivement. Les temps d’apprentissage sont ap-
proximativement de 01h45mn, 01h15mn, 02h30mn, et 03h41mn pour MLP, RBF, CAN-
FIS, et SVR, respectivement. Les erreurs euclidiennes résultant de la comparaison avec les
poses fournies par le systéme de capture de mouvement sont répertoriées dans le tableau
3.3 et le tableau 3.4. Les erreurs cartésiennes absolues maximales de 4, 164mm, 6,039,
2,79 et 3,638 sont constatées pour les modéeles MLP, RBF, CANFIS et SVR, respecti-
vement, tandis que les erreurs d’orientation maximales sont de 11,604, 15,148, 5,667 et
6,976, respectivement. Les coefficients de corrélation représentant le degré d’association
linéaire entre les valeurs estimées et les variables des valeurs mesurées sont reportés dans
le tableau 3.5 et le tableau 3.6. Un coefficient d’environ 0,99 est obtenu pour chaque
modéle.

Globalement, les performances obtenues par chaque modéle d’apprentissage sont sa-

tisfaisantes en termes de suivi de la position de l'effecteur final du robot CBHA. Chaque
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TABLE 3.2 — Resultats des modéles MLP, RBF, SVR et CANFIS.

Modéles Paramétres MSE temps d’apprentissage
MLP 28 neurons 5.3481e7 01h45
RBF 60 neurons, o = 0.5 | 7.0691e° 01h15

CANFIS 15 If-then rules | 2.3383¢™° 02h30
SVR C' =4000, 0 = 1.2 | 4.5232¢7° 03h41

TABLE 3.3 — Valeur absolue des erreurs euclidiennes suivant la position

Modéles | X(mm) | Y(mm) | Z(mm)
MLP 2.679 3.219 4.164

RBF 5.960 5.302 6.039

CANFIS 2.033 3.116 3.638

SVR 1.406 1.191 2.796

TABLE 3.4 — Valeur absolue des erreurs euclidiennes suivant 'orientation

Modéles Y° 6° @°
MLP 11.604 | 2.224 | 10.876

RBF 15.148 | 3.183 | 12.096

CANFIS | 6.852 | 1.746 | 6.976
SVR 4.870 | 0.856 | 5.667
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TABLE 3.5 — Coeflicient de corrélation linéaire selon la Position R.

Modéles | X (mm) | Y(mm) | Z(mm)
MLP 0.99994 | 0.99991 | 0.99937
RBF 0.99971 | 0.99945 | 0.998

CANFIS | 0.99995 | 0.99995 | 0.99941
SVR 0.99998 | 0.99997 | 0.99974

TABLE 3.6 — Coeflicient de corrélation linéaire selon 1’Orientation R

Modéles

wo

00

¢O

MLP

0.99967

0.99982

0.99899

RBF

0.9941

0.9998

0.99812

CANFIS

0.99883

0.99988

0.99908

SVR

0.9994

0.99995

0.99969
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modéle peut suivre l'effecteur final du robot CBHA avec une erreur de position maximale
de 6mm et une erreur d’orientation maximale de 15°. Le coefficient R est également supé-
rieur a 0,99 démontrant la forte relation linéaire entre les valeurs estimées et les valeurs
mesurées. Nous pouvons conclure que les approches basées sur I’apprentissage peuvent
modéliser efficacement la relation hautement non linéaire entre I’espace de configuration
et 'espace de travail du robot CBHA, sans les problémes de singularités géométriques dans

les positions étirées, généralement rencontrés dans les approches basées sur des modéles.

En ce qui concerne la performance de chaque modéle, le modéle SVR obtient la
meilleure performance, suivi par CANFIS, MLP et RBF, respectivement. Cependant,
RBEF a le meilleur temps de convergence, suivi par MLP, CANFIS, et SVR, respective-

ment.

Outre les avantages communs aux différents modéles, en particulier les capacités de
meilleure approximation et de généralisation, chacun de ces modéles présente des avan-
tages et des inconvénients. Les RBFs ont I'avantage, par exemple, d’avoir une architecture
de réseau simple. Ils peuvent modéliser toute fonction non linéaire en utilisant une seule
couche cachée. Cela élimine certaines décisions de conception telles que le nombre de
couches cachées. Le temps de convergence est trés rapide; mais aussi la transformation
linéaire de la couche de sortie peut étre optimisée en utilisant des techniques de modéli-
sation linéaire traditionnelles, qui sont rapides et ne souffrent pas de problémes tels que
les minima locaux rencontrés dans les techniques d’apprentissage MLP. Cependant, les
capacités de généralisation des RBF sont inférieures a celles des MLP car 'approximation
est locale et 'extrapolation au-dela des données connues est faible. Les SVR offrent une
solution globale car le probléme de régression est transformé en un probléme d’optimi-
sation convexe. Il s’agit d’'un réel avantage par rapport aux réseaux neuronaux, qui sont
confrontés & des problémes de minimums locaux et qui, pour cette raison, peuvent ne
pas étre robustes sur 'ensemble de la base d’apprentissage. Cependant, un inconvénient
courant des méthodes non paramétriques telles que les SVR est ’absence de transparence

des résultats. L'inconvenient de ce modéle est qu’il n’est pas adapté aux grands ensembles
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de données. CANFIS présente 'avantage que les paramétres du systéme d’inférence sont
codés comme des poids dans le réseau neuronal et peuvent donc étre optimisés en utilisant
des méthodes d’apprentissage puissantes. Cependant, le temps de calcul est trés élevé, et
le processus d’apprentissage nécessite la maitrise des concepts de base de la logique floue
et des réseaux neuronaux.

En résumé, selon le résultats des différents histogrammes nous pouvons dire que les
approches basées sur ’apprentissage sont une bonne alternative pour la modélisation
géométrique directe des robots continuums. Quel que soit le modéle d’apprentissage utilisé,
les performances obtenues sont satisfaisantes. Cependant, les modéles RBF et SVR sont
recommandés pour les petites bases de données et les modéles MLP et CANFIS pour les
grandes bases de données.

Concernant le modéle géométrique inverse, il a été validé sur ’ensemble de données de
test. L’évaluation des régresseurs formés en termes d’EQM (erreur quadratique moyenne)
sur les échantillons de test a donné les valeurs indiquées dans le tableau 3.7. La premiére
colonne présente les topologies de réseau neuronal, tandis que la deuxiéme colonne indique
le nombre de neurones cachés pour chaque topologie. La troisiéme colonne décrit le MSE
obtenu dans ’ensemble de validation, et la derniére colonne présente le modéle approximé.

L’EQM est de Pordre de 10~* pour le modéle géométrique inverse.

TABLE 3.7 — Résultats obtenus par chaque modéle de réseau neuronal sur les données de

test
Topologies de Réseau de neurones | Neurones MSE
MLP (2 couches cachées) 16 1.160.10~* -
RBF (o = 0.2210) 74 4.172.107*

En outre, un réseau MLP est implémenté en temps réel (Figure 3.16). L’installation
consiste en un systéme de prototype rapide intitulé « DSpace» qui est une plateforme

appropriée pour I'implémentation en temps réel basée sur le logiciel MATLAB /Simulink.



3.3. Modélisation géométrique du manipulateur continuum : Cas du CBHZA5

MLP RBF
10 - T T T 140 v T T
0 120
1000
£ w £
T T
S T
i f
: :
e t o
a0 m
[ ]
2 4 0 1 2 3 & 4 2 0 2 4 6§
Euclidean error on the x-axis (mm) Euclidean error on the x-axis (mm)
SVR CANFIS
1200 1000
o 80
i3
- ]
5w E
- 600
° b
g g
2 F-1
E E @
E H
0 b
0 0
K] 45 ] 05 1 15 3 2 Rl 0 1 2
Euclidean error on the x-axis (mm) Euclidean error on the x-axis (mm)
1000 ML 1200 T T REF v
0 1000
5 ]
E 00
) 5
3 5
i 3™
g™ g
£ 2@
00
00
0 0
-3 -2 A 0 1 2 3 4 4 2 0 2 4 6
Euclidean error on the y-axis (mm) Euclidean error on the y-ads jmm}
SVR CANFIS
1000 - + - v 400
1200
800
100
=
g i
T 600
3 5 W
§ &
Ew £
: :
= w
200
20
0 0
45 4 £5 0 0.5 1 4 3 2 a4 0 1 23 4

Euclidean error on the y-axis (mm) Euclidean error on the y-axis fmm)

FIGURE 3.13 — Erreur euclidien suivant les axes X et YV



76 Chapitre 3. Résultats des simulations, expériences et discussions

. ‘ MLP -
1000 1000
g F W
3 °
% | s
5 600 H 600
e =
g 5
ER 2w
m 20
0 0 '
£ 4 -2 0 i 4 ] i -4 g
Euchidean emor on the z-2xs {mm) Euclidean error on the z-2ds fmm)
SVR CANFIS
o0 700
600 &0
L] 0 i &
i 3
54 A
- -
S 3w
E E
2 4
m T
100 10
0 ' D
-3 -2 -4 0 1 2 3
Euclidean error on the z-axis (mm) Emldemmon mewus{rrm]
MLP MLP
1000 T T 1000 . ! . .
800 |
= o
= =
Tz o
o o
Z 2
g 0 E W
H H
m 20
]
2 4 0 1 2 3 0.
Euclidean error on teta (deqree) uclldean error onteta (m,
SVR
1400 T = . 20 CMFIS
2 1000
] 100 ]
B 5z ™
-l 300 2 -]
5 ]
£ g @
i t
3 FC
£ 0 H
0 20
] 0
A 45 0 [} 1 A5
Euclidean error on teta (degree) Euclldean enoronteta [degmei

FIGURE 3.14 — Erreur euclidien suivant la position z et I'orientation 6



3.3. Modélisation géométrique du manipulateur continuum : Cas du CBHA7Y

MLP
£000 T T T £ T T REF T
30 3500
30 00
i 4
| Lo 30
% %
= 2000 P 2000 -
4 2
Elfm 'gm L
1000 " w
= 0
0 0 " . 2
45 10 5 0 5 10 15 10 5 0 5 10
Euclidéan error on phi {dearee} Euclidean error on phi (degree)
SVR 5000 —— CANFIS .
w0 oo
e i
§ - T 3000
s 3
- o
g £
Eaw £
= c
=
. 1000
o [}
» . P 0 2 . 2 5 S v 4 [
Euclidean error on phi [degres) Euclidean error on phi (degree)
MLP
“n _ . =0 RBF
00 3000
00
] o BN T
Eawt E
5 < M
¢ %
w2000 | -
H] g
< 1500
St | E
z 3
i £ 1om
50F ﬁ 500
0 0
'10 5 0 5 L '5 4540 5 0 5 w0 $5 0N
Euclidean error on psi {degml Euclidean error on psi [degreei
CANFIS
o0 SVR 0 —_—
3000
o b
2500
= %
ol 5
5 5 2000
Py e
& @
a = 1500
e :
13 s 100
1000 [
; ﬂ
0 - - - 0
-4 -2 0 2 4 6 R ] 4 -2 0 2 4 ] 8
Euclidean error on psi (degres} Euclidean error on psi (degree)

FIGURE 3.15 — Erreur euclidien suivant les orientations ¢ et ¢



78 Chapitre 3. Résultats des simulations, expériences et discussions

La configuration se compose également du logiciel « ControlDesk » qui offre une in-
terface utilisateur polyvalente pour la surveillance et le contréle du manipulateur CBHA.
L’ordinateur de simulation est relié & DSpace par la carte de liaison DS814. La DS1005
est la carte du processeur principal de DSpace, qui posséde un PowerPC 750GX - 1 GHz.
Notre objectif est de montrer que les modéles neuronaux obtenus au cours du processus
d’apprentissage peuvent prédire en temps réel les tensions des potentiomeétres a fil du
CBHA. Cependant, en raison des limitations physiques des actionneurs pneumatiques,
le robot a besoin d’un certain temps pour obtenir un équilibre mécanique (environ 10
secondes). Ce traval n’aborde pas le probléme du suivi de trajectoire, mais celui de la géo-
métrique inverse du CBHA. Le suivi de trajectoire dans ’espace de travail du robot néces-
site non seulement une transformation des tensions en pressions, mais aussi la conception
d’un controleur adaptatif robuste. Dans cette sous-section, nous présentons uniquement
les performances obtenues par le MLP. Le RBF fournit de faibles performances pour une
pression constante (la pression est presque nulle dans la premiére expérience), nous avons
donc jugé inutile d’utiliser le modéle RBF pour une implémentation en temps réel (avec
une pression variable). L’expérience est réalisée en utilisant des actionneurs pneumatiques
a vitesse variable. Cette expérience est un véritable banc d’essai pour le modéle neuronal,
car il est préférable de déplacer le CBHA a une vitesse constante, et d’attendre environ
10 secondes pour passer au point suivant. Mais, comme nous pouvons le voir sur la Fi-
gure 3.17, le modéle neuronal prédit en temps réel, les tensions des fils-potentiométres
du CBHA. Nous observons une erreur euclidienne d’environ 4+0.03V, représentée sur la

Figure 3.18, correspondant a un allongement d’environ £0.005m.

3.4 Navigation du manipulateur mobile continuum :

Cas du Robotino XT

Afin de valider le contréleur développé, des expériences en temps réel ont été menées.

Dans cette derniére section, nous présentons deux scénarios. La figure 3.19 et la figure
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FIGURE 3.16 — Environnement experimental

3.20 représentent le premier et le second environnement expérimental respectivement. La
localisation du robot est basée sur un systéeme d’odométrie lors de la navigation de la
plateforme mobile. En revanche, le processus de suivi de trajectoire pour 'atteinte de
la cible n’est pas basé sur un systéme de traitement d’image. Ici, le robot embarque un
capteur infrarouge sur 'effecteur du robot qui lui permet de saisir 'objet une fois qu’il est
a proximité de ce dernier. Le capteur infrarouge est préféré a la caméra, car notre objectif
est de valoriser notre controleur développé. L’utilisation d’une caméra s’apparentera a
un suivi de trajectoire de la cible basé sur des outils de traitement d’image. Chaque
environnement contient des obstacles mobiles et statiques. La tache est de saisir 'objet
de couleur rouge. Les différents contréleurs ne suivent pas une trajectoire ou un chemin
prédéfini. La sortie du contréleur de la plateforme mobile dépend de la configuration de
I’environnement, tandis que le controleur du manipulateur continuum effectue le suivi de

points. Le mouvement du CBHA, de la position initiale a la cible, est donc libre.

Dans la premiére phase de 'expérience qui équivaut au premier scénario, 'objet est
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FIGURE 3.17 — Mise en oeuvre en temps réel : Prédiction des tensions du fil-potentiométre
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Mobile obstacle Target

Mobile obstacle

Robotino XT

FIGURE 3.19 — Environnement expérimental : Premier scénario

Mobile obstacle

Robotino XT

Mobile obstacle

FIGURE 3.20 — Environnement expérimental : Second scénario
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situé a une distance de (2000,0,112)mm par rapport au référentiel de la plate-forme.

La figure 3.21 représente la trajectoire décrite par la position de la pointe du robot. Les

vitesses générées par le controleur de la plate-forme mobile (controleur potentiel neuro-

flou de type 2) sont représentées sur la figure 3.22. Le tableau 3.8 répertorie les signaux

de commande générés par le controleur a réseau neuronal adaptatif. Etant donné que la

coordonnée z de l'objet se trouve au voisinage de la position initiale du manipulateur,

I’algorithme ne fonctionne qu’en deux étapes. Le nombre des étapes est considéré comme

le nombre de fois qu’un signal de commande est appliqué au CBHA.

113
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RI110
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200

Tip position of the CBHA
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-200 0

1000

X(mm)

2000

3000

FIGURE 3.21 — Premier scénario : Trajectoire décrite par la position de la pointe du robot.

TABLE 3.8 — Valeurs des signaux de commande générés par le controleur du manipulateur

continu dans le premier scénario.

Pression D1 P2 P3 P4 Ps De Time (s)
lére Etape | 0.6204 | 0.5906 | 0.6306 | 0.4408 | 0.6554 | 0.1240 3.00
2nd Etape | 0.6166 | 0.5919 | 0.6314 | 0.4420 | 0.6512 | 0.1251 | 1.5357
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FIGURE 3.22 — Premier scénario : Vitesses générées par le controleur de la plate-forme

mobile (T2FNN).

Dans la seconde phase de I’expérience qui équivaut au second scénario, I’objet est situé
a (2000, 0, 245)mm par rapport au cadre de la plate-forme mobile. La trajectoire décrite
par la position de I'extrémité du robot est représentée sur la figure 3.23. Les vitesses
générées par le controleur de la plate-forme mobile (contrdleur hybride potentiel neuro-
flou de type 2) sont représentées sur la figure 3.24. Le tableau 3.9 répertorie les signaux
de commande générés par le controleur a réseau neuronal adaptatif. Il s’exécute en trois
étapes, du fait qu’ici la coordonnée de z se retrouve un peu plus éloignée de la position

initiale.

Au vu des résultats obtenus, notre contréleur réalise de bonnes performances. Il ef-
fectue ses taches sans collision, tout en prenant un temps raisonnable. La trajectoire
décrite par la position de la pointe du robot est imprévisible, du fait de ’environnement
dynamique et inconnu. Les vitesses générées par le controleur de la plate-forme mobile

dépendent de la configuration locale des obstacles.
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FIGURE 3.23 — Second scénario : Trajectoire décrite par la position de l'extrémité du
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FIGURE 3.24 — Second scénario : Vitesses générées par le controleur de la plate-forme

mobile (T2FNN).
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TABLE 3.9 — Valeurs des signaux de commande générés par le contréleur du manipulateur

continuum dans le second scénario.

Pression D1 Do D3 D4 D5 De Temps (s)
lére Etape | 0.0450 | 0.4550 | 0.2749 | 0.8014 | 0.6451 | 0.2521 3.00

2éme Etape | 0.0274 | 0.4740 | 0.2908 | 0.7064 | 0.7257 | 0.2966 1.4132
3éme Etape | 0.0117 | 0.4878 | 0.3031 | 0.6168 | 0.7970 | 0.3307 1.1275

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté, analysé et discuté les résultats des différentes
simulations et expériences réalisées. Nous avons observé que le robotinoXT pouvait at-
teindre les cibles définies tout en évitant les obstacles rencontrés. Cependant, nous avons
noté quelques cas d’échec dus notamment au systéme de localisation. Cette limite peut
étre remédiée en placant par exemple une camera miniaturisée au niveau de Ieffecteur du

manipulateur continuum.



Conclusion générale et Perspectives

Cette thése s’articule autour de trois principaux thémes :

— Navigation autonome de robots mobiles : Nous avons proposé un systéme de
navigation robuste et efficace en termes de temps de calcul pour les robots mobiles
en utilisant un IT2FNN. L’opération de réduction de type K-M est remplacée par
deux g-facteurs de conception qui sont appris par I’algorithme de rétropropagation
du gradient dans la structure IT2FNN [Imrane 2021] afin de rendre le controleur ef-
ficace en termes de temps de calcul. Comme ont montré les résultats expérimentaux,
le robot mobile utilisant le contréleur IT2FNN peut atteindre les cibles et éviter
les obstacles de maniére satisfaisante, quelle que soit la forme de ’obstacle rencon-
tré. Les comparaisons des distances parcourues et du temps de déplacement ont
montré que les performances du robot avec 'I'T2FNN sont meilleures que celles du
controleur IT2FL proposé par [Melingui 2014d], ¢’est-a-dire que le nouvel IT2FNN
garantira un temps de déplacement plus court et réalisera des distances de déplace-
ment plus courtes que 'I'T2FL précédent. Par conséquent, nous pouvons conclure
que le nouveau systéme de navigation est une approche plus pratique et fonctionne
mieux que le controleur IT2FL proposé dans [Melingui 2014d|. La structure du ré-
seau neuronal flou, qui peut effectuer plusieurs taches simultanément en un temps
raisonnable, serait responsable ces avantages.

On peut s’attendre a ce que d’autres études impliquant 'TT2FNN pour la naviga-
tion de robots mobiles autonomes aient lieu dans le futur.

— Modélisation géométrique directe et inverse : Une étude comparative de
quatre techniques d’apprentissage dans le cadre de la modélisation géometrique
directe du manipulateur mobile continuum a sections multiples a été réalisée. Des
modéles MLP, RBF, SVR et CANFIS ont été implémentés pour la modélisation

géometrique d’un manipulateur continuum & deux sections |Loutfi 2020]|. Les pré-
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dictions des différentes topologies ont été comparées respectivement a un systéme
de capture de mouvement de haute précision. De nombreux critéres de performance
ont été utilisés pour évaluer les performances des différentes techniques basées sur
I’apprentissage, a savoir le coefficient de corrélation, le temps d’apprentissage, 'er-
reur quadratique moyenne et les erreurs cartésiennes restantes. Au vu des résultats
obtenus, une meilleure précision du modéle SVR a été observée, suivie respec-
tivement par les CANFIS, RBF et MLP. Le modéle SVR est le plus gourmand
en temps d’apprentissage, suivi respectivement par les modéles CANFIS, MLP et
RBF. Cependant, le temps de calcul des différents régresseurs obtenus aprés la
phase d’apprentissage est presque le méme ; le RBF étant le moins long et CAN-
FIS le plus long. Nous avons également proposé le modéle géométrique inverse via
I’apprentissage supervisé distal en utilisant les réseaux de neurones MLP.

Dans des travaux futurs, il serait intéressant d’évaluer les performances des autres
modeéles d’apprentissage automatique dans le cadre de la modélisation géométrique
inverse de manipulateurs de type continuum.

Navigation autonome de manipulateurs a continuum mobile : Une archi-
tecture de controéle qui combine le controle de la plate-forme mobile et du manipula-
teur continuum du RobotinoXT a été également développée. Deux sous-controleurs
sont coordonnés par un systéme de réseaux neuronaux. I[Is sont implémentés dans
la méme architecture de commande, et fonctionnent simultanément. Par le biais
d’expériences, nous avons montré que le RobotinoXT peut saisir un objet de forme
prédéfinie et connue en temps réel.

Au regard des erreurs observées dans les expériences, il serait intéressant a ’avenir
de prendre en compte la dynamique du manipulateur mobile continuum dans le

développement des différentes lois de controle.
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