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Challenges de la robotique mobile a roues

Environnement ouvert et incertain

» Zones de navigabilité : nature et géométrie des sols, disponibilité et
qualité de perception

« Environnement dynamique : présence d’autres robots, de personnes
et d’autres obstacles dynamiques ou statiques, déplagables ou non.

» Incertitudes sur les états du robot et de son environnement, ainsi que
sur I'effet de ses actions

Exemple du cas d'usage logistique Navigation en milieu ouvert

\‘\"‘J\ incertain et évolutif
[l
Processus Usine

Incertitudes états du monde
Définition des missions \

Incertitudes résultat des actions

Optimisation des ressources : -
temps, énergie, stocks

-
)5, en ocK . ] —— - ] -
Planification de Mission optimale P l W W L ¢ ol 1] ' L e
Recomaissance d o et | ki~ Vanipulaion
econnaissance de personnes - : o e Assemblage

collaboration inter-robots

Communication .
zones de sécurité
Planification de mouvements

/ Espace de travail
Messages d’alerte /

Navigation sdre / efficace de conseil /,d_e Anticipation

Compromis Sécurité / vitesse demande d’aide | risques

Gestion des défaillances et

imprévus, modes dégradés
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Commande Précise et sure

Environnement ouvert et incertain

» Zones de navigabilité : nature et géométrie des sols, disponibilité et
qualité de perception

« Environnement dynamique : présence d’autres robots, de personnes
et d’autres obstacles dynamiques ou statiques, déplagables ou non.

» Incertitudes sur les états du robot et de son environnement, ainsi que
sur I'effet de ses actions

* Modélisation

* Observation en ligne des paramétres d’état
« Suivi de chemin précis

« Commande adaptative

Principaux travaux

» Accostage d’'un camion porte-conteneur (Indus. Tecsup)

« Navigation d’un bus en centre de remisage (H2020 EBSF)
« Adaptation de la commande d’un véhicule (PhD A. Hill)
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Commande Précise

MPC sous contraintes |
Projet H2020 EBSF2

RATP §) GROUP « Trajectoire a courbure non nulle et
(((I |NTELL|GENII-&ARAGE l ))) changeante (clothoide)
BUS PARKING AUTOMATION - Commande prédictive sous contraintes
Essais en déep6t bus de Lagny
- Remisage complet d’'un bus a 8km/h
(vitesse max autorisée)
- Précision globale: +/-5a 20 cm

. Erreur commande < 10 cm
- répétabilité: +/-1a5cm
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Commande Adaptative
Hybridation Automatique |IA

These Ashley Hill (INRAE, CEA)

Plateforme d’essais robuFAST A de I'INRAE

Problématique

Loi de commande précédente établie en considérant une qualité de perception constante et déterminée a priori pour un seul
type d’environnent donné, sans considération des fluctuations, dues a :

» Qualité de perception : la configuration de la constellation GPS disponible ; le nombre d’amers reconnus par une caméra

- Différents types de sols rencontrés

» Consignes : courbure du chemin désiré, vitesse, etc.

Méthode

« Apprentissage d’une fonction qui prédit a priori les meilleurs parametres d’'une loi de commande a partir d’ informations
sur le robot et son environnement : précision estimée des mesures, la courbure du chemin, rigidités de dérive des roues.

» L’estimation de fonction s’effectue grace a un réseau de neurones configuré par un apprentissage évolutif de type CMA-ES.

| Hidden layer
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40
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: objectif
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Commande
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(fonction d’activation tangente hyperbolique)
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Commande Adaptative hse Aoy Hil
Hybridation Automatique |IA . Controleur

Le reglage des parametres et de la vitesse Etat observé N

« paramétrage temps-réel

Parametres NN

N

Apprentissage

Parametres
Commandes

Critere de la commande prédictive a minimiser : Etat

Simulateur

Fonction

crit= 1Y@Y+ lU@U Observateurs ‘v —
2 2

. . - objectif
Matrices de gains a régler )

Entrainement du bloc de paramétrage de la vitesse et des gains

Horizon de prédiction : nS Bonne transférabilité sur systéme réel
Vitesse longitudinale
Variations impactant ce réglage:‘ . qualité de . Mesures brutes
perception, types de sols, consignes de chemins et )
de vitesses EALRMEUN A b hrentissage
Commandes
de vitesse
N\ \)
Consignes 7 Erreurs Commande 7 Robot
Commandes de braquage
Méthodologie y
i 4 i 4 i Etat Mesures
NN configuré par un apprentissage evolutif de type CMA-ES
[Hansen, The CMA evolution strategy: A tutorial, CoRR 2016] \ N
Systéme de navigation autonome

Prédiction a priori les meilleurs parametres d’'une loi de commande a partir
d’informations relatives a I'état du robot (précision estimée des mesures,
courbure du chemin, glissement des roues, etc.)



Commande Adaptative hse Aoy Hil
Hybridation Automatique |IA . Controleur

« paramétrage temps-réel

Le reglage des parametres et de la vitesse Etat observé N

Apprentissage ¢ Parametres NN
+ Critére de la commande prédictive & minimiser : Parametres
Commandes
| 1 ,
Crit= EY@Y+ 5U"’@U Observateurs g Y P— Simulateur P
Matrices de gains a régler objectif
Entrainement du bloc de paramétrage de la vitesse et des gains
« Horizon de prédiction : nS 1 X
« Vitesse longitudinale objerr = . Z|k;y@-y@~|As
* Variations impactant ce réglage : qualité de N i=o
perception, types de sols, consignes de chemins et 1 N
de vitesses 0bjsteer = — Z\Lc(s) — tan(dp)|As
SN <
1=0
obj1 = 0bjerr + ksteerObjsteer
Méthodologie ODjspoed = T
* NN configuré par un apprentissage évolutif de type CMA-ES P SN

[Hansen, The CMA evolution strategy: A tutorial, CoRR 2016] . . .
e . . . , . N objz = max(obji,kiobjspeed)
» Prédiction a priori les meilleurs parametres d’une loi de commande a partir

d’informations relatives a I'état du robot (précision estimée des mesures, objs = objs +(obj1 + k'vajspeed)
courbure du chemin, glissement des roues, etc.)




Commande Adaptative hese Aoy Hil
Hybridation Automatique |IA . Controleur

* paramétrage temps-réel

Evaluation de I'impact relatif des entrées du NN sur ses sorties * Variante : correction de parametres de réference (A max)

(expression déterministe : calculs de dérivées partielles a partir de I'équation de sortie d’un NN) + correction des sorties de commande
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Modele Adaptatif
Hybridation Automatique A

» Correction de la variation d'état prédite par un modéele théorique
avec un réseau de neurones entraine [brevet A. Hill]

* NN entrainé par calcul d’erreur quadratiqgue moyenne d’une
estimation par rapport a un jeu de donnees réeelles préenregistrées

Xmoder = Model(Xy,)
7 . s s \ Europdisches European Office européen
avec les entrées de commande U, intégrées au modele g)) Patentamt Patent Ofce des brevets

Entrainement d’'un NN
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Normalization .
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Yk true
— erreur de modele réelle
7 point

derivative Xk measured

Neural
Network
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Essais a4 m/s

Trajectory 1 at 4m.s1 — NN steer gain tuning VS constant steer gain
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Essais a4 m/s

Trajectory 1 at 4m.s1 — NN steer gain tuning VS deterministic steer gain
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Essais a 4 m/s

Trajectory 2 at 4m.s1 — NN VS deterministic steer gain tuning
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Essais jusqu’a 6 m/s

Méthodologie

Les méthodes de réglage de gain suivantes sont testées :

« Gains de braguage constants et vitesse constante (optimal pour 3m/s)
« Gains de braguage basés modeéle et vitesse constante

* Reéglage des gains de braquage et de la vitesse avec CMA-ES NN

* Reéglage du braquage et de la vitesse avec CMA-ES NN (Pure NN)

CMA-ES NN & Pure NN entrainés en utilisant la fonction objectif suivante :

N

1
Obgzaz

‘YIky dS‘ + Ksteer L | (C(S) — M) ds
=0

L

T
o]
SN

avec .

k. — 1 if b/‘ g Yim
y 10 else
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Essais jusqu’a 6 m/s

Trajectory 1 - NN steer gain & speed tuning VS deterministic steer gain tuning

NN de réglage des gains de braquage et vitesse Versus méthode déterministe de réglage des gains de braquage
Validation expérimentale jusqu’a 6 m/s : ralentissement avant les virages ou en cas de forts glissements, accélération en ligne droite
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Essais jusqu’a 6 m/s

Trajectory 1 - NN steer gain tuning VS NN steer & speed controller

@ Vitesses faibles avec Pure NN en raison des difficultés a apprendre le modele dynamique 16




Conclusions

Avantages de ces méthodes hybrides IA

* Indépendantes du robot

* Indépendantes du controleur

« Connaissance prealable minimale (modele de systeme)
« Optimisable pour une tache donnée

« Adaptation continue aux données d'entrée

« Ameéliorations significatives dans les exemples montrés

Limitations

« Fonction objective spécifique a une tache

 Difficile d'éviter les optima locaux dans la fonction objective (reward shaping)

* NN boites noires, pas de preuve de convergence

« Pas de preuve de la stabilité du contrbleur

« Temps d'apprentissage important (utilisation d'un cluster sur 2-3 jours)

« Simulateur réaliste pour 'apprentissage (dynamique du robot et retours capteurs)

@ Laboratoire de Commande et de Supervision Robotique
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