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Résumeé

Depuis prés de dix ans, les progrés réalisés dans le
domaine de la robotique sont colossaux et les liens avec
I'Intelligence Artificielle se font de plus en plus étroits.
Malgré ces progrés, les chercheurs et les ingénieurs de
robotique se heurtent toujours a une difficulté de taille
chaque fois qu'ils concoivent un nouveau robot. Etant
donné un robot capable d'effectuer un certain nombre
d’actions élémentaires, la difficulté consiste & combiner
ces différentes actions élémentaires pour que le robot
réalise des taches de plus haut niveau. A I'heure actuelle,
les roboticiens modélisent les actions élementaires sous
la forme de systémes d'équations mathématiques com-
plexes qu'il est ensuite trés difficile de combiner entre
eux pour planifier une tache de haut niveau. Dans cet ar-
ticle, nous proposons d'expérimenter une approche CSP
au processus de planification. Celle-ci consiste & modéli-
ser les actions élémentaires sous la forme de réseaux de
contraintes acquis par apprentissage, puis a8 déterminer
des séquences d'actions de plus haut niveau en combi-
nant les différents réseaux acquis a I'aide d’outils de pla-
nification de taches. Ensuite, nous décrivons comment
valider notre approche au travers de I'étude expérimen-
tale d'un robot sauteur unijambiste baptisé TwiG.

Abstract

In recent years, robotic, and more precisely huma-
noid robots, have made great improvements, especially
in some close links with Artificial Intelligence. However,

each time you have to design a new robot, it still exist
a specific difficulty. You have, with some elementary ac-
tions, to combine them in a high-level vision to des-
cribe some complex tasks. In this article, we propose to
interact with roboticians in the planning process. Our
approach is based on elementary actions automatically
modelled with constraint networks by Machine Learning.
To describe high-level tasks we only have to sequence
multiple networks, using planning tools. To validate this
theoretical framework, we describe how we will expe-
riment it on a one-leg jumping robot named Twia.

1 Introduction

Depuis prés de dix ans, les progres réalisés dans le
domaine de la robotique sont colossaux et les liens avec
I'Intelligence Artificielle se font de plus en plus étroits.
Ainsi a-t-on vu la commercialisation du chien AT1BO
par Sony [1], et la réalisation de robots humanoides
trés aboutis, tels que les robots AsiMO de Honda [3]
ou HRP-2 de Kawada [8]. Les robots actuels disposent
ainsi de larges panels d’actions élémentaires cablées’
qui sont exécutées de maniére automatique. La dif-
ficulté consiste cependant & combiner puis enchainer
ces différentes actions élémentaires dans le but de réa-

1. Pour les robots humanoides, les actions élémentaires
peuvent étre par exemple "Fermer la main", " Tendre le bras",
etc.



liser une tache plus complexe. A I'heure actuelle en ro-
botique, chaque action élémentaire est modélisée sous
la forme de systémes d’équations mathématiques met-
tant en jeu des lois physiques particuliérement com-
plexes.? Déterminer une loi de commande qui com-
bine plusieurs actions élémentaires dans le but de réa-
liser une tache plus complexe se réveéle étre particu-
lierement difficile et nécessite de nombreuses heures
de calculs. Ainsi, certaines marches de robots huma-
noides se réduisent & dérouler automatiquement une
séquence d’actions élémentaires, calculée & 'avance et
limitée a des plages de fonctionnement parfaitement
sécurisées afin de limiter les risques de chute dont le
colit financier est parfois trés important.

Dans cet article, nous proposons une approche to-
talement innovante qui utilise le paradigme de la pro-
grammation par contraintes et les méthodes de pla-
nification pour établir rapidement et facilement des
séquences d’actions élémentaires d’un robot. Notre ap-
proche consiste & modéliser les actions élémentaires &
Paide de réseaux de contraintes (CSP). Afin d’automa-
tiser le processus de modélisation, nous utilisons la pla-
teforme d’apprentissage de réseaux de contraintes Co-
NACQ [4], [5] pour acquérir automatiquement les CSP.
Cette modélisation sous forme de réseaux a le double
avantage d’abstraire un modéle déclaratif des actions
élémentaires et d’avoir de bonnes propriétés computa-
tionnelles, capitales pour la planification. Ainsi, pour
déterminer une séquence d’actions élémentaires per-
mettant de réaliser une tache plus complexe, nous comp-
tons combiner les différents CSP précédemment acquis
en utilisant un planificateur de taches de type GRA-
PHPLAN? [7]. Grace & notre approche, nous espérons
simplifier le travail des roboticiens ainsi que contribuer
A la constitution automatique de lois de commande.

Le reste de cet article est organisé comme suit. La
section 2 rappelle quelques définitions préliminaires
sur les réseaux de contraintes, I’apprentissage automa-
tique de CSP ainsi que le probléme de planification de
taches. Dans la section 3, nous présentons et justifions
en détails notre approche, que nous validons partiel-
lement ensuite dans la section 4 au travers de ’étude
expérimentale d’un robot sauteur unijambiste baptisé
Twic. Avant de conclure (section 6), la section 5 décrit
les perspectives de travail que nous comptons mettre
en oeuvre afin d’enrichir notre approche.

2. Loi de conservation des énergies, moments cinétiques,
équations aux dérivées partielles, etc.

3. ou tout autre solveur de planification compatible avec des
CSP, CPlan|15] par exemple.

2 Préliminaires

Dans cette section, nous introduisons les concepts
utilisés dans D’article. Nous rappelons quelques défini-
tions de la programmation par contraintes avant de
présenter succinctement ’apprentissage automatique
de réseaux de contraintes puis le probléme de planifi-
cation de taches.

2.1 Rappel sur la programmation par contraintes

Définition 1 (Réseau de Contraintes) Un réseau
de contraintes P est un triplet (X,D,C) o :

- X = {x1,...,xn} est un ensemble fini de n va-
riables,

- D = {D(x1),...,D(z,)} est l’ensemble de leurs
domaines respectifs,

- C = {c1,...,cm} est une séquence de contraintes
sur X. Une contrainte c; est définie par la sé-
quence var(c;) des wvariables sur lesquelles elle
porte, et par la relation sol(c;) qui spécifie les n-
uplets autorisés sur var(c;).

L’affectation de valeurs aux variables de var(c;) sa-
tisfait ¢; si elle appartient & sol(c;). Une instance e sur
X est un n-uplet (v1,...,0n) € D(21) X ... X D(x,,). On
dit qu’une instance est une solution du réseau si elle
satisfait toutes les contraintes du réseau. Sinon, c’est
une non solution. On note Sol(X,D,C) ’ensemble des
solutions de (X,D,C).

2.2 Apprentissage de réseau de contraintes

L’apprentissage de réseau de contraintes a pour but
d’acquérir automatiquement un modéle & partir d’ins-
tances correspondant & des solutions et des non solu-
tions au probléme que ’on souhaite modéliser sous la
forme d’un réseau de contraintes [4], [5], [9]. Comme
point de départ, nous connaissons ’ensemble X des
variables du probléme, leur domaine D de valeurs pos-
sibles, et nous disposons de E1, un sous-ensemble des
solutions du probléme, et £~ un ensemble de non solu-
tions. L’objectif de 'apprentissage consiste & modéli-
ser le probléme dans un solveur de contraintes. Notre
biais d’apprentissage noté B est en conséquence une
librairie de contraintes issue de ce solveur.

On dit qu’une séquence de contraintes appartient au
biais si et seulement si cette séquence n’utilise que des
contraintes de la librairie du biais. Apprendre un ré-
seau de contraintes consiste & rechercher une séquence
de contraintes C appartenant & un biais d’apprentis-
sage B donné, et dont ’ensemble des solutions est un
sur-ensemble de ET ne contenant aucun élément de



E~. Le Probléme d’Acquisition de Contraintes se dé-
finit alors formellement comme suit :

Définition 2 (Pb. d’Acquisition de Contraintes)
Etant donnés un ensemble de variables X, leur do-
maine D, deur ensembles Et et E~ d’instances
sur X, et un biais d’apprentissage B, le probléeme
d’acquisition de contraintes consiste 4 trouver une
séquence de contraintes C telle que :

cenB,
Ve~ € E~,e” nlest pas solution de (X,D,C), et,
Vet € Et,et est solution de (X,D,C).

e

"y ) jki’ \
et e

Iry

FiG. 1 — Le principe d’apprentissage automatique de
contraintes, illustré par un exemple.

La figure 1 reprend l’exemple développé dans [10]
afin d’illustrer le principe d’apprentissage automatique
de contraintes. Les variables du problémes sont X =
{z1,x2,23}, D(x;) = [1,2,3,4]Vx; € X, et on utilise le
biais d’apprentissage B = (({z1,22},L),({z2,23},L))
on L={<,<,=,>,>,#} pour acquérir un CSP
4 partir d’une instance positive et de deux instances
négatives.

2.3 Le probléme de planification de taches

La planification* consiste a établir, avant leur exé-
cution, un ordre d’application d’actions afin d’atteindre
un objectif défini dans un environnement particulier
appellé Monde. Le formalisme STRIPS communément
utilisé pour exprimer des problémes de planification de
taches utilise les concepts d’Etat, de But et d’Action
définis de la maniére suivante :

— Un Etat est une conjonction de littéraux positifs

décrivant le Monde & un instant donné.

— Un But est un état particulier qui décrit de ma-
niére partielle le Monde dans un état final. On dit
alors qu’un état s satisfait un but b si s contient
tous les littéraux de b.

— Une Action A est caractérisée par son nom, ses
parameétres, sa pré-condition et son effet. La pré-
condition de A est une conjonction proposition-
nelle qui représente ’ensemble des conditions qui

4. Dans cette section, nous présentons le probléme de planifi-
cation dans sa définition la plus commune telle que définie dans

[2].

doivent étre vérifiées pour que A puisse étre exé-
cutée. L’effet de A est une conjonction proposi-
tionnelle qui décrit les changements qui survien-
nent lorsque A est exécutée.

Définition 3 (Probléme de planification) Etant
donné E; un état initial correspondant & une des-
cription compléete du Monde, Ey un état final
correspondant & un but, et A un ensemble d’actions,
le probleme de planification de tdches consiste a
trouver une séquence d’actions issues de A telle que
st ces actions sont exécutées a partir de E;, elles
permettent d’aboutir ¢ un état qui satisfait Ey.

Il existe de nombreux algorithmes permettant de ré-
soudre le probléme de planification. Il convient cepen-
dant de noter que les algorithmes les plus performants
a I’heure actuelle sont pour la plupart des descendants
de GRAPHPLAN [7].

3 Architecture proposée

L’approche que nous défendons dans cet article a
pour but de déterminer rapidement et simplement des
lois de commande pour un robot. Une loi de commande
est une séquence d’actions élémentaires permettant de
réaliser une tache qui ne peut étre accomplie au moyen
d’une unique action élémentaire. Dans cette section,
nous nous attachons & démontrer en quoi I’emploi des
réseaux de contraintes et surtout 'utilisation que nous
en avons constitue une bonne alternative i la démarche
actuellement utilisée en robotique. De plus, nous mon-
trons que notre démarche offre des perspectives inté-
ressantes pour ’acquisition automatique de nouvelles
lois de commande.

3.1 Principe général

Etant donné un robot capable d’effectuer un panel
A= {A;,.., A} d’actions élémentaires, et étant don-
née une tache ne pouvant étre accomplie en une seule
action élémentaire, le probléme fourni par les roboti-
ciens consiste & combiner différentes actions élémen-
taires afin que le robot puisse accomplir la tache de-
mandée. Si une telle combinaison d’actions existe, on
parle alors de loi de commande.

A T’heure actuelle, pour exprimer les lois de com-
mande des robots, les roboticiens s’attachent & modé-
liser au plus prés chaque action élémentaire en utili-
sant les lois physiques. Pour cela, ils font intervenir des
lois physiques particuliérement complexes, telles que
la loi de conservation des énergies, des équations aux



dérivées partielles, des théorémes liés aux moments ci-
nétiques, etc. En procédant ainsi, chaque action élé-
mentaire s’exprime a ’aide de systémes d’équations
mathématiques caractérisant les capacités mécaniques
du robot relativement aux lois du monde. Ces systémes
d’équations sont par leur définition trés complexes, et
composer une séquence valide faisant intervenir plu-
sieurs actions élémentaires se révéle trés difficile.

Depuis plusieurs années, la programmation par con-
traintes connait un succés croissant et est largement
utilisée dans de nombreuses applications industrielles.
La principale raison de ce succés réside dans son as-
pect déclaratif et dans la dissociation inhérente entre
un modéle décrivant le probléme (le "Quoi") et les
techniques de résolution utilisées pour le résoudre (le
"Comment"). Comme nous I’avons présenté précédem-
ment, les lois de commande des robots actuels se ré-
vélent étre modélisées de maniére complexe et diffici-
lement résolvables. Nous avons donc pensé & modéliser
ces lois de commande & I’aide de réseaux de contraintes
simples ayant de bonnes propriétés computationnelles,
puis & combiner et composer ces CSP pour établir les
lois de commande du robot.?

L’objectif de notre travail consistant & proposer une
alternative aux chercheurs en robotique qui, sauf ex-
ceptions, ne sont pas des experts en programmation
par contraintes, nous avons décidé de modéliser les ac-
tions élémentaires d’un robot par apprentissage auto-
matique a I’aide de la plateforme ConNacQ [4] [5]. Pour
modéliser automatiquement chaque action élémentaire
A; , les roboticiens n’auront qu’a fournir un ensemble
d’instances valides de A;, ainsi qu’un ensemble d’ins-
tances ne correspondant pas & A;. CONACQ exprimera
alors A; dans le formalisme STRIPS (c.f. section 2.3) a
laide de P, et P, deux réseaux de contraintes modé-
lisant, respectivement la précondition de A; et les ef-
fets de A;, ainsi qu’un troisiéme réseau P, exprimant
comment les différents actionneurs® du robot doivent
réagir pour effectuer A;.

Comme l'illustre la figure 2, "approche que nous
proposons consiste & exprimer chaque action élémen-
taire A; d’un robot dans le formalisme STRIPS & ’aide
de réseaux de contraintes. Pour exprimer une loi de
commande permettant d’accomplir une tache non élé-
mentaire T, nous faisons alors appel a un planificateur
de taches afin de trouver un plan permettant d’accom-
plir T, qui est alors exprimée a ’aide du couple d’états

5. Notre objectif étant de répondre a des impératifs de sim-
plicité et de rapidité, nous utiliserons un jeu trés simplifié de
contraintes répondant & la problématique de la planification et
non a des équations mathématiques complexes.

6. En robotique, les différents moteurs du robot sont commu-
nément appellés actionneurs.

agtions Slmanta
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F1G. 2 — Principe général de notre approche.

(E;,Ef). Si un plan est trouvé, la séquence d’actions
élémentaires S = [A4;]A; € A] correspondra alors & la
loi de commande que devra exécuter le robot pour ac-
complir T'.

3.2 Architecture détaillée
3.2.1 Modélisation par réseaux de contraintes

Nous présentons ici comment caractériser chaque ac-
tion élémentaire A; a l'aide de trois réseaux de con-
traintes modélisant respectivement la pré-condition de
A;, son effet, ainsi que la maniére dont doivent réagir
les différents actionneurs du robot pour réaliser A;.

L’approche que nous proposons dans cet article se
veut générique. Ainsi, nous étudions les robots dans
leur définition la plus générale: Un robot est un sys-
téme mécanique poly-articulé, ma par des actionneurs,
commandé par un calculateur, et qui est destiné & ef-
fectuer une grande variété de taches. Notre approche
consiste & modéliser facilement, les lois de commande
que le calculateur d’un robot devra manipuler pour
commander les actionneurs afin de mener & bien une
tache pour laquelle il est dédié. Qu’il s’agisse de ro-
bots mobiles & roues [6], de robots sous-marins [13]
[14], ou bien encore de robots humanoides [8], un ro-
bot évolue toujours dans un environnement déterminé.
Pour décrire complétement 1’évolution d’un robot, un
ensemble de descripteurs de 1’état du robot et de ’en-
vironnement est nécessaire. Ces descripteurs sont en
fait des capteurs qui décrivent différentes dimensions
du monde, et peuvent étre aussi divers qu’un capteur
de pression, un accéléromeétre (généralement placé sur
le robot), la position d’un point particulier du robot
ou de I’environnement,” etc.

7. Un capteur indiquant la position du centre de gravité du
robot est ainsi généralement utilisé.



Soit un robot R tel que a = {ay,...,ar} est len-
semble des variables qui modélisent les actionneurs de
R, et tel que § = {di,...,d,} est ensemble des des-
cripteurs de R et de son environemment. Etants don-
nés A; une action élémentaire de R et £ une librai-
rie de contraintes, modéliser A; a I’aide de réseaux de
contraintes sous le formalisme STRIPS revient & modé-
liser trois CSP P,, P, et P. respectant la définition
4.

Définition 4 (Modélisation par contraintes)
Soient R un robot, o l’ensemble des actionneurs
de R et & l'ensemble des descripteurs de R et
de son environemment, A; une action élémen-
taire de R et L wune librairie de contraintes. Etant
donnés Pp = (Xp,Dp,Cp), Pa = (Xa,Da,Ca) et
Pe = (Xe,De,Ce) trois réseaux de contraintes tels
que X, C 0, X Ca, Xe €C90,C, C L,C, C L,
Ce C L, et tels que Dy (resp. Dq, De) est l'ensemble
des domaines des variables de X, (resp. Xq, Xe).

Le triplet (Pp,Pq,P.) modélise correctement A; dans
Doptique d’une planification si et seulement si:

Pp exprime les conditions dans lesquelles
A; peut étre exécutée,

P modélise le comportement des actionneurs
lors de lexécution de A;,

P exprime l’état de R et de son environ-
nement apres 'exécution de A;.

Il est & noter que cette modélisation sous forme de
réseaux de contraintes permet d’acquérir, pour chaque
action élémentaire 4;, un modéle qui abstrait un en-
semble d’instances possibles pour A;. Il s’agit donc
d’'un espace de solutions possibles (et non une solu-
tion unique) qui devrait pouvoir permettre de combi-
ner plus facilement plusieurs actions élémentaires entre
elles.

3.2.2 Modélisation par apprentissage

Afin de modéliser automatiquement une action élé-
mentaire 4;, nous avons choisi d’utiliser la plateforme
d’apprentissage automatique de réseaux de contraintes
ConNacq [4] [5]. Pour cela, nous devons disposer d’une
librairie £ de contraintes, appellé biais d’apprentis-
sage, et de deux ensembles disjoints ET et E~ conte-
nant respectivement différentes instances valides de A;
et des instances ne correspondant pas & A;. Ce jeu de
données sera fourni simplement par les roboticiens. A
partir de ces données, CONACQ modélisera un réseau
de contraintes P répondant au probléme d’acquisition
de contraintes défini en section 2.2 mais aussi décom-
posable tel que décrit dans la définition 4.

Pour que le réseau de contraintes acquis par Co-
NACQ caractérise complétement l’action élémentaire
A;, il convient que les instances d’entrainement de
Et et E~ rendent pleinement compte de 1’évolution
de I’état du robot et de ’environnement durant A;.
Si a = {a1,..,ar} est U'ensemble des actionneurs du
robot, et 6 = {dy,..,d,} est ’ensemble des descripteurs
du robot et de lenvironnement, alors les instances
d’entrainement doivent étre de la forme (dj,..,d%,
a1 ,eoap,dd df) o di Vj € [1.n] (resp. dj) corres-
pond a l’état du descripteur d; au début (resp. ala fin)
de I’action élémentaire, et a; correspond & la valeur
prise par l'actionneur a; durant A;. Pour modéliser
A, en respectant la définition 4, nous allons chercher &
acquérir un réseau de contraintes en placant un biais
d’apprentissage portant sur les actionneurs {a1,..,ax },
un autre sur P’état des descripteurs {d!,..,d%} et un
dernier placé entre {di,...d"} et {d{....d}. Ce dernier
biais permet de caractériser les changements opérés
durant A;.

A partir du biais d’apprentissage précédemment men-
tionné, de E* et E—, CONACQ modélise 'action élé-
mentaire A; au moyen d’un réseau de contraintes P. Il
est alors immédiat de remarquer que le sous réseau de
P issu du biais impliquant les descripteurs {d},..,d, }
exprime la pré-condition de A;, et correspond donc
Pp. De maniére analogue, le sous réseau de P issu du
biais plagé entre {di,..,d.} et {d{ ,d1} exprime les
effets de A;, et modélise par conséquent P.. Enfin, P,
est modélisé a 'aide du sous réseau de contraintes issu
de P impliquant les actionneurs {a1,..,a;} du robot.

3.2.3 Planification de taches

Soit A = {A;,..,A;n} Vensemble des m actions élé-
mentaires que peut réaliser un robot. L’apprentissage
automatique permet de modéliser chaque action élé-
mentaire A; € A sous la forme de trois réseaux de
contraintes (P}, PL,PL). Il nous reste désormais a réus-
sir & combiner ces différentes actions élémentaires afin
d’établir une séquence S d’actions élémentaires que le
robot devra effectuer afin d’accomplir une tache T qui
ne peut étre accomplie en une seule action élémentaire.

Pour chaque action élémentaire A; € A, restrei-
gnons la modélisation produite par CONACQ au couple
(P}, PL), et exprimons la tache T & accomplir dans le
formalisme STRIPS au moyen de I’état initial E; et de
Pétat final Ef (i.e. le but de T') tels que définis dans
la section 2.3.

Exprimé de la sorte, le probléme de départ consis-
tant & trouver une séquence d’actions élémentaires per-



mettant de réaliser T' revient désormais & résoudre le
probléme de planification de taches (E;,Ef,A). Pour
résoudre ce probléme de planification, nous faisons alors
appel & un planificateur tel que GRAPHPLAN que nous
utilisons comme une boite noire. Il convient cepen-
dant de noter d’une part que la modélisation des pré-
conditions et des effets des actions de A sous la forme
de réseaux de contraintes nous assure des propriétés
de propagation fortes et nous permet d’envisager un
temps de réponse limité de 1'algorithme de planifica-
tion. Dans un premier temps, cette planification est
envisagée offline. Par la suite, des tentatives de plani-
fication temps réel restent envisageables (sous condi-
tions). D’autre part, il convient de remarquer que 1’on
exprimera une relation d’exclusion mutuelle (ou mu-
tex) de la maniére suivante. Soient A; et A; deux ac-
tions élémentaires, et soient les réseaux de contraintes
P1, P2 et Ps tels que Py = PLUPI, Py = PLUPI, et
P3 = P; U Pg. A; et A; seront mutex si au moins 'un
des trois réseaux P, P2 ou P3 n’a pas de solution. ®

Si il existe un plan permettant d’atteindre Ey & par-
tir de E;, alors le planificateur renverra une séquence
S = [A;]A; € A] qui renfermera les différentes actions
élémentaires A; a exécuter. Ainsi, pour accomplir la
tache T, il suffira alors au robot d’effectuer la séquence
d’actions S. Il convient de noter que les séquences ainsi
produites correspondent bien & des lois de commande,
au sens roboticien du terme, puisque pour chaque ac-
tion élémentaire A; a effectuer, le réseau P? correspon-
dant nous indique les valeurs qui doivent étre appli-
quées sur les différents actionneurs du robot pour que
ce dernier effectue A;. De plus, pour une tache T' don-
née, le planificateur peut renvoyer plusieurs séquences
d’actions élémentaires permettant d’accomplir 7.

L’abstraction des actions élémentaires sous la forme
de réseaux de contraintes modélisés par apprentissage
automatique, puis l'utilisation des outils de planifica-
tion de taches nous permet d’établir facilement, ra-
pidement et automatiquement des lois de commande
pour des robots poly-articulés. De plus, contrairement
aux démarches habituellement utilisées en robotique,
la modélisation en CSP nous garantie de trés bonnes
propriétés computationnelles qui pourraient permettre
d’envisager une planification en temps réel, qui ren-
drait les robots autonomes.

8. Nous suivons en cela la définition des relations d’exclusion
mutuelle de GRAPHPLAN.

3.3 Exemple théorique

Dans cette section, nous illustrons notre démarche
au travers de l’étude théorique d’un robot mobile
4 roues schématiquement représenté sur la figure 3.
Notre robot est capable d’accomplir deux actions
élémentaires: Ay, permet d’avancer de deux métres

——
vers lavant le long de laxe Oz, et Ay permet de
reculer d’'un métre selon Ozx. Dans cette illustration
théorique, nous cherchons & exprimer la loi de com-
mande permettant de se déplacer vers I'avant de trois
métres & partir d’'une position .

F1G. 3 — Le robot utilisé pour l'illustration théorique.

Notre robot est muni de deux actionneurs: un mo-
teur électrique sur lequel on peut appliquer une bréve
tension Uys et un inverseur de poussée Inv dont la va-
leur doit étre mise & 0 pour avancer, 1 pour reculer.
Deux descripteurs permettent de connaitre I’état du
monde et du robot & tout instant ¢: x%, donne la po-
sition de ’abscisse du centre de gravité du robot dans
un repére bi-dimensionnel (O,z,z), et s* est un booléen
permettant d’indiquer si les roues touchent le sol.

Pour réaliser Ay, il faut que les roues touchent le
sol et il faut appliquer une tension de 20 volts sur le
moteur du robot, ce qui a pour effet de faire avancer le
robot de deux métres vers I’avant. Pour pouvoir réali-
ser l’action élémentaire A, les roues doivent toucher
le sol et il faut appliquer une tension de 10 volts sur
le moteur, tout en fixant la valeur de l'inverseur a 1.
Le robot recule alors d’un métre.

Pour chacune des deux actions élémentaires A,, et
Aqr, nous fournissons & CONACQ des exemples d’ins-
tances valides et non valides de Ag, (resp. Aqr). Ces
instances sont exprimées sous la forme de tuples éti-
quetés?® (s',x%,Unr,Inv,s! ,xé) L’apprentissage auto-
matique de CSP permet alors de modéliser les deux
actions élémentaires Ag, et Ag- & I'aide des réseaux
de contraintes suivants:

9. Un tuple est étiqueté positivement si il caractérise une ins-
tance valide, négativement sinon.



{ =
Aay = Po={(Un = 20, Inv = 0)}
P ={(sf =5, m{? =z +2)}

{

{

{

-AAr = Pa =
Pe={(s/ = s, xf, = 2%, — 1)}

On cherche désormais & établir la loi de commande
permettant au robot de se déplacer de trois métres
vers 'avant en partant de l’origine du repére. Dans
le formalisme STRIPS, cette tache s’exprime & 'aide
de létat initial E; = {s* = 1, 25, = 0} et du but
E; ={sf =1, :L'{: = 3}. Comme le montre la figure
4, il existe trois plans minimaux en nombre d’actions
permettant d’atteindre Ey a partir de E; au moyen
des actions élémentaires issues de A = {Agy,Aar }-

| !
zy O
i

iy
e

]
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F1G. 4 — Trois plans possibles pour (E;,E¢,A).

La réponse au probléme de planification (E;,Ey,A)
renvoyée par GRAPHPLAN sera la donnée des sé-
quences d’actions élémentaires S1 = [Agy, AavAar]s
Sy = [AavaAaraAav] et Sz = [AaraAav,Aav]- 81, So et
S3 expriment bien trois lois de commandes distinctes
générées automatiquement permettant de réaliser une
méme tache.

4 Expérimentation

Dans le cadre d’une collaboration transversale entre
roboticiens et informaticiens au sein du Laboratoire
d’Informatique, de Robotique et de Microélectronique
de Montpellier (LIRMM), nous avons réalisé une pre-
miére expérimentation afin de valider empiriquement
I’approche que nous présentons dans cet article. Nous
avons pour cela chercher & modéliser les mouvements

¢élémentaires d’un robot sauteur unijambiste nommeé
Twia.

4.1 Le robot Twig

Pour cette premiére expérimentation, nous avons
souhaité étudier un robot mobile ayant une architec-
ture minimale mais dont les lois de commande sont
difficiles & établir malgré sa mécanique simple. Afin de
répondre & ces impératifs, le choix des roboticiens s’est
porté sur I’étude d’un vieux robot unijambiste baptisé
Twic défini dans [11]. Comme le montre la figure 5,
TWIG est constitué d’un volant d’inertie, d’un ressort
hélicoidal et d’un vérin hydraulique. Le volant d’iner-
tie permet & TWIG de rester dans un état stable© (i.e.
en position verticale) et lui permet aussi de se pencher
dans une direction. Le verin hydraulique sert & effec-
tuer une poussée longitudinale sur la jambe, alors que
le ressort est utilisé pour amortir la réception d’un
saut.

volant
"~ d'inertie

verin

hydraulique

ressort
hélicoidal

Fi1G. 5 — Le robot TWIG.

Nous étudions TwiG dans l’espace bidimensionnel
(xOz) dans lequel il est capable d’effectuer les ac-
tions élémentaires suivantes: Sauter verticalement se-
lon I'axe Oz, atterrir verticalement, sauter vers I’avant
(i.e. axe Ox positif) et rester dans un état vertical
stable.

4.2 Environnement d’expérimentation

Lors de sa conception, du fait du cott humain et
matériel, un robot est généralement modélisé a ’aide

10. Si le robot penche d’un c6té, le volant d’inertie tourne dans
le sens inverse afin de stabiliser le robot en position verticale.



d’un logiciel de Conception Assistée par Ordinateur
(CAO). La figure 5 est ainsi le résultat de la modéli-
sation de TwiG au moyen du logiciel de CAO SoLID-
WORKS [12]. C’est a partir de cette modélisation vir-
tuelle que les concepteurs cherchent ensuite & établir
les lois de commande de leur robot. Ils utilisent pour
cela des outils de prototypage qui servent & simuler
le comportement du robot face aux lois physiques du
monde réel. Dans le cas de TWIG, nous avons utilisé
CosMOSMOTION, le simulateur de SOLIDWORKS.

Pour modéliser les lois de commande de TwIG, nous

disposons des descripteurs suivants :

— Uy et Ug correspondent aux tensions qui sont res-
pectivement appliquées au volant d’inertie et au
vérin hydraulique.

— R représente la distance de déploiement de la par-
tie mobile du vérin par rapport & sa partie fixe.

— 0 caractérise I’angle d’orientation du volant d’iner-
tie par rapport au corps du robot.

— G est le point de gravité du robot, sur lequel est
fixé un accéléromeétre. Les descripteurs Z¢g et Zg
caractérisent les accélérations de G, et les descrip-
teurs z¢ et zg indiquent la position de G. !

— s est un capteur booléen qui vaut 1 quand TwiG
touche le sol, 0 sinon.

Ces variables d’états nous ont été recommandées par
les roboticiens.

4.3 Modélisation des actions élémentaires de Twig

La fréquence du simulateur COSMOSMOTION a été
fixée & 100 Hertz, c’est & dire que pendant une durée
de 1 seconde, le simulateur réalise 100 mesures suc-
cessives de chacun des descripteurs de Twic. Pour
modéliser les différentes actions élémentaires dans le
formalisme STRIPS, nous nous sommes cependant in-
téressés a ’état des descripteurs au début et a la fin
de chaque action élémentaire, et nous avons pris soin
de prendre en compte le temps nécessaire a la réalisa-
tion de chaque action élémentaire. Chacune des actions
élémentaires de TWIG a été décrite sous la forme de
tuples étiquetés (ti,si,:c%;,zé,UR,Ug,tf,sf,xé,zé), ot la
variable ¢ référence le temps, et ou les exposants
et f indiquent respectivement ’état des variables au
temps initial et final de chaque action élémentaire. Par
souci de simplification des réseaux de contraintes, nous
avons choisi de ne pas étudier les descripteurs 6 et R. 12

11. Pour notre étude, ¢ et zg nous sont donnés directement
par le simulateur, mais peuvent &étre calculés en intégrant deux
fois les accélérations de G.

12. Ces descripteurs seront cependant pris en compte dans de
futures expérimentations, comme nous le verrons dans la suite
de l’article.

A laide de CosMOSMOTION, nous avons effectué
une série de simulations afin de constituer les données
d’entrainement nécessaires & ’apprentissage automa-
tique, & raison de 3 instances positives et 4 instances
négatives en moyenne pour chaque action élémentaire.
A partir de ces données d’entrainement, CONACQ a
automatiquement modélisé les quatre actions élé-
mentaires de TWIG & l'aide des réseaux de contraintes

suivants :

Saut Vertical
Pp={(s"=1)}
Pa = {(Ur =500, Ug = 0)}

Pez{(sfzo,a:éza:g, zézzé—f—& th =t' 4+ 2)}

Atterrissage Vertical
Pp={(s* =0)}
Pa ={(Ur =0, Up =0)}
Pe={(sF =1, af, =ai, 2, =21, — 3,1/ =" 4 20)}
Saut Horizontal
Pp={(s*=1)}
Pa = {(Ur = 300, Uy = 450)}

Pez{(sfzo,:ré::ric—k?), zézzé—k?, th =t 4 6)}

Rester stable
Pp={(s"=1)}
Po = {(UR =0, Uy = 0)}

Pe ={(sf =1, :ré =at, zé =z, th =t 4+ 1)}

Si le temps moyen d’exécution des sauts et de 1’état
stable est relativement court (3 sec), il convient de no-
ter que le réseau de contraintes modélisant ’atterris-
sage nous indique une durée totale de 20 secondes. Les
actionneurs de TWIG n’étant pas sollicités lors de la
phase d’atterrissage, seul le ressort hélicoidal permet
de retrouver ’altitude nominale de TWIG, par exten-
sions et compressions successives. Le temps nécessaire
a Datterrissage est par conséquent plus long que celui
du décollage.

Dans cette expérimentation, une différence notable
par rapport au framework décrit précédemment réside
dans le fait que pour l'instant nous avons ici des CSP
instanciés en partie.



4.4 Planification d’actions pour Twig

Dans le formalisme STRIPS, les pré-conditions et les
effets sont exprimés sous la forme de conjonctions pro-
positionnelles. Dans 'approche que nous proposons,
ces mémes pré-conditions et effets sont modélisés sous
forme de réseaux de contraintes. Pour établir des lois
de commande & partir de ces différentes actions élé-
mentaires, nous devons disposer d’un planificateur de
taches capable de manipuler ces mémes réseaux de
contraintes pour construire ses plans. Nous n’avons
malheureusement pas eu le temps d’adapter 1’algo-
rithme GRAPHPLAN afin d’implémenter un tel planifi-
cateur de taches.

Cependant, au regard des réseaux de contraintes
que nous avons acquis, et dans la mesure ou nous ne
nous situons pas dans le cadre d’une planification de
haut niveau,'® nous pouvons légitimement espérer
que l'utilisation d’un planificateur de taches issu de
GRAPHPLAN nous permettra d’obtenir des réponses
des lois de commandes avec des temps de réponses
trés raisonnables.

5 Discussions et perspectives

L’approche que nous proposons dans cet article pré-
sente une réelle alternative aux techniques employées
par les roboticiens & 1’heure actuelle pour combiner
plusieurs actions élémentaires dans le but de réali-
ser une tache de plus haut niveau. Si I’expérimenta-
tion réalisée sur TWIG présentée dans la section pré-
cédente a permis de valider 'intérét de notre approche,
il convient cependant de remarquer qu’elle a volontai-
rement été biaisée pour concentrer nos propos sur ’ap-
plication de notre approche & TwiG. Dans cette sec-
tion, nous nous attachons donc a décrire les perspec-
tives de travail que nous comptons mener afin d’étendre
facilement notre approche & des robots plus complexes
que TwiG.

Discrétisation des variables

Les différents descripteurs utilisés en robotique pren-
nent majoritairement leur valeur dans des espaces conti
nus. CONACQ manipulant des réseaux de contraintes
discrets, il est nécessaire d’effectuer un pré-traitement
sur les données issues des capteurs afin de les discréti-
ser. Dans le cas de TwIG, nous avons arbitrairement
discrétisé chacun des descripteurs du robot afin que
CoNACQ puisse effectuer correctement le processus de
modélisation.

13. i.e. Nombre restreint d’actions, buts & atteindre raison-
nables, etc.

Une discrétisation arbitraire contraint parfois trop
I’apprentissage. En conséquence, dans ’optique de pro-
jets plus complexes, il serait souhaitable de mettre au
point un module permettant d’effectuer la discrétisa-
tion la mieux adaptée en fonction du robot étudié.

Biais d’apprentissage

L’objectif de ’expérimentation n’étant pas d’étudier
avec précision tout le panel des actions élémentaires de
TWwIG, nous avons utilisé un biais d’apprentissage met-
tant en jeu une librairie limitée de contraintes. Pour
une utilisation de notre approche dans une modélisa-
tion d’actions élémentaires plus complexes, telle que
retrouver la position d’équilibre par bonds successifs
(lorsque TWIG est penché), la librairie de contraintes
utilisée devra étre étoffée. Pour ce type d’actions élé-
mentaires, les contraintes devront permettre d’expri-
mer la tension & appliquer au moteur pour rétablir
I’équilibre en fonction de ’angle d’inclinaison 6 de TwiaG
par rapport au sol, de la distance R de déploiement du
vérin, de sa vitesse de chute, etc.

Dans le cas de systémes robotisés beaucoup plus
complexes, tels que les robots humanoides, il faudra
14 encore étoffer de maniére conséquente la librairie de
contraintes utilisée. Cependant, dans ce cas, toute la
difficulté consistera & trouver le bon compromis entre
Pexpressivité des réseaux de contraintes acquis (afin
de modéliser au plus prés les actions élémentaires), et
les propriétés computationnelles de ces mémes réseaux
de contraintes (nécessaires pour garantir une planifi-
cation de taches rapide). C’est ce que nous testerons
dans le futur au LIRMM, sur des experimentations
liées au robot humanoide HRP-2 [8].

Module de gestion de la planification

Dans le cas de robots mobiles de haut niveau congus
pour réaliser des taches trés complexes et ayant beau-
coup d’interactions avec leur environnement, il est par-
faitement possible d’envisager qu’il existe différentes
séquences d’actions permettant d’accomplir un méme
objectif. Dans ce cas, il nous parait important d’envi-
sager dés maintenant un module de gestion de la pla-
nification qui, étant données plusieurs séquences d’ac-
tions permettant d’accomplir un méme but, permette
de préférer une séquence aux autres en fonction de
certains critéres, tels que la consommation en éner-
gie, la dangerosité de la séquence pour le robot ou son
environnement, 'impact de la séquence d’actions sur
I’environnement, etc.

Un robot pourvu d’un tel module de gestion de
la planification pourrait alors étre capable d’écarter
une séquence d’actions au profit d’une autre séquence



conceptuellement meilleure. La réalisation de tels ro-
bots constituerait un pas non négligeable vers la concep-
tion de robots de plus en plus autonomes, capables
d’interagir dynamiquement avec leur environnement,
tout en considérant des critéres propres d’optimalité.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une approche
qui permet de modéliser sous la forme de réseaux de
contraintes les lois de commande qui régissent les ac-
tions élémentaires d’un robot mobile. A Daide de la
plateforme d’acquisition de contraintes CONACQ, nous
modélisons chaque action élémentaire sous le forma-
lisme STRIPS au moyen de trois réseaux de contraintes
exprimant respectivement les conditions dans lesquelles
I’action peut-étre effectuée, les effets de 'action sur le
robot et son environnement, ainsi que la loi de com-
mande régissant les actionneurs du robot. Combiner
entre elles plusieurs actions élémentaires revient alors a
rechercher un plan & I'aide d’un planificateur de taches
tel que GRAPHPLAN. La technique que nous avons pré-
sentée dans cet article se révéle ainsi étre une bonne
alternative aux techniques actuelles des roboticiens.
La ou les roboticiens modélisent chaque action élé-
mentaire & ’aide de systémes d’équations complexes
qu’il est ensuite difficile de combiner avec d’autres ac-
tions élémentaires, notre approche permet de modéli-
ser de maniére élégante et performante chaque action
élémentaire puis permet ensuite de combiner plusieurs
actions élémentaires dans le but d’accomplir des taches
de plus haut niveau.

Enfin, dans le cadre d’une collaboration transversale
entre roboticiens et informaticiens, des premiers résul-
tats expérimentaux ont permis de valider 'intérét de
notre approche sur I’acquisition de modéles CSP pour
les actions élémentaires et ont mis en lumiére quelques
aspects a renforcer tant pour une utilisation compléte
de la boucle de séquencement que pour son utilisation
dans le cadre de robots plus complexes.
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