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de la pente conduit a faire basculer le systéme de décision entre les neurones pour
assurer la marche. . . . . .. ...
Mise en évidence de lefficacité du mécanisme d’adaptation : les parameétres des
neurones sensoriels sont adaptés a la pente. . . . . . ... ...

Structure modulaire du contréleur global de I’hexapode et chronogramme du cycle
de la marche d’une patte de ’hexapode. Lors de la phase de transfert la patte n’est
pas en contact avec le sol, elle revient en avant en se soulevant, puis en se baissant
suivant 4 sous-séquences (B : perte de contact avec le sol, C : transfert montant, D :
transfert descendant vers avant, E : descente et prise de contact avec le sol). . . .
Générateurs de rythmes. A gauche : oscillateur basique & 1 sortie. A droite : oscil-
lateurs a 2 sorties en opposition de phase. . . . . . . . .. ... ... ... ...
Bloc fonctionnel commandant le mouvement vers ’avant d’une articulation. L’entrée
Iy est I'impulsion qui déclenche le mouvement, la sortie Og correspond a ’action,
c’est-a-dire a la vitesse angulaire durant le mouvement, la sortie Os annonce la fin
du mouvement, I, est le signal image de la position angulaire. . . . . . . . ... ..
Structure du controleur complet pour le cycle de marche de 'hexapode . . . . . . .
Simulation dynamique de I'hexapode sous ODE (Open Dynamic Engine :

http ://www.ode.org/odehtml) . . . ... Lo Lo
Amplitude des mouvements des pattes lors du cycle de marche de I'hexapode. En
haut, début du cycle et zoom sur 2 pattes ou l'on apergoit que I'une d’elle reste
inerte entre les itérations 600 et 800. En bas cycle de marche aprés adaptation du
contrdleur neuronal. On constate que le cycle tripode alterné est parfaitement obtenu
(zoom a droite). . . . . . ...
Variation des paramétres de neuromodulation d’une patte durant la marche du ro-
bot. Le temps pendant laquelle la patte reste en butée diminue car la sensibilité
du neurone chargé de la fréquence du cycle augmente tandis que celui chargé du
controle de la vitesse diminue. L’efficacité du cycle de la marche augmente et la
coordination des pattes apparait. . . . . . . . ... ... o
Robot a une patte et le modéle d’hexapode correspondant lorsqu’il est amputé de 2
pattes . . .o
Comparaison des commandes articulaires calculées par le meilleur neurocontroleur
d’une population : a) perceptron récurrent standard, b) perceptron récurrent avec
neurones dynamiques de Beer. Dans les deux cas, les biais sont calculés par 1’évo-
lution. ¢) méme réseau avec neurones de Beer, mais le biais est calculé par un
mécanisme homéostatique. . . . . . . . ... L
Fonction d’évaluation pour les 3 types de réseau. L’indice de performance est la dis-
tance parcourue par le robot en 10s. A gauche : meilleur contréleur d’une population.
Chaque enjambée est visible par une variation rapide de la distance parcourue. A
droite : évolution de la valeur moyenne de la fonction d’évaluation d’une population

(1000 générations, 200 neurocontroleur). L’écart type est calculé sur 10 expériences.

Morphologie et débattements articulaires du robot monopode glissant sur son rail.
Etude statistique de l'influence des différents modéles de neurones sur les perfor-
mances des neurocontrdleurs a chaque génération (4 gauche) et pour les quatres
scénarios d’évalutaion apres évolution pour une durée de 100s. . . . . .. . .. ..
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Introduction générale

Lors de ma nomination en 1997, en tant que Maitre de Conférences a 'IUT de Cergy Pon-
toise, le Directeur de 'IUT m’a confié la responsabilité du département GEII, option Réseaux
Locaux Industriels, qui venait d’étre créé sur le site délocalisé de I’Université de Cergy-Pontoise,
a Sarcelles, distant de 35km du poéle Universitaire Cergy-Pontain. Pendant 3 ans j’ai assumé avec
enthousiasme cette lourde charge de lancer un tout nouveau département d’IUT dans une ag-
glomération peu favorisée de I'lle de France. Le budget d’équipement était conséquent et j'ai pu
assurer I’équipement complet du département (matériels scientifiques, techniques, informatiques,
mobiliers. .. ). J’ai organisé et défini la pédagogie autour d’une coloration « locale » liée & 'option
RLI, c’est-a-dire orientée vers les réseaux de terrains industriels et la maintenance des réseaux
d’entreprises. J’ai formé mes collégues recrutés aux principes de fonctionnement des TUT. Je les
al initié & une pédagogie ouverte sur nos jeunes étudiants mais rigoureuse sur la qualité de la
formation. Les charges pédagogiques et administratives dans les IUT sont en général importantes.
Elles le sont bien plus sur un site distant et isolé de «l’université mére». Durant 3 années, j’ai mené
ce travail d’administration a temps plein, tout en gardant un lien suffisant avec les laboratoires de
recherche en robotique, mais trop ténu pour mener simultanément une activité de recherche active
et productive en termes de publications.

Aprés ces 3 années d’investissement total & PIUT, j’ai mis prés d’une année supplémentaire a
relancer ma carriére de chercheur en faisant le choix, plutot que de tenter une conversion thématique
qui aurai rallongé ma « période creuse », de rester sur ma thématique initiale mais non présente a
I'UCP, celle de la commande des robots marcheurs. En septembre 2001, j’ai rejoins, avec 1’accord
de I'UCP, I'équipe Robot Humanoide du laboratoire LIRIS (devenu LISV !) de 1'Université de
Versailles. Cette équipe dirigée, par F. Ben Ouezdou est spécialisée dans la conception, la simulation
et la modélisation des robots marcheurs. J’ai pu relancer ainsi une activité de recherche originale
issue des travaux de ma thése sur la commande neuronale, mais axée sur la robotique humanoide,
domaine que la communauté roboticienne Frangaise commencait & développer. Pendant les 8 années
passées au LISV, le travail de recherche mené en collaboration avec les mécaniciens m’a permis
de dévelloper un « regard de roboticien » sur mes travaux en commande bio-inspirée des robots
marcheurs. J’ai pu construire une activité de recherche active et combler ainsi en partie « mon
déficit recherche », tout en maintenant une implication forte dans le fonctionnement du site de
Sarcelles.

En 2008, j’ai rejoins I’équipe Neurocybernétique du laboratoire ETIS de 'UCP, dirigée par
P. Gaussier. Nous collaborons étroitement avec le LISV sur des projets de robotique humanoide.
L’équipe Neurocybernétique est reconnue nationalement et internationalement pour ses travaux
dans les domaines de ’apprentissage et de 'imitation, plus généralement sur la modélisation des
processus cognitifs validés sur des systémes robotisés, robots mobiles ou robots humanoides. Mon
expérience apporte a cette équipe des connaissances plus axées sur 'apprentissage de la commande
bas niveau, I'automatique et sur la genése de mouvements rythmiques.

L’objectif scientifique que j’ai suivi consiste a développer et & intégrer aux controleurs de ro-
bots a pattes, des mécanismes adaptatifs inspirés de la biologie afin que ces robots s’adaptent
aux dommages internes, soudains ou progressifs, qu’ils peuvent subir et qui mettent en péril leur

1. Le LISV a été créé en janvier 2006 suite & une fusion de trois laboratoires de I’Université de Versailles : le
Laboratoire d’Instrumentation et de Relation Individus Systémes (LIRIS) auquel jappartenais, le Laboratoire de
Robotique de Versailles (LRV), et le Laboratoire d’Etudes Mécaniques des Assemblages (LEMA). Le laboratoire
LIRIS était lui-méme issu du démantélement du Laboratoire de Robotique de Paris en janvier 2002. Mon activité
de recherche dans ces laboratoires faisait ’objet d’une convention d’accueil entre 'UCP et 'UVSQ.

13
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mission (usures articulaires, amputation de membres moteurs, pertes sensorielles ...) et a des
perturbations externes dues a l’environnement (glissement, pentes, forces externes). Pour ce faire,
j’étudie les capacités de généralisation offertes par les algorithmes d’apprentissage des réseaux de
neurones et les synergies de leurs mécanismes adaptatifs (homéostasie, plasticité neuronale et sy-
naptique). Je cherche a confronter nos solutions en soumettant les robots a des perturbations ou a
des dysfonctionnements externes ou internes, lents ou brusques. J’évalue et je compare entre eux
ces mécanismes biomimétiques aux solutions plus classiques de ’automatique.

Je cherche donc a répondre aux questions suivantes : comment la marche adaptative des robots
peut elle étre produite ? Comment peut-elle étre controlée ? Quels types d’architecture permettent &
la fois la production de rythmes locomoteurs et le controéle de la posture ? Quels sont les mécanismes
adaptatifs sensori-moteurs qui régissent ces architectures pour les marches normales et déficientes
des robots 7 Quelles sont les méthodologies possibles pour modéliser et reproduire ces architectures 7
Quelles sont les limites de ces approches?

Le présent rapport d’Habilitation a Diriger les Recherches retrace mon parcours en termes
d’enseignement, d’administration et de recherche depuis 1997. La premiére partie de ce rapport est
consacrée & mon Curriculum Vitae et & la synthése de mes activités d’enseignement.

La seconde partie présente de fagon plus approfondie mon activité de recherche sur la com-
mande bio-inspirée particuliérement liée & ’encadrement doctoral que j’ai commencé en 2002 au
LISV et que je poursuis & ETIS depuis 2008. Aprés un chapitre introductif qui présente mon ac-
tivité de recherche dans la suite de mes travaux de thése, un second chapitre est consacré aux
aspects biologiques du controle moteur dans lequel je résume les fondamentaux qui ont guidé mon
travail. Le troisiéme chapitre présente mes travaux de simulation et expérimentaux sur le controle
de I’équilibre des bipédes par apprentissage. Le quatriéme présente les études menée sur la genése
de rythmes locomoteurs pour les robots myriapodes. Le cinquiéme concerne les structures de neu-
rocontréleurs pour la marche bipéde. Enfin, le dernier chapitre est dédié a la conclusion et propose
des perspectives de travaux dans le cadre de 'apprentissage biomimétique appliqué a la robotique
humanoide.



Premiére partie

Curriculum Vitee
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Chapitre 1

Curriculum Vitae

1.1 Position personnelle et professionnelle

»Etat civil :

Nom : HENAFF

Prénom : Patrick Jean Francois

Date et lieu de naissance 11 mai 1965 a Bois Colombes
Sitation familiale : Marié, 2 enfants

Nationalité : Francgaise
»Situation Professionnelle :

Depuis 1997 : Maitre de Conférences 61°™¢ section, Université de Cergy-Pontoise

Enseignement :

Département : Institut Universitaire de Technologie, département Génie Electrique

et Informatique Industrielle (site de Sarcelles)

Thémes d’enseignement :

— Automatique, Robotique

— Automatismes Industriels et Réseaux Locaux Industriels
— Robotique et controle bio-inspiré

— Informatique, Systémes Temps Réels

Recherche :
Laboratoire ETIS UMR 8051, CNRS-UCP-ENSEA, Directrice 1. Fijalkow.

Thémes de recherche :

— Commande par réseaux de neurones
— Controéleurs adaptatifs inspirés de la biologie
— Robotique humanoide

1.2 Titres Universitaires

»Juin 1994 : Doctorat de I’Université Pierre et Marie Curie — Spécialité Robotique

Titre : Mises en (Euvre de Commandes Neuronales Par Rétro-Propagation Indirecte :

plications a la Robotique Mobile
Jury :
P. COIFFET, Directeur de recherche C.N.R.S, président
M. MILGRAM , Professeur a ’Université Paris 6, Directeur de thése

17

Ap-



18 CHAPITRE 1. CURRICULUM VITAE

W. KHALIL, Professeur a L’Ecole Centrale de Nantes, rapporteur
T. MAURIN, Professeur a L’E.N.S. de Cachan, rapporteur

J. RABIT, Professeur a I'Université Paris 11, examinateur

Mme de SAINT BLANCAR, Ingénieur de Recherche a P.S.A.

»Juin 1989 : DEA de Robotique de I’Université Pierre et Marie Curie ~-ENSAM-INSTN

»Juin 1988 : Maitrise EEA de I’Université de Rennes I

»Juin 1985 : DUT d’Electronique et d’Informatique Industrielle, Université de Rennes I , Lan-
nion

1.3 Parcours académique

» Recherche :
1997-2002 : Laboratoire de Robotique de Paris (LRP), CNRS-Université de Versailles St
Quentin- Université Pierre et Marie Curie

2002-2008 : Laboratoire d’Ingénierie des Systémes de Versailles (LISV), Directeur Y. Alayli,
Université de Versailles Saint Quentin

2009- : Laboratoire ETIS UMR 8051, CNRS-UCP-ENSEA, Directrice L. Fijalkow, Université
de Cergy Pontoise

» Promotions :

1999 : Passage au grade de 1™ classe (contingent local)
2005 : bénéficiaire de la PEDR
2006 : CRCT de 2 semestres (contingent local)

» Responsabilités pédagogiques et administratives

1995-1996 : Directeur des études, Département GEII , IUT de Cergy-Pontoise

1997-2001 : Chef du Département GEII de Sarcelles, IUT de Cergy-Pontoise

Site de Sarcelles : Création du département (Réseaux Locaux Industriels), mise en place
compléte du département.

2008- : Responsable des stages, département GEII de Sarcelles, IUT de Cergy-
Pontoise.

Suivi individuel des étudiants de 2°™¢ année dans leur démarche de recherche de stage.

2011-2014 : Responsable d’un Master Franco/Ukrainien :

Master de 'UCP « systémes intelligents et Communicants, parcours Robotique et In-
telligence artificielle » adapté pour les étudiants francophones de I’Université Nationale
Technique de Donetsk . Financement ambassade de France 2011/2014

»Situations contractuelles avant la nomination en tant que Maitre de Conférences

1990-1993 : Allocataire de recherche Paris 6, moniteur Paris 7
1993-1996 : 1.U.T de Cergy Pontoise, Département GEII : ATER
1996-1997 : [.U.T de Vélizy, Département GEII : PRAG Contractuel

1.4 Rayonnement scientifique national et international

» Conseil de Laboratoire : membre élu au CdL de ETIS depuis septembre 2010.
» Conseil d’Administration : membre élu au conseil de I'TUT de Cergy-Pontoise depuis 1998.

» Commissions de Spécialistes et Comités de Sélections

— Membre titulaire du Comité de sélection 61°™¢ section de 1’Université de Versailles St
Quentin (2009)
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— Membre titulaire du Comité de sélection 61®™°section de 1'Université de Cergy-Pontoise
(2008, 2010, 2011)

— Membre titulaire du Comité de sélection 63°™°section de 1'Université de Cergy-Pontoise
(2011)

— Membre titulaire de la CSE mixte 61/63°™sections de I'Université de Versailles S Quentin
(2001-2008)

~ Membre titulaire CSE 61°™¢section de I’Université de Cergy-Pontoise (2004-2007)

— Membre suppléant de la CSE mixte 61/63°™¢ section de I’Université de Cergy-Pontoise
(2000/2004)

»Jurys de thése (examinateur) :
— En tant que co-encadrant scientifique :

Thése de Doctorat de 1’Université de Versailles Saint Quentin : Vincent Scesa,
le 20 octobre 2006, « Controle adaptatif par réseaux de neurones : évaluation d’une
implémentation temps réel sur un controleur industriel multiprocesseur pour le contréle
du comportement dynamique d’une structure mécanique complexe ».

Thése de Doctorat de I’Université de Versailles Saint Quentin : Thierry Hoinville,
25 octobre 2007, « Evolution de contréleurs neuronaux plastiques. De la locomotion
adaptée vers la locomotion adaptative »

Thése de Doctorat de I’Université de Versailles Saint Quentin : Hayssam Serhan,
9 juillet 2009 : « Approches biomimétiques pour le controle de la marche des robots
bipédes : stratégie intuitive et intégration d’un modéle de muscle

— En tant que membre extérieur :

Thése de Doctorat de I’Université Pierre et Marie Curie : Stéphane Doncieux le 23
juin 2003, « Evolution de contréleurs neuronaux pour animats volants : méthodologie
et applications »

Thése de Doctorat de 1’Université de Cergy-Pontoise : Christophe Giovananngeli,
le, 13 décembre 2007 « Navigation autonome bio-inspirée en environnement intérieur
et extérieur : apprentissage sensori-moteurs et planification dans un cadre interactif ».

» Comités de lecture :

— Revues/Journaux : JESA (2001, 2002, 2003, 2004, 2005), AMSE Journal of Advances
in Modelling (2006), IEEE Trans. on Automation Science and Engineering (2006), RO-
BOTICA (2007, 2008), IEEE Trans on Control and Systems Technology (2008), Neural
Networks (2009), Frontiers in Neurosciences-Neurororobotics (2009), International Journal
of Neural Systems (2009, 2010, 2011).

— Conférences Internationales : CIFA (2003), Handicap (2004), ICRA (2008), IEEE/WCCI
(2008), IEEE/IJCNN (2007, 2008, 2009, 2011), ICIRA (2011),

— Reviewer Editor : revue Frontiers in NeuroRobotics published by Frontiers Research
Foundation (http ://frontiersin.org/editorialboards#neurorobotics)s)

» Expertises :

— Expert ANR 2008 : programme « Jeunes chercheuses et Jeunes chercheurs »

— Expert COFECUB 2011 : Programme Franco-Brésilien de coopération scientifique .

— Expert externe de 1"Universite TUT, Pretoria, Afrique du Sud (2007, 2008) :
évaluation de rapports de recherche d’étudiants en master.

1.5 Expérience en entreprise

» Mai-juin 1985 :

THOMSON-CSF (Brest), Service Technique. "Elaboration d’une mire de test d’un sys-
téme de traitement d’images radar".

»Juillet-Aoat 1987 :
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E.D.F (Villeurbanne), Service Etudes et Projets Thermiques et Nucléaires. "Etude biblio-
graphique : testabilité des composants VLSI, machines a architecture systolique"

» Aotlit-Septembre 1989 :

MATRA ESPACE (Vélizy) Département Téléopération et Robotique. "Modélisation et
simulation (C.A.O EUCLID-IS) d’un robot d’intervention spatial".

» Avril-Juillet 1989 :

C.E.A (Fontenay aux Roses) : Unité de Génie Robotique Avancée. "Etude, modélisation de
Pintéraction Homme/Machine d’un bras de téléopération spatial".

» Novembre 1989-Octobre 1990 :

DIRCEN (Direction Des Centres D’Expérimentations Nucléaires) : Service National effec-
tué dans ’Armée de U'Air (Villacoublay-Mururoa) : Responsable du projet d’in-
formatisation du service logistique de gestion et de transport du fret aérien (en
collaboration avec une SSII). Conception et validation des interfaces de saisies.
Formation du personnel (officiers supérieurs, officiers et sous officiers). Mission
de formation sur les sites militaires du Pacifique (Tahiti-Faaa) : 30 jours.

1.6 Synthése de 'activité de recherche

Objectif scientifique :

Mon objectif scientifique consiste a développer et intégrer aux contrdleurs de robots, des
mécanismes adaptatifs inspirés de la biologie afin que ces robots s’adaptent aux dommages
internes, soudains ou progressifs, qu’ils peuvent subir et qui mettent en péril leur mission
(usures articulaires, amputation de membres moteurs, pertes sensorielles ...) et a des per-
turbations externes dues & l’environnement (glissement, pentes, forces externes). Pour ce
faire, j’étudie les capacités de généralisation offertes par les algorithmes d’apprentissage des
réseaux de neurones et les synergies de leurs mécanismes adaptatifs (homéostasie, plasticité
neuronale et synaptique). Je confronte nos solutions en soumettant les robots a des per-
turbations ou & des dysfonctionnements externes ou internes, lents ou brusques. J’évalue et
compare entre eux ces mécanismes biomimétiques par rapport aux solutions plus classiques
de 'automatique. Je cherche donc & répondre aux questions suivantes : comment la marche
adaptative des robots peut elle étre produite ? Comment peut-elle étre controlée 7 Quels types
d’architecture permettent & la fois la production de rythmes locomoteurs et le controle de la
posture 7 Quels sont les mécanismes adaptatifs sensori-moteurs qui régissent ces architectures
pour les marches normales et déficientes des robots ? Quelles sont les méthodologies possibles
pour modéliser et reproduire ces architectures ? Quelles sont les limites de ces approches ?

1.6.1 Principales Responsabilités Scientifiques

»2002-2005 : Responsable scientifique du projet IRON
Implémentation Robotique de Neurocontroleurs adaptatifs. Programme ROBEA du CNRS :
pré-projet 2002-2003, projet 2003-2005. Partenaires : LIP6 (AnimatLAb, J. A. Meyer), Centre
de Neurosciences Intégratives et Cognitives (Equipe Comportement et Réseaux Neuronaux,
Université de Bordeaux 1, Daniel Cattaert,).

»2005-2009 : Co-Responsable scientifique du projet PHEMA
« Plateforme Humanoide pour I’Etude de la MArche avec et sans déficiences motrices »,
avec F. B. Ouezdou, LISV. Programme blanc ANR 2005. Partenaires : Centre de Neuros-
ciences Intégratives et Cognitives (Equipe Comportement et Réseaux Neuronaux, Université
de Bordeaux 1, Daniel Cattaert,), IRCCYN (Université de Nantes,Y. Aoustin), service de
rééducation fonctionnelle de ’'Hopital de Garches Raymond Poincaré (Pr. B. Bussel,).

»2011-2014 : Responsable du projet EGIDE-PHC DNIPRO (UKRAINE)
Modéles Bio-inspirés pour les Robots Humanoides en Interactions Rythmiques avec leur
Environnement, Université Nationale Technique de Donetsk /Université de Cergy-Pontoise.
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1.6.2 Activités Internationales

» Université Nationale Technique de Donetsk, Ukraine :

Depuis décembre 2008, collaboration avec le Pr. Vladimir Borissenko chaire « Commande
Electrique et Automatisation des Installations Industriellesy :

2011 : Création d’un Master Franco/Ukrainien : Master adossé au Master SIC
de 'UCP « systémes intelligents et Communicants, parcours Robotique et Intelli-
gence artificielle » adapté pour les étudiants francophones de 'UNTD. Financement
ambassade de France 2011/2014

Responsable du Projet Egide-PHC Dnipro 2011/2013 : UCP/UNTD : «Mo-

déles Bio-inspirés pour les Robots Humanoides en Interactions Rythmiques avec leur

Environnement »

2 Cotutelles de thése :

o Slava Khomenko, « Compensation des déficiences électriques ou mécaniques pour
la marche des robots humanoides ».

o Artem Melnyk, « Perfectionnement des algorithmes de controle-commande des ro-
bots manipulateurs électriques en interaction physique avec leur environnement par
une approche bio-inspirée»

8 séjours d’une semaine depuis septembre 2009

Conventions de coopération UCP/UNTD et UVSQ/UNTD

Séminaires de 18 heures sur le théme « Contrdle Bio-Inspiré pour la robotique » (2010,

2011).

» Université Libanaise :

— Thése de Hayssam Serhan soutenue le 9 juillet 2009 sur le théme de la modélisation neu-
ronale d’actionneur bio-fidéles, codirection de thése avec le Pr. C. Nasr de 1’Université
Libanaise, faculté du Génie.

— Séminaire de 12 heures en Master 2 de I’Université Libanaise sur le théme «Controle Bio-
Inspiré pour la robotique»

» Université TUT, Pretoria, Centre Franco-Sud Africain F’SATIE , Afrique du sud :
— Décembre 2007 : Expert externe pour I’évaluation d’un rapport de Master de techno-

logie :

«Identify verification system using hand gesture Information». superviseur Pr. B.J

Van Wyk

— Avril 2008 : Expert externe pour I’évaluation d’un rapport de Master de technologie : «A
comparison of algorithms for image-based classification» . Superviseur Pr. B.J Van Wyk

» Université Otto Von Guericke de MagdeBurg :

- 2003/2005, Projet PAI-Egide (Procope) :
Collaboration avec le Pr. Franck Palis de I'Université Otto Von Guericke de MagdeBurg
(Allemagne) et le Pr. P. Y. Glorennec de 'TRISA pour un projet sur « I'Etude de la com-
mande symbolique et neuronale d’une main artificielle a partir de signaux myo-électriques

».

— Octobre 2006 : Séjour du Pr. Palis au LISV en tant que professeur invité. Convention
de partenariat Socrates a été signée en janvier 2007 entre 'UVSQ et I’Université Otto Von
Guericke.

» Co-encadrement doctoral avec le Pr G. Cheng
(Actuellement & Technical University of Munich, CoTeSys , Central Robotics Laboratory) :
Dans le cadre de son séjour d’un mois, en tant que Professeur Invité, au LISV en mai 2008, G.
Cheng a collaboré avec moi, F. B. Ouezdou et J. Nassour (doctorant que j’encadre a 60%). Ce
travail a abouti & deux publications communes (conférences IEEE/IROS 2009, SAB 2010).
John Nassour a obtenu un financement Franco/Bavarrois pour effectuer 4 séjours d’un mois
aupres de G. Cheng au Munich Technical University.

1.6.3 Encadrement doctoral

»BAYARD Gildas (2000-2004)
— These abandonnée en 2004
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Encadrement : 30%, Jean Arcady Meyer-LIP6 70% (directeur de thése ).

Financement : BDI CNRS 2000-2003 au LIP6-UPMC

Titre : « Apprentissage en ligne des controleurs neuronaux pour des systémes & locomotion
articulée. »

» THIEFFRY Rolland (2000-2004)

— Thése soutenue le 8 décembre 2004, mention Trés Honorable.

Financement : MNERT 00-03, ATER 2003-2004

Titre : « Etude et validation de systémes adaptatifs d’aide & 1’autonomie des personnes
handicapées ».

Encadrement : 30%, Eric Monacelli 60% (co-encadrant), S. Delaplace 10% ( directeur de
these ) .

Situation actuelle du docteur : Ingénieur de recherche Agence Frangaise contre la Myo-
pathie.

Publications : 1 article de revue interationale, 1 article de conférence internationale.
»HOINVILLE Thierry (2002-2007)
— These soutenue le 25 octobre 2007, mention Tres Honorable.
Encadrement : 80%, S. Delaplace 20% (directeur de thése) .
Titre : « Evolution de contréleurs neuronaux plastiques. De la locomotion adaptée vers la
locomotion adaptativey.
Financement : MNERT 02-05, ATER 2005-2007,

Situation actuelle du docteur : Post-Doc & I'Italian Institute of Technology, équipe Te-
lerobotics and Applications

Publications : 1 article de revue internationale, 2 articles de conférence internationale, 1
article de revue européenne.

»SCESA Vincent (2003-2006)
— Thése soutenue le 20 octobre 2006, mention Trés Honorable.

Encadrement : 80%, F. B. Ouezdou 20% (directeur de these ) .

Titre : « Controle adaptatif par réseaux de neurones : évaluation d’'une implémentation
temps réel sur un contréleur industriel multiprocesseur pour le contréle du comporte-
ment dynamique d’une structure mécanique complexe ».

Financement : CIFRE | entreprise BIA

Situation actuelle du docteur : Ingénieur consultant en systémes robotiques

Publications : 1 article de revue interationale, 3 articles de conférence internationale.
»SERHAN Hayssam (2005-2009)
— Thése soutenue le 9 juillet 2009, mention Trés Honorable.
Encadrement : 60%, Pr. C. Nasr 20% (Co-directeur au Liban), F. B Ouezdou 20% (Direc-
teur de thése).

Titre : « Approches Biomimétiques pour le contrdle de la marche des robots bipédes :
stratégie intuitive et intégration d’un modéle de muscle ».

Financement : salarié au Liban, coopération Franco-Libanaise entre I’Université de Ver-
sailles St Quentin et 1’Université Libanaise.

Situation actuelle du docteur : salarié au Liban, Enseignant associé & I’Université Liba-
naise

Publications : 1 article de revue interationale, 4 articles de conférence internationale.
»NASSOUR John (2007- juillet 2011)

Encadrement : 60%, G. Cheng 20%, F. B. Ouezdou 20% (directeur de thése ).

Titre : « Implémentation de contréleurs neuronaux adaptatifs pour la marche déficiente des
robots bipédes».
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Financement : Bourse du gouvernement Syrien

Publications : 2 articles de conférence internationale, 1 workshop international
» KHOMENKO Viacheslav (janvier 2009- décembre2011)

Encadrement : Co-tutelle de thése (UVSQ/UNTD) avec Pr. V. Borissenko, Université
Technique Nationale de Donetsk, Ukraine. Encadrement 60%, directeurs de thése 40%
(V. Borissenko, 30% , F. B. Ouezdou 10% ) .

Titre : « Modélisation et compensation des déficiences linéaires et non linéaires dans les
transmissions électromécaniques des robots humanoides ».

Financement des séjours en France :
— de janvier 2009 & juillet 2010 : bourse AUF obtenue .
— de novembre 2010 a avril 2011 : financement LISV et projet PHC-Dnipro

Publications : 1 article de revue (Ukraine), 2 articles de conférences internationales (Ukraine)
»MELNYK Artem (janvier 2010-décembre 2012)

Encadrement : co-tutelle de thése (UCP/UNTD) avec Pr. V. Borissenko, Université Tech-
nique Nationale de Donetsk, Ukraine. Encadrement 60%, directeurs de thése 40% (V.
Borissenko, 30% , P. Gaussier 10% ) .

Titre : « Perfectionnement des algorithmes de contréle-commande des robots manipula-
teurs électriques en interaction physique avec leur environnement par une approche
bio-inspirée».

Financement des séjours en France :

— de avril & juin 2011 : projet PHC-Dnipro, embassade de France en Ukraine et Ecole
Doctorale UCP.

Publications : 1 article de conférence internationale.

1.6.4 Encadrement de Master, DEA et ingénieurs

Mars a juillet 1993 : Un stagiaire ingénieur de I’Université de Karlsruhe, sur « le controle par
réseaux de neurones de I’équilibre dynamique d’un bipéde plan ». Encadrement 100%.

Mars a juillet 1995 : Un stagiaire du D.E.A de Robotique de I'Université Paris 6, sur « la
commande articulaire neuro-floue d’un robot manipulateur rapide ». Encadrement 100%.

Mars a juillet 1996 : Un stagiaire du D.E.A de Robotique de 1'Université Paris 6, sur « la
commande neuronale d’un bipéde 3d a 35 ddl simulé sous CAO SDS ». Co-encadrement
70%, Pr. F. B. Ouezdou 30%

Janvier a juin 2000 : Un stagiaire Ingénieur (ESTA), sur « I’Apprentissage de la marche d’un
quadrupéde par réseaux de neurones : application aux chiens Sony ».Encadrement 100%.

Février a juillet 2001 : Un stagiaire Ingénieur ENSAM, sur « Evaluation des performances du
logiciel DYNAMO pour la simulation dynamique des robots a pattes ». Co-encadrement 70%,
Pr. F. B. Ouezdou 30%

Mars a juillet 2001 : Un stagiaire du D.E.A de Robotique de 1’Université Paris 6, sur « Parallé-
lisation temps réel de controleurs neuronaux adaptatifs. Application a la robotique mobile ».
Encadrement 100%.

Mars a juillet 2002 : Un stagiaire du D.E.A d’Intelligence Artificielle de 1'Université Paris 6,
sur « Synthése évolutionnaire de contréleur neuronaux pour le contréle d’un robot hybride
roues/pattes ». Encadrement 100%.

Février a juin 2003 : Un stagiaire Ingénieur (ECAM Lyon), sur « Controle neuronal adaptatif
en ligne pour compenser I'équilibre dynamique d’un robot bipéde lors de son déplacement
suivant plusieurs types d’allures humaines contraintes et soumises & des perturbations ».
Encadrement 100%.

Mars a juillet 2003 : Un stagiaire du D.E.A de Robotique de I’Université Paris 6, sur « Controle
neuronal adaptatif pour la commande d’un engin volant soumis & des dysfonctionnements ».
Encadrement 100%
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Mars a juillet 2003 : Un stagiaire du D.E.A de Robotique de I’Université Paris 6, sur « Controle
neuronal adaptatif en ligne pour compenser la perte d’éléments locomoteurs : application &
un robot mobile & 4 roues motrices ». Encadrement 100%.

Mars a juillet 2004 : Un stagiaire du D.E.A Orsay et Ingénieur ISEEE, sur "Etude de I'im-
plantation temps réel d’un réseau neuronal pour la commande d’un robot quadrupéde.".
Encadrement 100%.

Février a juin 2005 : Un stagiaire Ingénieur (ECAM Lyon), sur, sur « Etude préliminaire de
la commande d’équilibre du robot bipéde ROBIAN par réseau de neurones multicouches ».
Encadrement 100%.

Mars a aout 2006 : Une stagiaire du Master ASP Robotique et Traitement du Signal (Nantes),
sur « Etude de la commande neuronale d’un robot anguille ». Co-encadrement 75%, Pr. W.
Khalil (IRCCyN) 25%.

Janvier a4 juin 2007 : Un stagiaire Ingénieur ENSEA, sur « Exhibition d’allures de marches
statiques et quasi-dynamiques pour un robot bipéde avec et sans prothése humaine ». Enca-
drement 100%.

Février a juin 2008 : Une stagiaire Master CSER UVSQ, sur « Etude du modéle neuronal de
Rowat Selverston pour la genése de rythmes locomoteurs ». Encadrement 100%

Avril a septembre 2011 : Un stagiaire Master ENS Cachan, sur « Apprentissage et synchronie
d’un mouvement rythmique par le robot humanoide Nao ». Encadrement 70%.

1.6.5 Publications en tant que Maitre de Conférences
Articles de revues internationales avec comité de lecture

[RI1] T. Hoinville, C. Tapia, P. Hénaff, Flexible and Stable Pattern Generation by Evolving
Constrained Plastic Neurocontrollers, Adaptive Behavior journal (I Fa919 = 1.911) , Accepté
le 22 fevrier 2011, to be published in 2011.

[RI2] Amrollah E. and Hénaff P. On the role of sensory feedbacks in Rowat-Selverston CPG to
improve robot legged locomotion, frontiers in Neurorobotics. Vol 4 :113, december 2010. doi :
10.3389/fnbot.2010.00113, 2010

[RI3] Hénaff, P.; Scesa, V.; Ouezdou, F. B. & Bruneau, O. Real time implementation of CTRNN
and BPTT algorithm to learn on-line biped robot balance : Experiments on the standing
posture Control Engineering Practice (I F2019 = 1.943), Vol 19, pp 89 - 99, 2010

[RI4] H. Serhan, C. Nasr, P. Hénaff, Muscle Emulation With DC Motor and Neural Networks For
Biped Robots, International Journal of Neural Systems (IF3010= 2.98), Vol. 20, No. 4 , pp
341-353, 2010

[RI5] T. Hoinville - P. Hénaff -E. Monacelli, Evolving Simplistic Neural Controllers toward Adap-
tation to Internal Perturbations, AMSE Journal of Advances in Modelling, advances C, Vol.
60, N°6, pp 57-71, 2005

[RI6] R. Thieffry, E. Monacelli, P. Henaff, S. Delaplace, Technical aid adaptation with robotic,
AMSE Journal of Bioengineering Applied to Handicap Rehabilitation, pp. 57-69, 2003

Articles de revue nationale avec comité de lecture

[RN1] Viacheslav Khomenko, Patrick Hénaff, Vladimir Borysenko,, generalized model of articu-
lated electromechanical systems with elasticities in transmissions. Journal of Technical Elec-
trodynamics, Institut d’Electrodynamique de 1’Académie Nationale des Sciences d’Ukraine,
Vol. 1, pages 141-146, septembre 2010

[RN2] T. Hoinville, P. Hénaff |S. Delaplace, Etude sur l'intérét des modeéles biologiques de ré-
seaux de neurones pour la synthése de rythmes locomoteurs adaptatifs, Journal Européen
des Systémes Automatisés, RS-JESA, Vol. 41-N°3/4, pp 413-435, 2007




1.6. SYNTHESE DE L’ACTIVITE DE RECHERCHE 25

Articles de Conférences Internationales avec comités de lecture et actes

[CI1] Artem Melnyk, Patrick Hénaff, Sebastien Razakarivony, Volodymyr Borysenko, Philippe
Gaussier, Adaptive Behavior Of An Electromechanical Arm Robot In Case Of Physical In-
teraction With The Human Being, to be published in proceedings of 2011 IEEE/ASME AIM
International Conference on Advanced Intelligent Mechatronics, Juillet 2011

[CI2] J. Nassour, P. Hénaff, F. B. Ouezdou, and G. Cheng. Adaptive Locomotive Behaviors of
a Biped Robot : Patterns Generation and Classification, proceeding of 11th International
Conference on Simulation of Adaptive behavior, SAB 2010, LNAI 6226, pp 313-324., 2010

[CI3] John Nassour, Patrick Hénaff, Fethi Ben Ouezdou and Gordon Cheng, Experience-based
Learning Mechanism for Neural Controller Adaptation : Application to Walking Biped Ro-
bots, Proceedings of 2009 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and
Systems IROS 2009 (sél : 900/1650), pp. 2616-2621, 2009

[CI4] S. Alfayad, F.B. Ouezdou, F. Namoun, O. Bruneau, and P. Hénaff Three DOF Hybrid Me-
chanism for Humanoid Robotic Application :Modeling, Design and Realization, Proceedings
of 2009 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems TROS 2009
(sél : 900/1650), pp 4955-496, 2009

[CI5] H. Serhan, P. Hénaff, C. Nasr, F. Ouezdou , “State Machine-Based Controller for Walk-
Halt-Walk Transitions on a Biped Robot”, Proceedings of 2008 IEEE-RAS International
Conference on Humanoid Robots, Humanoids 2008, December 2008, Korea, pp. 535-540,
2008.

[CI6] Hayssam Serhan, Chaiban Nasr, Patrick Hénaff, F. B Ouezdou " Dynamic Control Strategy
of a Biped Inspired from Human Walking” Proceedings of 2008 IEEE/RAS/EMBS Interna-
tional Conference on Biomedical Robotics and Biomechatronics —-BioRob 2008 (sél : 115/203),
pp. 342-347, Scottsdale, USA ,October 2008

[CI7] Hayssam Serhan, Chaiban Nasr and Patrick Hénaff, F. B Ouezdou " A New Control Strategy
for ROBIAN Biped Robot Inspired from Human Walking” Proceedings of 2008 IEEE/RSJ
International Conference on Intelligent Robots and Systems IROS (sél : 660/1350 ), pp 2479-
2485, Nice, France, september, 2008

[CI8] Hayssam Serhan, Chaiban Nasr and Patrick Hénaff, “Designing An Artificial Muscle Based
on PID Controller and Tuned by Neural Network with NN Identification of the Plant,"
Intelligent Engineering Systems Through Artificial Neural Networks, ASME books, ISBN
0791802566 ,Volume 16, pp. 747-752, 2006

[CI9] Vincent Scesa, Patrick Henaff, Fathi Ben Ouezdou, Faycal Namoun, Time Window Width
Influence On Dynamic BPTT(h) Learning Algorithm Performances : Experimental Study,
Proceedings of International Conference on Artificial Neural Networks, ICANN, Septembre
2006 , Lecture Notes in Computer Science, Volume 4131 LNCS-I, pp. 93-102, 2006, Springer-
Verlag Berlin Heidelberg, Septembre 2006

[CI10] Vincent Scesa, Patrick Hénaff, Fathi Ben Ouezdou and Faycal Namoun, On The Analysis
Of Sigmoid Time Parameters For Dynamic Truncated BPTT Algorithm, Proceedings of IEEE
International Joint Conference on Neural Networks, pp. 4498-4505,Vancouver, Canada, juillet
2006.

[CI11] Hayssam Serhan, Chaiban Nasr and Patrick Hénaff, Designing a Muscle like System based
on PID Controller and Tuned by Neural Network, Proceedings of IEEE International Joint
Conference on Neural Networks, pp. 10090-10097,Vancouver, Canada, juillet 2006

[CI12] V. Scesa, B. Mohamed, P. Hénaff, F.B. Ouezdou, Dynamic recurrent neural network for
biped robot equilibrium control : preliminary results, Proceedings of IEEE International
Conference on Robotics and Automation, Barcelone, Espagne, pp 4125-4130, Avril 2005

[CI13] Thierry Hoinville and Patrick Hénaff, Evolving Plastic Neural Controllers stabilized by
Homeostatic Mechanisms for Adaptation to a Perturbation, Proceedings of Ninth Interna-
tional Conference on the Simulation and Synthesis of Living Systems (ALIFE9), pp 81-88
Boston, USA, september 2004
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[CI14] Thierry Hoinville and Patrick Hénaff, Comparative Study of Two Homeostatic Mecha-
nisms in Evolved Neural Controllers for Legged Locomotion, Proceedings of 2004 IEEE/RSJ
International Conference on Intelligent Robots and Systems, pp 2624-2629, Sendai, Japan,
October 2004

[CI15] Thieffry R., Monacelli E., Hénaff P., Delaplace S, Configuring sensors by user learning for
a locomotion aid interface . Proceedings of IEEE International Conference on Robotics and
Automation, pp 1509-1514, Taipei, Mai 2003.

[CI16] P. Hénaff, O. Chocron, Adaptive Learning Control in Evolutionary Design of Mobile Ro-
bots, Proc. of IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics, pp 345-349.
Hammamet Tunisie, octobre 2002

[CI17] R. Thieffry and E. Monacelli and P. Hénaff and S. Delaplace, Approaches and learning
phases for a robotic adaptive deambulation task, Proc. of IEEE International Conference on
Systems, Man and Cybernetics, pp 210-215, Hammamet Tunisie, octobre 2002

[CI18] P. Hénaff, O. Chocron, Evolving mobile robots with learning abilities by neural controller,
International Symposium on Measurement and Control In robotics, Bourges, juin 2002

Conférences internationales avec comité de lecture non répertoriées dans les bases de
données internationales

[CIN1] J. Nassour, P. Hénaff, F. B. Ouezdou, and G. Cheng, Bipedal Locomotion Control with
Rhythmic Neural Circuits Patrick Hénaff, International Workshop on Bio-Inspired Robots,
Nantes, April , 2011.

[CIN2] Viacheslav Khomenko, Vladimir Borissenko, Patrick Hénaff, generalized model of articu-
lated electromechanical systems with elasticities in transmissions. XI International scientific
conference « problems of present-day electrotechnic 2010, Kiev, juin 2010.

[CIN3] Olivier Bruneau, Chiheb Zaoui, Fathi Ben Ouezdou, Aref Maalej, Samer Alfayed, Patrick
Hénaff | Vincent Scesa Dynamic balance of a bipedal robot with torso subjected to 3D external
disturbances, Workshop on Humanoid and Legged Robots (HLR), Karlsruhe, Allemagne, 25-
26 Septembre, 2006.

[CIN4] F.B. Ouezdou, R. Sellaouti, A. Konno, B. Mohamed, V. Scesa, P. Hénaff, C. Zaoui, O.
Bruneau, ROBIAN Biped Robot : Design and Experiments, Proceedings of HLR Workshop
on Humanoid and Legged Robots, Metz, France, October 14-15, 2004

[CIN5] P. Hénaff, T. Hoinville, V. Scesa, B. Mohamed, F.B. Ouezdou , Biologically inspired
control based on Adaptive Neural Networks for Legged Robots, Proceedings of HLR Work-
shop on Humanoid and Legged Robots , Metz, France , October 14-15, 2004

[CING6] V. Scesa — P. Hénaff- B. Mohamed- R. Sellaouti-F. B. Ouezdou . Identification neuronale
d’un torse de robot bipéde : résultats expérimentaux, Actes de la Conférence Internationale
sur la Modélisation Numérique et Applications, Beyrouth, Liban, Novembre 2003,

Conférences et colloques nationaux avec actes

[CN1] Patrick Hénaff, IRON : Implémentation Robotique de Neuro-controleurs adaptatif, Actes
des journées Robea/CNRS (Robotiques et entités artificielles), Montpellier, avril 2005

[CN2] Patrick Hénaff, IRON : Implémentation Robotique de Neuro-controleurs adaptatif, Actes
des journées Robea/CNRS (Robotiques et entités artificielles), Toulouse, Janvier 2004

[CN3] R. Thieffry and E. Monacelli and P. Hénaff and S. Delaplace, différentes approches d’ap-
prentissage neuronal pour la conduite adaptative d’'un déambulateur, Actes de la conférence
Handicap 2002, pages 157-162 ,juin, 2002, Paris

Communications conférences, et séminaires sans actes,

[S1] J. Nassour, P. Hénaff, F.B. Ouezdou, G. Cheng, Adaptive Locomotive Behaviors of a Bi-
ped Robot : Patterns Generation and Classification, Journées Nationales de la recherche er
Robotique Humanoide, Poitiers, 2010
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[S2] Patrick Hénaff, Genése des mouvements rythmiques et réflexes inspirée de la biologie : appli-
cation a la locomotion et au contréle d’équilibre des robots humanoides, Journées Nationales
de la recherche er Robotique Humanoide, Montpellier, mars 2007

[S3] Patrick Hénaff, Controle Inspiré de la biologie pour les robots a pattes, Séminaire invité au
laboratoire de Biorobotique de I’Université de Marseille, février 2006.

[S4] Patrick Hénaff, Controle Inspiré de la biologie pour les bipédes, Journée sur la Robotique
Humanoide et les applications médicales, Université de Versailles, novembre 2005.

Information scientifique et vulgarisation : Journaux scientifiques grand public, émis-
sion scientifique télévisée

[M1] Patrick Hénaff, « la marche forcée des robots », les dossiers du magazine La Recherche,
I’évolution, comment les espéces s’adaptent, N°27, pp 52, juin 2007.

[M2] Patrick Hénaff, 'apprentissage des robots, France 2 television, Francois de Closet : Les robots
a I’égal de ’homme, mars 2000 (rediffusions : France 5, TV5 : 2001, 2002 ).

1.6.6 Publications avant le statut de Maitre de Conférences
Conférences Internationales avec actes et comités de lecture

1. G. Bourdon, P. Hénaff , Fuzzy and Neural Control for Mobile Robotics Experimentations,
Proc. of IEEE Int. Conf. on Knwoledge-Based Intelligent Systems, session invitée, pp 659-666,
Adelaide, mai 1997,

2. P._Hénaff, S. Delaplace, Using Backpropagation Algorithm for Neural Adaptive Control : Ex-
perimental Validation on an Industrial Mobile Robot, Proc. 1996 Int. Symp. CISM-IFToMM
Robots Manipulators Systems, pp 347-354, Udine, juillet 1996,

3. P. Hénaff, S. Delaplace, Backpropagation Algorithm Without Output Desired : Implementa-
tion of Neural Control in Mobile Robotics, Proc. of Int. Conf. on Neural Networks and their
Applications, Marseille, mars 1996.

4. P. Hénaff, M. Milgram, J. Rabit , Adaptive Neural Control in Mobile Robotics : Experi-
mentation for a Wheeled Cart, Proc. of IEEE Int. Conf. on Systems, Man and Cybernetics,
session invitée , pp 1139-1144, San Antonio-USA. Octobre 1994

5. P. Hénaff, M. Milgram, Adaptive Neural Control with Backpropagation Algorithm , Proc. of
IEEE Int. Symp. Signal Processing, Robotics and Neural Networks, Villeneuve d’Ascq, Avril
1994.

6. P. Hénaff, M. Milgram, Backpropagation Learning Without Output Desired, Proc. of IEEE
Int. Symp. on NonLinear Theory and its Applications (non présenté), Hawaii, 1993.

7. P. Hénaff, H. Schwenk, A Neural Network Approach of the Control of Dynamic Biped Equi-

librium, M. Milgram, Proc. of Int. Symp. on Measurement and Control in Robotics, Turin,
Novembre 1993

Conférences et colloques nationaux avec actes

1. Patrick Hénaff, Apprentissage de comportements réflexes par réseaux de neurones : Appli-
cations a la locomotion Articulée. Actes des Journées des Jeunes Chercheurs en Robotique,
13S UNSA, Sophia Antipolis, mars 1994.

Communications conférences, et séminaires sans actes,

1. Patrick Hénaff, Commande Neuronale en Robotique Mobile, Rencontres S.P.I de I'Université
de Cergy Pontoise, Cergy Pontoise, décembre 1995

2. Patrick Hénaff, Using Neural Networks in Robotics, Seminar on Sensor-Technology, université
de Cergy Pontoise/Fachschule Hannover, Allemagne, Hannover, avril 1995

3. Patrick Hénaff, Commande Neuronale en Robotique Mobile, Rencontres S.P.I de I'Université
de Cergy Pontoise, Cergy Pontoise, décembre 1995
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4. Patrick Hénaff, Controle adaptatif neuronal de I’équilibre dynamique d’un bipéde, Journée
CNRS Greco-pole Sarta, LRP,Vélizy, Février 1994.

5. Patrick Hénaff, Perceptrons Multi-couches pour la commande de robot mobile autonome,
Journée CNRS Greco-podle Sarta, Paris, Avril 1992.

Information scientifique et vulgarisation : Emission Scientifique Télévisée

1. Patrick Hénaff, Réseaux de Neurones et Robotique, Arte , 10éme anniversaire de la Cité des
Sciences et de L’Industrie Sous le Régne d’Héphaistos : Les Robots,
(http ://www.yannminh.org/french/TxtRobotFilm030.html) diffusions en mars 1996, dé-
cembre 1996, 1997




Chapitre 2

Synthése de 1’activité
d’Enseignement

Depuis ma nomination en 1997 & I''IUT de Cergy Pontoise, je suis responsable des enseigne-
ments d’Automatique et d’Automatismes Industriels du département GEII sur le site de Sarcelles.
Ce département qui a été créé en 1997 avec 'option Réseaux Locaux Industriels est un département
de petite taille puisque la promotion de deuxiéme année a varié de 20 a 40 étudiants pour se stabi-
liser & environ 40 étudiants depuis 3 années. L’équipe enseignante comprend maintenant 6 Maitres
de Conférences et 3 professeurs agrégés. Nous intervenons aussi sur le département SRC (Service
Réseaux et Communications) voisin pour toutes les matiéres techniques et les langues. Etant le
seul enseignant du département spécialisé dans les domaines de I’automatique et de I'automatisme,
j’ai du créer la totalité des Cours Magistraux, Travaux Dirigés et Travaux Pratiques, et équiper
entiérement la salle de TP qui est commune aux deux disciplines. Je dresse ici une synthése de ce
travail en donnant les volumes créés (en heure brute étudiant), ainsi qu’un tableau récapitulatif en
heures équivalent TD de mon service par année depuis 2005.

2.1 Enseignement niveau Licence 1

»IUT de Cergy Pontoise, Département GEII, site de Sarcelles

—depuis 1998 : Controdle-commande des Systémes Industriels (Module ARS2 du PPN
GEII)

CM (12 h), TD (9 séances de 2 h), TP (7 séances de 4 h), 40 étudiants.

— Analyse de processus et spécification de cahier des charges, cycle de vie d’'un automatisme,

— Structure des Automatismes industriels, Analyse

— spécification et modélisation d’une partie commande, représentation normalisée ; Grafcet,

— Architecture d’un automate programmable industriel,

— Systémes d’Entrée/Sorties industriels pour Automate Programmable Industriel (API) :
cartes spécialisées, cablage capteurs, pré-actionneurs

— Sensibilisations aux différentes technologies (électrique, pneumatique, hydraulique, ... ),

— Interface homme-machine,

— Analyse et critéres de choix des technologies de commande industrielle,

— Langages normalisés de programmation IEC 1131-3 et techniques de mise en ceuvre,

— Analyse et commande de processus industriel & partir de cahier des charges

— Modes de marche et d’arrét d’un systéme automatisé, outil méthode GEMMA,

— Notions élémentaires de progiciels d’entreprise en relation avec l’automatisation

—depuis 2010 : Méme module en Apprentissage (8 étudiants)

»IUT de Cergy Pontoise, Département SRC, site de Sarcelles
—de 2008 a 2010 : Informatique, Algorithmique :
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CM (20 h), TD (10 h), département Service Réseaux et Communications, 65 étudiants

J’ai effectué durant 2 années cet enseignement dans le département SRC (Service Réseaux
et Communication) en premiére année. La particularité de ce module est lié au profil des
étudiants de SRC dont une majorité vient des filiéres non scientifiques du baccalauréat (L, ES,
..). Pour ces étudiants, I'informatique c¢’est utiliser un ordinateur et non pas le programmer.
L’apprentissage de la programmation est trés difficile pour eux et tout ’objet du module est
de leur faire comprendre les bases : raisonner par ’approche descendante, savoir construire
un algorithme simple, savoir I’écrire en C, comprendre la notion de compilateur, de codage,
de débugger, de types, de boucles, de tableaux, de fonction. ..

2.2 Enseignement niveau Licence 2

»IUT de Cergy Pontoise, Département GEII, site de Sarcelles

—Depuis 1998 : Automatique-Asservissement (Module AU3 du PPN GEII) :

CM (18 h) , TD (30 h), TP(18 h), 40 étudiants.

Jai créé le Cours Magistral (10 séances d’une heure et demie), les séances de TD (12 séances

de 2h) et les séances de TP (6 séances de 3 h) ainsi que les documents associés. Chaque

année, je prend en charge le Cours Magistral, au moins un groupe de TD et un groupe de

TP. Le contenu est celui du module AU3 du PPN GEIIL. Il concerne la théorie des systémes

linéaires continus dont les points principaux sont les suivants :

— Caractéristiques temporelles et fréquentielles des systémes, systémes intégrateurs,

— systémes bouclés (Chaine directe et chaine de retour), Calcul de la fonction de transfert
en boucle fermée, stabilité,

— Etude de la précision statique,

— Méthodes d’identification expérimentale de systémes,

— Role et structure générale des correcteurs (P, PI, PD, PID), synthése des correcteurs (marge
de phase,...),

— Numeérisation des correcteurs analogiques,

— Régulation industrielle : normes et schémas normalisés, configuration d’un régulateur. au-
toréglage, régulation cascade,

— Validation de correcteur par CAO et/ou par automate et/ou par programmation de mi-
crocontroleur.

Les séances de Travaux Pratiques s’appuient sur des simulations sous ACSYDE, des ex-

périences correspondantes sur des bancs de moteurs & courant continu (asservissement de

position et de vitesse) ainsi que de la programmation de PID sur Automate Programmables

Industriels.

—Depuis 1998 : Réseaux de terrain (Module ARS21 du PPN GEII )

CM (6 h), TD (4 séances de 2 h), TP (4 séances de 4 h), 40 étudiants.

— Les réseaux de terrain : besoins spécifiques, évolution et normalisation (IEC 61158),
— La couche Physique dans les réseaux de terrain : cablage, normes

— Modéles de communication dans les réseaux de terrain :Client-Serveur, Producteur-Distributeur-

Utilisateur, Maitre-Esclave, base de données globale,
— Etude de réseaux de terrain utilisés dans les principaux secteurs : automatisation ( ASI,
MODBUS, PROFIBUS, Ethernet Industriel ... ), domotique et immotique (Bus KNX...),
— Distribution du controéle :
— commande de processus par réseaux de terrain, applications.

—depuis 1998 : Supervision et contrdle de procédés industriels (Module ARS4 du

PPN GEII )
CM (6 h), TD (3 séances de 2 h), TP (3 séances de 4 h), 40 étudiants.

— Place et role de la supervision dans I'entreprise, les fonctions de la supervision : conduite,
maintenance, qualité, gestion de production,
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— Procédés et interface homme machine, notion d’ergonomie graphique,

Normes, SCADA, MES, ERP

— Etude, configuration et mise en ceuvre d’un progiciel de supervision industrielle,
— Techniques d’interface logicielle pour 'acquisition et le partage d’informations,
Couplage bases de données- supervision,

— Notion de supervision & distance par Internet, sécurité

Pour ces 4 modules, j’ai créé les Cours Magistraux, TD et TP. J’ai équipé totalement une salle de
travaux pratiques :

9 stations de simulation sous ACSYDE

9 bancs d’asservissement position/vitesse de moteur & courant continu

9 Automates Programmables Industriels STEMENS (S7-300) en réseau (MPI, PROFIBUS-
DP, ASI), de modules TOR et analogiques, coupleurs ETHERNET, ASI, pupitre IHM,
Réseaux Locaux Industriels (réseaux de terrain) : ASI, PROFIBUS, MPI, Industrial Ethernet,
logiciels de programmation : Step7 , PID-Sim, PLC-Sim,

Systémes de supervision : WinCC, Genesis 32 , Serveur OPC

5 parties opératives industrielles électro-pneumatiques FESTO : capteurs TOR (optiques,
capacitifs, magnétiques, inductifs, illustration du cours de Physique) et analogiques (poten-
tiométriques),

1 poste de régulation de niveau d’eau : ler et 2nd ordre, retard pur, régulation TOR, numé-
rique ou analogique.

Réseaux domotique et batiments Intelligents : réseau KNX, sous réseau DALI, supervision
ITHM ETS, station de commande IP, station méteo, volets roulants, horodateur

—de 2002 a 2008 : Systémes temps réels (Module II du PPN GEII ) :

2.3

CM (15 h), TP (4 séances de 3 hh), 40 étudiants.

Le contenu de ce module concernait les systémes d’exploitation temps réel. Je faisais le
lien entre les systémes autonomes (robots) et les architectures d’automatismes industrielles
(Réseau de terrain). 4 séances de TP/TD sous QNX étaient consacrées a ce cours.

— Vue fonctionnelle d’une application structurée en taches paralléles coopérantes,

— Les mécanismes de coopération (synchronisation, communication, exclusion mutuelle),

— Evocation de la nécessité d’un ordonnancement, les attributs des taches (priorité statique),
— Les services d’un noyau exécutif temps réel, -

— Exemples d’applications simples.

Enseignement niveau Master 1

»ENSEA Cergy-Pontoise

—Depuis 2009 : j’interviens dans le module optionnel « initiation aux sciences cognitives »,

niveau ingénieurs 4°*¢ année (10 étudiants ingénieurs en 2010) ou j’effectue un séminaire de
9 h sur la commande des robots par réseaux de neurones.

» Ecole Polytechnique, Palaiseau

—De 2002 a 2008 : j’ai encadré de 4 & 8 étudiants de 2°™¢ année de I’X qui travaillaient ensemble

sur un projet scientifique concret dans le cadre des Projets Scientifiques Collectifs. Ce tutorat

consistait en des réunions de 2 heures soit & 1’école, soit au laboratoire LISV. J’ai d’autre

part, participé au jury pour les soutenances et a I’évaluation du rapport de projet (Pr référent

a I'X, M. Patrick Huére) :

— 2002-2006 : Réalisation d’un robot mobile (mécanique, électronique, informatique), coupe
E=MS6.

— 2008 : projet Zéro-G « SpaceWalk : dispositif d’aide au controle de la posture pour les
spationautes». Prix du meilleur PSC 2008 (ler ex-zequo) de 1’Ecole Polytechnique. Co-
encadrement avec E. Monacelli du LISV. Sélection par le CNES pour un essai en Airbus
Zero-G (http ://www.cnes-multimedia.fr/dossiers/Journal _de lespace2008/)
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2.4 Enseignement niveau Master 2

Depuis 2001, j’ai enseigné régulierement en Master 2 des modules concernant mon activité de
recherche. Cette année je participe au démarrage du Master en batiment intelligent de ’'UCP ou
j’enseigne le module automatismes et immotique.

» Université de Cergy-Pontoise

—2010 : Master recherche SIC-RIA (Robotique et Intelligence Artificielle), 8 étu-
diants
Je suis responsable de 'UE complémentaire « Robotique et Commande Bio-Inspirée » (20 de
CM, 8 étudiants en 2010). Le but de ce cours est d’acquérir d’une part les éléments essentiels
a la compréhension des modéles mécaniques utilisés classiquement en robotique, et d’autre
part de découvrir les méthodes de commande de robots inspirées de la biologie. Le cours se
situe dans le cadre de la robotique humanoide en se focalisant sur les taches de manipulation
et de locomotion. Une premiére partie s’intéresse aux notions de robotique en général, une
seconde & 'automatique linéaire et a la commande des robots, une troisiéme plus conséquente
concerne la commande bio-inspirée.

—2010 : Master Professionel Batiments Intelligents, 15 étudiants.

20 heures de CM, Module « Automatismes et immotique » en automatismes industriel et
batiments intelligents. Ce master est adossé aux départements GEII et Génie Civil de 'UCP.
J’ai participé a I’élaboration du programme et a la définition des contenus liés aux Réseaux
de terrains dans les batiments.

» Université de Versailles St Quentin : Master Recherche CSER, 12 &4 15
étudiants.

— de 2004 a 2008 : 12 heures de CM, module « Controle Bio-Inspiré pour la robotique »

» Université Paris 6, DEA RESIN (robotique), 15 étudiants.

— de 2001 a 2003 : 12 heures de CM, module « Mise en ceuvre de controleurs neuronaux
pour la robotique ».

2.5 Synthése des services depuis 2000 :

Je résume dans le tableau ci-dessous les volumes horaires effecués chaque année depuis 2005 en
heures brutes devant étudiants, et le total en équivalent Travux Dirigés.

Années | 00-01 | 01-02 | 02-03 [ 03-04 | 04-05 [ 05-06 | 06-07 | 07-08 | 08-09 [ 09-10 | 10-11 |

CM 28,5 39 36 39 61,5 | 59,5 | CRCT | 41 53 64,5 72
TD 157 12¢ 110 41,5 | 70,5 | 53,5 | CRCT | 67 91,5 | 85,5 | 137,5
TP 90 152 118 150 172 116 | CRCT | 96 67 100 83
Total 260 287 243 200 277 220 | CRCT | 192 215 282 328

TABLE 2.1 — Tableau synthétique des heures enseignées depuis 2000

2.6 Enseignements en tant qu’enseignant contractuel (1990-
1997)

»1990-1993 : Université Paris 7, moniteur

—UFR de Physique
— Electronique Analogique : TD, TP
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»1993-1996 : IUT de Cergy Pontoise (PRAG contracruel et ATER)

— Département GEII

— Automatique-Asservissement : création et enseignement des CM, TD, TP, (2°™¢ année)
— Automatismes Industrielle : création et enseignement des TP | (2°™¢ année)

— Robotique mobile : Projet long, (2°™¢ année)

»1996-1997 : IUT de Vélizy (PRAG contracruel)

— Département GEII (384HTD)
— Electronique Analogique et numérique : TD, TP (1°*¢ année)
— Electrotechnique, Electronique de puissance : TP (2°™¢ année)

2.7 Synthése des responsabilités administratives liées a 1’en-
seignement

» 1995 -1996 : Directeur des Etudes en ITUT

J’ai eu cette fonction administrative durant ’année 95/96 au département GEII de 'TUT de
Cergy-Pontoise. J’organisais des réunions mensuelles avec les délégués des groupes d’étudiants afin
d’étre a leur écoute et de les informer sur les événements importants : modifications dans I’emploi
du temps, arrivée d’un nouvel enseignant, stages....Je devais assurer une bonne coordination entre
les enseignants, notamment sur 1’évaluation des travaux pratiques et des travaux de réalisation.
D’autre part, j’avais pour role de collecter les notes des étudiants et d’établir réguliérement un
classement général. Enfin, pendant le second semestre, une part importante de mon travail a
consisté, en concertation avec les autres enseignants & m’occuper des dossiers, de poursuite d’études
des étudiants.

»1997-2000 : Chef de département d’TUT

— Création du Département GEII (option RLI) de UIUT de Cergy-Pontoise sur
le site délocalisé de Sarcelles.

Lors de ma nomination, en septembre 1997, en tant que Maitre de Conférences & I'LU.T de
Cergy-Pontoise, et compte tenu de mon expérience d’enseignement dans cet I.U.T entre 1994 et
1995, le Directeur m’a proposé le poste de chef de département du département Génie Electrique
et Informatique Industrielle créé a la méme date sur le Site de Sarcelles. Ce département est le
dernier de cette spécialité créé en France. A mon arrivée, ’ensemble des locaux était vide. Un budget
d’équipement conséquent m’a été attribué (380 k€). Le département a ouvert avec 1 enseignant
PRAG, 2 Maitres de Conférences dont moi, une secrétaire et un technicien. Durant trois années,
j’ai assumé pleinement la charge de faire de ce département situé en pleine zone urbaine déforarisée
un département d’une qualité exemplaire tant sur I’encadrement et 'innovation pédagogique, sur
Iouverture aux étudiants, sur la qualité technologique et scientifique sans cesse mise & jour, que
sur le niveau de la formation. Durant ces trois années, les responsabilités principales que j’ai du
assumer sont les suivantes :

— Gestion de budget d’équipement lié & la création et du budget initial de fonctionnement

— Equipement pédagogique complet du Département

— Organisation pédagogique liée au PPN.

— Formation des personnels IATOS au fonctionnement d’un IUT

— Formation des jeunes enseignants aux diverses responsabilités (direction des études, des

stages, des emplois du temps)

— Recrutement et gestion de vacataires

— Relations extérieures

— Organisation et pilotage du Conseil de Département et des jurys

— Conseils d’IUT
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» Depuis 2008 : Responsable des stages en IUT

En tant que responsable des stages au département GEII de Sarcelles depuis 3 années. Mon role
consiste & suivre les étudiants de 2¢™¢ année (38 étudiants en 2011) dans leur démarche de recherche
de stage, dés le mois de septembre de chaque année : rédaction des CV, conseil & la recherche de
stage (quel domaine ? quelle type d’entreprise ? par quel canal ?), formation a l'entretien (avec un
DRH d’une entreprise), vérification de la cohérence des sujets de stage proposés par les entreprises,
établissement des conventions de stage avec le secrétariat pédagogique, suivi des candidature pour
un stage a 'étranger (en collaboration avec ma collégue chargée des relations internationales),
préparation des soutenances et jury de stage. . .

»2011-2014 : Création d’un Master Franco/Ukrainien

J’ai créé un parcours spécifique au Master de 'UCP « systémes intelligents et Communicants,
parcours Robotique et Intelligence artificielle », adapté pour les étudiants francophones de I’Univer-
sité Nationale Technique de Donetsk en Ukraine. L’objectif principal de ce master en partenariat
Franco-Ukrainien est de transmettre aux étudiants du magistére de la chaire Commande Electrique
et Automatisation des Installations Industrielles de 'UNTD les connaissances les plus récentes dans
le domaine de lintelligence artificielle appliquée aux systémes robotisés (apprentissage, systémes
multi agents, réseaux de neurones, vision artificielle. .. ). Ce cursus vient compléter leur formation
actuelle plutot tournée vers les méthodes de I'ingénieur en leur apportant des outils et des méthodes
nouvelles issues de la recherche en Intelligence Artificielle. Ce projet est soutenu financiérement
par Pambassade de France pour la période 2011/2014.
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Chapitre 3

Introduction

Je résume dans ce chapitre introductif les idées principales qui sont & la base de mon parcours
et qui ont construit ma réflexion jusqu’a aujourdhui. On comprendra ainsi mieux le cheminement
que j’ai suivi de la commande par apprentissage « basique » a la commande bio-inspirée.

3.1 Résumé du parcours scientifique

De 2002 a 2008, j’ai été rattaché au laboratoire LISV de I’Université de Versailles Saint Quen-
tin. ! J’intervenais dans ’axe Robotique Humanoide dont les objectifs scientifiques concernent la
conception, I’évaluation et la maitrise de systémes d’assistance (ou de suppléance) pour 'homme.
Cet axe s’intéresse a ’analyse de deux téaches essentielles dans la vie quotidienne de 'homme,
la locomotion et la manipulation. Ces travaux sont orientés vers les modélisations et simulations
biomimétiques, la commande dynamique et la commande bio-inspiré que j’animais.

Mon activité de recherche dans le domaine de la commande bio-inspirée été initiée en 2002
en collaboration avec le LIP6 (équipe AnimatLAb de Jean Arcady Meyer). Durant la période
2002-2008, ces recherches se sont déroulées au sein de 2 projets scientifiques.

Le premier projet, IRON (Implémentation Robotique de Neurocontrdleurs adaptatifs), que j’ai
dirigé scientifiquement a été financé par le programme ROBEA du CNRS de 2002 & 2005. Ce projet
mené en collaboration avec J. A. Meyer (LIP6, AnimatLab), puis avec Daniel Cattaert (Centre de
Neurosciences Intégratives et Cognitives, Equipe Comportement et Réseaux Neuronaux, Université
de Bordeaux 1), a permis la soutenance de 2 théses menées sous ma direction scientifique. La
premiére en octobre 2006 (Vincent Scesa) et la seconde en octobre 2007 (Thierry Hoinville).

Le second projet, PHEMA (Plateforme Humanoide pour 'Etude de la MArche humaine avec
et sans déficience), dont j’ai assuré la codirection scientifique avec F. B. Ouezdou jusqu’en 2008, a
été financé par le programme ANR blanc de 2005 a 2009. Ce projet avait pour but de construire au
LISV une nouvelle plate-forme bipéde dédiée a ’analyse de ’appareil locomoteur de 1’étre humain.
PHEMA a été mené conjointement avec 'TRCCyN (Nantes), le CNIC (Bordeaux) et 'Hopital
Raymond Poincaré de Garches (Pr. B. Bussel). Dans ce projet, une thése a été soutenue sous ma
direction scientifique en juillet 2009 (Hayssam Serhan), une autre a débuté en 2007 (John Nassour).

En 2008, j’ai intégré au laboratoire ETIS de 1'Université de Cergy-Pontoise 1’équipe neurocy-
bernétique dirigée par Philippe Gaussier. Cette équipe est reconnue nationalement et internationa-
lement pour ses travaux dans les domaines de ’apprentissage et de I'imitation, plus généralement
sur la modélisation des processus cognitifs validés sur des systémes robotisés, robots mobiles ou
robots humanoides. Nous collaborons étroitement avec le LISV sur des projets de robotique hu-
manoide dans lesquels je suis impliqué pour la partie motricité. Mon expérience apporte en effet a
ETIS des connaissances axées sur I’apprentissage de la commande bas niveau, 'automatique et sur
la genése de mouvements rythmiques. Je m’intéresse plus particulierement a l’apprentissage des

1. Le LISV a été créé en janvier 2006 suite & une fusion de trois laboratoires de I’Université de Versailles : le
Laboratoire d’Instrumentation et de Relation Individus Systémes (LIRIS) auquel jappartenais, le Laboratoire de
Robotique de Versailles (LRV), et le Laboratoire d’Etudes Mécaniques des Assemblages (LEMA). Le laboratoire
LIRIS était lui-méme issu du démantélement du Laboratoire de Robotique de Paris en janvier 2002. Mon activité
de recherche dans ces laboratoires faisait ’objet d’une convention d’accueil entre 'UCP et L’UVSQ.
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controleurs bio-inspirés lors de 'interaction physique entre un robot et son environnement lorsque
cette interaction est rythmique.

Depuis 2008, mon activité se concrétise a ETIS par 'encadrement de 2 nouveaux doctorants
dans le cadre d’une collaboration avec 1'Université Nationale Technique de Donetsk en Ukraine.
Ces doctorants sont inscrits en cotutelle de theése. L'un, rattaché au LISV (thése commencée en
2008), travaille sur le controle de la compliance et de la rythmicité des membres inférieurs des
robots humanoides en interaction avec le sol. L’autre doctorant (thése commencée en 2009) est
rattaché a ETIS et travaille sur le controle de la rythmicité des membres supérieurs en interaction
avec l’étre humain. Comme on le verra dans la conclusion générale, le contrdle et la modélisation
de la rythmicité globale des robots humanoides en interaction avec leur environnement est I'un des
enjeux de la robotique actuelle.

3.2 En commencant par Papprentissage en ligne de commandes
motrices pour un robot mobile non-holonome

Le travail que j’ai mené durant ma thése concernait ’apprentissage en ligne de contréleurs
neuronaux par l'algorithme de rétropropagation du gradient, pour le pilotage de robots mobile
et le controle d’équilibre de robot bipéde. Le titre exact était « Mises en (Euvre de Commandes
Neuronales Par Rétro-Propagation Indirecte : Applications a la Robotique Mobile». I’originalité
de mon travail, soulignée alors par le jury, était d’une part 'utilisation de tels algorithmes pour
P’apprentissage moteur en ligne sur des robots mobiles réels, et d’autre part la démonstra-
tion (en simulation) que l'apprentissage par réseaux de neurones permettait I’acquisition d’un
controle réflexe d’équilibre pour les robots a pattes. Durant les deux années suivantes, j’ai tra-
vaillé sur le couplage de ces deux comportements : apprentissage d’une loi motrice et apprentissage
d’un réflexe d’évitement d’obstacles d’une boucle sensori-motrice. Cette approche a été validée
expérimentalement sur un robot mobile.

L’apprentissage en ligne sur des robots réel avait pour objectif de démontrer qu’on pouvait
apprendre une loi de commande motrice par des réseaux de neurones sans base d’apprentissage
initiale, c’est-a-dire sans connaitre la loi de commande désirée. Les expérimentations ont été menées
pour la thése en 1994 sur un prototype de robot du Laboratoire de Robotique de Paris, puis en
1997 sur un robot industriel de prés de 100kg pour des vitesses atteignant presque 1,5 m/s (robot
ROBUTER). Les modéles neuronaux utilisés alors étaient statiques, c’est-a-dire des perceptrons
multicouches pour la topologie et le modeéle de Mac-Culloch et Pitts (McCulloch et Pitts, 1943)
pour les neurones.

Les résultats ont montré qu’un critére mathématique exprimant une configuration du robot
mobile [X,Y, 0] a atteindre dans le plan, permettait au réseau de neurones d’apprendre, par ré-
tropropagation du gradient de ce critére, les commandes a appliquer & chaque instant aux deux
moteurs pour conduire le robot & une configuration désirée (voir figures 3.1 et 3.2). Le réseau, aléa-
toire au départ, apprenait tout en pilotant le robot : chaque itération d’apprentissage provoquait
une nouvelle commande qui permettait au controleur neuronal d’explorer 1’espace des états du
systéme dynamique qu’il commandait. Petit & petit, la commande convergeait vers une commande
de plus en plus performante et finalement, aprés 3 ou 4 « lecons d’apprentissage » le réseau avait
appris & commander le robot quelle que soit sa position initiale dans le plan, y compris celles jamais
observées pendant l'apprentissage (figure 3.3).

Ensuite, j’ai pu intégrer a ce travail d’apprentissage en ligne de la boucle sensori-motrice du ro-
bot mobile des retours sensoriels supplémentaires (capteurs a ultrasons) afin que le robot apprenne
en méme temps a éviter un obstacle. Cet apprentissage se faisait par interaction sensorielle avec
le robot : en sollicitant les capteurs a ultrasons durant I’apprentissage de la commande, je pouvais
faire reculer le robot alors qu’il n’était qu’a quelques centimétres de la position désirée (figure 3.6).
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FIGURE 3.1 — Schémas d’apprentissage en-ligne pour la commande du robot mobile. A gauche le
réflexe d’évitement d’obstacle n’est pas & apprendre et l’entrée est constituée des erreurs carté-
siennes et angulaires normalisées, la sortie des consignes en vitesses a appliquer aux moteurs. A
droite le réflexe d’évitement d’obstacle est & apprendre et ’entrée est constituée en plus des retours
sensoriels fournis par les capteurs a ultrasons.

3.2.1 Exemple de résultats expérimentaux
Apprentissage de loi de commande sans réflexe d’évitement d’obstacle :

Dans cet exemple (Henaff et Delaplace, 1996), la fonction de cotut (équation 3.1) qui exprime
I’'objectif a atteindre en respectant une contrainte O, sur la stratégie de manceuvre, était la sui-
vante :

J=a1 X2t + 1)+ aY2(t+ 1) + a3[0(t + 1) — 0,)? (3.1)

La figure 3.2 compare deux legons d’apprentissage successives. On peut voir que le deuxiéme
apprentissage engendre une trajectoire cartésienne du robot vers la cible bien plus directe et plus
rapide (le temps de convergence de 'apprentissage et de la commande est divisé par 4)
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FIGURE 3.2 — Evolution du critére et des trajectoires du robot mobile (représenté a 1’échelle en
violet) pendant les deux premiers apprentissages (Henaff et Delaplace, 1996).

Aprés un total de 3 legons d’apprentissage, on constate que le contrdleur neuronal a acquis
une trés bonne connaissance sur le comportement dynamique du robot, car il peut le commander
lorsque la boucle d’apprentissage est ouverte. Le réseau de neurones pilote alors le robot vers le
centre de la piéce a partir d’une position jamais observée précédemment, il y a généralisation de
la commande (figure 3.3).

Apprentissage de loi de commande avec réflexe d’évitement d’obstacle :

L’expérience précédente a été étendue en intégrant dans la boucle de commande les retours
sensoriels fournis par 3 capteurs & ultrason situés, pour I'un, en fagade du robot et, pour les deux
autres, sur ses cotés. L’objectif de ’expérience consistait & démontrer que le contréleur neuro-
nal pouvait résoudre un dilemme en apprenant a la fois la commande précédente et un réflexe
d’éloignement lorsqu’un obstacle est présent devant I'un des capteurs.
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FIGURE 3.3 — Exemple de contrdle obtenu aprés apprentissage (le réseau de neurones commande
le robot mais n’apprend plus), (Henaff et Delaplace, 1996).

La fonction de cott est modifiée (équation 3.2) afin de prendre en compte cette contrainte
de réflexe par rapport & la présence d’un obstacle : rejoindre la cible mais rester & une distance
suffisante de 'obstacle, appelée « distance de sécurité » .

3
J=ar1 X2 (t+ 1)+ aaV?(t+1) + 03[0 +1) — O, + oy »_ e~ (%) (3.2)
j=0

Durant les deux premiéres phases d’apprentissage, il n’y a pas d’obstacle sur la trajectoire du
robot. Le probléme a résoudre par le contréleur neuronal est donc le méme que précédemment, sauf
que la couche d’entrée contient 3 neurones supplémentaires correspondant aux 3 capteurs a ultrason
et que le contréleur neuronal doit tenir compte d’une contrainte dans la loi de commande. Pendant
I’apprentissage, ’exploration du comportement du robot par le réseau est plus lente car le nombre
de paramétres du controleur a augmenté, ce qui se traduit par des trajectoires « plus hasardeuses »
pour les deux premiers apprentissages (figure 3.4). Pour la troisiéme le¢on, un obstacle est présent
sur la position finale. Le controleur neuronal doit donc apprendre & résoudre le dilemme entre
rejoindre cette position désirée et rester & une distance de sécurité dy de 'obstacle située a cette
position (figures 3.5 et 3.6).

Apres apprentissage, les expériences ont montré que le controleur neuronal a acquis une loi
de commande permettant de commander le robot et que, lorsque un obstacle se présente, il peut
modifier cette loi de commande pour s’éloigner de cet obstacle (figure 3.5).
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FIGURE 3.4 — Evolution du critére et des trajectoires du robot mobile pendant les deux premiers
apprentissages sans présence d’obstacles. La trajectoire « hasardeuse » du robot provient de la phase
d’exploration du réseau de neurones qui « découvre » peu a peu le comportement cinématique et
dynamique du robot.(Bourdon et Henaff, 1997)
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FIGURE 3.5 — Apprentissage du réflexe d’évitement d’obstacles par interaction sensorielle. L’obs-
tacle est situé sur le but. le robot s’arréte a la distance de sécurité ds = 50cm. Quand l'obstacle
se déplace, le controleur neuronal maintient la contrainte entre rejoindre le but et rester a une
distance de 50cm de l'obstacle, (Bourdon et Henaff, 1997).

FIGURE 3.6 — Apprentissage par interaction sensorielle avec le Robuter en sollicitant ses capteurs

a ultrasons (Bourdon et Henaff, 1997).
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FIGURE 3.7 — Mise en évidence du réflexe d’évitement d’obstacle aprés ’apprentissage par inter-
action. Le robot s’arréte a la distance d; = 50cm de ’obstacle entre t = 4s et t = 11s, et rejoint le
but lorsque l'obstacle disparait a t = 11s. (Bourdon et Henaff, 1997).
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3.2.2 Conclusion

Les résultats obtenus lors de ces expériences d’apprentissage en ligne ont démontré qu’un contro-
leur biologiquement inspiré (méme si le perceptron multicouches et 1’algorithme de rétropropagation
sont de nos jours considérés comme peu bio-inspirés) pouvait apprendre, sans aucune connaissance
a priori sur le comportement du systéme, & fusionner une loi de commande globale et un com-
portement réflexe. Un tel controleur peut donc changer de phase et « basculer » dans un mode
de commande ou dans un mode réflexe ou méme maintenir un équilibre entre ces deux modes.
Il était donc possible d’apprendre le couplage dynamique entre le robot en interaction avec son
environnement et le controleur neuronal percevant lui-méme cet environnement et 1’état du robot.

Appliquer cette approche pour le controle de la locomotion des systémes marcheurs et le controle
de leur posture devenait alors intéressant car il ouvrait de nouvelles possibilités d’autonomie par
I’apprentissage pour les robots humanoides. En effet, existence de ce couplage dynamique étant
démontré dans le systéme nerveux moteur de certains animaux, le passage a I’étude des contréleurs
bio-inspirés pour le controle des robots marcheurs devint alors mon objectif scientifique.

3.3 Pourquoi et comment s’inspirer de la nature?

L’évolution de la technologie nous permet maintenant de construire des robots dont la mor-
phologie est inspirée par I’animal ou par '’homme. Ainsi les robots animaloides ou humanoides les
plus récents sont des systémes technologiques trés complexes, d’un niveau d’intégration mécanique
et électronique extrémement élevé. Ils sont dotés d’organes perceptifs complets (visuels, sonores,
tactiles) qui leur permettent a priori d’interagir avec ’homme et de se mouvoir dans un environne-
ment que I’étre humain a da batir pour sa propre existence. Nous construisons par ailleurs, pour
des défis scientifiques ou technologiques, des machines robotisées a pattes ou a roues dont 1’auto-
nomie est un atout car elles interviennent dans un environnement qui nous est hostile ou distant
(exploration spatiale, sous marine, sauvetage. . .). Le robot androide ressemble donc & ’homme ou
a Panimal par son allure et son comportement et par I’environnement dans lequel il doit évoluer.
Le robot non androide doit réaliser des taches que 'homme ne peut réaliser. Ces deux grandes
classes de machines ont pour point commun d’étre nécessairement dotées d’une «autonomie glo-
baley, c’est-a-dire énergétique et décisionnelle. Les solutions apportées jusqu’ici par les ingénieurs
et les chercheurs font en sorte que cette autonomie globale se rapproche de plus en plus de celle
de 'homme ou de I'animal. Cependant, encore peu de solutions existent pour que l'autonomie
des robots soit & un stade ou ils peuvent s’adapter a des dysfonctionnements externes et internes,
lents ou brusques : glissements au sol, apparition d’usures ou de jeux, assouplissement des liaisons
rigides, inhibition ou perte d’organes locomoteurs, changement de morphologie ou de la dynamique
du robot, baisse prématurée des ressources énergétiques.

Dans la nature, un point essentiel dans ’autonomie des espéces animales (y compris "homme)
concerne leur capacité a s’adapter a des événements imprévus dont les échelles temps peuvent étre
trés différentes : modification importante, lente ou brutale de I’environnement, dommage soudain
ou progressif de certains organes sensoriels ou moteurs, (organes musculaires ou squelettiques) dus
4 des agressions ou des dégradations... Souvent l'animal réussit & s’adapter a ces événements
avec plus ou moins de temps, avec plus ou moins de réussite. Ainsi certains animaux peuvent
survivre avec une ou plusieurs pattes inertes ou amputées, mais en boitant et en se déplagant
moins vite. Un étre humain peut marcher méme si son genou est bloqué soudainement ou non, ou
s’il est doté d’une prothése de jambe. De nombreux exemples peuvent étre encore cités tant sur
les dysfonctionnements des organes moteurs, que de la perception auditive ou visuelle, ou encore
d’autres retours sensoriels. La survie dans un environnement imprévisible et hostile est donc un
but pour toutes les espéces vivantes de la nature, et un des moyens pour y arriver est de retrouver
si possible la performance initiale, mais souvent la solution consiste & survivre en maintenant des
performances moyennes acceptables.

Rendre les robots adaptatifs au sens ot on peut I'observer dans la nature est donc un objectif
scientifique majeur pour 'avenir (Ijspeert, 2008). Pour y arriver, une démarche intéressante consiste
a développer des procédures d’adaptation inspirées du vivant pour les intégrer dans les architectures
de contrdle ou pour en tenir compte dans la conception. Face & des situations dangereuses comme
celles évoquées plus haut, les mécanismes adaptatifs que nous devons inventer pour les robots du
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futur pourront intervenir & tous les niveaux de I’architecture de contréle du robot, mais aussi sur
sa morphologie par la possibilité d’une adaptation morphologique comme dans le cas des robots
reconfigurables.

L’approche Animat, contraction d’ « animal artificiel », et initiée en France par J-A Meyer
et A. Guillot s’inspire de cette régle. « Cette démarche scientifique en robotique a pour objectif
de concevoir des systéemes artificiels simulés ou réels inspirés des animauz, s’adaptant de facon
autonome dans un environnement qui n’est pas toujours prévisible par ’homme. L’animat aura
ainsi a acquérir empiriquement ses capacités adaptatives en appréhendant le monde par ses cap-
teurs et ses actionneurs avec une intervention humaine minimale. Son architecture de controle
devra étre capable, si besoin est, de modifier sa propre organisation, par des proces-
sus inspirés de la biologie comme le développement, l’apprentissage ou l’évolution »
(Guillot et Meyer, 2007; Meyer et al., 2002). Dans I’approche animat, le robot ne doit donc pas
étre seulement adapté, mais il doit étre adaptatif. L’évolution d’un robot autonome dans un milieu
ouvert impose la gestion de schémas de contrdle robustes vis-a-vis des aléas dus, non seulement a
I’environnement, mais aussi aux ressources matérielles propres au robot. L’existence de pannes ou
de situations conflictuelles peut conduire & un blocage de celui-ci et, par conséquent, une mise en
cause de la réussite de sa mission. Il faut donc proposer des modes alternatifs de fonctionnement
permettant au robot de sortir de cette situation de blocage afin qu’il continue sa mission méme
avec des objectifs réduits, ou qu’il puisse rejoindre en mode dégradé sa base de maintenance, en
un mot qu’il soit adaptatif.

3.4 La complexité des robots marcheurs

Le controle de la posture et la production d’activités motrices rythmiques sont deux activités
intimement liées pour obtenir une locomotion stable et fluide chez 'homme et I’animal. Les robots
marcheurs sont des machines intéressantes car elles ont a priori la possibilité de se déplacer sur
n’importe quel type de terrain encombré ou non comme la plupart des animaux & pattes. Ce
sont des systémes poly-articulés dont la complexité mécanique induit de nombreuses difficultés
dans la mise au point d’algorithmes de commande efficaces, c’est-a-dire exploitant pleinement
le potentiel locomoteur de la machine. En effet, quelle que soit ’approche utilisée (commandes
fondées sur un modéle dynamique, commandes fondées sur un modéle biologique), on se heurte a la
redondance cinématique de ces robots qui, lorsqu’ils marchent, engendre des chaines cinématiques
alternativement ouvertes et fermées (Doubliez et al., 2011). Pour les approches fondées sur les
modéles dynamiques, cela nécessite de connaitre a chaque instant la configuration géométrique
du robot et de prendre en compte son interaction avec le sol par la détection ou par la mesure
du contact patte sol. L’utilisation d’un modéle dynamique pour la commande de la marche est
donc une méthode souvent délicate & mettre en ceuvre. Pour les approches fondées sur les modéles
biologiques, cela nécessite de construire des architectures neuronales sensorimotrices produisant
des rythmes stables face a cette redondance. La difficulté est alors de savoir quelle méthodologie
suivre et quels modéles utiliser.

La question de I'équilibre durant la marche des robots humanoides est un probléme fondamen-
tal dans leur commande car leur posture debout les rend naturellement instable. En effet, non
seulement alternance des phases de simple appui et de double appui peut étre irréguliére (causée
par exemple par des phases d’arrét), mais elle doit aussi pouvoir étre modifiée subitement suite a
une perturbation de type poussée latérale ou frontale afin d’éviter la chute (Goswami et Kallem,
2004). Enfin, les modifications morphologiques que pourrait subir un robot marcheur suite a des
dommages (amputation, jeux mécaniques, élasticité organe actif devenant passif...) entrainent la
prise en compte de situations de sous actionnement ou de sur actionnement suivant le type de
dommage causé.

Toutefois, des solutions fondées sur la modélisation dynamique ont été trouvées pour controler
la marche et I'équilibre des robots a pattes face & certaines perturbations comme des poussées
latérales ou frontales, ou une irrégularité du sol. Ces méthodes basées essentiellement sur une
approche qui modélise tout ou partie du comportement dynamique du robot, consiste a rechercher
des lois de commande qui coordonnent les mouvements des pattes tout en maintenant ’équilibre
global du robot. Ainsi, la majorité des controleurs de robots bipédes actuels intégre un systéme de
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controle de I’équilibre basé sur la théorie du Zero Moment Point (ZMP) (Vukobratovic et Borovac,
2004). L’avantage principal de cette méthode est qu’elle permet de suivre les séquences de contacts
des pieds avec le sol en donnant une trajectoire désirée a la projection verticale du ZMP sur le sol.
L’inconvénient majeur, est qu’elle n’exploite pas la dynamique des jambes et qu’il est difficile de
gérer des perturbations inconnues comme une poussée extérieure.

L’une des difficultés pour le contrdle de la marche d’un robot est de conserver a chaque instant
son équilibre dynamique compatible avec le type de contact choisi entre le pied de support et le sol.
Pour éviter le risque de chute, les commandes développées sur la plupart des robots humanoides, et
qui sont établies sur une suite de consignes temporelles, conservent souvent des marges de stabilité
importantes. Des phases de déséquilibre sont alors proscrites alors que ’on sait qu’elles peuvent
étre prise en compte pour obtenir une marche plus fluide. Pour cela, les commandes utilisent des
trajectoires de référence qui sont fonction de la configuration du bipéde et non des mouvements
de référence. L’évolution temporelle de la coordination du rythme locomoteur n’est pas alors fixée
par la consigne haut niveau mais par le comportement dynamique du bipéde. Une alternative
intéressante a la méthode du ZMP, qui a ’avantage de requérir une connaissance partielle du
robot (centre de masse et moment cinétique total) et qui nécessite moins de calcul, consiste &
modéliser la dynamique du robot comme celle d'un pendule inverse, dont la masse est celle du
robot mais considérée comme ponctuelle et confondue avec son centre de gravité. Le centre de
rotation du pendule est attaché au centre de pression qui se déplace sous les semelles des pieds
du robot. L’équivalence de la dynamique du robot & celle du pendule est intéressante car elle
prend en compte la dynamique globale du robot tout en simplifiant les calculs & opérer en ligne,
ce qui permet de stabiliser la marche en modifiant dynamiquement le placement des pieds. En
couplant cette méthode avec celle du ZMP, une loi de commande prédictive permet de calculer
en ligne la trajectoire du centre de gravité du robot tout en assurant son équilibre (Kajita et al.,
2003; Dimitrov et al., 2009). Le positionnement du centre de gravité du robot étant obtenu par la
résolution du modéle géométrique inverse des membres inférieurs ou de ’ensemble du robot.

La coordination des mouvements en 3 dimensions est aussi un élément essentiel pour la géné-
ration d’allures et le controle de ’équilibre dynamique des robots marcheur (David et Bruneau,
2011). Pour les bipédes, cette coordination est liée & la succession des phases de double appui,
de simple appui et des phases de vol dans le cas de la marche dynamique (Tlalolini et al., 2009).
La coordination peut étre modélisée dans I’espace articulaire (spatialement ou temporellement) ou
dans ’espace opérationnel. Les modéles géométriques directes et inverses du systéme locomoteur
peuvent alors étres couplés a des critéres énergétiques permettant une propulsion dynamique stable
(Bruneau et David, 2007). L’utilisation du pendule inverse pour modéliser la dynamique du robot
permet par ailleurs de proposer des algorithmes de controle & base d’oscillateurs linéaires couplés
judicieusement afin de coordonner le cycle de la marche dans ’espace articulaire sans aucun modéle
géomeétrique. Cette approche bio-inspirée proposée par Morimoto et al. (Morimoto et al., 2006) est
résumée dans la section 4.3.3 de ce manuscrit.

Nous avons vu que la redondance cinématique est une caractéristique intrinséque aux robots
marcheurs. Celle-ci est un atout qui leur permet a priori une trés grande mobilité sur tous les
types de terrains comme le montre le robot Bigdog de la société Boston Dynamics. Dans la nature,
la redondance cinématique existe aussi et elle permet en plus & certains animaux de sacrifier
certains de leurs membres actifs pour fuir un prédateur, ’architecture neuronale s’adaptant alors
a la nouvelle morphologie de ’animal. Dans le cas d’un robot qui se trouverait dans une méme
situation d’amputation, ou avec une liaison active devenue soudainement passive, on sera alors
face & un systéme qui est devenu soudainement sous-actionné, rendant trés délicat le probléme de
la commande. Cette adaptation & la morphologie changeante du robot est, & ma connaissance, un
domaine encore peu étudié par les méthodes fondées sur la dynamique. Elle I’est cependant, par les
méthodes bio-inspirées, particuliérement par I'utilisation d’algorithmes génétiques. Les travaux de
l’équipe de J. C. Bongard (Kouchmeshky et al., 2006) sur la synthése de neurocontroleurs robustes
face aux variations de la morphologie du robot & pattes suite & des dommages en sont un exemple
intéressant.

Les premiéres expériences de marche que nous avons menées au LISV sur le robot ROBIAN
ont rapidement montré I'importance de contréler 1’équilibre et de coordonner les mouvements du
systéme locomoteur. Elles nous ont permis aussi de mettre en évidence I'impact réel des effets
dynamiques des pattes sur la stabilité de la marche particuliérement lors des phases transitoires du
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début du cycle et lorsque celui-ci devient rapide. Les travaux sur la marche du robot par réseaux
de neurones (apprentissage de 1’équilibre et genése de cycle de marche) que j’ai commencés alors a
mener était une alternative intéressante a explorer et complémentaire aux autres travaux de I’équipe
sur les modéles et lois de commandes dynamiques (travaux d’O. Bruneau et F. B. Ouezdou).

Suivre une telle démarche améne & se poser la question de son positionnement par rapport
aux autres travaux dans ce domaine. Si 'on veut s’inspirer de la nature pour commander des
systémes artificiels, on peut chercher & comprendre les mécanismes cognitifs haut niveau (comme
Papproche développementale suivie par ’équipe neurocybernétique a ETIS) ou les mécanismes
moteurs bas niveau, approche que j’ai choisie de suivre au LISV du fait de ma trajectoire initiale.
Ce manuscrit d’Habilitation a Diriger les Recherches montre que mes travaux se sont au cours du
temps, naturellement rapprochés des mécanismes cognitifs mis en jeu dans la locomotion, tandis
que I’équipe ETIS s’est rapprochée de la problématique du contréle moteur des robots humanoides.
Cette convergence des travaux est naturelle car elle correspond par ailleurs aux découvertes sur les
liens étroits qui existent entre les mécanismes cognitifs haut niveau chargés de I'apprentissage du
geste et de l'interaction, et les mécanismes moteurs bas niveau chargés de mettre en mouvement les
organes moteurs. Mon travail de recherche sur la commande bio-inspirée des robots marcheurs se
situe donc & la frontiére, entre les approches fondées sur les modéles dynamiques et celles fondées
sur les aspects cognitifs du contréle moteur.

3.5 Objectif scientifique

Mon objectif scientifique vise & mieux comprendre le fonctionnement des mécanismes d’ap-
prentissage qui sont liés au controle moteur bas niveau chez ’humain, pour les modéliser et les
intégrer dans les controleurs des robots humanoides, afin de rendre ces derniers plus robustes face
aux perturbations externes dues & l'environnement, ou a leur interaction avec ’humain (forces
externes, glissement, pentes ou irrégularités du sol), ou aux dommages internes, soudains ou pro-
gressifs, qu’ils peuvent subir et qui mettent en péril leur mission (usures articulaires, amputation de
membres moteurs, pertes sensorielles. .. ). Cet objectif est certes ambitieux, mais nous savons que
les structures nerveuses chargées des commandes motrices intégrent des mécanismes dynamiques
complexes similaires & différents niveaux et a différentes échelles. En effet, ces situations que peut
rencontrer un robot & pattes (voire figure 3.8) ameénent par ailleurs & se poser la question du
controle de la posture, c’est-a-dire du couplage dynamique qui existe entre les membres inférieurs
chargés de déplacer le robot et le corps supérieur chargé du controle de 1’équilibre, particuliére-
ment pour les robots bipédes. Ce couplage dynamique existe aussi dans les structures nerveuses
chargées a la fois de générer les rythmes locomoteurs et de controler la posture de ’animal (Cat-
taert et LeRay, 2001; Mc Crea et Ryback, 2008). Ces structures neuronales exhibent parfois des
comportements dynamiques complexes, semblables & des oscillateurs chaotiques. On pense donc
que, pour permettre aux robots marcheurs de produire des déplacements fluides, il est important
de coordonner la rythmicité de leurs pattes par des contréleurs chaotiques qui maintiennent un
couplage dynamique entre les phases des pattes et la dynamique du robot qui est elle-méme per-
turbée par l'interaction physique avec le sol (Pitti et al., 2009), et/ou avec ’homme pour les robots
humanoides. Pour avancer dans I'autonomie et la capacité d’adaptation des robots du futur, il est
donc nécessaire de mieux comprendre et de mieux modéliser les mécanismes biologiques qui sont
au cceur des systémes nerveux moteurs des animaux (Ijspeert, 2008).

Si I'on considére un robot humanoide en interaction physique avec I’humain, trois boucles
principales d’interaction peuvent étre identifiées :

— Celle qui lie le robot a son contréleur. C’est une boucle dynamique sensori-motrice qui doit

permettre au controleur de s’adapter a la dynamique pergue du robot.

— Celle qui concerne l'interaction du robot avec le sol par les mouvements de marche. C’est une
interaction rythmique, méme durant les phases d’arrét pour lesquelles on sait que le centre
de pression et le ZMP oscillent sans cesse a de faibles amplitudes (Faugloire et al., 2006).

— Celle qui représente 'interaction physique (voire linteraction sociale) entre I’humain et le
robot, notamment au niveau des mouvements des membres supérieurs. C’est un bouclage
dynamique qui peut étre rythmique ou non.

Meéme si ces trois boucles sont de nature différente, il est admis que, chez '’humain, les mécanismes
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FIGURE 3.8 — A gauche, exemple de déficiences subies par un robot marcheur hexapode : amputa-
tion de pattes. Comment pouvons-nous synthétiser un controleur capable de s’adapter a une telle
situation 7 A droite : quels sont les modéles de controleurs bio-inspirés qui permettent un couplage
dynamique stable entre la rythmicité des membres inférieurs et le mouvement du corps supérieur
lorsque le robot est en interaction physique avec le sol ou avec ’étre humain 7

d’apprentissage sous-jacents aux boucles sensori-motrices qui permettent d’une part, une marche
fluide quelle ques soient les perturbations, et d’autre part, une interaction physique « collabora-
tive » quels ques soient les mouvements, sont de méme nature et basés sur les mémes mécanismes
sensorimoteurs. Une hypothése plausible, assez proche de la commande optimale (Shadmehr, 2009),
est que les centres nerveux moteurs responsables de la marche et du mouvement intégrent en leur
coeur des oscillateurs chaotiques capables d’apprendre & étre en phase, donc & minimiser 1’énergie
dissipée par le systéme commandé.

Nous verrons dans le chapitre consacré aux perspectives, que les travaux que je dirige mainte-
nant vont vers la compréhension des mécanismes moteurs sous jacents a l'interaction physique et
sociale, c’est-a-dire la troisiéme boucle. Par mon travail de recherche, résumé dans ce manuscrit,
je me suis intéressé aux deux premiéres boucles en cherchant & répondre aux questions suivantes :

— Comment la marche adaptative des robots peut-elle étre produite ?

— Comment peut-elle étre contrélée ?

— Quels types d’architecture permettent & la fois la production de rythmes locomoteurs et le
controéle de la posture ?

— Quels sont les mécanismes adaptatifs sensori-moteurs qui régissent ces architectures pour les
marches normales et déficientes des robots?

— Quelle est la robustesse de ces modéles faces aux perturbations et aux dysfonctionnements ?

— Quelles sont les méthodologies possibles pour modéliser et reproduire ces architectures ?

— Quelles sont les limites de ces approches ?

— Quelle est leur tolérance aux contraintes imposées par un systéme informatique temps réel
embarqué d’un robot ?

Pour mener & bien ces objectifs, mes travaux se focalisent essentiellement sur deux axes principaux
de la commande bio-inspirée des robots.

— Le premier axe concerne 'apprentissage du controle de la posture. Cette approche, qui est
fondée sur des mécanismes d’apprentissage en ligne bas niveau a été initiée comme on I’a vu au
chapitre 3 durant ma thése pour la commande cartésienne de robots mobiles, puis appliquée
ensuite a apprentissage de réflexes sur ces méme robots. J'ai donc appliqué cette approche
par apprentissage aux robots humanoides pour Papprentissage de réflexes d’équilibre (Scesa
et al., 2005; Hénaff et al., 2011), et pour Papprentissage de modeéles de muscles (Serhan et al.,
2006, 2010).

— Le second axe concerne la genése de rythmes locomoteurs adaptatifs pour les robots a pattes
y compris les robots bipédes. Cette approche est fondée sur I’étude des modéles neuronaux
générateurs de rythmes (ou CPG pour central pattern generator, voir définition section 4.1.5)
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qui sont & la base de la locomotion animale, et sur leurs mécanismes de régulation intrinséque

(Hoinville et Henaff, 2004a,b; Hoinville, 2007; Hoinville et al., 2007; Nassour et al., 2009,

2010a,b; Amrollah et Hénaff, 2010; Hoinville et al., 2011).
Dans les travaux que j’ai dirigés, j’ai toujours eu la volonté d’étudier la robustesse de nos mo-
deles face a des perturbations extérieures (frottements, forces extérieures, pentes du sol..) ou a des
dommages importants. Nous verrons a travers la lecture de ce documents que ’objectif de com-
penser les amputations ou les sous actionnements n’est pas encore atteint. Cependant les résultats
obtenus sur I’amputation des robots myriapodes sont intéressants et je pense que les modéles et
méthodologies sur nous proposons permettront & moyen terme d’offrir des solutions nouvelles & ce
type de probléme.

Le chapitre suivant introduit les bases de la commande neuronale sans toutefois avoir la préten-
tion de faire une revue exhaustive des différentes approches. Je présenterai ensuite les travaux que
j’ai menés via I’encadrement de doctorants en présentant dans un premier chapitre les résultats
obtenus sur 'apprentissage du controle de la posture, et dans les chapitres suivants les travaux
sur la genése de rythmes locomoteurs. La présentation de ces travaux en est une synthése et ne
correspond donc pas forcément & un ordre chronologique. Les références bibliographiques citées
au cours de ces deux chapitres ne constituent pas une liste exhaustive. Pour une compréhension
approfondie et une étude bibliographique compléte, le lecteur se référera a mes articles principaux
qui sont donnés en annexe de ce document..
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Chapitre 4

Approche bio-inspirée du controle
moteur : aspects biologiques et
computationnels

De mon point de vue, il est important de comprendre les différences essentielles qui existent
entre, d'une part les principaux modéles de réseaux de neurones que ’on peut utiliser pour la
commande de robots, et d’autre part les algorithmes qui leur sont associés pour adapter, voire
optimiser les parameétres de ces controleurs neuronaux. C’est pourquoi ce chapitre résume les mé-
canismes biologiques fondamentaux qui sont & la base des centres nerveux générateurs de rythmes
en tentant de mettre en valeur ce qu’il est important de connaitre pour un non-biologiste. Ces
mécanismes engendrent un couplage dynamique entre le systéme nerveux moteur et le systéme
musculo-squelettique par des boucles sensori-motrices qui permettent la fluidité et la précision du
mouvement. Cependant, je n’aborderai pas, dans ce chapitre, les aspects biomécaniques et muscu-
laires du mouvement méme si ces aspects sont fondamentaux pour comprendre la marche animale
et humaine. La biomécanique est un domaine de recherche important qui permet, entre autre, de
produire des modéles de comportement dynamique pour la simulation de ’étre humain (Multon,
2006). Ce champs de recherche permet aussi de proposer des modéles cinématiques de manequins
virtuels aboutissant & la simulation dynamique des robots humanoides et a leur conception comme
cela a été fait au laboratoire LISV par les travaux de O. Bruneau sur le modéle de Hanavan (Gravez
et al., 2005). La compréhension des phénomeénes musculaires est aussi un enjeu important pour
la robotique humanoide notamment pour la conception d’actionneurs originaux compliants (voir
section 5.2). Les travaux des chercheurs sur la modélisation des muscles a produit différents mo-
deles macroscopiques de muscle, dont les plus répandus sont le modéle de Hill (Hill, 1938) et celui
de Hatz (Hatze, 1976). Nous verrons au chapitre suivant que nous nous sommes intéressé a cet
aspect du contréle moteur en proposant un modéle de muscle & base de réseaux de neurones de
type NNARX (pour plus de détail voir la section 5.2 et (Serhan et al., 2006, 2010) et la thése de H.
Serhan (Serhan, 2009)). Les autres travaux sur le systéme musculo-squelettique vont plutot vers
la modélisation et la compréhension des phénoménes d’activation d’un groupe musculaire pour un
mouvement complexe donné (voir les travaux du LISV sur la préhension et la manipulation d’objet
(Chalfoun, 2005)).

4.1 Principes généraux de la neurophysiologie du geste mo-
teur

4.1.1 Structure et complexité du Systéme Nerveux Central

Chez l’étre humain, les gestes moteurs sont « pilotés » par le systéme nerveux qui est une
structure biologique trés complexe constituée principalement du Systéme Nerveux Central (SNC)
et du Systéme Nerveux Périphérique (SNP). Le SNC est lui-méme constitué de ’encéphale (cerveau
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et cervelet) et de la moelle épiniére (ME). Cette architecture est telle que le cerveau peut étre
assimilé au niveau supérieur du controle et la moelle épiniére au niveau inferieur. En effet, certains
mouvements ne sont générés que dans la moelle épiniére mais ils peuvent étre modulés par le
niveau supérieur. C’est pourquoi il a été observé chez certains animaux décérébrés des mouvements
rythmiques synchrones permettant leur locomotion.

Le SNP est constitué par l’ensemble des nerfs rattachés au systéme nerveux central : nerfs
afférents provenant des récepteurs périphériques chargés de percevoir les sensations (tactiles, ther-
miques, douleur..), nerfs efférents (ou nerfs moteurs) chargés de commander les muscles, ainsi que
par les récepteurs périphériques (voir Figure 4.1).

Le SNP peut étre décomposé en deux parties :

— le Systéme Nerveux Végétatif ou Systémes Nerveux Autonome qui régule les différentes fonc-

tions automatiques de l'organisme (digestion, respiration, cceur... ).

— le Systéme Nerveux Somatique (SNS) qui correspond au Systéme Nerveux Moteur et sensitif
(figure 4.2). C’est le SNS qui est responsable du maintien des postures, des mouvements
volontaires et involontaires, ainsi que des sensations. C’est donc ce systéme qui intéresse les
roboticiens pour trouver des solutions nouvelles dans la commande des robots.

La compréhension de la neurophysiologie du geste moteur dans le but de transférer les connais-
sances acquises vers la robotique est donc un défi important car cela nécessite d’établir des modéles
du systéme musculo-squelettique et du systéme nerveux moteur qui sont liés par les terminaisons
nerveuses neuronales. Le neurone et les mécanismes d’apprentissage ou de régulation qui lui sont
associés sont au centre des boucles sensori-motrices. Il est donc ’élément clé de la communication
dans le systéme nerveux moteur. Dans ce qui suit, je résume les grands principes régissant les struc-
tures nerveuses motrices que nous avons retenu pour 1’élaboration de nos contréleurs neuronaux
chargés de la genése de rythme locomoteurs.

Systéme nerveux central (SNC) Systéme nerveux périphérique (SNP)

cerveau

Moelle épiniere
partie somatique

partie autonome
(viscerale)

FIGURE 4.1 — Grandes divisions du Systéme Nerveux (Extrait : Univ du Québec-etsmtl (cours)). Le
SNP est anatomiquement mais pas fonctionnellement distinct du SNC. Sa partie autonome assure
I’essentiel des fonctions végétatives, sa partie somatique assure la motricité.

4.1.2 Structure du Systéme Nerveux Moteur

Le Systéme Nerveux Moteur (SNM) comprend plusieurs milliards de neurones qui commu-
niquent entre eux par I'intermédiaire des synapses qui permettent le passage des influx nerveux
nécessaires aux activations musculaires et aux sensations. Pour le roboticien, cette structure trés
complexe peut étre vue comme un systéme en boucle fermée (figure 4.3). En effet, les cellules
sensorielles nombreuses et variées qui jouent le role de capteurs extéroceptifs et proprioceptifs sont
présentes sur la peau, dans les articulations et dans les muscles. De plus, les muscles, qui jouent
le role d’actionneurs, sont constitués de nombreuses fibres musculaires dont chacune peut étre vue
comme un actionneur particulier couplé aux autres. Enfin, les lois de controle et de correction sont
établies pour certaines au niveau local (SNM), et pour d’autres au niveau global (SNC).
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FIGURE 4.3 — Systéme nerveux moteur (& gauche) et fuseau neuromusculaire (a droite) (Extrait :
cours du collége de France, L. Damn).

La figure 4.3 (& droite) donne le schéma de principe de la boucle neuromusculaire. Les motoneu-
rones « envoient depuis la moelle épiniére les signaux efférents sur le muscle via leurs axones qui se
ramifient sur les fibres pour établir les contacts synaptiques. L’activation des motoneurones « est
responsable de la production de force dans le muscle, provoquant ainsi sa contraction. Une fibre
musculaire n’est innervée que par un seul motoneurone, et ’ensemble formé par un motoneurone
« et la fibre musculaire qu’il innerve représente une unité motrice. L’unité motrice est le plus petit
élément contractile que le systéme nerveux peut commander.

Les fibres afférentes Ia sont issues des fuseauxr neuromusculaires qui sont intercalés entre les
fibres musculaires. Les fibres Ia véhiculent les informations proprioceptives sur la longueur muscu-
laire. Contrairement aux motoneurones «, 'activité des motoneurones v ne modifie pas la longueur
musculaire mais informe le systéme nerveux de la vitesse du changement de longueur du muscle.
Par la boucle fermée qu’ils forment avec les fibres Ia, les neurones y sont responsables du réflexe
myotatique (contraction réflexe d’'un muscle déclenchée par son propre étirement). Celle-ci pré-
sente une activité de fond qui est le niveau zéro caractérisant I’état d’excitabilité du motoneurone
«, c’est-a~dire son point de fonctionnement. Cette boucle dite gamma est considérée comme un
dispositif de servo-controle intervenant dans la contraction musculaire.
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Concrétement, la transmission des influx nerveux provenant de la moelle épiniére via les mo-
toneurones est effectuée au niveau des jonctions neuromusculaires. La figure 4.4 illustre bien la
complexité de cette jonction ou les motoneurones sont connectés aux fibres musculaires via l'inter-
face membranaire post-synaptique.

Branches of Myofibrils
motor neurons Axon of
<7 motor junction

Presynaptic
terminal

Neuromuscular Synaptic
junction vesicles

Mitochondrion ~ Postsynaptic

= . membrane
Myofibrils

Muscle fiber

FIGURE 4.4 — Fonctionnement de la jonction neuro-musculaire. A gauche I'unité motrice, & droite
un zoom de la jonction neuromusculaire sur la fibre musculaire.

Dans la présentation succincte qui précéde, nous avons montré que le systéme musculo-squelettique
et le systéme nerveux moteur sont liés par les terminaisons nerveuses neuronales. Le neurone qui
est au centre des boucles sensori-motrices est donc 1’élément clé de la communication dans le sys-
téme nerveux moteur. Les controleurs neuronaux biologiques qui nous concernent en robotique sont
principalement constitués des types suivants de neurones qui ameénent & 1’élaboration des différents
modéles que nous utilisons dans nos recherches :

— les motoneurones qui sont des neurones moteurs qui engendrent le mouvement par la contrac-

tion des muscles,

— les neurones sensoriels qui sont les capteurs extéroceptifs ou proprioceptifs,

— les interneurones pré-moteurs plus nombreux que les deux premiers et qui, grace a leur

propriété d’inhibition, sont au coeur de la genése des rythmes locomoteurs.

4.1.3 Propriété de Plasticité

La plasticité des réseaux de neurones est une de leurs propriétés les plus fondamentales. Beau-
coup de recherche vont actuellement dans ce sens et de nombreuses découvertes sont encore & faire
dans ce domaine. En biologie, la plasticité recouvre un grand nombre de phénomeénes cellulaires qui
se manifestent & des niveaux anatomiques et sur des échelles de temps trés variés. La plasticité neu-
ronale est intéressante pour le roboticien car elle est le fondement des mécanismes d’apprentissage
qui ouvrent la voie & une meilleure compréhension des phénoménes d’adaptation que nous avons
présenté en introduction. En effet, 'apprentissage repose sur la capacité des neurones & modifier
de fagon durable leur transmission synaptique. Le principe de base de I’apprentissage repose sur
le postulat que Hebb a proposé en 1949 (Hebb, 1949). Cette loi de Hebb dit que si deux neurones
sont actifs en méme temps, alors les synapses liant ces neurones seront renforcées. C’est donc les
connections entre les neurones qui sont renforcées ou affaiblies selon ’activité de ces neurones.
Gréace a cette plasticité, le réseau de neurones est capable de réorganiser sa topologie en fonction
des retours sensoriels ou de certains mécanismes de modulation. Tous les modéles d’apprentissage
proposés, supervisés ou non, sont inspirés par ce postulat de Hebb qui lie la valeur des synapses a
l’activité des neurones.

Les phénoménes de plasticités font partie des bases cellulaires de ’apprentissage, de la mémoire
et des comportements adaptatifs. Il existe 2 grands mécanismes de plasticité :

— La plasticité synaptique a long terme :

On définit la plasticité a long terme par les mécanismes de potentialisation et de dépression
a long terme (PLT et DLT). Une stimulation électrique répétitive en amont d’une synapse
excitatrice induit un accroissement (PLT) ou une réduction (DLT) durable de efficacité
synaptique de la transmission synaptique (poids synaptique). La durée du phénomeéne varie
de quelques dizaines de minutes & plusieurs jours.

— La plasticité synaptique & court terme :
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Réduction ou accroissement momentané de ’amplitude du potentiel pos-synaptique lors

de décharges pré-synaptiques temporellement contigiies (dépression et facilitation a court

terme). Cette variation est fonction de ’historique récent de 'activité pré-synaptique unique-

ment. Les constantes de temps sont de 'ordre de quelques millisecondes a quelques minutes.
La DLT joue un role important dans ’apprentissage du mouvement en corrigeant les procédures
motrices lors de 'apprentissage d’un savoir-faire. Elle intervient dans le cervelet, ol les réseaux
neuronaux impliqués dans des mouvements erronés sont inhibés par la mise sous silence de leurs
connections synaptiques, et elle limite le renforcement dia & la PLT. En effet, sans la DLT, les
synapses atteindraient toutes en peu de temps un degré maximal d’efficacité (saturation des neu-
rones) et il serait alors impossible de coder de nouvelles informations.

4.1.4 Mouvements réflexes et mouvements rythmiques.

La complexité des structures en réseaux que les neurones constituent dans le systéme nerveux
moteur est liée au type de mouvement mis en ceuvre par ces structures. Du point de vue biologique,
I’apprentissage moteur peut étre défini comme «un processus d’adaptation cognitivo-moteur,
relié a la pratique et a l’expérience, favorisé par des conditions d’apprentissage qui ménent
a des changements permanents de la performance et de l’habileté motrice» (Chevalier
et Taktek, 2004). L’apprentissage moteur progresse lentement par rapport a la bande passante
du systéme qu’il anime, c’est-a-dire que plusieurs essais sont nécessaires. Mais une fois appris,
I’apprentissage reste acquis pour une période plus ou moins longue par rapport a I’échelle temporelle
du systéme.

Trois types de mouvements peuvent étre définis : les mouvements volontaires, les mouvements
réflexes et les mouvements rythmiques.

Les mouvements volontaires sont des mouvements non stéréotypés initiés, inhibés et controélés
par le cortex. Ils sont souvent intentionnels et s’améliorent avec la pratique. Les gestes du toucher
et de la saisie sont deux exemples de mouvements volontaires.

Les mouvements réflexes sont initiés dans la moelle épiniére ou le tronc cérébral. Ils ont des
patrons d’activité nerveuse stéréotypés et déclenchés par stimuli externes. Ils peuvent étre appris
ou désappris (ils sont plastiques), sont modulables et difficiles & inhiber (le test médical du réflexe
myotatique d’étirement en est un bon exemple). Il y a deux types de mouvements réflexes, les
réflexes spinaux initiés dans la moelle épiniére (s’étirer...) et les réflexes vestibulaires initiés dans
le tronc cérébral qui sont par exemple liés a ’équilibre et au maintien du regard lorsqu’on tourne
la téte.

Les mouvements rythmiques sont initiés et inhibés par le cortex. Ils ont des patrons d’activité
nerveuse stéréotypés et périodiques. Ces rythmes sont générés et controlés dans la moelle épiniére.
Les patrons rythmiques subissent des modulations induites par les boucles sensorielles locales
comme ['étirement des muscles ou la perception de 'effort de pression sur la voute plantaire. Ainsi,
la marche et la mastication sont deux exemples trés différents de mouvements rythmiques. Mais il
convient de les distinguer des mouvements de respiration ou du rythme cardiaque qui ne sont pas
des mouvements rythmiques au sens ot ils sont engendrés par le systéme nerveux autonome.

Dans notre travail et compte tenu de nos objectifs scientifiques, nous nous inspirons des mou-
vements réflexes et rythmiques pour construire des architectures de controle & base de réseaux
de neurones artificiels. Comme dans la nature, ces architectures seront a long terme composées
de plusieurs niveaux, certains dédiés a l'apprentissage de réflexes pour le controle de la posture,
d’autre a la genése de mouvements rythmiques pour la locomotion. Les mouvements volontaires ne
rentrent donc pas dans le cadre de mes activités de recherche méme s’ils ont été étudiés par ailleurs
au sein du laboratoire LISV (Bensmail, 2005) et le sont & ETIS (Lagarde et al., 2010; Lagarde,
2010).

4.1.5 Architecture sensori-motrices pour la locomotion

La locomotion est une activité motrice automatique complexe. Les réseaux neuronaux généra-
teurs de rythmes sont présents chez les mollusques, les vertébrés inférieurs et les mammiféres, pour
la locomotion mais aussi pour d’autres phénomeénes rythmiques comme par exemple la mastication.



54CHAPITRE 4. CONTROLE MOTEUR : ASPECTS BIOLOGIQUES ET COMPUTATIONNELS

Il est ainsi admis que ces patrons générateurs centraux dénommeés CPG (Central Pattern Gene-
rator), et situés dans la moelle épiniére, sont les centres de controle de la locomotion des insectes
et des mammiféres et qu’ils sont composés de sous-ensembles de neurones. Ces sous-ensembles (ou
unités) sont capables de générer de fagon autonome un signal périodique controlant les muscles flé-
chisseurs et extenseurs autour d’une articulation et de se synchroniser avec d’autres sous-ensembles
par des couplages synaptiques afin d’assurer la coordination de plusieurs membres (figure 4.5).

[_ SUPRASPINAL CENTERS ]
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FIGURE 4.5 — Schéma général de la boucle sensori-locomotrice du membre arriére du chat (extrait
de (Frigon et Rossignol, 2006)) et de I’écrevisse dans la phase de saut (extrait de (Cattaert et
LeRay, 2001)).

Dans le systéme nerveux des invertébrés (principalement des insectes), 'organisation des ré-
seaux de neurones responsables de la coordination des organes articulés a été étudiée (pour une
revue, voir (Biischges, 2005)). Beaucoup de neurones ont été identifiés, leurs propriétés et leur or-
ganisation synaptique analysées. Plusieurs simulations réalistes d’insectes qui se déplacent ont été
réalisées pour simuler ces modéles (Cruse et al., 1995)(Cruse et al., 1998). Par exemple, I'organisa-
tion du systéme nerveux responsable de la marche des écrevisses est largement modulaire (Cattaert
et LeRay, 2001). Chaque patte est commandée par son propre réseau neuronal central et il y a un
grand nombre de neurones pour une liaison articulaire. Les biologistes ont recensé différents types
de neurones qui sont fondamentaux pour produire un motif rythmique cohérent : les neurones
rythmiques, les interneurones prémoteurs, et les motoneurones. Les motoneurones appliquent les
signaux de contrdle musculaires aux fibres musculaires. Les neurones rythmiques produisent des
oscillations qui sont modulées par les interneurones prémoteurs. Les interneurones sont impliqués
dans le controle local de larticulation. Certains interneurones sont des neurones sensoriels qui
« mesurent » la position angulaire, la vitesse, ou les forces internes de I’articulation. La plupart des
interneurones sont des neurones non-impulsionnels. Les biologistes ont démontré que les connexions
synaptiques dans les réseaux neuronaux contrélant I’articulation d’une patte sont de trois sortes
(Marchand et al., 1997) : des synapses chimiques classiques activées par la présence d’une activité
pré-synaptique (certaines sont excitatrices, d’autres sont inhibitrices en fonction de neurotrans-
metteurs et de récepteurs postsynaptiques); des synapses chimiques toniques qui ne nécessitent
pas de libérer des neurotransmetteurs, et les connexions électriques entre les motoneurones d’un
méme groupe de terminaisons sensorielles d’un méme organe, entre les interneurones prémoteurs
et les motoneurones.

4.2 Modéles computationels.

Les connaissances acquises sur les systémes nerveux moteur des animaux étudiés en biologie
ont permis de dégager quelques grands principes dont le plus fondamental : « tous les mouvements
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rythmiques sont générés par des CPGs dont l’action peut étre modifiée et ajustée par les influences
sensorielles » (Grillner, 1985)(Béssler et Biischges, 1998). De plus, nous savons que ce systéme
nerveux moteur des animaux & pattes est modulaire et symétrique et qu’il est commandé par
un niveau supérieur. Il peut engendrer une activité tonique pour le controle de la posture et une
activité rythmique responsable de la marche. Il posséde des propriétés de plasticité et la perception
du contact avec le sol est essentielle pour la stabilité du rythme. Enfin, certains animaux qui
possédent la propriété « d’autotomie », c’est-a-dire la capacité a perdre volontairement un membre
afin d’échapper & un prédateur, voient leur systéme nerveux moteur se reconfigurer pour s’adapter a
la nouvelle morphologie de I'animal. Cette derniére propriété est trés intéressante si I’on considére
I’autonomie d’un robot qui doit continuer & réaliser sa tdche méme aprés la perte d’un organe
moteur.

Depuis deux décennies, différents modeéles ont été mis en ceuvre pour concevoir des architectures
de neurones artificiels capables d’engendrer des cycles de marche, pour des robots & pattes, bipédes,
réels ou simulés de différentes tailles ou pour reproduire la marche de certains insectes ou animaux
vertébrés Ekeberg (1993)(Cruse et al., 1995, 1998). Dans cette section, je résume les avantages et
inconvénients des modéles principaux qui sont intéressants pour la robotique (citons les travaux
les plus représentatifs (Taga et al., 1991) (Wadden T. et A, 1993) (Ijspeert et al., 1998) (Worgotter
et al., 2006)), en insistant sur la complexité de mise en ceuvre et leur robustesse. Nous verrons
comment certaines de ces solutions permettent d’incorporer dans le contrdleur, ou dans les éléments
qui le composent, des mécanismes adaptatifs, voire d’apprentissage inspirés de la loi de Hebb.

La difficulté principale liée & ces modéles provient du calcul de la valeur optimale de leurs
paramétres ou des poids synaptiques qui leur sont attachés. En effet, plus le modéle est biologi-
quement plausible, plus il est complexe mathématiquement et plus les algorithmes d’apprentissage
classiques, comme la rétropropagation, sont difficiles & mettre en ceuvre sur ces modéles. Quand
un algorithme d’apprentissage ne peut pas étre mis en ceuvre, une approche trés répandue consiste
donc, plutét que de chercher les valeurs de ces paramétres par une approche empirique, a les op-
timiser par un algorithme génétique. Nous verrons que cette approche peut étre trés utile pour
explorer des solutions ou des classes de solutions, mais qu’elle ne permet pas une compréhension
compléte du fonctionnement du neurocontrdleur. C’est pourquoi les travaux de recherche dans ce
domaine ont évolué au cours des années vers différents niveaux de modélisation qui permettent soit
une synthése manuelle des paramétres; soit une synthése automatique par algorithme génétique.
Selon moi, ces modéles peuvent donc étre classés en trois niveaux principaux de modélisation :

— le niveau le plus bas ot I’élément de base est le neurone biologique souvent modélisé comme

un systéme du premier ordre non linéaire

— un niveau intermédiaire ot I’élément de base est un oscillateur non linéaire, modélisant le

fonctionnement d’un sous-ensemble de neurones,

— le niveau le plus haut, ot ’élément de base est un oscillateur sinusoidal
Je présente ici les modeéles de CPG les plus répandus dans la littérature et les plus intéressant selon
moi pour la genése de mouvements rythmiques en robotique.

4.2.1 Modéles de neurone
Modéle dynamique du premier ordre.

Le modéle de neurone le plus répendu, est une version dynamique du premier ordre (équation
4.1) du neurone de Mc Culloch et Pitts utilisé dans les perceptrons multicouches. Lorsque plusieurs
neurones de ce type sont interconnectés entre eux, ce modéle de neurone, appelé souvent « leaky-
integrator », forme les CTRNN (continuous time recurrent neural networks). Ce modéle a été trés
étudié (Grossberg, 1969; Hopfield, 1984; Beer, 1995b,a, 2006a)), et il permet de reproduire assez
fidélement ce qui est observé en biologie pour la locomotion :

N,

dyi - ,

dyt + > wij0; et o0; = sigmo(y; + ;) (4.1)
Jj=1

Yi = —T;

Ce neurone, que nous appelons pour simplifier dans la suite du document, modéle ou neurone
« de Beer », calcule la moyenne de la fréquence de décharge d’un neurone, Dans ce modéle, o; est
la sortie du neurone ¢ , 7; est la constante de temps, w;; est le poids synaptique du neurone j
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vers le neurone i. Ce modéle est le plus répandu car il permet d’appliquer aisément la plupart des
algorithmes d’apprentissage, y compris la rétropropagation du gradient (rétropropagation tempo-
relle ou back propagation through time,(Pineda et Fernando, 1987)) comme nous l’avons fait (voir
section 5.1.1).

Les CTRNN ont été trés utilisés dans des domaines variés pour leur capacité a étre des ap-
proximateurs universels (Doya et Yoshizawa, 1989; Beer, 1995a; Chow et Xiao-Dong, 2000). Leur
proriétés dynamiques ont été explorées et continuent encore a I’étre (Beer, 2006b; Siri et al., 2008;
Nakamura et Nakagawa, 2009).

Cependant, le modéle de Beer étant un systéme du premier ordre, il n’est intrinséquement pas
rythmique. Pour produire un systéme dynamique oscillant avec un tel modéle, il convient donc
d’interconnecter judicieusement au moins deux de ces neurones.

Neurone rythmique de Matsuoka

Le modéle de Matsuoka (Matsuoka, 1987) est un modéle intrinséquement rythmique. Il est
composé de deux cellules régies chacune par deux équations différentielles couplées par une fonction
non linéaire (fonction seuil) :

Taiti = —u; — Bf (i) + 325 wij f(ug) +uo + Qi +.5;

Tbﬂ')i = —U; — f(ul) (42)

f(u;) = max(0,u;)
Dans ce modéle, u; est la sortie de l'oscillateur, 7,; et 7p; ses constantes de temps, (; le biais. Ce
modéle est capable de produire différents comportements dont des oscillations stables. C’est cette
propriété qui a été exploitée par Taga (Taga et al., 1991; Woosung et al., 2008) pour la marche
bipeéde (voir sous-section 4.3.3). Dans ce modéle, @; représente les entrées de couplages internes
au réseau et S; les entrées sensorielles articulaires.

Neurone rythmique de Rowat Selverston

Le modéle de neurone de Rowat et Selverston (Rowat et Selverston, 1993) est un modéle
intéressant car c’est un modele généralisé de l'oscillateur de Van Der Pol. Il peut exhiber les 4
phases principales d’un neurone rythmique biologique : oscillateur endogéne, potentiel en plateau,
amorti, et quiescent (Marder et Bucher, 2001) comme le montre la figure 4.6.
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Potentiel pacemaker Potentiel en plateau Rebond post-inhibition Adaptation de la décharge
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FIGURE 4.6 — Propriétés intrinséques des neurones rythmiques biologiques en haut (figure extraite
de (Marder et Bucher, 2001)), en en bas simulation correspondante (extrait de (Hoinville, 2007)).

Ces phases étant controlables par 2 paramétres o, et oy indépendants. La fréquence et I’ampli-
tude des oscillations peuvent aussi étre ajustées (pour plus de précisions sur ce modéle voir entre
autre notre article (Amrollah et Hénaff, 2010) en annexe 7.1.1).
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Ce modéle est basé sur 2 équations différentielles du premier ordre, qui correspondent aux
variations lentes et rapides des courants induits dans les canaux ioniques des neurones biologiques
(équations 4.3) . Le couplage entre ces deux fonctions est réalisé par une fonction non-linéaire
paramétrable incluant une tangente hyperbolique.

Ainsi le potentiel membranaire U est régi par les équations :

Tm% = 7Irapide - Ilent - ISZITL + Iezt
Irapide =U- Af tanh(%U) (43)
Ty llient = g U — iy avec 74 > Ty

Le courant Iy, di aux afférences synaptiques, est la somme des courants inihibiteurs I_ et
excitateurs I :

1
1+ exp(—a(U; — 6;))

I+ =Y wiw;(U—Ex) et v; = (4.4)
K3

Les paramétres EL sont les tensions d’équilibre (potentiel de Nersnt) qui caractérisent les
réponses synaptiques.

Ce modéle de neurone permet donc de reproduire les phases principales des neurones ryth-
miques endogénes décrits par les biologistes et peut jouer le role d’attracteur afin de maintenir des
modes rythmiques stables. De plus, le fait que les paramétres du neurone permettent de controler
et de commuter entre ses phases, est intéressant pour réaliser des attracteurs dynamiques dont le
point d’équilibre peut changer, et donc de réaliser des couplages dynamiques efficaces. Ces para-
métres peuvent de plus étre modulés par des mécanismes de neuromodulation par exemple liés a
la perception d’une déficience interne du robot ou d’une perturbation externe qu’il subit.

Malgré ses propriétés intéressantes, ce modeéle de neurone a été peu étudié (citons (Bem et J.,
2004)). Les premiers travaux sur son utilisation en robotique sont ceux de T. Hoinville dans le
cadre de sa thése que j’ai co-encadrée sur la locomotion myriapode (Hoinville, 2007). Nous avons
depuis utilisé ce modéle pour la commande de la marche bipéde (Nassour et al., 2009, 2010a,b;
Amrollah et Hénaff, 2010).

4.2.2 Modéles d’architectures

L’architecture globale du réseau de neurones biologique chargé de la commande motrice d’une
patte peut étre décrit en trois couches principales interconnectées (Mc Crea et Ryback, 2008) : la
couche rythmique, chargée de la création des signaux rythmiques, la couche formatrice chargée de
la modulation de ces signaux et la couche régulatrice chargée du controle de la stabilité de la boucle
sensorimotrice via les retours sensoriels. Malgré cette complexité, il est possible de réduire ’archi-
tecture nerveuse d’un réseau neuronal biologique controlant une liaison articulaire & un modéle
qui respecte ces propriétés fondamentales. Mc Crea et Ryback suggérent une organisation intéres-
sante des neurones dans lequel un centre générateur de rythmes (CPG) est construit en 3 niveaux
(voir figure 4.7) : un générateur de rythmes (RG) basé sur des neurones oscillatoires, un étage de
formation (modulation) des patrons rythmiques (PF) basé sur des interneurones responsables de
l’activation des motoneurones et la couche motrice contenant les motoneurones et leur régulation
par les retours sensoriels.

Certains mécanismes biologiques situés au coeur des unités neuronales présentes dans les CPG
peuvent étre assimilés & des paramétres de contrbéle ou a des mécanismes de régulation qui per-
mettent d’assurer la stabilité du CPG ou de transiter vers un autre patron de coordination plus
stable. Du fait de la dynamique des neurones, de leur non-linéarité, et du fort couplage synap-
tique, les CPG biologiques sont des systémes dynamiques complexes dont plusieurs niveaux de
modélisation ont été proposé en locomotion robotique comme on le verra a la section suivante.

4.2.3 Modéles de mécanisme adaptatif : plasticité

Le travail de synthése sur les différents modéles mathématiques de plasticité que nous avons
effectué avec Thierry Hoinville (voir le premier chapitre de sa thése (Hoinville, 2007)) est un
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FIGURE 4.7 — Modeles de CPG décrits par Mc Crea et Ryback (figures extraites de (Mc Crea et
Ryback, 2008)).

excellent moyen pour comprendre & la fois la complexité des mécanismes mis en jeu et la possibilité
toutefois d’en proposer des modéles avec un certain degré d’approximation. Je résume ici les grands
principes qui régissent ce mécanisme fondamental.

Plasticité hebienne :

La plasticité hebbienne est le mécanisme le plus important. Différents modéles de plasticité
hebbienne existent (plasticité fréquentielle, plasticité impulsionnelle : voir (Hoinville, 2007) pour
plus de détails). Je rappelle ici le principe fondamental des modéles parmi les plus intéressants
pour la robotique, afin de montrer comment on peut passer d’un principe neurobiologique & un
modéle mathématique « implémentable » dans un algorithme en vue de commander un robot.

Le principe général des modéles de la loi de Hebb lie les variations temporelles du poids synap-
tique (efficacité synaptique) a une fonction paramétrée des sorties (taux de décharges) des neurones
pré et post-synaptiques :

T% = F(w, Vpré, Vpost) (4.5)
Ainsi, la loi hebienne fondamentale exprimant la plasticité est :

T% = VpréVpost (4.6)

Cependant, cette loi ne peut pas étre facilement utilisée en pratique, car elle est divergente

si elle est appliquée en continu, c’est-a-dire que la valeur des poids synaptiques peut tendre vers

une valeur infinie. Pour pallier ce probléme, plusieurs auteurs ont proposé d’autres formulations

(Grossberg, 1969; Gerstner et Kistler, 2002) en intégrant dans le modéle un terme de limitation de
lefficacité synaptique et un terme d’oubli représentant la dépression synaptique :
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dw

dt

Un autre moyen de limiter les effets de saturation est de prendre en compte le mécanisme de

compétition synaptique par des contraintes qui tendent a stabiliser I'efficacité synaptique globale

d’un groupe de neurones. Un formalisme possible consiste par exemple & insérer un terme multi-

plicatif sur le poids synaptique, & modifier ce terme en prenant en compte ’activité totale et la
somme des poids synaptiques (équation (4.8)).

= T_l(wmaw — W) VpreVpost — T(;}bliw (4.7)

- dwi
dt

U
= ViVpost — wi%zu;ypost (48)
; Wi

Plasticité homéostatique

La plasticité homéostatique, ou homéostasie, est une propriété fondamentale du vivant. Elle
existe a tous les niveaux des systémes biologiques et chez toutes les espéces. C’est la capacité d’un
organisme a conserver un équilibre dynamique de fonctionnement face aux perturbations internes
ou externes. Les mécanismes homéostatiques exercent donc un réle de régulation essentiel a la survie
des espéces. Pour les réseaux de neurones, et dans une perspective d’application a la commande
des systémes robotiques, nous pouvons prendre en compte deux types de plasticité homéostatique :
la plasticité synaptique et la plasticité neuronale intrinséque.

La plasticité homéostatique des synapses régule 'efficacité synaptique en fonction de 'activité
post-synaptique. Ce mécanisme évite la saturation des neurones qui peuvent alors engendrer des
signaux incohérents pour la commande. La plasticité synaptique consiste a modifier de maniére
pondérée la valeur des poids synaptiques en entrée d’un neurone de fagon a réguler 'activité
de ce neurone (voir figure (4.8)). Lorsque 1'une des entrées excitatrices (provenant de neurones
pré-synaptiques) d’un neurone post-synaptique est jugée suffisante pour 'activation du neurone
post-synaptique, la synapse impliquée est potentialisée par la plasticité hebbienne, résultant de
I’activité post-synaptique supérieure et ainsi de suite. Si cette activité post-synaptique trop élevée
dure trop longtemps, les mises & 1’échelle synaptiques agissent sur toutes les synapses d’entrée
proportionnellement & leur poids afin de revenir & une activité normale.

Competition

Presynaprlc
cells
Hebb Scalmg
Postsynaphc rule
Nomal activity High activity Normal activity

FIGURE 4.8 — Plasticité synaptique (mécanisme de mise & I’échelle). Un neurone post-synaptique
recoit des entrées excitatrices de deux neurones pré-synaptique. Si 'activité post-synaptique est
trop élevée, les mises a 1’échelle synaptiques agissent proportionellement & leur poids. Ce mécanisme
de concurrence synaptique induit une potentialisation dans cette synapse et une dépression dans
lautre.

La plasticité homéostatique intrinséque neuronale consiste & réguler ’activité du neurone par
la modification de ses paramétres internes (biais, constantes de temps, pente de la sigmoide).
Nous avons par exemple mis en ceuvre le principe de la régulation de I'excitabilité du neurone
(voir figure 4.9) dans la commande rythmique d’un robot monopode et nous avons montré que ce
mécanisme de régulation intrinséque permet d’améliorer les performances du cycle de marche en
terme d’amplitude des mouvements et de robustesse (voir section 6.2.1).

Neuromodulation

Dans la nature, la neuromodulation est provoquée par une sensibilité de certains neurones a
des substances, appelées neuromodulateurs, qui entraine une cascade de réactions chimiques qui
vont modifier les caractéristiques de 'activité du neurone post-synaptique ou lefficacité de ses



60CHAPITRE 4. CONTROLE MOTEUR : ASPECTS BIOLOGIQUES ET COMPUTATIONNELS

Sigmoidal unit Low activity Normal activity
Functional range —
— .
Regulation

Activity High activi Normal activit
Excitation

FIGURE 4.9 — Régulation homéostatique de l’excitabilité neuronale. Pour un neurone, la fonction
d’activation sigmoidale lie I'activité totale recue en entrée synaptique au taux moyen d’activité
en sortie. Selon 'activité synaptique regue, une partie seulement de la fonction d’activation est
utilisée. Si cette partie correspond a une activité neuronale trop élevée ou trop basse, la fonction
d’activation est déplacée pour revenir & un niveau d’activité « normale » : I’excitabilité est adaptée.

synapses (figure 4.10). Ces substances peuvent étre émises par d’autres neurones qu’on appelle
neurones modulateurs. Des neuromodulateurs bien connus sont par exemple la dopamine et ’adré-
naline qui, par leur impact local au niveau cellulaire, peuvent modifier de maniére considérable le
comportement global du systéme nerveux moteur.

Pour la robotique, le mécanisme de neuromodulation est intéressant car il permet de modifier
les caractéristiques d’'un groupe de neurones en fonction d’un signal particulier provenant par
exemple d’un neurone modulateur. Un neurone peut étre plus ou moins sensible & un ou plusieurs
signaux neuromodulateurs ce qui permet dans un méme réseau de neurones d’avoir différents
types de sous réseaux. On peut par exemple imaginer que certains dysfonctionnements brusques
(amputation de patte, rupture de transmission..) détectés par des capteurs déclenchent 'activation
de neurones modulateurs qui modifieront alors le comportement du neurocontroleur et donc du
rythme locomoteur.

FIGURE 4.10 — Neuromodulation extrinséque (& gauche) et intrinséque (& droite). Les neurones
classiques sont en gris clairs et les neurones modulateurs en gris foncé (Extrait de (Marder et
Bucher, 2001)).

4.3 Modéles de neurocontrdleurs pour la locomotion

4.3.1 Modéle de CPG pour la nage de la lamproie

Dans ses travaux sur la modélisation du controle de la nage de la lamproie, Ekeberg propose
en 1993 (Ekeberg, 1993) un modéle d’architecture neuronale contrélant le mouvement rythmique
de la lamproie simulée, qu’il appelle modéle neuro-mécanique. Il applique les propriétés observées
en biologie sur le systéme nerveux de I’animal. Son architecture posséde des symétries latérales
(dont l'intérét a été démontré depuis dans (Golubitsky et al., 1999)) et pour chaque articulation
des segments neuronaux identiques. Enfin, il montre 'importance des retours sensoriels au niveau
articulaire dans la robustesse du controle de ’animal simulé. Dans cette architecture, (équation
4.9), le neurone de base est inspiré du modeéle de Beer :
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1—e@=&l — ¢ — o (u>0)

0 (<0 (4.9)
9= %(u - 1)

Dans ce modele, qui sépare les entrées attachées aux synapses inhibitrices (£_) de celles atta-
chées aux synapses excitatrices (£ ), u est la sortie du neurone, 6 est son seuil d’activation. Ekeberg
a montré efficacité et la robustesse de ce modéle de controleur neuronal notamment par le role des
cellules sensorielles qui permettent au CPG de réagir comme une boucle fermée (nage contre un
courant perturbateur). Cependant, le controleur neuronal final est complexe (plus de 100 segments
soit 1000 neurones), il n’inclut pas de mécanisme de régulation ou de plasticité et les valeurs des
paramétres neuronaux et synaptiques ont été réglées empiriquement.

inhibition
contralatérale

EC: Edge Cells (capteurs)
EIN: Interneurone excitateur

LIN: interneurone inhibiteur
latéral

CCIN: Intemeurone
inhibiteur contralatéral

MN: Motoneurone

Excitation
ipsilatérale

©Synapse Excit.
@ Synapse Inhib.

ommande vers Commande vers|
FIGURE 4.11 — Modéle de CPG proposé par Ekeberg pour la nage de la lamproie (figure modifiée
de (Ekeberg, 1993)). Ce modéle inclus différents types d’interneurones inhibiteurs et excitateurs,
deux motoneurones et des neurones sensoriels articulaires (Edge Cells). On voit bien la symétrie
latérale dans la topologie du réseau et dans les interconnections inhibitrices et excitatrices qui
permettent de créer un mouvement rythmique par des actions antagonistes sur les motoneurones.
Ce segment neuronal se répéte a chaque articulation.

4.3.2 Modéles de CPG pour le controle de la marche et de la nage de
la salamandre.

Afin de pallier ce probléme du calcul de la valeur des paramétres du réseau de neurones, A. J
Tjspeert propose en 2001 (Ijspeert, 2001), d’optimiser ces paramétres par un algorithme génétique. Il
applique son approche au controle de la marche et de la nage de la salamandre. Le controleur global,
construit entiérement & la main est en trois niveaux (figure 4.12). Il est consitué de 40 segments
oscillateurs (CPG de 8 neurones) qui controlent chacun une liaison articulaire. L’optimisation des
paramétres neuronaux et synaptiques se déroule en trois étapes successives, du niveau le plus
bas, vers le niveau le plus haut. Le controleur neuronal final obtenu par cette méthode permet
de reproduire les modes de marche et de nage de la salamandre. Cependant, ce modéle est trop
complexe pour étre implémenté dans une unité de contréle embarquée sur un « robot salamandre ».

Les CPG sont constitués d’un groupe de neurones interconnectés qui exhibent un comportement
équivalent & un oscillateur constituant lui-méme un bassin d’attraction pour des lois de commandes
stables. Par d’autres travaux sur les oscillateurs non linéaires (Righetti et al., 2006), A. J. Ijspeert
propose, pour simplifier I’architecture du neurocontréleur précédent, d’utiliser un oscillateur non
linéaire comme modéle de CPG (Ijspeert et al., 2007). Dans ce modeéle (équations 4.10), deux
variables (6; et 7;) représentent la phase et 'amplitude de l'oscillateur et deux autres (R; et v;)
permettent de controéler sa fréquence et son amplitude. Le couplage entre les CPG est défini par des
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FIGURE 4.12 — Modéle de controleur neuronal de la salamandre proposé par A. J. Ijspeert (figures
extraites de (Ijspeert, 2001)). Le CPG (a gauche) est constitué de 3 types d’interneurones (A,
B, C) et de motoneurones M. Les entrées BS (Brain Stem) provenant du niveau supérieur de la
commande activent les neurones. L’architecture du contréleur neuronal (a droite) est en 3 niveaux.

poids synaptiques (w;) et des déphasages (¢;). L’architecture du nouveau neurocontrdleur respecte
les mémes régles de construction que celle du précédent. Elle est moins complexe tout en restant
biologiquement plausible (voir figure 4.13).

0; = 2mv; + >, Tiwigsin(0; — 0; — i)
i = a;(% (R — i) — 74) (4.10)
x; = 1;(1 4 cos(6;))

Ce modeéle de controleur a été implémenté sur un « robot salamandre » réel construit par
I’équipe de PEPFL. Cette équipe a pu montrer ainsi que le réseau de neurones oscillateurs permet
au robot de basculer d’'un mode de locomotion & ’autre avec des changements de phases et de
fréquences, passant de la nage & la marche en reproduisant parfaitement I’allure de I’animal.

d MLR d <+— Brainstem

CPG model
(spinal cord)

)

o 1%
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Ke-_ !? !.?‘ é{a ..... \_[ | ﬁo
VIS o
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FIGURE 4.13 — Architecture du CPG a base d’oscillateurs non linéaires (figure extraite de (Ijspeert
et al., 2007).
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4.3.3 Modéles de CPG pour la marche bipéde :

Modéles a bases de neurones :

En 1991, Taga et al. (Taga et al., 1991) proposent un modeéle de CPG a base de neurones
pour commander la marche et I’équilibre d’un robot bipéde plan simulé. Ils utilisent le modéle de
Matsuoka (équations 4.2) comme un CPG par liaison articulaire et 2 neurones par CPG, I'un pour
le mouvement de flexion, 'autre pour 'extension (figure 4.14). L’architecture de contrdle propo-
sée respecte les principes de modularité (un CPG par liaison articulaire) et de symétrie latérale.
L’architecture intégre des retours sensoriels articulaires locaux qui controélent 'activité rythmique
et d’autres globaux liés au controle de 1’équilibre. Les auteurs montrent qu’il y a simultanéité de
convergence entre I’équilibre et les trajectoires articulaires composées de cycles limites stables im-
posés par le CPG. Cependant, le controleur global est sensible aux variations de ses paramétres
(poids synaptiques difficiles a régler) et ne posséde pas de mécanisme de plasticité.

Reseaux de neurones central

@3 CPG du tronc
°/|

trunk neural
oscillator

hip
neural
oscillator
Connections
ipsilatérales
et
contralatérales

knee
ncural
oscillator

ankle
ncural
oscillator
left right
FIGURE 4.14 — Architecture neuronale a base de CPG proposée par Taga et al. (figure modifiée de
(Taga et al., 1991)).

Une approche trés intéressante sur le controle bio-inspiré de la locomotion bipéde a été proposée
par F. Worgotter (Worgotter et al., 2006). Cette méthode est basée sur les principes du réflexe
articulaire couplé & une détection du contact avec le sol pour les phases de transfert et de poussée
des jambes (Figure 4.15). Cette approche a été validée sur un petit prototype de robot réel bipéde
avec de trés bonnes performances. Les neurones moteurs sont des neurones dynamiques (modéle de
Beer) et les neurones sensoriels sont statiques (modéle proposé par Wadden et Ekeberg (Wadden
et Ekeberg, 1998)).

Modéles a bases d’oscillateurs non linéaires

L’utilisation d’oscillateurs non-linéaires pour synthétiser des CPG, permet donc de simplifier les
architectures neuronales, tout en respectant les principes de la biologie pour la genése de rythmes
locomoteurs. Plusieurs travaux ont été menés dans ce sens, particuliérement sur 'utilisation des
oscillateurs de Van der Pol (Dutra et al., 2003) et de Rayleigh (De Pine Filho et al., 2005) mais sans
I'introduction de mécanisme adaptatif et sans retour sensoriel li¢ au contact avec le sol. L’équipe
de A. J. Ijpseert a exploité d’autres modéles d’oscillateur qu’elle a validé pour la commande de
la marche d’un robot bipéde (Righetti et Ijspeert, 2006). L’oscillateur utilisé est celui de Hopf
(équations 4.11).

&= (1= 1)z — wy + F(t)
g=(p—ry+wz (4.11)
W= —eF(t)%
Dans ce modéle, w correspond a la pulsation de 'oscillation r & son amplitude, F'(¢) est le signal
d’erreur entre les sorties du CPG et le signal de synchronisation.
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FIGURE 4.15 — Modéle de contréleur proposé par F. Worgotter et robot bipéde utilisé pour valider
la méthode. F'S et ES sont des neurones sensoriels détecteurs de flexion et d’extension. FM et EM
sont les neurones moteurs de flexion et d’extension, GR et GL sont des neurones sensoriels (droit
et gauche) détecteurs du contact pied-sol. (Extrait de (Worgotter et al., 2006)).

L’originalité de ce travail réside dans la capacité d’adaptation des oscillateurs grace & un mé-
canisme d’apprentissage qui leur donne la propriété de se synchroniser sur un signal périodique.
De cette fagon, on peut moduler la fréquence et 'amplitude des oscillations du contréleur et donc
modifier 'allure de la marche du robot.
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FIGURE 4.16 — Architecture du neurocontrdleur a base d’oscillateurs de Hopf qui a permis de
commander plusieurs allures de marche du robot Hoap-2 . La boucle de retour permet d’adapter
la fréquence de chaque oscillateur au signal de synchronissation Pieqcn(t) (figures extraites de
(Righetti et Tjspeert, 2006)).

Modéle a base d’oscillateurs linéaires :

La solution trés intéressante proposée par I’équipe de G. Cheng et al. (Morimoto et al., 2006)
consiste & simplifier encore le modéle de controleur par 'utilisation de fonctions sinusoidales. Cha-
cune de ces fonctions est un CPG qui pilote la position angulaire d’une liaison articulaire. Ces
oscillateurs sont déphasés entre eux suivant la liaison commandée. Ils sont tous synchronisés a la
phase de la dynamique du robot bipéde modélisé comme un pendule inverse constitué par son
centre de masse et son centre de pression. La phase de la dynamique du robot est mesurée suivant
la vitesse # du centre de pression par rapport & sa position z selon I’équation (4.12) :

or(x) = —arctan(%) (4.12)

Cette fonction peut étre assimilé a un neurone sensoriel qui pergoit I’équilibre et dont le modéle
a été proposé par Wadden et Ekeberg (Wadden et Ekeberg, 1998). La fréquence d’oscillation de
chaque contréleur dépend de l'erreur entre sa propre phase gﬁc et celle du robot selon 1’équation
(4.13) : _

¢ = we + Kesin(é,(z) — o8 + o) (4.13)
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ou «; correspond & différentes valeurs de déphasage entre les liaisons articulaires afin de coordonner
les mouvements des jambes. De cette fagon il est possible de décrire la position articulaire désirée
pour chaque liaison par rapport & la posture courante, en précisant I’amplitude du mouvement.
Enfin, une loi supplémentaire de controle, qui exprime ’écart entre le roulis mesuré du robot et une
valeur maximale admissible, vient moduler ’amplitude des oscillateurs liés aux mouvements dans
le plan frontal. Cette méthode a été validée expérimentalement sur le robot humanoide Sarkos (de
taille humaine) et sur le robot humanoide QRIO de Sony.

4.4 Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de présenter succinctement, d’une part les principes fondamen-
taux et les modéles principaux des mécanismes biologiques mis en ceuvre dans les architectures
neuronales responsables de la locomotion, et d’autre part des applications concrétes de ces prin-
cipes a la locomotion robotique. Il apparait clairement que ces structures et leurs interactions avec
le systéme commandé sont des systémes dynamiques complexes possédant des couplages internes,
ou externes via les boucles sensori-motrices. Ces boucles régulatrices existent a tous les niveaux
des architectures nerveuses et mettent en ceuvre une grande variété de phénoménes complexes.
Néanmoins, depuis de nombreuses années, de grands progrés ont été réalisés sur la compréhension
du fonctionnement du systéme nerveux central.

Cependant, comme 'explique A. J. Ijspeert dans son article de synthése (Ijspeert, 2008), si
nous voulons doter les robots humanoides de capacités d’apprentissage de la locomotion, nous
devons avancer encore plus loin dans la compréhension du fonctionnement des systémes locomo-
teurs et dans leur modélisation. Les travaux des biologistes sur les animaux doivent permettre
aux roboticiens de proposer des solutions nouvelles pour les robots. Comme pour un robot, un
appareil musculo-squellettique est constitué d’une série de pattes articulées et doit produire des
mouvements coordonnés permettant & ’animal de marcher sur un terrain irrégulier, méme si des
dommages apparaissent sur certains organes moteurs. Une commande centrale est générée et des
capteurs permettent une correction en ligne afin d’adapter les mouvements aux contraintes internes
ou externe (Marder et Bucher, 2001). Toutefois, les questions sont beaucoup plus difficiles si 'on
s’adresse & la marche de systémes pour lesquels les réseaux de neurones doivent générer des acti-
vités motrices complexes et controler simultanément des organes articulés et la posture globale du
systéme.

Les travaux que je vais présenter dans la suite de ce manuscrit visent a proposer, pour les robots
humanoides, des modéles neuronaux capables de produire des mouvements rythmiques adaptatifs
pour la locomotion et de contréler I’équilibre de ces robots. Ma démarche a consisté & explorer
plusieurs voies sur la genése des rythmes locomoteurs et sur le controle de 1’équilibre en utilisant
Pexpérimentation et la simulation. Les expériences menées sur le robot ROBIAN du LISV nous
ont permis d’expérimenter ’apprentissage en-ligne du contréle de I’'équilibre en position debout
et d’étudier par la méme occasion l'implémentation temps-réel des modéles neuronaux. En uti-
lisant une simulation dynamique de ROBIAN (sous OpenHRP) nous avons exploré 1'utilisation
de contréleurs neuronaux pour implémenter une commande articulaire compliante émulant un
muscle et montrer que celle-ci améliore 1’équilibre des robots bipédes pendant la marche. Nous
avons d’autre part utilisé la simulation pour explorer, par les algorithmes génétiques, l'efficacité
de différents modéles de controleurs neuronaux et différents mécanismes adaptatifs pour des ro-
bots pouvant posséder un nombre de pattes variable. Enfin, les modéles qui nous ont semblé les
plus pertinents ont permis de proposer une architecture sensori-motrice pour ’apprentissage de la
marche bipéde en simulation.

Pour plus de précisions, le lecteur trouvera en annexe les articles principaux liés aux différents
travaux synthétisés dans ce manuscrit.
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Chapitre 5

Apprentissage du controdle de
I’équilibre et de la compliance
articulaire pour les robots bipédes

Ce chapitre présente mes travaux sur 'utilisation de méthodes d’apprentissage pour 1’amélio-
ration de I’équilibre des robots bipédes. Dans une premiére section, une approche expérimentale
permet de valider la méthode d’apprentissage par rétropropagation temporelle pour le contréle de
I’équilibre du robot ROBIAN du laboratoire LISV de I’Université de Versaille St Quentin. Dans un
second temps un modéle d’apprentissage de comportement musculaire est proposé pour introduire
de la compliance dans les articulations de ce robot et améliorer son équilibre pendant la marche
en simulation. Enfin, un mécanisme d’apprentissage, basé sur la notion de vigilance par rapport
a la chute est introduit et validé sur une simulation du robot bipéde de I’Université de Gottingen
(Worgotter et al., 2006).

5.1 Mise en ceuvre expérimentale d’un controleur CTRNN
et de la rétropropagation temporelle du gradient

Les travaux que nous avons développés dans le cadre de la thése de V. Scesa, est une suite logique
de mon travail effectué sur I’apprentissage en-ligne d’un robot mobile par la rétropropagation
classique (section (3.6)). La thése avait pour objectif d’évaluer d’une part la capacité des controleurs
neuronaux de type Continuous Time Recurrent Networks (CTRNN) a apprendre en ligne par la
méthode de rétropropagation temporelle du gradient (BPTT) une loi de controle d’équilibre, et
d’autre part a étudier I'implémentation temps-réel de ces modéles de neurocontroleurs.

L’intérét de la rétropropagation temporelle est que, comme la rétropropagation classique, I’ap-
prentissage s’effectue par la minimisation d’une fonction de coiit qui exprime mathématiquement
la tache a réaliser. Cette technique d’apprentissage peut donc étre rapprochée des méthodes de
commande optimale dont les outils théoriques de preuve de stabilité existent, mais n’ont pas en-
core pu étre appliqués a de tels algorithmes d’apprentissage lorsque le contréleur neuronal posséde
plusieurs entrées et plusieurs sorties. La validation expérimentale de I'apprentissage de 1’équilibre
a été effectuée sur le robot ROBIAN du LISV. L’étude des performances des algorithmes a aussi
été menée sur ROBIAN et en plus sur le simulateur de route de l'entreprise BIA, entreprise qui
a financé la theése de V. Scesa, (figure (5.1)). Cette machine hydraulique permet de reproduire les
effets de la non planéité de la route sur des amortisseurs de véhicule. Sa cinématique est celle d’une
plateforme de Steward horizontale dont la partie mobile pése 680 kg et peut subir des accélérations
de 2 g dans toutes les directions. Le robot et cette machine sont pilotés chacun par une baie de
commande temps-réel identique.

67
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FIGURE 5.1 — Plateformes expérimentales ayant servi a étudier les controleurs de type CTRNN avec
Palgorithme de rétropropagation temporelle du gradient (BPTT) : a gauche le bipede ROBIAN du
LISV, a droite le simulateur de route de la société BIA.

5.1.1 Apprentissage en ligne de I’équilibre pour un robot bipéde en pos-
ture debout

L’apprentissage de I’équilibre du robot se fait par interaction physique avec 'humain qui vient
exercer a la main des efforts de poussée mesurés par un capteur d’efforts situé a la base du torse
du robot. En apprenant a déplacer les masses du torse, le réseau de neurones peut compenser les
efforts de perturbation et donc contréler 1’équilibre. Une étude approfondie sur 'implémentation
temps-réel de ces algorithmes dans une baie de commande industrielle a été réalisée Ces travaux
ont fait 'objet de plusieurs publications dans des conférences internationales (Scesa et al., 2005,
2006a,b) et un article (Hénaff et al., 2011) présenté en annexe (III) dans le journal international
Control Engineering and Practice.
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FIGURE 5.2 — Principe de 'apprentissage du controle de I’équilibre. A gauche, position du capteur
de force entre les membres inférieurs et le torse, a droite schéma d’apprentissage en ligne.

La figure 5.2 présente le principe d’apprentissage mis en ceuvre : le CTRNN doit apprendre
a4 commander les masses du torse afin que 1’équilibre du bipéde soit maintenu. Cet équilibre est
déterminé par une fonction de coiit égale a la somme quadratique des efforts mesurés par le capteur
sur les 3 axes :

o / [F2(t) + F2(t) + F2(t)] dt (5.1)

L’algorithme de rétropropagation temporelle permet d’apprendre & minimiser en ligne cette fonc-
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tion de cotit, quelles que Les modification apportées au réseau CTRNN a chaque itération concernent
les poids synaptiques w;j, le biais b; et la constante de temps T} attachés de chaque neurone j
(équation (5.2)).
oF OF OF

— Ab; = —n— AT, = —n—— 5.2
nawj‘k J nabj J naTJ < )

Le détail du calcul du gradient présenté dans l'article (Hénaff et al., 2011) montre que les
variations & apporter a ces trois types de paramétres dépendent des états passés du neurocontroleur
et des efforts mesurés par le capteur (équations (5.3)(5.4)(5.5)).

ijk =

(;ik = %f (Z0(r) S (a7 = Ay — Ab)| dr (5.3)
g[i = ?ﬂj/ [Zj(T)f/(l'j(T - At))} dr (5.4)
gg = _TfA; / (Z;(7) f(2;(T — At)) =y, (1 — At)] dr (5.5)

Dans ces expressions, le terme Z; exprime le gradient attaché a chaque neurone. Il est composé
de la somme d’un gradient provenant des poids synaptiques connectés au neurone, d'un gradient
provenant directement de la sortie du neurone et d’un gradient provenant de la dynamique propre
au neurone. Cette dynamique intrinséque liée aux variations des constantes de temps étant souvent
la cause d’instabilité de l'algorithme d’apprentissage.

Les forces extérieures sont appliquées « & la main » sur le torse du robot de fagon aléatoire
(figure 5.3), le robot restant asservi dans la position debout, mais sans mouvements sur ses pattes
(Papprentissage de I’équilibre pendant la marche devait étre réalisé aprés la thése). L’implémen-
tation temps-réel est réalisée en organisant ’algorithme en plusieurs taches, dont une pour la
propagation et une autre pour la rétropropagation, en exercant une passe d’apprentissage toute les
10 propagations (figure 5.5).

FIGURE 5.3 — Application manuelle des forces extérieures sur le torse de ROBIAN.

Les résultats montrent que I'algorithme d’apprentissage permet au CTRNN dans un premier
temps de découpler la commande des masses puis, dans un second temps, de commander chaque
masse en fonction de la direction des forces appliquées et mesurées par le capteur. Aprés 'ap-
prentissage qui dure 2 minutes environ (voir figure 5.4), le CTRNN est capable de compenser les
perturbations en réduisant les efforts de prés de 50%. L’apprentissage en ligne par algorithme
BPTT d’une loi de controle de 1’équilibre est donc possible avec ce type de controleur. Cependant,
la validation expérimentale de 'apprentissage durant la marche doit encore étre réalisée.

5.1.2 Etude des performances temps-réel de la BPTT et améliorations

L’étude de l'implémentation temps-réel nous a permis d’évaluer les limites de l'algorithme
BPTT en termes de stabilité et de rapidité de convergence. Cet algorithme étant en effet trés délicat
a stabiliser, une exploration de ses limites de fonctionnement sur la baie électronique temps-réel
BIA a été menée : influence de la taille de la fenétre temporelle, expression de la constante de
temps des neurones, mémorisation des poids synaptiques.
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FIGURE 5.4 — Apprentissage de I'équilibre (extrait des enregistrements pour ’axe X uniquement).
Au cours du temps le CTRNN apprend & commander le mouvement des masses pour compenser
les forces mesurées (Hénaff et al., 2011).
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FIGURE 5.5 — Architecture temps-réel et ordonnancement propagation/rétropropagation (extrait
de Scesa (2006)).

L’étude consiste a identifier le comportement dynamique entre les déplacements du ZMP sur
le sol et la commande des masses du torse du robot. Un fichier d’apprentissage et un fichier de
test ont été construits (figure (5.6)), en appliquant différents types de mouvements aux masses
du torse : échelons d’amplitudes différentes mais de fréquence constante et sinusoides & amplitude
constante mais de fréquence variable.
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FIGURE 5.6 — Mise en ceuvre expérimentale pour 1’évaluation des performances de l’algorithme
BPTT par l'identification de I’équilibre de ROBIAN. Les mouvements des masses du torse induisent
des variations sur la position du ZMP au sol, ce qui permet de construire les fichiers d’apprentissage
et de test.

Nous avons ainsi mis en évidence les conditions d’apparition d’instabilités de la BPTT suivant
les parameétres de 'algorithme d’apprentissage : pas d’apprentissage, longueur de la fenétre tempo-
relle, mémorisation des poids le long de cette fenétre, modéles de variation des constantes de temps
des neurones (figure 5.7). De nombreuses expériences identiques nous ont permis d’élaborer des
statistiques basées sur deux indices de performances : 'un reflétant la rapidité de convergence de la
BPTT, l'autre le taux d’erreur sur le fichier de test. Cette étude statistique a permis de comparer
la version classique et la version qui calcule ’apprentissage en tenant compte de ’historique de
la valeur des poids synaptiques le long de la fenétre temporelle. Sur la figure 5.8 qui montre les
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FIGURE 5.7 — Mise en évidence de 'instabilité de la BPTT due & une explosion du gradient le long
de la fenétre temporelle. A gauche phénoméne d’explosion qui fait diverger lalgorithme, & droite
influence du pas d’apprentissage et de la taille de la fenétre sur cette divergence (extraits de (Scesa,
2006)).

résultats, on constate bien qu’en mémorisant la valeur des poids synaptiques le long de la fenétre
temporelle et en modifiant les équations d’apprentissage en conséquence, la taille de la fenétre peut
étre augmentée permettant un apprentissage plus rapide et plus précis (Scesa et al., 2006b).
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FI1GURE 5.8 — Influence de la taille de la fenétre temporelle sur la stabilité de I’algorithme BPTT.
Les indicateurs SDI et TES correspondent a la qualité de I’apprentissage, respectivement la rapidité
de convergence et le taux d’erreur sur un fichier de test. Les pourcentages expriment le nombre
d’essais qui ont convergé lorsque tous n’ont pas convergé (extraits de (Scesa, 2006)).

5.1.3 Influence de la dynamique neuronale sur la stabilité de ’appren-
tissage

Enfin, nous avons montré aussi que la dynamique neuronale exprimée mathématiquement par la
constante de temps des neurones a une grande influence sur la dynamique d’apprentissage. En effet,
lorsqu’un algorithme d’apprentissage modifie cette constante de temps, la dynamique du neurone
n’est pas équilibrée suivant les valeurs de la constante de temps. Ainsi plus la constante de temps
diminue et plus le neurone sera sensible aux variations ce qui tend a déstabiliser 'apprentissage. A
I’inverse, plus la constante de temps augmente, plus le neurone est lent et I’exploration s’en trouve
ralentie. Quand on remplace la constante de temps linéaire par une expression sigmoidale (solution
proposée par (Nguyen et Cottrell, 1997)), Panalyse montre que les variations de la constante de
temps ont un effet équilibré sur toute I’échelle du neurone, ce qui permet d’explorer pleinement la
dynamique neuronale (voir figure 5.9 et en annexe (Scesa et al., 2006a)).

Enfin, 'algorithme d’apprentissage modifié a été utilisé pour identifier en ligne le comporte-
ment dynamique du simulateur de route de la société BIA dont on peut voir l'extrait d’un essai
expérimental figure (5.10). L’expérience a consisté en des essais dynamiques et harmoniques, par
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FIGURE 5.9 — En haut : mise en évidence du phénoméne de limitation de la dynamique dans les
CTRNN en fonction des variations de la constante de temps calculées par 'algorithme d’appren-
tissage. En bas, le gradient lié aux variations de la constante de temps joue comme un facteur
d’amplification dans le gradient rétropropagé. On voit bien que si I'expression de la constante de
temps est linéaire (en bleue), ce facteur est inversement proportionnel a la période d’échantillo-
nage du modeéle numérique et tend vers infini. Si Pexpression est sigmoidale (rouge), ce facteur
est équilibré sur toute I’échelle de la constante de temps (extraits de (Scesa, 2006)).
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FIGURE 5.10 — Apprentissage en ligne de I'identification du comportement dynamique du simulateur
de route de la société BIA : début d’apprentissage (en haut) et fin (en bas) aprés 300 boucles de
rétropropagation temporelle sur la base d’apprentissage. Les accélérations sont celles mesurées sur
la partie mobile dont la masse est 680 kg (ici une seule accélération est montrée)(extraits de (Scesa,
2006)).

application d’une série de consignes en échelon de position sur les verins hydrauliques ainsi qu'une
série de sinusoides de fréquence variable. L’entrée du CTRNN est constituée des positions linéaires
de chacun des six verins, la sortie des cing accélérations mesurées (les accéléromeétres sont placés
selon la figure 5.1), la couche cachée posséde quinze neurones. Ainsi, la stabilité et la rapidité de
I’algorithme d’apprentissage BPTT ont été testées pour la commande de deux systémes robotisés
trés différents dans leur dynamique et dans leur nature d’actionnement (électrique et hydraulique).

5.1.4 Conclusion

Ces expériences menées sur I'apprentissage en ligne de I’équilibre du robot bipéde se voulaient,
dans un premier temps, étre découplées du probléme de la marche. Cependant, dans une perspective
a moyen terme de validation de ’apprentissage de I’équilibre pendant la marche, nous avons travaillé
sur un algorithme de genése de mouvement rythmique inspiré de ’analyse de la marche humaine.
Apres une étude descriptive approfondie du cycle de la marche humaine (figure 5.11), nous avons
transposé a la structure cinématique de ROBIAN cette description en la codant sous forme d’une
machine & états. Les résultats obtenus sont trés intéressants car cette approche a permis d’obtenir en
simulation sous OpenHRP un cycle de marche stable et rapide avec des transitions stables entre le



5.2. LA COMPLIANCE ARTICULAIRE AMELIORE L’EQUILIBRE 73

phases d’arrét et de redémarrage du robot et pour différentes vitesses de marche (voir (Serhan et al.,
2008b)). Cette approche ne sera pas présentée dans ce document pour des raisons de clarté et de
cohérence liée & ’approche neuronale mais le lecteur trouvera les détails dans les articles présentés
et (Serhan et al., 2008a,c) en annexe. Dans le but d’améliorer les performances de cet algorithme
sur la stabilité de la marche, nous avons en méme temps étudié l'intérét que peuvent avoir les
controleurs neuronaux pour apporter de la compliance dans le contréle articulaire. L’ensemble de
ce travail effectué dans le cadre de la thése de Hayssam Serhan est résumé dans la section suivante.

Phase 0 | Phase 1] Phase 2| Phase 3| Phase 4| Phase 5|Phase 6| Phase 7

0% 50 % 100 %
Precentage of Walking Cycle

. . Body Propulsion Beginin
Ref.: Double || i off | Passive | Active | Double wn‘;‘ LeﬂpLeg on ng'roeg

Right Support Swing | Swing |Support| ang Ending on Left Leg
on Heel Contact

Body Propulsion Begining . .
Ref.: | Double i Double | . Passive | Active
With Right Leg on Tip Toe Lift Off | Ging | Swing

Left Leg [Support| And Ending on Right Leg | SUPPOTt
on Heel Contact

FIGURE 5.11 — Décomposion du cycle de la marche humaine en 8 phases élémentaires (Serhan et al.
(2008b,a,c)).

5.2 La compliance articulaire améliore 1’équilibre durant la
marche (simulation).

La rigidité des asservissements articulaires est un obstacle & ’amélioration de la marche des
robots humanoides. En effet, on sait maintenant que les actionneurs classiques, tels que les moteurs
électriques & courant continu ne sont pas optimisés pour l'actionnement articulaire de ces robots
dont les mouvements sont d’amplitude faible et souvent effectués a faible vitesse, comparative-
ment aux robots manufacturiers. Actuellement, beaucoup de travaux concernent la recherche de
nouveaux actionneurs électriques (Ben-Ahmed et Multon, 2007), pneumatiques (muscle de Mc Kib-
ben), hydrauliques (Alfayad et al., 2009), & base d’électro-polymeéres, ou d’actionnements hybrides
(Shin et al., 2010). On se référera a (OHalloran et OMalley, 2004) pour une revue compléte sur
la question. D’autres méthodes consistent & incorporer dans les structures articulaires des robots
une certaine souplesse par des artifices mécaniques (compliance mécanique) (Mc Geer, 1990; Sentis
et al., 2010) ou par une loi d’asservissement articulaire adaptative (compliance controlée) (Lee et
Gonzalez, 2008).

C’est cette derniére approche que nous avons choisi d’explorer pour la thése de H. Serhan
(Serhan, 2009). Nous avons proposé d’apprendre 'adaptation des gains des controleurs PID des
moteurs & courant continu de telle fagcon que la réponse de 'articulation soit proche de celle qu’elle
aurait si elle était contrdlée par un muscle (figure 5.12) .

Nous avons d’abord indentifié un modeéle de muscle par un réseau de neurones de type Neural
Network AutoRegressive eXogenous (NNARX) (Serhan et al., 2006). L’identification par NNARX
consiste & optimiser les poids du réseau de neurones par une méthode ARX en utilisant des mesures
passées comme entrées du réseau. Puis ce modéle a été utilisé comme référence pour ’apprentissage
d’un perceptron qui adapte en ligne les gains proportionnel, intégral et dérivé de la boucle d’asser-
vissement du moteur a courant continu de chaque genou du robot bipéde ROBIAN (figure (5.13)).
Nous avons d’autre part évalué la structure d’apprentissage avec un autre réseau de neurones qui
apprend le modéle de I'actionneur lorsque celui-ci est supposé inconnu.

L’algorithme de rétropropagation du gradient est utilisé pour former le perceptron multicouches
chargé d’adapter les gains du PID de la boucle d’asservissement de ’articulation. L’originalité du
travail vient de ’algorithme lui-méme. En effet, la sortie du perceptron est directement la valeur des
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FIGURE 5.12 — Approche du controle articulaire compliant par réseau de neurones. L’émulateur
de muscle adapte les gains articulaires & la dynamique de la consigne. L’algorithme de marche
dynamique est basé sur une machine a états (Serhan et al. (2008b,a,c)).

’ 10 ‘ I_g”(‘) @

COTIT ==

Ke|Ti|T
o Ke[Ti[Ta NNARX o e

IV + y(t) r(t)| Muscle - ) . u(t)| bc [v®
(O M ’—Iﬂh—‘ﬁl{_l—r O oo [ g——l prp pOfoC
CAN d

FIGURE 5.13 — Schéma de la structure d’apprentissage choisie pour I’émulateur de muscle. A
gauche avec un modéle mathématique d’actionneur, & droite en apprenant un modéle neuronal
de Vactionneur. y(t) est le couple moteur, y,(t) est le couple du modeéle de muscle (consigne),
r(t) est le signal de commande, et I(t) = [e(t),e(t — 1), e(t — 2), p(t)] un vecteur composé de trois
échantillons du signal d’entrée e(t) et d’un signal image du sens de variation de r(t).

+

gains proportionnel, intégral et dérivé de cette boucle (figure (5.14)). Comme la fonction de cott
de I'apprentissage est la variation de I’erreur entre la sortie du moteur et la sortie désirée appliquée
par modéle de muscle, les équations de rétropropagation montrent que le gradient rétropropagé
peut étre facilement calculé en prenant en compte le modéle du PID et le modéle de I'actionneur.
En effet, si on prend comme fonction de cott :

L,

£(t) = ieu(t) = % [Ayq(t) — Aya(t))] avec A =1— z"'(opérateur dérivation)

Alors le gradient de cette fonction par rapport aux poids synaptiques peut s’écrire :

() _ 0§ Jey DA, OA, 00y
oW 02, OA, OA, OO, OWjy,

(5.6)

. . . . oA .
Dans cette expression, tous les termes sont ceux habituels a I’algorithme, sauf le terme z3* qui

dépend du modéle de ’actionneur, et gg:, qui dépend de la loi d’asservissement de ’actionneur.

Ces deux gradients sont aisément calculables et permettent donc de réaliser 'apprentissage du
perceptron afin que celui-ci fournisse & chaque instant les gains optimaux en fonction de ’erreur.
Si le modele de I'actionneur n’est pas disponible, on peut I'identifier par un autre réseau de neurones
(figure (5.13)) au travers duquel la rétropopagation permet de calculer le gradient équivalent a celui
obtenu par le modéle (pour plus de détail lire (Serhan et al., 2010) en annexe (III)).

Nous avons validé cette méthode d’adaptation des gains des boucles d’asservissement a partir
d’un modéle de muscle et en fonction de la consigne, dans le simulateur de ROBIAN sous OpenHRP.
L’émulateur a été implémenté sur I’articulation du genou de chaque jambe. Les courbes de la figure
5.15 comparent les trajectoires articulaires de 'humain (ramenées a la dimension de ROBIAN),
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FIGURE 5.14 — A gauche : Structure du perceptron chargé de calculer les gains du PID de la boucle
d’asservissement articulaire. A droite comparaison de la réponse du moteur DC avec le modéle de
muscle, effet de 'apprentissage de ce perceptron en cas de variation de la dynamique du moteur.

avec celle de ROBIAN doté ou non de I’émulateur musculaire. On voit bien 'effet bénéfique de
la compliance du genou sur les trajectoires articulaires du robot qui se rapproche plus de celles
de 'homme. Les différences pour la hanche et surtout pour la cheville pendant les phases 1 et 2
proviennent de la rigidité de la semelle du robot qui contraint les mouvements articulaires. Des
expériences réalisées, dans le cadre du projet PHEMA, a 'Hopital Raymond-Poincaré de Garches
(Equipe du Pr. Bussel), ont montré que lorsqu’on contraint la semelle de ’homme a étre rigide, les
trajectoires de la cheville ont presque la méme allure que celle du robot (Serhan, 2009).
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FIGURE 5.15 — Comparaison des trajectoires articulaires entre '’humain (marche moyenne d’un

enfant de la taille de ROBIAN) et ROBIAN (jambe droite) avec et sans émulateur de muscle :

angles de la hanche, du genou, et de la cheville pour deux cycles de marche. La vitesse du robot

est 0.6 m/sec. Les phases indiquées sont celles de la figure (5.11) issues de la décomposition du

cycle de la marche huamaine.

Nous avons aussi montré en simulation que cette boucle d’asservissement qui émule une réponse
musculaire permet d’améliorer la stabilité de la marche du robot bipéde face a4 des perturbations
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extérieures telles que des poussées latérales ou frontales, comme le montre la figure 5.16. La figure
compare ainsi les trajectoires du robot lorsqu’il est soumis a des poussées dans le plan frontal. On
constate une plus grande robustesse de la marche avec la compliance puisque le robot ne tombe
pas aprés avoir été poussé. L’article présenté en annexe (III) et publié dans International Journal
of Neural Systems décrit bien cette approche et les résultats obtenus.

Enfin, nous avons montré que la puissance totale consommeée par les moteurs est réduite de fagon
importante par la compliance qui joue le réle d’amortisseur en réduisant la raideur d’asservissement
sur certaines parties du cycle de marche (Serhan, 2009).

Force de poussée extérieur appliquée sur ROBIAN perpendiculaire au plan de marche
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FIGURE 5.16 — Etude comparative du contréle de ’équilibre avec et sans compliance controlée
sur les genous du robot bipéde. Vitesses et position de ROBIAN dans le plan sagittal, aprés
application d’une force de poussée perpendiculaire au sens de la marche (plan frontal). La courbe
bleue correspondant a la configuration sans compliance montre la chute du robot : en haut la
vitesse de la marche devient nulle, en bas la trajectoire est interrompue.

5.3 La dynamique neuronale articulaire influence la stabilité
de la marche

Si ’on simule I'expérience menée par Worgotter et al. (figure 4.15) on constate que la robustesse
du neurocontroleur qu’il a proposé dépend de la dynamique des neurones, particuliérement ceux
de la hanche. Nous avons donc exploré par la simulation le domaine de stabilité du contréleur de la
marche du bipéde de Worgotter en fonction du paramétre dynamique (gain de la sigmoide agr;p)
et de la sensibilité (extension maximale articulaire 6 Hip Maz) du neurone sensoriel extenseur ES de
la hanche (équivalent au récepteur de Stretch en biologie). Les résultats montrent que suivant les
valeurs de ces paramétres, le contréleur ne peut pas assurer une marche stable et le robot tombe
(figure 5.17). L équilibre du robot est donc lié¢ a I’allure de la marche, ’amplitude du pas dépendant
de l'extension de la hanche, et sa vitesse du gain du neurone).

Dans le cadre de sa thése qui est en cours, nous avons montré avec John Nassour que pour assurer
une meilleure robustesse du contréleur de Worgotter, une solution consiste a insérer un mécanisme
de sélection de ce couple de paramétres en fonction d’une perception de 1’équilibre du robot qui
peut étre perturbé par la pente variable du sol (Nassour et al., 2009). La notion de vigilance (Ahn
et Picard, 2005) permet d’introduire ce mécanisme de sélection de l'allure lorsqu’elle est couplée
& une méthode d’apprentissage et de classification du risque de chute. En effet, en perturbant le
robot par des variations aléatoires de la pente du sol, on peut déterminer I’ensemble des couples
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FIGURE 5.17 — Mise en évidence de I'instabilité du contrdleur proposé par F. Worgotter en fonction
des paramétres du neurone sensoriel extenseur ES de chaque hanche. A gauche, critére utilisé pour
valider ou non la stabilité de la marche. A droite, en gris : la dynamique controleur/robot est
instable et le robot tombe. En couleur, cette dynamique est stable et la vitesse de la marche
(exprimeée ici par les couleurs) dépend de la valeur des paramétres.

(Hip, OHipMaz) qui maintiennent 1’équilibre et I'ensemble des couples qui engendrent la chute.
On peut par la suite sélectionner le bon couple, ou une valeur qui s’en approche en fonction de
la pente du sol et du risque que l’on souhaite prendre, c’est-a-dire résoudre le dilemme entre
devoir marcher en risquant de tomber et ne pas marcher. Selon le seuil de vigilance, qui dénote
la tolérance aux risques, on peut décider d’une allure qui prend des risques ou d’une autre qui
n’en prend pas. Le mécanisme se rapproche de celui identifié en sciences cognitives qui joue le
role d’alerte prévisionnelle dans le cerveau pour éviter de refaire les mémes fautes. Ce mécanisme
situé dans la région du Cortex Cingulaire Antérieur (Brown et Braver, 2005) pourrait participer
a la sélection des actions en fonction des expériences passées et en fonction des résultats attendus
(Matsumoto et al., 2003).

Le mécanisme d’apprentissage proposé par John Nassour est basé sur ce principe d’apprentis-
sage & partir de retours négatifs (la chute) et de retours positifs (la marche). Ce mécanisme est
composé de deux phases : ’évaluation et la prise de décision (figure 5.18). Pour la phase d’évalua-
tion, deux cartes auto-organisatrices de Kohonen sont utilisées pour apprendre en fonction de la
pente v du sol. L’un apprend les couples (amip, OHipras) qui ameénent a 1’échec (chute), et Pautre
les couples qui aménent au suceés (marche). La tolérance au risque joue un role important dans un
tel mécanisme d’apprentissage. La prise de décision est basée sur un mécanisme d’alerte précoce qui
permet d’éviter de répéter les erreurs passées. L’apprentissage est effectué sur 1500 essais de marche
avec une pente du sol aléatoire. Le mécanisme d’apprentissage évalue la distance entre le vecteur
d’état du systéme v = [mip, OHipMaz, Y] €t chaque carte. Selon la valeur du seuil de vigilance le
mécanisme de prise de décision décide d’appliquer la marche avec ces valeurs (agip, OHipiaz); OU
décide de recherche un nouveau couple de valeurs. Une fois 'apprentissage effectué, le mécanisme
identifie la distance entre I'état du systéme (mip, Oriparas, v) €t chaque carte et en déduit, selon le
seuil de vigilance, le bon couple (mip, OHiprmaz) des neurones sensoriels des hanches. Les résultats
ont montré des différences dans la capacité d’apprentissage selon que le comportement accepte
la prise de risque (i.e. la chute) ou l'évite. Ce travail est détaillé dans larticle (Nassour et al.,
2009) fourni en annexe de ce document. Les résultats montrent que les cartes de succés et d’échec
apprennent mieux avec un seuil de vigilance plus tolérant au risque. Cela aboutit & un controleur
plus robuste face a des variations de pente aléatoires comme le montre la figure 5.19.
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FIGURE 5.18 — Mécanisme d’apprentissage de la vigilance avec un systéme d’alerte prévisionnelle
(EWS : Early Warning System). A gauche, 'apprentissage est effectué sur 1500 essais de marche
avec une pente du sol aléatoire. A droite, le mécanisme d’apprentissage évalue la distance entre le
vecteur d’état du systéme et chaque carte. Un changement de la pente conduit a faire basculer le
systéme de décision entre les neurones pour assurer la marche.
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FIGURE 5.19 — Mise en évidence de l'efficacité du mécanisme d’adaptation : les paramétres des
neurones sensoriels sont adaptés a la pente.

5.4 Conclusion

Les travaux présentés dans ce chapitre ont mis en évidence 'intérét des contréleurs neuronaux
et des techniques d’apprentissage pour résoudre certains aspects du controle de la marche et de
I’équilibre des robots bipédes. Nous avons montré que ’algorithme de rétropropagation temporelle
permet un apprentissage en ligne de I’équilibre qui est robuste et que, malgré sa complexité, il
est possible de I'implémenter dans des systémes d’exploitation temps-réel embarqués. Nous avons
d’autre part montré que les techniques d’apprentissage peuvent fournir des modéles de contréleurs
bas niveau qui permettent d’obtenir une compliance articulaire qui améliore la robustesse de la
marche des robots bipédes tout en minimisant ’énergie dissipée par les actionneurs. Nous avons
montré enfin que la dynamique du modéle de neurone utilisé a une influence importante sur la
stabilité de la marche du robot et qu’il est essentiel d’introduire des mécanismes d’apprentissage
qui adaptent cette dynamique en fonction des perturbations subies par le robot.

Les modéles de neurocontroleurs utilisés dans ce chapitre ne possédent pas les propriétés fon-
damentales des contréleurs biologiques que nous avons présentées au chapitre 4, ni dans leur archi-
tecture, ni dans leurs propriétés de rythmicité, ni dans leur adaptivité intrinséque. En effet, pour
commander la marche et ’équilibre des robots humanoides par des contréleurs bio-inspirés, nous
devons proposer des modéles de controleurs qui possédent ces propriétés fondamentales.

Le chapitre suivant est consacré a I’étude de ces modéles. Afin d’explorer la diversité des solu-
tions, ceux-ci sont optimisés par évolution artificielle pour commander différents types de robots a
pattes (monopode, hexapode, myriapode). L’évaluation des neurocontrdleurs est effectuée suivant
différents types de scénarios qui correspondent & des situations de perturbation ou de dommage :
poussées ou frottements lents ou brusques, blocages articulaires, amputations... .



Chapitre 6

Modéles de controleurs neuronaux
adaptatifs pour la genése de rythmes
locomoteurs

Ce chapitre présente des travaux qui visent & répondre aux questions précédentes sur la plau-
sibilité biologique des modéles de contrbleurs neuronaux. En partant du modéle CTRNN, nous
montrons qu’il est possible de construire & la main ou par synthése génétique des controleurs adap-
tatifs et robustes pour la locomotion, puis que des modéles de neurones rythmiques apportent des
solutions trés avantageuses pour la maitrise des rythmes locomoteurs. Les modéles proposés sont
appliqués dans un premier temps a la marche des robots a pattes (monopode, hexapode, myria-
pode) en simulation, car pour ces types de robot la question de 1’équilibre est moins fondamentale,
et les outils de simulation permettent alors de mieux évaluer et de tester les comportements adap-
tatifs par des scénarios variés. Dans un second temps, nous verrons que les résultats obtenus sur
les robots myriapode aboutissent & des solutions trés intéressantes qui peuvent étres appliquées a
la marche des robots bipédes.

6.1 Synthése manuelle de controleurs rythmiques pour les
robots hexapodes

La synthése manuelle consiste & construire, dans un premier temps, des blocs fonctionnels
neuronaux capables de reproduire certains mécanismes biologiques élémentaires, puis d’associer
ces blocs pour produire des rythmes locomoteurs stables et moduler ces rythmes en fonction des
retours sensoriels. Dans un second temps, des interactions entre ces blocs par des connexions
nouvelles et des mécanismes adaptatifs sont définis afin d’obtenir un contréleur trés évolué. C’est
une méthode souvent longue et délicate qui n’explore pas ’ensemble des solutions et qui nécessite
une maitrise parfaite des outils connexionnistes. Nous avons mené avec Gildas Bayard le travail
présenté dans cette section lors de sa thése au LIP6, que je co-encadrai avec J. A. Meyer dans le
cadre du projet IRON (thése commencée en 2001 et interrompue en 2004).

Les résultats montrent que le contréleur neuronal peut apprendre & s’adapter a la dynamique
du robot afin qu’il se déplace efficacement et de fagon fluide. Les caractéristiques des contréleurs
sont liées aux connexions qui peuvent étre récurrentes, excitatrices ou inhibitrices, au neurone qui
peut étre dynamique et posséder des paramétres adaptatifs conformément aux modéles biologiques.

A TI'image des architectures biologiques, le controleur est constitué d’un bloc neuronal par patte
(figure 6.1). Ces blocs sont tous connectés entre eux afin de synchroniser les mouvements des
pattes, et sur ces blocs se projette le signal de niveau supérieur BS (Braim Stem). Le principe de
construction du controleur repose sur une décomposition du cycle d’une patte de I’hexapode pour
une marche en tripode alterné. Chaque patte se trouve alternativement soit en contact avec le sol,
soit en transfert (voir figure 6.1). Lors de la phase de contact avec le sol, la patte se déplace vers
I’arriére, créant la poussée qui déplace le corps vers ’avant. L’entrée du réseau est une excitation
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dont "'amplitude est une image de la vitesse désirée de la plate-forme. Les sorties du réseau sont les
deux consignes de position articulaire de chaque patte (2 liaisons sont mécaniquement couplées).

Patte avant / Patte avant Arrigre A
gauche I droite |

Patte milien II‘I Patte milien Monte .
gauche || droite

Patte arriére \ Patte arriére Avant c
gauche r’/ droite ({trarsfart)

Descend n

E
BS {trarsfert i

FIGURE 6.1 — Structure modulaire du controleur global de ’hexapode et chronogramme du cycle de
la marche d’une patte de I’hexapode. Lors de la phase de transfert la patte n’est pas en contact avec
le sol, elle revient en avant en se soulevant, puis en se baissant suivant 4 sous-séquences (B : perte
de contact avec le sol, C : transfert montant, D : transfert descendant vers ’avant, E : descente et
prise de contact avec le sol).

6.1.1 Modélisation des blocs fonctionnels neuronaux :

Les blocs fonctionnels neuronaux sont construits en couplant judicieusement les neurones (mo-
dele de Beer) par des liaisons synaptiques excitatrices. La figure 6.2 montre les oscillateurs qui sont
a la base du contrdleur complet. La figure 6.3 montre le centre générateur de rythme (CPG) pour
une patte. La figure 6.4 montre le controleur global de I’hexapode. Chaque contrdleur de patte
est synchronisé a l’autre via des « neurones n » dont le rdle est de moduler (par une opération de
multiplication) les signaux issu d’une patte amont en fonction des signaux de la patte aval.
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FIGURE 6.2 — Générateurs de rythmes. A gauche : oscillateur basique a 1 sortie. A droite : oscilla-
teurs & 2 sorties en opposition de phase.
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FIGURE 6.3 — Bloc fonctionnel commandant le mouvement vers I’avant d’une articulation. L’entrée
1o est 'impulsion qui déclenche le mouvement, la sortie Og correspond a l’action, c’est-a-dire a la
vitesse angulaire durant le mouvement, la sortie Oy annonce la fin du mouvement, I est le signal
image de la position angulaire.
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FIGURE 6.4 — Structure du contréleur complet pour le cycle de marche de 'hexapode

6.1.2 Modéle de mécanismes adaptatifs

L’introduction de mécanismes adaptatifs permet d’adapter le cycle locomoteur a la taille du
robot hexapode et a sa dynamique. Ils modifient les poids synaptiques en fonction notamment de
I’état de la patte par rapport aux 4 phases du cycle locomoteur de la figure 6.1 et par rapport
a celui de 'autre patte liée au mode tripode alterné. Par exemple, les poids seront modulés afin
d’augmenter la fréquence du cycle d’une patte si celle-ci reste trop longtemps en butée. Pour calculer
simplement les poids synaptiques, 1’idée consiste a les initialiser suivant 4 valeurs qualitatives :

inhibition normale = valeur négative de valeur absolue inférieure a 1,
inhibition forte = valeur négative de valeur absolue supérieure a 1,
excitation forte = valeur positive supérieure a 1,

Excitation normale = valeur positive inférieure & 1.

Les mécanismes adaptatifs sont implantés suivant les quatre séquences de la phase de transfert
de la patte décrits figure 6.1. Ces mécanismes, qui vont régler finement les poids en ligne et donc
augmenter ou diminuer la sensibilité de chaque neurone concerné dans le cycle de la patte, sont
des régles qualitatives du type :

Si (buttéeAvant) {augmenter(fréquenceC); augmenter(fréquenceD)}
Si ((finD)et (! pasEnAvant)){diminuer (fréquenceC); diminuer(fréquenceD);}
Si (ContactPendantDescente (D)) et (avantFin(E))

{diminuer (fréquenceC);augmenter (fréquenceD );}
Si ((!contact)et(finE)) {augmenter(fréquenceC); diminuer (fréquenceD);}
Si ((contactBonSens)et (finE)) {augmenter(fréquenceE );}
Si ((!contactBonSens)et(finE)) {diminuer(fréquenceE);}

Les résultats obtenus en simulation (figure 6.5) montrent que le cycle de la marche est au début
incohérent, puis devient coordonné. En effet, pendant les premiers pas (500 premiéres itérations),
les 6 pattes sont en phase (figure 6.6) et le robot « tombe » contre le sol, puis les déphasages
apparaissent, mais le cycle reste incohérent et peu efficace, la vitesse du robot est variable et
discontinue. Grace aux mécanismes adaptatifs, la fréquence d’activation des pattes est modifiée en
fonction de la durée de blocage de la patte en butée (figure 6.7). Le cycle de chaque patte étant
aussi lié a celui des autres pattes, 'adaptation locale d’une patte provoque une convergence globale
du cycle des 6 pattes. Finalement, la marche devient coordonnée comme le montre la figure 6.6 et
la vitesse du robot devient stable et continue.
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FIGURE 6.5 — Simulation dynamique de ’hexapode sous ODE (Open Dynamic Engine :
http ://www.ode.org/ode.html)
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FIGURE 6.6 — Amplitude des mouvements des pattes lors du cycle de marche de I’hexapode. En
haut, début du cycle et zoom sur 2 pattes oit 'on apercoit que I'une d’elle reste inerte entre les
itérations 600 et 800. En bas cycle de marche aprés adaptation du contréleur neuronal. On constate
que le cycle tripode alterné est parfaitement obtenu (zoom & droite).
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FIGURE 6.7 — Variation des paramétres de neuromodulation d’une patte durant la marche du robot.
Le temps pendant laquelle la patte reste en butée diminue car la sensibilité du neurone chargé de la
fréquence du cycle augmente tandis que celui chargé du controle de la vitesse diminue. L’efficacité
du cycle de la marche augmente et la coordination des pattes apparait.

Ces simulations montrent 'efficacité, au niveau global, des mécanismes de régulation intrin-
séques locaux. Ces mécanismes permettent en effet, en ajustant les parameétres synaptiques, de
faire converger le cycle global vers une rythmicité stable et robuste, aprés un régime transitoire
lié & au couplage dynamique entre le controleur neuronal et la dynamique du robot. Ce travail a
montré par ailleurs la complexité et la difficulté de la méthode de synthése manuelle de tels contro-
leurs sans savoir si le controleur finalement obtenu est optimal. Cette question de la recherche de
Ioptimalité du contréleur et de ses mécanismes intrinséques est abordée dans la section suivante.
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L’utilisation des algorithmes évolutionnistes permet en effet d’évaluer 'efficacité des controleurs
neuronaux et des mécanismes adaptatifs qui leur sont incorporés.

6.2 Algorithmes génétiques pour I’évaluation de controleurs
neuronaux plastiques

La robotique évolutionniste est basée sur la constatation que dans la nature, ’évolution a per-
mis d’aboutir & des étres plus ou moins complexes, trés bien adaptés & leur environnement et aux
incidents qu’ils peuvent rencontrer. Elle essaie donc de reproduire ce que la nature a su faire. Cepen-
dant, les travaux les plus significatifs (Gallagher et al., 1996; Nolfi, 1997; Ijspeert et al., 1998; Meyer
et al., 2002; Doncieux, 2003) montrent qu’utiliser la synthése évolutionniste pour créer totalement
& partir d’un seul neurone qui se développe, un contréleur neuronal adaptatif apte a faire face a
des situations complexes, reste encore un objectif difficile a atteindre. Ainsi dans (Ijspeert, 2001),
I’auteur utilise ’évolution artificielle de fagon incrémentale pour construire un contréleur neuronal
capable de commander les mouvements d’une salamandre simulée quel que soit ’environnement
dans lequel elle évolue. La synthése évolutionniste consiste & faire évoluer automatiquement diffé-
rents éléments de la structure d’un réseau de neurones (connexions, paramétres des neurones, types
de synapses, régles d’adaptation. .. ). C’est une technique d’optimisation avantageuse et puissante
(Doncieux, 2010) car elle permet d’explorer automatiquement 1’ensemble de l’espace de recherche
et d’identifier des solutions efficaces qui n’auraient peut étre pas été envisagées par une synthése
manuelle. Néanmoins, la synthése évolutionniste est limitée par la dimension de ’espace de re-
cherche qui s’accroit trés vite en fonction de la complexité du probléme & résoudre et du nombre de
paramétres du réseau de neurones, le temps de calcul devenant alors trop prohibitif. L’analyse du
probléme et son codage génétique sont donc des étapes importantes en robotique évolutionniste.

Le travail présenté dans cette section que nous avons mené avec Thierry Hoinville dans le cadre
de sa thése, s’est inscrit dans le projet IRON soutenu par I'ex-programme ROBEA du CNRS. Ce
projet avait pour objectif scientifique de comprendre le fonctionnement, la synergie et la robustesse
de certains mécanismes adaptatifs empruntés a la biologie en les intégrant dans un controdleur
neuronal d’un systéme artificiel (un robot a pattes) qui peut étre confronté aux mémes situations
que celles que peut rencontrer un animal dans la nature, c’est a dire qu’il doit assurer sa «surviey
pour accomplir sa mission sans ’aide de ’homme dans un milieu plus ou moins imprévisible et
hostile. Nous avons étudié la robustesse de différents types de controéleurs neuronaux en comparant
leurs performances lorsqu’ils doivent commander le déplacement d’un corps cubique posé sur le sol
et doté d’une seule patte & trois degrés de liberté. En faisant évoluer artificiellement ces rois types
de réseaux de neurones & complexité biologique croissante et dont les parameétres sont calculés
ou non par évolution, nous mettons en évidence l'efficacité de deux mécanismes homéostatiques
observés en biologie.

6.2.1 Mise en évidence de 'importance de la dynamique neuronale sur
Pefficacité du rythme locomoteur

Le probléme que nous posons est celui de la commande du déplacement, par la poussée, d’'un
« robot cubique » doté d’une seule patte. Ce robot (Figure 6.8) et son controleur peuvent étre vu
comme 'un des six constituants du robot hexapode (cela est souvent le cas dans les travaux qui
cherchent & s’inspirer de la nature pour construire des controleurs de robots & pattes (Shinkichi
et al., 2006)).

Le réseau de neurones doit calculer les 3 consignes de position articulaire & appliquer a la patte
de fagon & engendrer le cycle de locomotion qui déplace le cube le plus loin possible dans un temps
fixé a 10 secondes et correspondant a la durée de I’évaluation. La fonction d’évaluation est donc la
distance finale qui sépare le robot de sa position initiale & la fin de la simulation. Le robot est simulé
sous O.D.E. avec un modéle d’asservissement, basé sur un controleur PID, équivalent en boucle
fermée & un systéme du second ordre correctement réglé. L’algorithme génétique est basé sur un
modéle générationnel qui utilise la bibliothéque GA _Lib du MIT. Le nombre de générations est
fixé & 1000 pour 200 individus par génération (voir (Hoinville et al., 2007) pour plus de précisions).
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FIGURE 6.8 — Robot a une patte et le modeéle d’hexapode correspondant lorsqu’il est amputé de 2
pattes

Nous avons comparé trois modéles de réseaux de neurones. L’architecture de ces 3 réseaux est
identique, mais les modéles des neurones sont différents. Leurs paramétres (poids, biais, constantes
de temps) sont calculés par évolution sauf pour le troisiéme modéle pour lequel la valeur du biais
dépend des poids synaptiques afin de reproduire un mécanisme homéostatique. Pour ces trois
modéles, la sortie interne y; est I’état d’excitation interne du neurone et correspond en biologie
au potentiel de membrane. La sortie externe o; correspond & la fréquence moyenne a court terme
des potentiels d’action (activité du neurone). La constante de temps 7 présente dans le modéle
dynamique est une propriété intrinséque au neurone liée a conductivité. Enfin, le biais 6; du neurone
correspond au seuil d’activation de la membrane, w;; est le poids synaptique de la connexion du
neurone j vers le neurone i, N; est le nombre de synapses entrantes du neurone i.

Les neurones du premier réseau sont classiques, sans comportement dynamique. Seuls les poids
wi; et le biais #; de chaque neurone sont calculés par I’évolution :

N;
Y = w;jo; et o, = sigmo(y; + 6;) (6.1)
Jj=1
Les neurones du second réseau sont des neurones qui possédent une dynamique du premier

d’ordre avec une non-linéarité liée a la fonction sigmoide. C’est le modéle de CTRNN (Beer,
1995a,b, 2006a,b) trés répandu.

N,
dy; - ,
Y = _Tid_:gf + E w;ijo; et o, = sigmo(y; + 0;) (6.2)
Jj=1

L’évolution calcule les poids, le biais et la constante de temps de chaque neurone.

Enfin, les neurones du troisiéme controleur sont aussi des neurones CTRNN mais chaque biais
est déterminé par un mécanisme homéostatique appelé Center-Crossing (Boonyanit et Beer, 2002)
qui tend & réguler I'excitabilité du neurone autour d’un seuil d’activation idéal calculé sur les
valeurs des synapses entrantes. Les équations du neurone sont les suivantes :

du; Ni Zw
(ZZ + ; Wi;0j 0; = sigmo(y; + 6;) 0; = —T”

(6.3)

Yi = —T;

Seuls les poids et les constantes de temps de chaque neurone sont calculés par évolution. Le
parameétre de biais 8; est toujours constant mais n’est plus calculé par I’évolution puisqu’il dépend
ici des poids synaptiques.

La figure 6.9 montre que les stratégies adoptées ne sont pas identiques selon le type de réseau
synthétisé. Ainsi, celle des perceptrons récurrents standards consiste a positionner le bras en appui
sur le sol et & appliquer un mouvement de faible amplitude & grande fréquence avec des consignes
saturées. Les vibrations ainsi obtenues permettent de déplacer le corps du robot mais, dans la
plupart des cas, le robot avance sur une faible distance puis s’arréte. Lorsqu’on remplace les neu-
rones classiques par des neurones dynamiques, I’amplitude des mouvements est importante mais
la commande reste saturée. Le bras se souléve lentement mais réguliérement pour reprendre appui
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FIGURE 6.9 — Comparaison des commandes articulaires calculées par le meilleur neurocontréleur
d’une population : a) perceptron récurrent standard, b) perceptron récurrent avec neurones dy-
namiques de Beer. Dans les deux cas, les biais sont calculés par I’évolution. ¢) méme réseau avec
neurones de Beer, mais le biais est calculé par un mécanisme homéostatique.

sur le sol. Le modéle de neurone comportant une dynamique (constante de temps) optimisée par
I’évolution influence donc directement la dynamique de la commande. Le troisiéme type de contro-
leur, pour lequel le biais de chaque neurone est ajusté selon un mécanisme homéostatique, applique
une commande oscillante de fréquence plus importante que le second contréleur. Les oscillations
ne sont pas saturées et le régime transitoire qui précéde le régime permanent montre la stabilité
du controleur.

Sur la figure 6.10 (& gauche) on compare lefficacité des trois types de controleurs en terme
de téche, c’est a dire en mesurant I’éloignement par rapport au point de départ obtenu dans un
temps limité & dix secondes. On percoit nettement 'efficacité des neurones dynamiques sur les
neurones standards et lefficacité du mécanisme de régulation dans le calcul des biais. On voit
que les neurones classiques ne générent pas de cycle locomoteur sur la commande tandis que les
neurones dynamiques permettent eux, de créer un cycle locomoteur qui se maintient & I'infini apreés
les dix secondes. Lorsqu’on incorpore le mécanisme homéostatique, on observe en début du cycle,
un régime transitoire puis une commande du robot a une vitesse importante et stable. La distance
parcourue est finalement presque 3 fois plus longue que pour les deux premiers modéles.
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FIGURE 6.10 — Fonction d’évaluation pour les 3 types de réseau. L’indice de performance est la
distance parcourue par le robot en 10s. A gauche : meilleur contréleur d’une population. Chaque
enjambée est visible par une variation rapide de la distance parcourue. A droite : évolution de la va-
leur moyenne de la fonction d’évaluation d’une population (1000 générations, 200 neurocontroleur).
L’écart type est calculé sur 10 expériences.

La qualité des résultats obtenus peut étre analysée a travers la diversité des solutions trouvées
par dix expériences d’évolution différentes (figure 6.10). On constate nettement que les réseaux de
neurones dynamiques permettent d’obtenir une valeur de la fonction d’évaluation plus importante
en fin d’évolution avec un faible écart type. De plus, le mécanisme homéostatique permet, non
seulement d’augmenter fortement la valeur de la fonction d’évaluation en fin d’évolution, mais
d’accélérer ’exploration avec une diversité qui décroit. Ces résultats comparatifs montrent que le
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mécanisme de régulation accélére fortement ’évolution en la focalisant sur une zone de ’espace
de recherche ou les solutions sont déja efficaces grace a ce mécanisme, rendant ainsi robuste la
population de solutions.

Il est donc intéressant d’incorporer dans les neurones des mécanismes de régulation homéosta-
tique plutdt que de laisser l'algorithme génétique calculer les valeurs optimales de chaque para-
métre. De plus, nous avons montré comment un contrdleur neuronal peut commander ces robots
avec de bonnes performances, tout en étant robuste et sans aucun modéle de ceux-ci, et comment
il peut s’adapter a leur comportement dynamique. Ainsi nous pouvons dire que, puisque différents
controleurs d’'une méme génération ont les mémes performances, une adaptation en-ligne de leurs
paramétres maintiendra cette performance face aux perturbations auxquelles sera soumis le robot.
Le controleur deviendra alors adaptatif et non pas adapté comme ceux présentés jusqu’ici. La sec-
tion suivante présente cette approche qui consiste & incorporer des mécanismes adaptatifs pour les
neurones et les synapses.

6.2.2 Genése de mouvements rythmiques stables pour la locomotion mo-
nopode

En robotique évolutive, les modéles plastiques de réseaux neuronaux s’avérent prometteurs
pour ’évolution des comportements adaptatifs. Nous avons vu précédemment que 'algorithme
évolutionniste peut étre chargé de faire évoluer, non pas la valeur des paramétres des neurones mais
leur variation afin de doter le réseau de la propriété de « plasticité ». En particulier, il a été démontré
que les neurocontroleurs incorporant des synapses adaptatives sont utiles pour résoudre des téaches
complexes nécessitant de la flexibilité. Toutefois, ces contréleurs évolués peuvent présenter une
instabilité du comportement, notamment lorsque la durée de la simulation est prolongée au-dela
de la limite utilisée pour ’évolution, c’est-a-dire que le réseau de neurones « ne sait pas » controler
le robot pour des situations non observées durant 1’évolution, c’est-a-dire qu’il n’est pas adaptatif.

Nous montrons ici comment des modéles de neurones plastiques inspirés par les mécanismes
homéostatiques présentés a la section (4.2.3) (figures 4.9 et 4.8), peuvent devenir des générateurs
de rythmes flexibles et stables pour la commande des robots a pattes. Ces mécanismes vont tendre
par synergie a stabiliser la fréquence d’activation du neurone dans un domaine efficace. Ainsi, un
neurone « saturé » ou « muet» verra son excitabilité (son biais) diminuer ou augmenter vers un
niveau d’activité raisonnable. Ces modéles sont appliqués a la commande d’un robot monopode
glissant sur un rail et soumis & des perturbations extérieures qui s’opposent a son avancement
par des frottements variables (figure 6.11). L’article correspondant & ce travail (voir en annexe
(Hoinville et al., 2011)) démontre en détails I'intérét d’incorporer dans les controleurs neuronaux
ces lois de plasticité (lire aussi (Hoinville et Henaff, 2004a,b)).

| Extension

| Elevation /

| / Flexion

| Depression

7

FIGURE 6.11 — Morphologie et débattements articulaires du robot monopode glissant sur son rail.

Les modéles de mécanismes homéostatiques sont de deux types. Le premier, introduit précédem-
ment et dit Center Crossing a été proposé par (Mathayomchan et Beer, 2002). Il régule I'excitabilité
du neurone en adaptant le seuil d’activation de chaque neurone en fonction de l'efficacité de ses
afférences synaptiques, c’est-a-dire de ses poids, selon la loi :

0; = 722“’” (6.4)
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Le second mécanisme, dit synapses normalisées et proposé par (Gerstner et Kistler, 2002) tend a
stabiliser 'efficacité synaptique globale de chaque neurone, c’est-a-dire & normaliser la valeur totale
de ses poids synaptiques :

N;
> wigl| =1 (6.5)
j=1

En combinant ces deux mécanismes homéostatiques et les quatre lois d’apprentissage hebbien
(équations 6.6), proposées dans (Floreano et Urzelai, 1999, 2000) (régle de Hebb, régle post-
synaptique, régle pré-synaptique, régle de covariance). On obtient une diversité de choix dans
le modele de controleur.

loi de Hebb simple :  (
loi pré-synaptique : (1 — |wyj])oj0; + |wij|0(0; — 1)
(1 = Jwis[)oj0i + [wij| (0; = 1)o; (6.6)

1 — |wis])ojoi

dfwij| _
dt

loi post-synaptique :
(1 — |wij])0(05,0i) sid(0j,0;) >0

loi de covariance : :
lwij| (0, 0;) sinon

En effet, les deux mécanismes aboutissent a quatre modéles de neurones (modéle classique, modéle
avec center crossing, modéle avec synapses normalisées, et modéle avec center crossing et synapses
normalisées), tandis que pour chaque synapse, ce sera l'une des quatre lois d’apprentissage qui sera
sélectionnée par ’algorithme génétique. L’architecture du neurocontroéleur est par contre imposée :
en sortie, les trois consignes angulaires articulaires; en entrée I'erreur en vitesse du corps du robot
par rapport & une consigne et I'information binaire de contact du pied contre le sol. Chaque neurone
est connecté a tous les autres y compris a lui-méme. Plusieurs scénarios imposés au robot pour
I’évaluation du contréleur sont déterminés par la forme du signal de consigne en vitesse et par
la valeur de la perturbation (tableau 6.1). La fonction d’évaluation est la somme quadratique des
trois erreurs moyennes en vitesse calculée pour chaque scénario.

Scénario a Scénario B Scénario
iy

10
V() lemis] /\ 30
0 i 0

Tz T/ T

21
Fegr (1) Thgs] 10 10
11

T/

TABLE 6.1 — Trois scénarii d’evaluation des controleurs du monopode : différentes formes de
consignes et différentes valeurs de frottements visqueux contre 1’environnement.

Les résultats comparatifs montrent (figure 6.12) que les controleurs contraints par ces méca-
nismes homeéostatiques sont plus performants en termes d’évolutivité et de stabilité que ceux qui
sont non contraints. L’analyse du meilleur contréleur évolué montre ’adaptabilité et la robustesse
découlant des propriétés de plasticité incorporées. En effet, en appliquant a ce controleur différents
profils de vitesse désirée du robot, ’évolution temporelle de la vitesse du corps du robot nous
indique clairement la stratégie de controle adoptée par 1’évolution pour permettre au réseau de
neurones de suivre la consigne en vitesse. Les courbes des figures 6.13 et 6.14 montrent qu’a une
vitesse désirée positive correspond une phase active de propulsion composée d’une succession de
«pousséesy de l'extrémité de la patte sur le sol. Chaque poussée est identifiable sur la figure par
la présence d’une petite oscillation de la vitesse du robot autour de la vitesse de consigne et par
les oscillations visibles des consignes articulaires. Lorsque la consigne en vitesse devient nulle, les
oscillations s’arrétent. La patte reste alors immobile au dessus du sol, ce qui signifie que le robot
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FIGURE 6.12 — Etude statistique de 'influence des différents modéles de neurones sur les perfor-
mances des neurocontrdleurs a chaque génération (a gauche) et pour les quatres scénarios d’évalu-
taion apres évolution pour une durée de 100s.

glisse sur sa lancée, sa vitesse décroissant vers zéro a cause des frottements visqueux contre le rail.
Lorsque la consigne en vitesse est sinusoidale, le méme effet d’utilisation de I’énergie cinétique par
le controleur est visible. Ce phénoméne apparait sur le bas de la figure par un nombre d’oscillations
plus faible lorsque la consigne décroit que lorsqu’elle croit. Aprés application de la perturbation,
I’amplitude des commandes est modifiée particuliérement sur le genou et la vitesse effective rejoint
la vitesse de consigne. Il y a donc compensation de la perturbation par le neurocontroleur. L’effet
des mécanismes adaptatifs homéostatiques est visible sur les deux figures.
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FIGURE 6.13 — Suivi de consignes de vitesse V; avec ou sans perturbation (consignes sinusoidales
et en échelon) et variations temporelles des angles articulaires. Chaque oscillation de la vitesse
mesurée V,,, correspond & une foulée du robot. On note une phase transitoire pendant laquelle le
controleur neuronal converge vers son cycle stable. La perturbation provoquée par 'augmentation
des frottements visqueux induit une légére diminution de la vitesse.

Cette adaptation des commandes calculées par le réseau de neurones est aussi visible pour le
cycle de locomotion (figure 6.15). En effet, du point de vue de la commande, on constate que pour
compenser la perte de vitesse due au frottement, le controleur augmente 'amplitude de I’enjambée
pour reculer le point d’appui de la patte sur le sol afin d’augmenter ’effort de poussée et maintenir
la vitesse. D’autre part, les points d’appuis sur le sol sont distribués sur une surface assez large.
Le mouvement de la patte n’est donc pas identique & chaque cycle. Ceci signifie que le controleur
reste robuste par rapport a la configuration de la patte. Enfin, la surface définie par ’ensemble de
ces points de contact diminue lorsque la perturbation est appliquée, ce qui montre que lefficacité
du controleur reste maintenue lorsqu’il y a une perturbation.

Une analyse quantitative fine sur le fonctionnement des controéleurs neuronaux nécessiterait
de se doter d’outils d’investigation théoriques et puissant que nos plateformes de simulation ne
possédent par encore. Une analyse qualitative effectuée sur les controleurs obtenus nous ont permis
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FIGURE 6.14 — Neutralisation de la plasticité du controleur aux instants t=0s (& gauche), t=6s
(milieu) et t=18s (& droite). Les bandes grises montrent le domaine de variation angulaire de chaque
articulation en fonctionnement normal. On constate nettement que la rythmicité du controleur est
fortement perturbée lorsque la plasticité disparait : la consigne est non satisfaite (gauche et droite),
ou le controleur est incapable d’exhiber des comportements d’arrét (milieu).

cependant d’avancer quelques hypothéses intéressantes que l'on peut détailler ici. En effet, en
observant un controleur performant (figure 6.16), on constate que les neurones sensoriels (NS1 et
NS2) excitent les neurones moteurs (NM1 et NM3), tandis que (NM1 excite NM2 et NS2 excite
NS1). On peut penser que cette sous-structure est a la base de la production de mouvements
rythmiques a partir des informations sensorielles. En effet, les synapses excitatrices de NS2 (erreur
en vitesse) et NS1 (contact pied/sol) projettent sur NM3 et NM2 qui commandent respectivement
I’articulation g3 et go responsables de la longueur d’enjambée, donc de la vitesse. La présence de
connections inhibitrices allant de NM3 et NM1 vers NS2 confirme cette hypothése puisqu’apparait
alors une structure en contre-réaction qui semble réguler le rythme en fonction de 'erreur en vitesse
comme le montre la figure 6.16. L’inter-neurone IN2 n’est pas directement connecté aux neurones
sensoriels mais est excité par les neurones moteurs NM1 et NM3, tandis qu’il est lié & NM2 par
une boucle inhibitrice. Cette sous-structure (figure 6.16, a droite) semble &tre responsable de la
coordination des articulations pour produire une marche efficace car NM2 commande ’articulation
g2 du genou qui influence directement le contact patte/sol. Le neurone IN3 quant & lui est seul
car il n’excite ni inhibe aucun autre. Il semble étre inutile pour la génération de mouvement mais
a di servir a l'algorithme évolutionniste comme variable supplémentaire pour ’exploration de
I’espace des solutions. L’algorithme évolutionniste, en sélectionnant & chaque génération une loi
d’apprentissage pour chaque synapse, a donc abouti & une architecture de contréleur qui respecte
le principe d’un centre générateur de rythme modulé par une couche de neurones sensoriels et
d’interneurones.

Ce travail a démontré l'intérét d’incorporer dans les controleurs neuronaux des mécanismes de
plasticité neuronale et synaptique. Les premiers, en exergant des régulations locales au niveau du
neurone permettent une robustesse du neurocontréleur tandis que les seconds, en permettant une
variation permanente des poids synaptiques apportent une capacité d’adaptation du controleur face
aux perturbations externes. Toutefois, les modéles de neurone utilisés pour les rythmes locomoteurs
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FIGURE 6.15 — Mise en évidence de 'adaptation du cycle de marche de la patte du monopode. En
gris clair, sans perturbation, en gris foncé, avec perturbation (doublement des frottements sur le
rail). On voit que les mécanismes homéostatiques provoquent un recul du point d’appui de la patte
et un allongement de l'enjambée. La répartition des point d’appui sur le sol (a droite) montre les
variations dans le cycle de la patte (extrait de Hoinville (2007)).
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FIGURE 6.16 — Mise en évidence des sous-structures identifiées dans le neurocontrdleur obtenu (a
gauche). Quand on observe attentivement la structure de ce controleur, on peut distinguer une
sous-structure en boucle fermée régulatrice de la vitesse (au milieu) et une autre sous-structure
coordinatrice du mouvement de la patte (a droite).

et les architectures de controleurs obtenues sont biologiquement assez peu plausibles en regard des
travaux de Mac Crea sur les CPG (Mc Crea et Ryback, 2008). Il existe en effet, au cceur des CPG
des neurones qui sont intrinséquement rythmiques et qui peuvent exhiber des phases différentes
(Marder et Bucher, 2001). La section suivante présente donc une extension des travaux précédents
mais avec une approche biologiquement plus plausible, tant au niveau des modéles de neurone, des
mécanismes plastiques incorporés que des modéles d’architecture.

6.2.3 Locomotion adaptative pour les robots myriapodes.

L’intérét d’évaluer les modéles de neurocontréleur sur une structure myriapode, est que celle-ci
est dotée d’un grand nombre de pattes donc de degrés de liberté qui permettent d’exhiber une
grande variabilité de situation d’adaptation en incorporant des dysfonctionnements mécaniques
dans les pattes ou en modifiant & volonté la morphologie du robot (amputation de patte, de corps).
Dans la continuité du projet IRON, nous avons donc suivi la démarche de simuler un robot dont on
peut choisir & volonté le nombre de pattes et provoquer de tels dysfonctionnements (figure 6.17).

L’objectif de cette plateforme de simulation est de démontrer que ’on peut construire un
controleur neuronal qui commande le robot myriapode vers une cible visuelle pergue par deux
neurones sensoriels (droite et gauche) sur la téte (6.18), quels que soit les dysfonctionnements
que peut subir le robot (blocage d’articulation, amputation de patte, amputation de corps). Pour
ce faire l'architecture neuronale du myriapode respecte les principes fondamentaux observés en
biologie :

— modularité : les controleurs de patte sont identiques entre eux et se répétent le long de la

structure

— sensitivité : des neurones sensoriels existent pour toutes les valeurs angulaires des articu-
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FIGURE 6.17 — Modéle de robot myriapode utilisé dont le nombre de modules est variable. Exemple
d’une structure de robot & 19 modules (longueur 3m80). En bas, deux types de déficiences simulées :
amputations de pattes et du corps. (extrait de (Hoinville, 2007)).

lations, pour les forces de poussée de chaque patte contre le sol et pour la détection de la
direction de la cible. Ces neurones sensoriels sont statiques et non linéaires contrairement aux
capteurs usuels en robotique. Un bon modéle est celui proposé par Ekeberg, du type sigmoide
(ou tanh), donc quasi linéaire pour les valeurs moyennes (signaux de faible amplitude) et non
linéaires pour les valeurs extrémes.

— symétrie : les controleurs de pattes sont liés par des connections synaptiques selon un schéma
biologiquement plausible respectant les contraintes de symétrie établies par Golubitsky et al.
(Golubitsky et al., 1999) : pour un animal & 2 n pattes, I’architecture du controleur se compose
de 4n sous-réseaux couplés, dont une moitié est utilisée pour controler les pattes, ’autre pour
transmettre lactivité.

— rythmicité : un controleur de patte est composé de motoneurones, d’interneurones excita-
teurs et inhibiteurs, et de neurones rythmiques reproduisant les quatre propriétés intrinséques
qui caractérisent les neurones rythmogénes composants les CPG. Le modéles choisi est celui
proposé par Rowat et Selverston présenté dans la section 4.2.1.

— neuromodulation : ce mécanisme de plasticité neuronale et synaptique est généré par un
type de neurone supplémentaire dont le role est de moduler les paramétres intrinséques
(0s,0¢) et les poids w des neurones rythmiques. Cette neuromodulation est caractérisée par
une vitesse d’activation et de désactivation liées a deux constantes de temps. Chaque neurone
rythmique peut étre sensible & plusieurs neuromodulateurs selon une formule de barycentre.
La sensibilité d’'un neurone & un neuromodulateur est une interpolation linéaire entre le
paramétre modulé et la variable modulante (pour plus de détails, lire (Hoinville, 2007)).

Méthode d’évaluation du modéle de contrdleur

Le controleur complet du myriapode est obtenu en synthétisant le controleur d’un hexapode
soumis & différents scénarii pendant 1’évolution artificielle. Ce contréleur d’hexapode est ensuite
« étendu » en respectant les contraintes de symétrie citées plus haut pour satisfaire a la cinématique
du robot myriapode qui peut aller jusqu’a une centaine de pattes. Afin de faire évoluer les contro-
leurs neuronaux de I’hexapode, celui-ci est posé sur un tapis roulant dont la vitesse varie suivant
le scénario (figure 6.18). La fonction d’évaluation du controleur correspond a la durée pendant
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laquelle le module de téte du robot reste maintenu dans un « domaine de viabilité ! » représenté
par les contours du carré rouge. Ainsi le neurocontroéleur doit étre capable d’adapter son rythme
locomoteur & la vitesse du tapis. Ce principe de test de la structure neuronale en simulation est
trés proche de celui réalisé par Ski et Orlowski ((Shik et al., 1966)) en 1960 sur les chats décérébrés
posés sur un tapis roulant.

FIGURE 6.18 — Plateforme de d’évaluation de chaque neurocontroleur. La vitesse du tapis est
variable. Le module de téte du robot (en jaune) doit resté maintenu dans un « domaine de viabilité »
représenté par le carré rouge (extrait de (Hoinville, 2007))
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FIGURE 6.19 — Trajectoires obtenues aprés évolution : & gauche pour ’hexapode, a droite pour un
décapode. La consigne regue par les capteurs sensoriels de direction est d’effectuer une trajectoire
rectiligne a faible vitesse (C=20%) pendant les 30 premiéres secondes, puis a vitesse maximale
(C=100%) pendant les 30 suivantes. Une trajectoire rectiligne est donc un bon résultat. Le ré-
gime transitoire correspondant a la mise coordination des pattes provoque un désalignement de la
trajectoire du robot par rapport a 'axe y visible sur la figure.

Les résultats (voir (Hoinville, 2007)) ont montré Defficacité du modéle de neurone rythmique
dans la genése de rythmes locomoteurs. En effet, le fait que ce modéle soit intrinséquement ryth-
mique permet & I’algorithme génétique d’obtenir dés la premiére génération des neurocontréleurs
exhibant une activité rythmique apte & déplacer le robot. De plus, les architectures obtenues sont
robustes a 'amputation de pattes, voire du corps, car les rythmes locomoteurs persistent et restent
assez bien coordonnés aprés ’apparition de ce type de dommage jusqu’a une certaine limite. La
figure

Ceci montre bien la robustesse du modéle de CPG basé sur le neurone rythmique et les boucles
sensori motrices. Cependant, l'efficacité des mécanismes de neuromodulation sur les paramétres de
plasticité du neurone pour rendre le neurocontroleur adaptatif, doit encore étre démontrée. Mais ce
point est abordé au chapitre suivant, car nous avons par la suite exploité les propriétés de ce modéle
pour la marche des robots bipédes en adaptant les paramétres intrinséque du neurone rythmique
pour maintenir la posture du robot.

1. la théorie de la viablité a été proposée par J. P. Aubin en 1991 (Aubin, 1991)
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6.3 Conclusion

Ce travail sur ’évolution de contréleurs neuronaux plastiques a montré 'intérét de prendre
en compte des modeéles de neurones qui respectent les principes biologiques fondamentaux pour
I’élaboration de contréleurs neuronaux chargés de la locomotion des robots & pattes. Nous avons
montré que le CPG qui controle une patte doit étre basé sur des neurones intrinséquement ryth-
miques, qu’il doit recevoir des retours sensoriels provenant des articulations, mais aussi du contact
avec le sol et de 'environnement en général, qu’il doit inclure des mécanismes de régulation qui
lui confére une certaine plasticité. Nous avons d’autre part établi que, si ces principes locaux sont
respectés, on peut alors déployer ce modéle de CPG sur ’ensemble du robot myriapode, quel que
soit le nombre de pattes, en respectant les principes de symétrie pour produire des mouvements
de flexion/extension des articulations. Le modéle de controleur du robot myriapode est alors trés
robuste car il permet, lorsque le robot subit des amputations de patte ou de corps, de continuer
a produire des mouvements rythmiques efficaces. Cependant, nous n’avons pas montré encore que
nos modéles permettent de compenser pleinement ce type de dommage, c’est-a-dire que les rythmes
obtenus aprés amputation permettent une marche stable et fluide du robot amputé.

Nous avons utilisé ’évolution artificielle comme un outil qui permet une étude exploratoire
approfondie. Cependant, celle-ci ne permet pas de comprendre aisément pourquoi telle architecture
de neurocontroleur obtenue est plus performante que telle autre. En d’autres termes, ’approche
évolutionniste dans notre travail nous permet d’explorer des solutions de controleurs originaux, de
vérifier les performances des modéles mais elle ne nous permet pas d’expliquer le fonctionnement
complet du contréleur obtenu, ce qui est souvent pénalisant dans une vue d’automaticien.

Le chapitre suivant est consacré au transfert des modéles et des concepts précédents pour le
controle de la marche bipéde, mais en se basant sur une construction manuelle de I’architecture du
neurocontroleur et en exploitant au maximum les propriétés de plasticité du neurone rythmique.
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Chapitre 7

Vers une architecture de controleur
biologiquement inspiré pour la
marche des robots bipédes

Les travaux que j’ai présentés aux chapitres précédents nous ont permis de déduire les propriétés
qu’une architecture bio-inspirée de controleur neuronal pour la locomotion doit respecter. Les
travaux présentés au chapitre 4 sur les modéles computationels de neurocontréleurs proposés dans la
littérature (Mac Crea, Ekeberg, Worgotter, Ijspeert..) mettent en avant les modéles de neurones et
d’architectures. Les travaux que nous avons développés et qui sont présentés aux chapitres 5 et 6 ont
mis en évidence l'influence de la dynamique neuronale sur la stabilité de la commande, ’apport des
mécanismes homéostatiques neuronaux dans la robustesse de la dynamique neuronale, et 'intéret
d’utiliser dans les CPG des modéles de neurones intrinséquement rythmiques qui incorporent ces

mécanismes homéostatiques. Ces différentes propriétés peuvent étre résumées ainsi :
— sur les modéles de neurones :

Différents types de neurones doivent exister dans le neurocontroéleur : les neurones rythmiques,
les neurones sensoriels et les interneurones. Les neurones rythmiques et les interneurones

doivent étre dynamiques tandis que les neurones sensoriels peuvent ne pas 1’étre.
— sur la dynamique neuronale :

Le neurone rythmique doit pouvoir exhiber différents comportements dont la rythmicité
endogéne stable, ’hyper-amortissement, ’amortissement et la quiescence. Il doit par ailleurs
inclure des mécanismes de plasticité qui stabilisent son comportement dans ces différentes

phases de fonctionnement et qui le font transiter d’une phase & une autre.
— sur ’architecture du contréleur pour une articulation

Le CPG doit inclure différents niveaux : celui ot sont engendrés les rythmes, celui qui module
les patrons rythmiques et le niveau moteur qui envoie les consignes aux actionneurs. Ces
différents niveaux doivent recevoir en entrée des retours sensoriels proprioceptifs locaux (sur
Particulation : butées, vitesses, accélérations, forces) ou globaux (équilibre) ou extéroceptifs
(centre de pression au sol, détection de I'horizon...). Ces retours sensoriels viennent moduler

par différents mécanismes les modes de rythmicité du neurocontréleur.
— sur l'architecture globale du controleur :

Celui-ci doit respecter des contraintes de symeétrie liées a la cinématique du robot. L’action-
nement antagoniste (Flexion/Extension..) présent dans les structures biologiques peut étre
fusionné par un neurone sommateur au niveau de la couche motrice pour piloter les moteurs
électriques classiquement utilisés dans les robots humanoides. A noter que pour d’autres types
d’actionneurs (verins, polyméres électro-actif...) cette fusion peut ne pas étre nécessaire. En-
fin, le contréleur doit recevoir des informations issues de niveaux supérieurs qui donnent une

consigne globale pour le controle.

Dans ce chapitre, nous montrons comment prendre en compte ces propriétés afin de proposer
un neurocontrdleur capable de produire une marche adaptative stable et robuste pour les robots

bipédes.
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7.1 Modéle d’architecture sensori-motrice

Afin d’obtenir une coordination souple et dynamique dans le cycle de la marche, Pitti et al.
(Pitti et al., 2009) montrent que les CPG peuvent étre vus comme des controleurs chaotiques qui
maintiennent la synchronisation de phase dynamique entre eux et la dynamique du robot (figure
7.1). Une fagon d’atteindre cet objectif consiste a utiliser des oscillateurs non linéaires. Ce type
de modéle de CPG, comme ceux de Van der Pol (Dutra et al., 2003) et Rayleigh (De Pine Filho
et al., 2005) a déja été utilisé pour controler des robots bipédes (en simulation). Néanmoins, & notre
connaissance, le robot est souvent commandé en boucle ouverte par rapport a son environnement.
Il n’y a pas de neurones sensoriels pour améliorer I’activité rythmique, particuliérement pas de
boucle sensorielle liée au contact du pied avec sol, dont on sait en biologie qu’elle est essentielle
pour la stabilité de la marche.

Dans le cadre de la thése de T. Hoinville, nous avons utilisé le modéle de neurone rythmique
de Rowat et Selverston (voir section 4.2.1) pour résoudre une tache de locomotion (Hoinville,
2007). L’intérét de ce modeéle est qu’il permet aisément d’exhiber les modes fondamentaux des
neurones rythmiques biologiques et qu’il permet d’obtenir des centres générateurs de rythmes
robustes comme 'ont montré les résultats obtenus par 1’évolution artificielle. Avec ce modéle, on
peut donc construire une architecture de neurocontréleur pour la marche rythmique des bipédes en
boucle fermée. De plus, on peut aisément y incorporer des mécanismes adaptatifs par la modulation
de ses paramétres intrinséques afin d’hexiber plusieurs types de patrons rythmiques de fréquence

variable.
Chaotic
oscillator

Dissipative
system

Chaotic
oscillator

Dissipative

Y

system

FIGURE 7.1 — Mécanisme de synchronisation de phase et boucle de résonance entre un systéme
actif et un systéme dissipatif. Selon les valeurs du paramétre de couplage v , 'oscillateur chaotique
synchronise ou non la phase du systéme dissipatif (le robot). Figure extraite de (Pitti et al., 2009).

7.1.1 Importance des retours sensoriels sur D'efficacité de la marche

Les travaux qui ont été présentés précédemment ont démontré le réle important des boucles
sensorimotrices entre le sol et le CPG pour la production d’un rythme locomoteur robuste et ef-
ficace. L’étude d’'une premiére architecture de CPG pour la marche de robot bipéde demande a
mieux comprendre le modéle de neurone rythmique de Rowat et Selverston (Rowat et Selverston,
1993) en explorant ses différentes phases en fonction de ses parameétres et en étudiant I'importance
du retour sensoriel pieds/sol sur Uefficacité du cycle locomoteur. Ce travail que j’ai effectué avec
Elmira Amrollah au printemps 2008, dans le cadre de son projet de Master, a été publié dans
le journal Neurorobotics de la série Frontiers in Neurosciences en décembre 2010 (voir I'article
(Amrollah et Hénaff, 2010) en annexe). Nous avons repris le probléme d’une patte glissant sur un
rail (comme dans la section 6.2.2) que le neurocontroleur doit coordonner pour obtenir une vi-
tesse de déplacement. Comme le montre la figure (7.2), 'architecture proposée est inspirée de celle
décrite par Mac-Crea et Ryback (voir section 4.2.2). Elle est composée d’une couche rythmique,
d’une couche formatrice et d’une couche motrice. Des neurones sensoriels informant de la position
angulaire de la hanche et de la force de poussée contre le sol viennent projeter sur les neurones
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rythmiques flexeur et extenseur de Rowat et Selverston. Des interneurones informant de la position
et de la vitesse du genou (modéle de Ekeberg) viennent moduler les signaux sortants des neurones
rythmiques. L’étude statistique que nous avons menée figure (7.2) montre bien que le retour sen-
soriel provenant du sol améliore nettement la vitesse du robot par le couplage dynamique qui est
créé lors de U'interaction avec le sol. Ce travail préliminaire sur une meilleure compréhension dans
I'utilisation du modéle de Rowat et Selverston permet maintenant de proposer une architecture
plus compléte pour la marche bipéde.
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FIGURE 7.2 — Modé¢le de CPG, pour l'articulation du genou (le CPG au niveau de la hanche n’est
pas réprésenté pour plus de clareté). Les entrées proprioceptives proviennent de la hanche (6p:p
angle d’extension) et les entrées extéroceptives du contact contre le sol (CF : intensité de la com-
posante verticale de la force de contact F ). A droite, statistique comparative (247 configurations
initiales différentes de la patte) pour huit valeurs du paramétre os du neurone (parameétre pilotant
la fréquence d’oscillation, voir équation 4.3). En rouge pourcentage d’essais aboutissant & un dé-
placement du robot. En bleu : valeur moyenne de 'augmentation de la distance parcourure avec le
retour sensoriel du sol GCS par rapport a sans GCS.

7.1.2 Architecture neuronale compléte pour la marche bipéde

L’oscillateur rythmique de Rowat et Selverston peut exhiber différents modes suivant les valeurs
de ses paramétres intrinséques. Sa plage de fréquence dépend de ses deux constantes de temps et
ses phases de ses deux parameétres de conductance o, et oy.

Modéle de CPG articulaire

Si 'on construit autour de ce neurone un CPG pour une articulation, comme celui de la figure
7.3a, I’étude systématique des modes rythmiques du CPG permet une classification de ses com-
portements suivant les valeurs des paramétres (os,0f) des neurones. La figure 7.3b montre 'effet
de ces paramétres sur un indice énergétique du mouvement appliqué sur l'articulation (image de
Iénergie cinétique) :

t

£= / 02dt (7.1)
to

Le controle de ce couple de paramétres permet donc de controler les transitions de phases
du CPG. On peut par conséquent imaginer de piloter des sauts de phase d’un contréleur neuronal
constitué de deux CPG pour une patte de robot, et donc de controler les allures de marche si chaque
CPG articulaire est construit a partir de ce modéle de neurone (figure 7.3c). Controler 1'allure de
la marche du bipéde revient donc & controler la position du point de coordonnées (o, o) sur cette

surface.
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FIGURE 7.3 — (a) Structure du CPG a base de neurones rythmiques de Rowat et Selverston. (b)
propriété du CPG en fonction de ses paramétres de conductance o, et oy. (c) sauts de phase entre
deux CPG controlant une patte.

Modéle d’architecture du neurocontroéleur

C’est sur cette idée que nous avons proposé avec John Nassour une architecture de neurocon-
troleur capable d’exhiber des changements d’allure notamment pour réagir face a une perturbation
qui déstabiliserait la marche d’un robot bipéde (pour plus de détails lire I’article Nassour et al.
(2010a) en annexe). Cette architecture est construite autour du CPG élémentaire de la figure 7.3a.
C’est une version améliorée du CPG de la figure 7.2 (essentiellement le couplage entre les neurones
rythmiques) et comprend les couches rythmique, formatrice, et motrice et des neurones sensoriels.
L’architecture du neurocontréleur global est présentée figure 7.4.

Pelv“

MN-F MN-E

Flexor Extensor

Trunk

(c¢) Contréleur du tronc

FIGURE 7.4 — Architecture du neurocontroleur complet du bipéde : (a) Modéle de bipede, (b)
Couplages articulaires entres les neurones rythmiques, (c) Controleur du tronc

Toutes les articulations sont couplées aux deux hanches par des synapses excitatrices projetant
sur les couples de neurones rythmiques de chaque CPG articulaire. C’est donc par les hanches que la
coordination de la marche s’effectue par une projection « descendante ». Un mécanisme de controle
du tronc permet de maintenir 'articulation du pelvis a la verticale par deux neurones sensoriels
I'un pour détecter 'inclinaison vers 'avant (Front Sensor), Pautre pour détecter 'inclinaison vers
larriére (Backward Sensor). Ensuite, pour chaque articulation, les retours sensoriels sont différents.
Ainsi pour le genou (figure 7.5b), un neurone sensoriel d’extension de la hanche vient moduler les
patrons rythmiques. Pour la cheville (figure 7.5¢), deux types de neurones sensoriels projettent sur
létage formateur : un neurone mesurant la force de poussée contre le sol a ’avant du pied (Ground
Forward) et un autre a l’arriére (Ground Backward) et des neurones sensibles au risque de chute
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FIGURE 7.5 — Détail des CPG pour chaque articulation

vers l'avant (Fall Forward) ou vers Parriére (Fall Backward). Ce risque étant proportionnel a la
distance entre la projection du centre de masse du robot sur le sol et la position du centre de
pression mesuré sur le pied. Enfin, un signal provenant du contact avec le sol vient réinitialiser la
phase de chaque CPG articulaire au niveau des neurones rythmiques.

Modéle d’apprentissage du controle d’équilibre
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FIGURE 7.6 — Représentation matricielle 2D des modes rythmiques : (a) au niveau du CPG o les
neurones de la carte de Kohonen sont classés suivant 'indice énergétique € du CPG, (b) au niveau
de la patte ot le mouvement de la patte dépend de 'indice énergétique du neurone de la carte.

Nous avons introduit un mécanisme d’apprentissage basé sur la notion de seuil de vigilance
identique a celui présenté a la section 5.3, 'apprentissage est mené de la méme facon sur un sol de
pente irréguliére. Cependant, les cartes de succés et d’échec de Kohonen représentent ici les couples
(0s,0r) qui caractérisent le mode du neurone comme le montre la figure 7.6a (pour plus de détails,
lire article (Nassour et al., 2010a) en annexe). Chaque neurone d’une méme carte topologique
caractérise donc une phase du CPG, c’est-a-dire son patron rythmique dont I'indice est la valeur
logarithmique de la valeur énergétique ¢ introduit plus haut pour la classification des phases. On
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peut donc représenter I'allure de la marche par un tableau 2D ot ’abcisse est I'indice du neurone
classifieur de la hanche et I'ordonnée celui du genou (figure 7.6b). Cette représentation permet alors
de controler les sauts de phase par le choix d’un neurone dans chaque carte topologique articulaire
conformément & l'idée initiale représentée par la figure 7.3c.

Exemple de résultat :

Le modéle de robot bipéde simulé est plan, a trois degrés de liberté par patte plus un degré sur
le tronc, il pése 22 kg (des études sont en cours pour passer & un modéle 3D implémentable sur le
robot Nao). Comme le montre la figure 7.7a, 'architecture du neurocontrodleur permet d’obtenir
une marche stable du bipede & 0,2 m/s tant que celui-ci n’est pas perturbé méme sans mécanisme
adaptatif. Sans mécanisme encore, si 'on applique une force de poussée de 45 Nm, on voit sur la
figure 7.7b que le bipéde perd son équilibre et tombe. Enfin, la figure 7.7c montre que le mécanisme
d’adaptation des paramétres des neurones rythmiques produit le réflexe d’effectuer un grand pas
vers I'avant pour éviter la chute.

FIGURE 7.7 — Réflexe de changement d’allure suite & une perturbation. (a) sans mécanisme d’adap-
tation et sans perturbation la marche est stable, (b) sans mécanisme d’adaptation et avec pertur-
bation le robot tombe, (¢) avec mécanisme d’adaptation et avec perturbation le robot fait un grand
pas vers I’avant pour rattraper son équilibre.

7.2 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un modéle de controleur bio-inspiré pour la marche bipéde.
Nous avons montré qu’en contrélant le comportement des neurones générateurs de rythme on
peut produire un comportement adaptatif face aux perturbations externes. La transition entre un
mode de marche normale et un mode réflexe s’avére simple & partir du concept d’apprentissage de
I’échec et du succés. La démarche qui consiste & représenter chaque mode rythmique par son indice
énergétique conduit & une méthode simple de classification des modes et réduit considérablement
la dimension de I'espace de contrdle. Cet espace permet une commande du haut niveau de ’allure
de marche et un apprentissage des sauts de phases qui engendrent des changements dans ’allure
de marche, jusqu’a produire des réflexes d’équilibre. Le mécanisme d’apprentissage basé sur le seuil
de vigilance, introduit sur le modeéle de controleur proposé par Worgotter et al. produit avec le
modéle proposé ici toute son efficacité. Cependant, afin de valider complétement cette approche, il
conviendra de I'appliquer & la marche 3D et de la valider sur un robot réel.



Chapitre 8

Conclusion et perspectives de
recherche

Mes travaux présentés dans ce document résument prés de 10 années de recherche dans le
domaine de la commande des robot marcheurs par réseaux de neurones. Tout au long de ces
années, ma démarche a consisté sans cesse a garder un équilibre entre I’approche automaticienne
et 'approche bio-inspirée sans les mettre dos a dos. Les bons résultats que j’ai obtenus proviennent
de cet équilibre. En effet, non seulement ’automatique apporte des méthodes aux techniques bio-
inspirées (dans la synthése évolutionniste par exemple, en proposant des scénarios a base de signaux
tests percussionnels, et en vérifiant le réalisme des solutions et des modéles obtenus), elle apporte
aussi des méthodes dans I'observation et ’analyse des résultats en terme de précision et de stabilité.
Cependant, 'automatique n’apporte pas encore d’outils mathématiques suffisants pour étudier
théoriquement la stabilité des neurocontréleurs proposés et de leurs algorithmes d’apprentissage.

L’objectif scientifique visé, c’est-a-dire I’obtention de neurocontrdleurs adaptatifs capables de
controler un robot marcheur lorsque celui-ci subit des perturbations ou des dommages est un sujet
vaste et complexe qui nécessite encore beaucoup d’investigations. Il reste encore a trouver des
modeéles de neurocontroleurs robustes capables de compenser des dommages importants comme le
sous-actionnement soudain ou 'amputation de membres moteurs. Cependant, les travaux que j’ai
menés ont permis d’obtenir des résultats intéressants tant sur les modéles de contréleurs que sur
la méthodologie de leur construction.

Nous avons implémenté des algorithmes d’apprentissage complexes, basés sur ’optimisation
d’une fonction de coiit exprimant la tache, sur des baies de controle temps-réel avec des temps de
calculs compatibles avec la commande. C’est une approche inspirée par les méthodes de 'automa-
tique et qui ne prend pas en compte les aspects cognitifs de I’apprentissage des étres vivants. Nous
avons ensuite montré que la dynamique interne des neurones et les mécanismes de plasticité associés
sont essentiels pour la robustesse des controleurs et I’équilibre durant la marche. Nous avons testé
et validé nos modeéles en simulation sur différents types de robots marcheurs (monopode, bipéde,
et myriapode) soumis & des perturbations. Les modéles de contrdleurs que nous avons étudiés sur
ces différentes structures cinématiques ont permis d’exhiber des comportements adaptatifs et de
démontrer que les retours sensoriels entre le sol et les pattes permettent d’améliorer le couplage
dynamique entre l'oscillateur qui commande le robot et le robot qui dissipe de I’énergie en inter-
agissant avec le sol ou son environnement de fagon générale. Nous avons démontré 'efficacité des
mécanismes de plasticité intrinséque sur la robustesse du contréleur. Plus généralement, nous avons
établi que les modéles de contrdleurs neuronaux, quand ils respectent les régles fondamentales du
controle biologique, permettent d’implémenter facilement les concepts de commande et de régula-
tion qui existent dans la nature et qui y ont fait leur preuve en terme de robustesse, d’adaptation
et de stabilité.

Le roboticien trouvera dans les travaux que j’ai présentés, les similitudes entre les principes
fondamentaux des boucles biologiques de controle et ceux des boucles technologiques de controle
utilisées depuis longtemps dans la commande et la robotique. Ainsi, les structures nerveuses char-
gées de la commande motrice, sont constituées de boucles fermées locales (niveau musculaire,
i.e niveau actionneur) et globales comme le sont les boucles fermées d’un actionneur électrique,
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pneumatique ou hydraulique. De plus, I'information sensorielle est essentielle & la stabilité de ces
boucles de controle biologique comme le capteur 1’est pour une boucle d’asservissement. Enfin, les
mécanismes de plasticité neuronale et synaptique permettent une adaptation des caractéristiques
des controleurs neuronaux afin de les rendre plus robustes comme ’est le contréle adaptatif. Nous
savons que les structures neuronales chargées de la locomotion sont des systémes non-linéaires qui
constituent des attracteurs dynamiques permettant un couplage optimal entre le systéme com-
mandé et le controleur. C’est la non-linéarité intrinséque de ces structures biologiques de controle
qui les rendent aussi puissantes. C’est une grande différence avec 'automatique par laquelle on
cherche souvent a utiliser des modéles linéaires. Non seulement, ces attracteurs donnent une grande
robustesse aux controleurs neuronaux, mais leur plasticité intrinséque leur permet de transiter
d’une phase & une autre rapidement, procurant ainsi au systéme nerveux moteur des capacités
d’adaptation importantes allant jusqu’a une reconfiguration de ’architecture lorsque ’animal voit
sa morphologie modifiée (propriété d’autotomie).

Toutefois, pour étre crédibles, les modéles proposés dans ce document doivent étre validés
sur des robots humanoides réels. C’est une partie importante du travail qui reste a faire dans
le cadre de cette recherche sur le controle bio-inspiré de la marche bipéde. Plusieurs plateformes
robotiques disponibles en France pourront servir de support expérimental. Citons les plateformes
commerciales existantes (Nao et bientot Romeo qui sera disponible dans le cadre du programme
national ROBOTEX), ou les plateformes expérimentales de laboratoire (au LISV : ROBIAN et
HYDROID, robot hydraulique congut dans le cadre du projet ANR PHEMA ; ou le robot Européen
iCub), sans oublier les robots du laboratoire mixte Franco Japonais (HRP2, HOAP).

De plus, les travaux présentés ici permettent d’envisager d’autre retombées dans la commande
des systémes robotiques. En effet, les recherches menées depuis quelques années dans la concep-
tion de robots bio-inspirés non marcheurs (robots anguilles, robots poissons, robots oiseaux...)
s’acroissent & travers le monde. Le succés du Workshop International « International Workshop
on Bio-Inspired Robots » organisé par 'IRCCYN & Nantes en avril 2011 en est une belle démons-
tration. L’objectif de ces projets est d’une part une meilleure compréhension du monde vivant
en construisant des systémes artificiels et d’autre part la création de systémes artificiels capables
d’explorer des zones hostiles ou inaccessibles. Or, si 'on sait assez bien construire des robots a
I'image des animaux, il est souvent difficile de les doter de contréleurs aussi performants que ceux
du monde vivant. Ces systémes artificiels seront donc vraiment performants lorsque nous saurons
concevoir des controleurs bio-inspirés dignes de leurs capacités motrices (mécanique) et sensorielles
(électronique). Les biologistes savent bien que les structures nerveuses qui commandent les animaux
évolués que nous sommes ne sont pas trés éloignées dans leurs fondements de celles qui commandent
des vertébrés qui ont peu évolué durant des millions d’années comme la lamproie. A mon avis, il
n’y a donc pas d’obstacle de fond pour continuer a suivre le chemin tracé afin de chercher dans la
nature de nouvelles solutions pour la locomotion et la commande des robots humanoides du futur.

Toutefois, chercher & résoudre le difficile probléme de la locomotion humaine et animale ne
sera pas suffisant. En effet, les robots humanoides représentent stirement les premiers systémes
artificiels & I'image de 'humain qui devront interagir avec lui physiquement et socialement et cela
comme un &tre humain le fait naturellement depuis sa naissance avec ses congénéres. Nous ne
sommes qu’aux balbutiements de ce domaine de recherche sur 'interaction physique et sociale des
robots humanoides (Alami et al., 2006). En effet, les mécanismes biologiques d’apprentissage mis
en jeux a différents niveaux et différentes échelles de temps sont variés et complexes. Ils sont direc-
tement liés au fonctionnement et & la nature méme des structures nerveuses, et au développement
cognitif de I’humain. Implémenter des mécanismes d’apprentissage dans les réseaux de neurones
artificiels dépend aussi du modéle de neurone utilisé, de la tache & apprendre et du nombre de
degrés de liberté commandé, de la nature de 'actionneur... L’efficacité d’un mécanisme d’appren-
tissage peut se mesurer par sa capacité a permettre une généralisation de la notion apprise. Or,
les algorithmes d’apprentissage et les modéles actuels de contréleurs neuronaux ne permettent
pas encore d’atteindre des capacités de généralisation telles qu’on les observe dans la nature et
donc de développer 'autonomie et 'interactivité des robots. Un enfant de quelques mois est ca-
pable de généraliser trés vite une tache qu’il vient d’apprendre ou un mouvement qu’il vient de
découvrir. Ainsi, grace a ses capacités d’apprentissage, il acquiert de 'autonomie au cours de son
développement en interagissant avec son environnement.

Cette approche développementale de 'apprentissage (suivie notamment au laboratoire ETIS)
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permet de mieux comprendre les mécanismes cognitifs qui permettent a I’humain d’acquérir la
maitrise du geste, de la posture, de la locomotion et du langage. Ainsi les travaux de Shadmehr
(Shadmehr, 2009) sur les mouvements biologiques volontaires, permettent de faire un rapproche-
ment entre les modéles cognitifs computationnels sensori-moteurs et la commande optimale. Dans
cette approche mon positionnement scientifique, se situe jusqu’a présent dans la compréhension
des mécanismes sensori-moteur bas niveau, c’est-a-dire en lien avec le cortex moteur. Cependant,
les travaux que j’ai mené sur I'apprentissage des allures de marches des bipédes en incluant un
mécanisme décisionnel lié & la prise de risque prennent en compte les mécanismes cognitifs haut
niveau qui se situent dans la zone du cortex préfrontal.

Dans le cadre de la compréhension du contréle moteur par ’étude d’un modéle computationel
complet utilisable en robotique humanoide, mon objectif scientifique reste la compréhension des
boucles sensori-motrices bas niveau et leur liens avec les niveaux supérieurs. La compréhension
de ces mécanismes ne peut se faire sans prendre en compte les boucles d’interactions physiques
présentées en introduction de ce document. Ces interactions permettent a ’humain d’apprendre, au
cours du temps, & controler ses gestes, sa posture et ses émotions. La rythmicité joue un role essentiel
dans cette interaction, et c’est vers cette nouvelle direction que je propose d’aller en m’appuyant
sur le savoir acquis sur les modéles de neurocontroleurs rythmiques pour la locomotion. Je décline
cette direction de travail en trois points principaux : apprentissage et autonomie, apprentissage
moteur et compliance articulaire, apprentissage et rythmicité.

8.1 Apprentissage et autonomie

L’adaptation aux dysfonctionnements ou plus généralement aux modifications morphologiques
soudaines ou lentes, définitives ou réversibles, est une grande propriété des systémes vivants qui leur
confére une autonomie trés importante. Je suis convaincu qu’on ne pourra pas obtenir de modéles de
neurocontroleurs robustes sans les confronter & de telles situations car cette propriété des systémes
naturels qui émerge des architectures nerveuses sensorimotrices correspond & un changement de
phase lors d’une situation normale. Cela doit rester un objectif principal dans la recherche de lois
de commande en robotique humanoide. En effet, il sera dommage, & mon avis, de concevoir des
machines aussi sophistiquées que les robots humanoides s’ils devaient rester incapables de s’adapter
a des incidents ou accidents matériels qui n’attentent pas & leur « survie » et qu’ils ne puissent pas
s’adapter & ce nouvel état pour continuer leur tdche en mode dégradé ou bien pour rentrer & leur
base de maintenance pour y subir des réparations.

Les modéles de controleurs adaptatifs bio-inspirés restent donc un champ de recherche a explo-
rer. Comme nous ’avons vu dans ce document, je propose de continuer & explorer 'une des pistes
intéressante c’est-a-dire I’étude de mécanismes plastiques neuronaux et synaptiques, particuliére-
ment la neuromodulation provenant des niveaux supérieurs dont le principe est assez simple, les
modéles connus et Vefficacité démontrée en biologie.

8.2 Apprentissage moteur et compliance articulaire

Nous savons aujourd’hui, que les algorithmes de controle, inspirés par la biologie ou par la dyna-
mique, auront beau étre perfectionnés, ils se heurteront a la technologie des organes d’actionnement
des robots humanoides tant que celle-ci n’intégrera pas la propriété de compliance. La compliance
est une propriété « mécanique » des organes biologiques qui leur conférent une souplesse ou une
raideur variable selon les caractéristiques des mouvements et de la posture envisagés, de 1’état
émotionnel ou sensoriel. Comme nous ’avons rappelé au chapitre 5.2, beaucoup de travaux vont
dans ce sens actuellement. J’ai montré qu’il est possible de commander cette compliance en appre-
nant & adapter la raideur d’asservissement articulaire, et que cette propriété permet d’améliorer
les performances de la marche en terme de robustesse, de fluidité et de dissipation énergétique.

La notion de compliance a toutefois un sens plus large. Elle peut en effet étre liée a la compliance
d’un couplage mécanique d’une articulation qui voit sa raideur modifiée, ou a la compliance d’une
interaction sociale entre un apprenant et un maitre qui voient leurs roles s’échanger. Les capacités
d’apprentissage des robots du futur seront donc liées & leur propriété de compliance « mécanique »
et « sociale ». Pour le contrdle moteur, il sera important de doter les centres générateurs de rythmes,
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et les neurocontroéleurs en général, de mécanismes capables de controler cette compliance mécanique
afin d’établir des modes de controles stables et cohérents qui permettront de favoriser I'interaction
physique, voire sociale, des robots avec I’humain. J’ai entamé ce travail dans le cadre d’une thése
en cotutelle & ETIS sur le controle de la compliance articulaire lors de l'interaction physique entre
un bras anthropomorphique et 'humain (Melnyk et al., 2011).

8.3 Apprentissage et rythmicité

Meéme si nous sommes loin de pouvoir donner de telles capacités d’apprentissage aux robots
humanoides, des pistes de recherche sont envisageables. En effet, il est admis en psychologie que
c’est par l'interaction physique et sociale que 'apprentissage de I’enfant se fait. Les processus
d’imitation dans le jeu, ou au cours d’une legon avec un maitre, sont essentiels pour 'apprentissage
de nouveaux gestes. L’émotion joue aussi un grand role dans le renforcement des connaissances
apprises.

On sait que les boucles sensorimotrices du systéme musculo-squelettique, c’est-a-dire le « bas
niveau de la commande » sont aussi couplées aux aires corticales qui hébergent les centres émo-
tionnels, c’est-a-dire le « haut niveau de la commande ». Des mécanismes de couplage dynamique
existent donc aussi entre les centres générateurs de mouvements volontaires et les centres émotion-
nels. Un des roles de 'apprentissage est de coupler la dynamique entre ces deux niveaux. Lorsque
ce couplage devient optimal, ’apprentissage est effectif et ’apprenant peut devenir le maitre dans
Iinteraction. Cette aptitude & un couplage dynamique pour établir I'interaction serait une pro-
priété intrinséque des structures neuronales sensorimotrices qui permettent par ailleurs la genése
des mouvements rythmiques.

La rythmicité globale de la personne définirait son identité individuelle (Troje et al., 2006).
En effet, il est admis en psychologie que la rythmicité est une propriété émergente de la dy-
namique d’interaction sociale et physique entre 'homme et son environnement. D’autre part, il
semble aussi admis, que les mécanismes sous jacents aux modes de communication par le geste
sont de méme nature que ceux existant par les échanges verbaux. La rythmicité intrinséque de
ces mécanismes jouerait un role fondamental dans le couplage dynamique entre les individus, fa-
vorisant ainsi leur apprentissage. Cela doit donc aussi le devenir pour les robots humanoides du
futur pour lesquels I'une des questions fondamentales & résoudre concerne les modéles qui seront
a la base des mécanismes cognitifs qu’ils devront incorporer pour interagir physiquement et socia-
lement avec I’humain, voire méme entre eux. Pour atteindre cet objectif, il est donc important de
mieux comprendre les soubassements communs aux capacités de communication et de locomotion
de 'humain. Dans cette démarche suivie notamment par ’équipe Neurocybernétique de ETIS, je
propose de chercher & modéliser certains de ces mécanismes afin de mieux comprendre ces fonde-
ments cognitifs et de proposer des algorithmes d’apprentissage et de commande qui permettront
aux robots humanoides du futur d’interagir physiquement avec ’humain. Apprendre et maintenir
une rythmicité globale et cohérente dans les mouvements des membres supérieurs et inférieurs est
en effet essentiel pour le développement de la communication par le geste et pour ’apprentissage
de la marche chez I’humain, il doit donc le devenir aussi pour le robot humanoide.

Finalement, en couplant mécanismes d’apprentissage, rythmicité et compliance articulaire, il
sera alors envisageable d’élaborer des signaux qui permettront au robot de percevoir et de juger
de la qualité de son comportement et de se corriger par des mécanismes de renforcement. Nous
montrerons ainsi que les interactions physiques haut niveau, les propriétés mécaniques et les boucles
de controle bas niveau sont des éléments couplés, essentiels pour servir de base aux mécanismes de
communication implicite inhérente & toute construction et acceptation sociale.
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This paper describes experimental results regarding the real time implementation of continuous time
recurrent neural networks (CTRNN) and the dynamic back-propagation through time (BPTT) algorithm
for the on-line learning control laws. Experiments are carried out to control the balance of a biped robot
prototype in its standing posture. The neural controller is trained to compensate for external
perturbations by controlling the torso’s joint motions. Algorithms are embedded in the real time
electronic unit of the robot. On-line learning implementations are presented in detail. The results on
learning behavior and control performance demonstrate the strength and the efficiency of the proposed

© 2010 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

Technological developments have enabled us to build robots
with morphologies that are inspired by animals or humans.
Therefore, the most recent humanoid robots are technologically
complex systems, with an extremely high level of mechanical and
electronic integration. They are equipped with complete perceptive
systems that enable them to interact with human beings and to
move in an environment built for human life. One of the most
important difficulties in controlling humanoid robots is maintain-
ing balance during walking or standing. One solution to this
problem is to design controllers based on the zero moment point
(ZMP) theory (Vukobratovic, 2004). Another method is to design
controllers using bio-inspired approaches, i.e., with some
capabilities of adaptation and training, leading to the acquisition
of reflexes.

Using biologically inspired architectures such as neural networks
that are able to learn the “correct” control of the robot’s equilibrium is
a promising approach. For this purpose, several neural controller-
based approaches have been proposed in the past. Cerebellar model
articulation controllers (CMAC) proposed in 1975 by Albus (1975) are
still studied in the control of legged robots. Recent studies deal with
their modeling and generalization properties (Horvath & Szabo, 2007)
or with their connections to other approaches like fuzzy logic (Su, Lee,

* Corresponding author. Tel.: +33 134 25 28 51; fax :+33 1 34 25 28 39.
E-mail addresses: patrick.henaff@u-cergy.fr (P. Hénaff),
fethi.benouezdou@uvsq.fr (F. Ben Ouezdou), bruneau@lisv.uvsq.fr (O. Bruneau).

0967-0661/$ - see front matter © 2010 Elsevier Ltd. All rights reserved.
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& Wang, 2006) or computed torque control (Lin & Chen, 2007). CMAC
have been used to control the balance of biped robots (Kun & Miller,
1996) or for robust dynamic walking in simulation (Lin & Chen, 2007)
and for biped robot experiments (Sabourin & Bruneau, 2005).

Recurrent neural networks (i.e., dynamic neural nets) have been
extensively studied in the control of complex systems for many years
(Marcua, Koppen-Seligerb, & Stiicher, 2008; Song & Tahk, 2001). These
artificial neural networks have also been used to design stable walking
gaits for biped robots (Wu, Song, & Yang, 2007). Several approaches
were based on evolutionary synthesis (Fukuda, Komata, & Arakawa,
1997), neural oscillators (Taga, Yamaguchi, & Shimizu, 1991; Geng,
Porr, & Worgotter, 2006), and central pattern generators (Nakanishi
et al,, 2004; Righetti & Ijspeert, 2006). Recently, researchers have used
RNN as predictive compensator (Mizunoa, Kurodaa, Okazakib, & Ohtsu,
2007) or tracking controllers with self-constructing properties. Self-
constructing algorithms are very interesting approaches because they
allow for optimizing on-line the neuronal controller architecture in
order to insure the best control performance. In Gao and Er (2003), a
self-constructing fuzzy neural controller was proposed for the tracking
control of a simulated planar robot manipulator with two degrees of
freedom. In Hsu (2009) a simple growing and pruning algorithm
applied to a recurrent neural network has been tested in
experimentation to control one degree of freedom of a moving table
with a linear ceramic motor system.

Many studies on dynamic neural controllers of robots have
focused on continuous-time recurrent neural networks (CTRNN)
due to their ability to be universal approximators (Beer, 2006).
CTRNNSs have been used for bio-inspired control because of their
abilities to reproduce the full qualitative range of nerve cell
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phenomenology (Beer, 2006). They make it possible to show
adaptivity properties based on homeostatic plastic mechanisms
(Hoinville & Hénaff, 2004; Williams, 2007). Moreover, they may be
a fine model for generating adaptive behavior because they can
learn with the back-propagation through time algorithm (BPTT)
(Pineda, 1987; Pearlmutter, 1995; Rumelhart, Hinton, & Williams,
1986; Robinson & Fallside,1987; Werbos, 1990). Unfortunately,
these algorithms are complex to implement in real time
application, especially for the on-line training of real robots
because of the shrinking gradient problem of recurrent neural
networks (this gradient instability problem was first studied in
Scesa, Hénaff, Ouezdou, & Namoun, 2006).

There are still only a few recent in-depth studies on real time
implementation, especially with the concept of learning the
equilibrium reflex for a biped robot on-line. The scientific objective
of the work presented in this paper is to perform an in-depth
analysis of the real time performance of continuous time recurrent
neural network controllers for learning balance reflexes for a biped
robot. In particular, robot abilities to learn on-line with real time
constraints are investigated.

Several contributions in this area have already been
published (see Scesa, Mohamed, Henaff, & Ouezdou, 2005). This
paper focuses on describing the real time implementation of
the learning algorithms embedded into the robot control unit.
Some promising new experimental results are also reported.

This paper is organized as follows. The second section deals
with the learning models based on the CTRNN and BPTT algorithms.
The third section presents the fundamental principles of CTRNN
and BPTT. In the fourth section, the experimental biped platform
called ROBIAN is described. The real time implementation of the
learning algorithm based on CTRNNs and the back-propagation
through time algorithm is detailed in Section 5. The sixth section,
describes the experimental results in two subparts: a feasibility
test for the embedded learning algorithm on controlling the
ROBIAN biped torso and a new approach of on-line learning of
the equilibrium reflex. Finally, the last section presents the
conclusions and potential further developments stemming from
this work.

2. Learning equilibrium with CTRNN

It is well known that the human torso attempts to stabilize the
whole body when walking (Hyon, 2009; Kubica, Wang, & Winter,
2001; Setiawan, Hyon, Yamaguchi, & Takanishi, 1999). It is also
known that biped robot balance can be considered to be a global
behavior because the upper part (the torso) and the lower part
(the legs) of the robot interact with and disturb each other
(see Fig. 1) during walking. This internal interaction can be
taken into account in the synthesis of the biped robot controller.
For example, Morimoto et al. (2006) showed that a biped robot can
stop and walk using simple sinusoidal desired trajectories with
their phases adjusted by a coupled oscillator model.

During the walking and halting phases, the robot’s balance can
be affected by perturbations like external forces applied to its body,
including the upper part. One way to control the balance of the
robot is to drive the movements of the upper part (i.e., the torso) in
order to minimize the perturbations (forces and moments) exerted
on the lower part of the robot.

To measure this perturbation, the robot is equipped with a
six-force sensor fixed between the torso and the lower part
(see Fig. 1). Then, if the forces and moments measured by the
sensor are close to zero, the equilibrium of the robot is assumed to
be controlled (Mohammed, Gravez, & Ouezdou, 2004).

To achieve this goal, the purpose of this experiment is to learn
on-line, using a CTRNN, how to control the robot torso in order to

External forces

(peﬁ btions)

Upper part

Balance control

Force sensor to
measure
perturbations

Lower part

Rhythmic activity
(inactive for this
experiment)

Fig. 1. Control of the biped robot’s balance: perturbations caused by unknown
external forces can be measured with a force sensor placed between upper and
lower part.

reduce the external perturbations measured by the sensor. This
learning is carried out with the biped robot in the standing posture
when unknown external forces are applied to its torso.

The control of robot balance must take into account the real
features of the mechanism and the external phenomena that are
not modeled in the simulation (friction, motor properties, attrition,
ground slope and passive prosthesis use...). Information on these
phenomena is often only available through their effects on the total
energy of the system. Hence, taking into account these phenomena
into the equilibrium control is a difficult task. To avoid this obstacle,
the controller should be able to adapt its behavior in real time,
following a cost function that incorporates information on these
phenomena. Moreover, in an optimal control approach, time
variations must be included in the adaptation process.

To meet these conditions, dynamic recurrent neural networks
with back-propagation through a time learning process was chosen as
the most appropriate network. The proposed learning control archi-
tecture is shown in Fig. 2. The outputs of the network are positions
(X,Y,Z) that the torso mechanism then has to reach. Thus, at each time
step, the net modifies the actuator speed and accelerations are
generated. Consequently, forces between the upper and lower
parts of the robot will be produced to compensate the external
perturbations.

The inputs should show the network the current state of the
system. They must be enough representatives to compute a correct
control response. They consist of the measured components
provided by the 6-forces sensor and the positions of the current
motors given by incremental encoders.

To carry out the on-line learning of an optimal control, the
parameters of the net must be adapted in real time while the
system is running. Back-propagation through time (BPTT), with its
ability to integrate the error in the network at each instant is an
appropriate solution to solve the parameter adaptation problem.
In BPTT, the network is first unrolled in time creating a layer per
time step. Then, this algorithm back-propagates the output
error on these virtual temporal layers as the classical back-
propagation algorithm does on existing ones. The result is the
computation of the error gradient in the network and its integra-
tion in time. Then, the parameters are modified by the gradient
descent algorithm, and the response of the net approaches the
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Gradient of cost

function
External Perturbations
Nétwork Orders X' Y Biped .
—> . > (torso + legs controlled in
Controller Z on torso standing posture)

XY Z forces and X Y Z positions of torso

Fig. 2. Principle of the on-line learning balance control scheme. Grey lines represent the learning process with cost computation and modification of the net. Each joint
position is measured with an incremental electronic sensor. Forces between the upper and lower parts are measured with the six-force sensor. All signals are fed back to the

inputs of the control boards of the electronic controller unit (see Section 5).

desired behavior. Instead of the output error, a cost function that
represents the aim of the control can be used for the learning stage.
The aim is to bring the forces measured by the sensor closer to zero
so that the cost is define by the sum of the squared force
components measured by the six axes force sensor in the X, Y
and Z directions

Cost(t) = F2(t)+ F2(t)+ F2(t) (1)

This cost function is given for the learning algorithm through a
gradient computation for each net output

oCost(t)

doutput; @

ej(t) =

This equation expresses the influence of each command on
the cost function at time t. BPTT will use this gradient to minimize
the integral of the cost function (Eq. (1)) over the learning time
window. Thus, the cost function computed to optimize the control
has the following expression:

t
E= / [F2(t)+ F2()+ F(t)|dt 3)
to

Instead of computing the exact expression of (3), which would
require a strict knowledge of the system, it is possible to use a signal
that carries the same information. For the torso experiment, it is
defined by the following equations:

ez(t) =Fz(t) ex(t)=Fx(t) ey(t)=Fy(t) 4

3. Principles of CTRNN and BPTT

Neurons of a dynamic recurrent neural network are driven by
the following equation, derived from (Beer, 2006; Pineda, 1987;
Pearlmutter, 1995):

6 .
T2 = —yi+fo) (5)
where y; is the output of neuron i, x; the weighted sum of the jth
neuron inputs, f the activation function (tanh or sigmoid) and T;
the time constant of the ith neuron

3.1. Propagation algorithm

The input data provided to the network are propagated to
generate output responses. The propagation depends on the

intrinsic parameters of the network and the neurons, which are
given as follows for the jth neuron:

w;j=weight of the connection from neuron i to neuron j
bj=bias of the jth neuron
Tj=time constant of the jth neuron.

By the progressive (i.e., explicit) Euler approach, for the At time
step, and the discrete propagation equation depends on the
following relations (Nguyen & Cottrell, 1997):

e Input sum for the jth neuron:

Xi(0) = >[5 yi(t—AD)]+bj(t) 6)

e Output of the jth neuron

At At
Yi(t+A0) = T flx(0) + (1 - T)y,-(t) ™
J J

In this equation, the At/T; term is a scale parameter. Its value,
which cannot be equal to zero, lies in the interval ]0:1] and
expresses the response speed of the jth neuron.

By defining a new variable S;=At/T;, Eq. (7) can be rewritten as
follows:

Yi(t+Ab) = Sif (x;()) + (1-5;)y;(D) (8)

Fig. 3 graphically represents the principles of the propagation
through time algorithm. At time t, each neuron (except input
neurons) receives the (t—1) outputs of each other neuron.

3.2. Truncated dynamic BPTT learning algorithm

The time constant parameter of each unit reflects the dynamic
aspect of the net. However, the learning process must be able to
teach it. For this purpose, Pearlmutter (1995) proposed, a
dynamical BPTT version for which the time constant, the
weights and the bias parameters can be adjusted. The only
remaining problem is the memory needed for BPTT algorithms.
To compute the exact error gradient, the algorithm has to store all
of the network states from the beginning to the current time step.
To avoid this excessive memory use, a truncated version, in which
the states of the net are only stored during a time window that
follows the current instant, can be used (Williams & Zipser, 1989;
Williams & Peng, 1990). Therefore, it only computes an
approximation that approaches the exact gradient as the length
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Ouput t+1

Outpyt ¢

Fig. 3. Equivalent scheme of propagation in time. Example of a 1-6-1 network
(1 input, 6 hidden neurons, 1 output) on two time steps.

of the time window increases. Therefore, the learning algorithm
used in the experiments will be a truncated dynamic version of the
back-propagation through time algorithm, called TDBPTT.

This learning process begins with an error computation at the
output of the net. It represents the remaining gap between the
current response and the aim of the learning. This error could
simply be a squared difference between the desired and computed
response. It could also be the result of a more complex computa-
tion, e.g., the equilibrium of a biped robot. The objective of the
learning process consists of modifying the network parameters
(weights, biases and time scale) in order to minimize a desired
criterion. In a control application, this criterion would be the gap
between the desired state of the system and the actual state. In an
identification process, the criterion would be the error between the
neural model and the system being taught.

At first, the algorithm computes an error function that corre-
sponds to the criterion to be minimized. This function, E, is the error
integral between ty and the current time step, t, expressed as
follows:

t ns

> ej(nyde 9

Jto {5

where n; is the number of output neurons, e;(t) the output error
of the jth neuron stored at time 7 and t; the beginning of the
integration window. The BPTT algorithm carries out gradient based
learning. Thus, the parameters are modified by the negation of the
error gradient of each parameter

OE

ATj:inaiTj

oE oE
ijk=*’7@ j=*’75*bj (10
where 71 is the learning step. The parameters of the learning process
are the learning step and the time window width (t—to).

3.2.1. Calculation of the gradient components
The back-propagated cost attached to the jth neuron is defined by

oE
ay;(7)

and Z, is the back-propagated cost attached to the downstream
neuron k for each components of the gradient.

The calculation of the gradient components for each parameter
is carried out on the network “unrolled in time”. Each component is
estimated for the completely unrolled network, but it results in
the values of instantaneous components of the gradients, called
the back-propagated gradient components. The total value is the
integral, over the unrolled network, of the back-propagated values
given by Eq. (14), for the jth neuron connected to the kth neuron by
the weight wj.

Zj(1) = 1n

By the formula of derivative of the composed functions, the
back-propagated components of the gradient can be expressed as
follows (see Appendix A for details):

e Gradients on weights

oE 't t
By~ = /[0 L’}w}k (T)] dt=S; /[0 [Zk(Df (e (T—AD)y;j(t—At)]dT
(12)

where f’ is the derivative of the sigmoidal activation function.
e Gradients on bias

OE 't TOE t ’
5_bj = '/to L?_bj(‘c)} dt=S5; -/to [Zi()f (xj(t—At))]dT (13)
e Gradients on scale parameters

52

OE t
aT, = / [aT (‘L')] dt = W/ [Zi(0)-(f(xj(t—Ab)—yj(t—At))]dT
(14)

3.2.2. Calculation of back-propagated costs

The value of the back-propagated cost Z; expresses the influence
of the output of the jth neuron, at a given time on the current cost.
Its computation uses the instantaneous error values e;(t), calcu-
lated outside the network by the comparison of the current state of
the network and the objective to be reached.

For each neuron at one instant, T of the past, the back-
propagation cost comes from three sources. Indeed, the back-
propagation “goes up” step-by-step through the neurons from the
current activities of the network to the oldest states. The back-
propagated costs 21 (1) ande(r)are present if the neuron is static or
dynamic, and Z3(r)appears only for dynamic neurons.
Z1 (t)corresponds to the error coming at the following instants
from the synapses connecting the neurons. Zz(r)represents the
error coming directly from the output neurons (1t does not exist if
the neuron is hidden). Zf’(r) corresponds to the error coming at the
following instants by means of the internal dynamics of the neuron
itself. Hence, the total backpropagation cost Zj(t) is

Z()=Z}(O+Z} (0 +Z (1) (15)

Fig. 4 represents the calculation of these three elements of the
backpropagated cost through the jth neuron.

The calculation of these elements is detailed in Appendix B, and
it finally yields the total back-propagated cost

2= 3 2T+ AOSf o)) + y’f ‘
k=1

At+Zi(t+AH(1-S))

(16)

neuron j

Z}H (D)

“)IM%

e ©;
(t+AL
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( 1]}'1@)
i=1

<> o

Fig. 4. Ways followed by the three elements of the backpropagated cost through a
neuron.
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The integral, present in the total cost expressed by Eq. (9), which
made it possible to generate an optimal controller, is consequently
distributed over time and over the output neurons. Nevertheless,
the calculation of the components of the gradient, reintroduces this
integrating aspect, thus guaranteeing the convergence towards an
optimal solution over time. This explains the presence of the
multiplying term, At, in the expression Zj(t) that takes into account
the temporal integral of the errors coming from outside.

4. ROBIAN biped

The learning approach is validated on the ROBIAN biped
prototype (Konno, Sellaouti, Amar, & Ouezdou, 2002). ROBIAN
consists of two different parts: a locomotion system (lower limbs,
i.e., legs) and a special torso mechanism (upper part) that is
described in the next section. Each leg has a total of seven dofs
(Sellaouti & Ouezdou, 2005): three actuated dofs for the hip, one
actuated for the knee, two actuated for the ankle and one passive
for the foot, providing a flexible foot system (see Fig. 5).

4.1. A simplified torso for balance control

The human upper body can be modeled with 13 degrees of
freedom, which is not an easy to mechanism control. In order to
identify a minimal mechanism of the human upper body that can
mimic it when walking, a previous analysis of the six wrench
components exerted by the upper part of a virtual manikin on the
locomotion apparatus was conducted. It led to the identification of
two coupling relations between the upper and lower body. Then,
the dynamic equivalence between mechanisms allowed us to
identify a trunk mechanism with four degrees of freedom that is
able to reproduce the dynamic effects of the upper limbs during the
walking gait (to understand in detail the advantage of using a
simplified torso for balance control, see Mohammed et al. 2004).

ROBIAN’s trunk (see Figs. 6 and 7) is an original mechanism with
4 dofs: one rotational (R) and three translational (P) movements. It
is important to note that the three elements, C;, C3 and C, are
directly connected to element C; by prismatic joints (P) and the
whole system is connected by a rotational joint (R) to element C.

0.4m-10 kg
>/

1.10 m - 20kg

A

Fig. 5. The ROBIAN biped: total height is 1.50 m and weight is 30 kg.

The sagittal plane of the trunk R3P is (Og, Xo, Yo), and the frontal
plane is (Og, Yo, Zo). The properties of the R3P mechanism are
presented in Table 1. The C; (i=1, ..., 4) elements represent the
mobile masses that are used to compensate for the external
disturbances.

The simulation results obtained in Mohamed, Gravez, Bruneau,
and Ouezdou (2001) demonstrate the existence of coupling
relations between torques and forces exerted by the legs on the
trunk during walking

Mx=k1FZ and Mz:kzFx (17)
Ay
- Z mass
mass S '
2 Kg o 2.5 Kg

380 mm

6 Forces
y sensor

Fig. 6. The ROBIAN trunk is an RPPP mechanism. On the photo, one can see Y and Z
masses that follow their prismatic joint (the X mass is hidden). Total weight is 13 kg.

F,
- 2

7%

Fig. 7. Modeling of trunk R3P subjected to external forces, F1 and F2.

Table 1
Mass and inertia properties of the robian torso.

Co mo (kg) 0.5
G m; (kg) 5

C; m; (kg) 2
G m; (kg) 3
Ca mg (kg) 25
Total inertia Iy (kg m?) 0.28
L, (m) 0.1
L, (m) 02
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where Fy, and F; are the components of the measured efforts
exerted by the support to the trunk at point Oo.

The efforts measured to the trunk by the sensor on point Og are
given by (see Zaoui, Bruneau, Ouezdou, & Maalej, accepted for
publication for more details)

— 4 2

Fo=Y m(7q—8)-> Fi
zjo i=1 , (18)

— — . — - —

Mo ="(h(i,00)-M(m; g ,00))~ > M(F ;,00)
i=0

i=1

where

—
e h (i,00): Derivation of element C;angular momentum calculated
at point Og

s {?0 /Mo}: Efforts exerted by the frame on C, at point Og

® ?]and ?2: External forces applied, respectively, to C; and Gy
(Cy and Cy are the elements in contact with the external environ-
ment of the robot) with F; = [Fix,Fiy,Fiz]" and F, = [Faox,Fay,Foz]"
b ?Gi: Acceleration of C; elements.

Note that if body Cy is fixed, then T/)GO —0 and 7(0/0,00) =0.

Furthermore, because Go=0o: M(mgf,oo) = 6)

These dynamic equations show that the movements of the three
masses can compensate for unknown external forces applied to the
trunk. Thus, in using BPTT to learn this compensation, the cost
function and the gradient components for the learning stage will
use these equations.

5. Real time implementation

The real time implementation of the neural controller is a
necessary objective to conduct an efficient learning control. The
general architecture of the robotic application is based on the
exchange of information between different systems: a PC user, an
industrial electronic control unit and the ROBIAN robot (Fig. 8).

The electronic unit is built with one server board (SH3 RISC,
96 MHz, 16 Mb of RAM, 128 kb of flash memory, 32 kb of Shared
memory) and 8 client boards (SH3 RISC, 96 MHz, 8 Mb for RAM,
128 kb for the flash memory). These 8 boards are dedicated to the
control of the 16 DC motors and to the measurement acquisition
(2 DC motors per board). The user computer is dedicated to
supervising the robot. It communicates with the server board via
an Ethernet protocol, which exchanges data with the eight client
boards via a special local area network. These client boards
exchange with the robot through point-to-point wiring. Programs

Main board (Server) Control boards

Shared memory !

Kinematic

main task

models

Nelwork
state

ROBIAN Biped

User

Interface
(VB)

Neural

I N !

-
-

A parameters

£
L ITTTIIT.

Fig. 8. Control architecture of the ROBIAN platform.

are run on the server board and are built around the use of objects
representing the actuators, the sensors of the robot and their
parameters. These objects are written in the shared memory of the
electronic unit. The control of each motor is regulated locally via
the control boards.

5.1. Multitask organization

The neural networks algorithms, written in the C language, are
implemented in the server board. A user interface, written in the
Visual Basic graphic language, gives access to all the parameters of
the algorithms, to the measurements taken on the robot and to the
neural network parameters. The entire application is divided into
five specific tasks, as shown in Fig. 8: the “Main” task, which focuses
on most of the information exchanged and manages the objects of
the shared memory, the “Measure” task, the “Transfer” task, the
“Propagation” task and the “Back-propagation” task.

5.2. Scheduling of learning tasks

5.2.1. Temporal evaluation

Other experiments have shown that the fastest oscillation
period that can be applied to the biped robot in its frontal plan
is 500 ms. Thus the computing time required by the ROBIAN control
must be limited to 10 ms in order to maintain sufficient control.

However, the mathematical complexities (number of implied
operations) associated with the propagation functions and the
training of the neural controller are O(n?) and O(W;yn?), respec-
tively, with n being the number of neurons and Wr, the width of the
time window used. Consequently, if the two functions are com-
puted sequentially, then the number of operations will evolve out
of O(n?+Wsm?), and the associated computing time will be able to
exceed the limit required. For this reason, the propagation and the
backpropagation are separated into two dependent and synchro-
nized tasks. Then, according to the ratio of the computing time
(related to the width of the time window) of each task for one
training, several propagations in the network are carried out.

Table 2 compares the time performance of propagation and
backpropagation. The sampling of the propagation task depends on
the computing time necessary for the propagation in the network
and, consequently, on the number of parameters defined with the
network structure. For example, the propagation time is 2 ms
through a completely recurring network consisting of 10 neurons
(and 3ms for 14 neurons and time window of 10). The
backpropagation, which is computed along the time window,
has an execution time that depends on the width of the time
window. For a 10 neuron network with a time window memorizing
the 20 preceding states, the back-propagation task will require
50 ms (60 ms for 14 neurons and a time window of 10). Table 3.

The algorithmic complexity of the learning tasks is calculated
involved in the training, where n is the number of neurons in the net,
Wrthe Time Window width (number of net states stored). Fourteen
neurons and Wr=10 are setup values for the experiments described
in Section 5.

Thus, even taking into account the commutation time between the
tasks, these two sampling periods remain approximately equal to 2
and 50 ms (see next subsection). Fig. 9 is a snapshot taken by the

Table 2
Time performances of propagation and backpropagation.

Propagation Backpropagation

Complexity 0o(n?) O(TW. n?)
Computational time (n=10,Wr=20) 2ms 50 ms
Computational time (n=14,Wr=10) 3ms 60 ms
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numerical oscilloscope of the user interface, which is connected to the
electronic control unit. It shows the dependence and synchronization
between the propagation and back-propagation tasks.

The learning procedure based on the BPTT algorithm uses
neuron outputs to calculate backpropagated costs and gradients.
However, these same values are modified by the propagation
procedure carried out in parallel. It is then not possible to use
the same set of variables for the two tasks. Thus, two different
tables have been set up in the neuronal algorithms to memorize the
states of the network.

5.2.2. Synchronization

For each new iteration of learning, it is necessary to transfer the
states from the network generated by the propagation task to the
learning task. This procedure, which consists of copying one table
into another, is placed upstream of the back-propagation. It is
called “temporal photograph” because it memorizes the current
instantaneous state of the network. Thus, this table contains the
previous states of Wr that are present in the temporal window.

Table 3
Numerical values of learning algorithm parameters.

Parameter Name Initial value

Number of neurons n 14

Initial weights Randomly chosen in range of [ —5;5]
Width of time window Wy 10 steps

Time constant values T Randomly chosen in range [0 s;1 s]
Learning step n 0.001 s

100 ms

‘_}

back-propagation

Fig. 9. Visualization of activations of propagation and backpropagation tasks
computed in real time by the 10 neurons and there is one backpropagation for
10 propagation step states.

The learning procedure gathers four principal stages: temporal
photograph (A), backpropagated costs calculation (B), gradient
components computation (C), and parameter modification
(D). Stages (B) and (D) are based on the values memorized by
the temporal photograph and do not interact with those used by
the propagation. On the other hand, stages (A) and (D) copy the
network states and modify the parameters. Therefore, their execu-
tions are directly related to that of the propagation, as shown in
Fig. 9. The stage (A) must start only when the propagation (P) is
finished. Indeed, it is not necessary for the values that make up a
state of the network to be modified when copying this state. To
avoid this problem, stage (A) initially checks that the propagation is
not running. If the propagation is running, then stage (A) waits until
it ends before carrying out the copy. The end of the propagation is
announced by a binary semaphore, with a value of 0 (propagation
stopped) or 1 (propagation in progress).

In the same way, stage (D) must be carried out when the
propagation is stopped. Indeed, this stage modifies the parameters
of the network. Thus, it is essential that these parameters are not
used when their values are updated. Therefore, this stage (D) waits
until the next propagation is finished by observing the semaphore
value. If the propagation is not running when launching task (D), it
will wait until the propagation launches (propagation in progress)
and then finishes (propagation stopped). This will ensure that the
propagation will not start during the modification of the para-
meters. The computation times for this example are given by the
table in Fig. 10. The duration does not include the waiting periods
due to the synchronization process.

Fig. 11 details the execution times of the propagation task, and the
other tasks necessary for the learning process. The duration of the
induced synchronization waits are also included. In this example, the
network consists of 10 neurons and the temporal window has a width
of 20 memorized states. The propagation period task is 10 ms, whilst
that of the learning task is 100 ms, and the sampling rate of the
measurement is 1 ms. Stage (A’) corresponds to the 3 ms wait required
before the beginning of the temporal photograph (A). The stage (D)
represents waiting for 5 ms before modifying the network parameters.
Note that this stage waits until the propagation starts and finishes
before allowing the modification of the parameters (D).

These details clearly show the loop-time for the control. The
time necessary to refresh only the commands of the DC motors,
depending on the propagation, is about 2 ms. Taking into account
the learning aspects, the loop-time for the control (i.e., the time
required to refresh the commands of the DC motors and the
network controller) is 53 ms. Hence, it is sufficiently compared
to the whole dynamics of the robot, which has an equivalent time
constant of 1.5 s. Thus, the loop time does not degrade the robot
system and the performance of the control laws.

6 Task Duration
" Propagation (P) 2 ms
temporal 4
Q Photograph (A) ms
Zj(t
e ! (‘) 19 ms
Computation (B)
@ gradient
. 21 ms
Computation (C)
@ Parameters
e 1 ms
Modification (D)

Fig. 10. On the left, description of synchronization between the propagation task and the backpropagation procedures. On the right, computation times of the different neural

procedures for a 10-neuron network.
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6. Experimental results
6.1. Settings for experiments

For this experiment, a 6-5-3 network is used: 6 inputs, 5 hidden
neurons and 3 outputs (14 neurons). The number of hidden
neurons was selected after some testing. At the beginning of the
learning, the weight values of the net are randomly chosen. The
time constants are selected from a wide enough range that the net
behavior is stable, i.e., that there is no oscillation of the control.

6.2. Learning the balance control with dynamic BPTT

For this approach to the robot’s equilibrium control, the
experiment is only based on the measured wrench between the
upper part and the locomotion system given by the 6-component
force sensor. The neural torso controller aims to keep these forces
and moments close to zero for the X and Z axes and to weight the
value for the Y-axis, even when an external perturbation is applied
to the torso. The controller only tries to compensate for external
perturbations generated manually on the torso to emulate the

03
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Fig. 11. Synchronization of propagation and learning extracted from the user
interface: general view (up) and zoom (bottom) for the 10-neuron network. The
duration of the propagation task is 3 ms and its period is 10 ms. The total duration of
the backpropagation task is 53 ms and its period is 100 ms.

coupling effects in a walking gait. The experiment consists of
following stages:

e ROBIAN stays in the standing posture with all its joints
controlled.

o Two successive stages are carried out: learning for 60 s and then
steering.

e During the learning stage (successive short periods), unknown
external forces are manually applied to the torso in X and Z
directions (for more comprehension, see Figs. 12 and 13).

e The rotational motion of the torso is locked for this experiment.

e The X and Z moment components are not required for the net
computation because their effects can be deduced from the
component forces due to the coupling relations (Eq. (16)).
Moreover, as the rotational motion is locked, My data are also
unnecessary.

The learning stage consists of applying forces to each axis,
successively. Indeed, each mass is able to compensate only for the
forces that appear on its axis. The amplitudes of the applied
perturbation and their periods are voluntarily variable in order
to show the network different kinds of situations. The values of
these external forces are in the maximal range corresponding to the
limit of the biped toppling.

6.3. On-line learning of disturbance compensation

The aim of the learning stage is to learn to compensate for
unknown external disturbances. The time evolutions of responses
during the learning stage are depicted in Figs. 14, 15, and 16. The
total duration of the learning stage is 120 s. This is the time required
by the neural controller to learn the decoupling between the axes
when external forces are applied to the ROBIAN torso. The learning
algorithm starts at t=4.5 s. Until t=11.4 s, no external forces are
applied, so the measured forces are close to zero (Fy close to the
ROBIAN torso weight value), and the net does not modify its
parameters. Next, during the X-axis perturbation period, the net
modifies its X output command to generate a stronger and faster
response to the external forces until it becomes insensitive to the
disturbance (around t=20 s). Then (from t=18 to 22 s), the Z-axis
becomes sensitive to the X-perturbation, and the neural controller
explores its control space and learns the decoupling between the
two axes. Next (after t=34 s), on each axis, the mass has to move in
the same direction as the force.

Next, from t=42 (Fig. 14) to t=63 s (Fig. 15), it progressively
modifies this coupling by decreasing the influence of the X force on its
Z control law. From t=62 s, it is clear from Fig. 15 that the network can
compensate for each pulse of perturbation due to lateral (Z-axis) or
frontal (X-axis) pushes against the robot. After this convergence

Fig. 12. External forces are applied manually during successive short moments following the X direction here (left: pushing; right pulling).
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-100

Fig. 14. Beginning of on-line learning for the X-axis and Z-axis during time (s). The
learning algorithm starts at t=4.5s.The neural controller tries to learn the
decoupling between the two axes.

Fz (N)
——Z(mm

-100

Fig. 15. Middle of on-line learning for the X-axis and Z-axis during time (s). The
neural controller learns the decoupling between the two axes, and then compen-
sates each perturbation.
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Fig. 16. End of on-line learning for the X-axis and Z-axis during time (s). Until
t=120s, the neural controller learned the decoupling between the two axis. After,
the learning algorithm stops at t=120 s, when a perturbation occurs on an axis, it is
not compensate.

period, the learning continued for about 40s. During that time,
the previous changes were carried out (with forces in the opposite
direction and more switches between X and Z external perturbation
forces). At the end, the network emulated a controller that was able to
compensate for a portion of the external forces applied (see Fig. 16).
The learning algorithm stops at t=120 s; when a perturbation occurs
on an axis, it does not compensate. As far as the Y-axis is concerned,
the learning process manages to find motions to compensate for
external Y forces in the same way as it does for the two other axes.
There was no coupling between this axis and the others.

6.4. External disturbance compensation after learning

Once the learning stage is finished, the net’s parameters (biases,
weights and time constants) are fixed and stored. The steering
consists on using them without adding any new modification.

During the neural control period, the same forces are applied,
but the 6-force sensor also measures the influence of the motion of
the mass. The difference between the force shapes in the two
periods represents the compensation brought about by the mass
motion. In a previous study (Scesa, Mohamed, Henaff, & Ouezdou,
2005), it was shown that neural control brings a decrease of about
50% in the measured forces on each axis.
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7. Conclusion

This paper addresses the real time implementation of on-line
learning control with recurrent neural networks. The aim of the control
is to compensate for external perturbations due to lateral or frontal
pushes against the robot. An experiment is carried out to control the
balance of a biped robot in its standing posture. CTRNN neural nets and
BPTT learning have been used to optimize a cost function which
explains the rejection of perturbations. The algorithm is embedded in
the real time electronic unit of the robot, and the on-line learning
implementation is very detailed. Preliminary results on the learning
behavior and the control performances are presented. The implemen-
tation enables to focus on the real performance of the neural network
controller algorithms and shows that CTRNN are able to learn the
balance reflex on-line, when controlling the robot. These experimental
results show the strength and efficiency of the proposed approach.
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Appendix A. Details of gradient components calculation

The backpropagated cost attached to the jth neuron is defined by

Z(m)= (A1)

0
oy;(7)
and Z, the back-propagated cost attached to the neuron downstream
k, then each components of the gradient can be written as

e Gradients on weights

OE t1 E 't 8E  oyr(T) }
— —_ dt = d
B ﬁ {aw,»k m} ‘ /t {ayk(r) dwm|

@ [T v )
= J [Zk(” awjk(r)] dr= /t {Z"“) Xe(T) awjkm} dr
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=S /t Z(0)f (0 (T— AD)y;(t—At)ldT (A2)

f is derivative from the sigmoid activation function

e Gradients on bias
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e Gradients on scale parameters

Appendix B. Backpropagation in a dynamic neuron.

e Calculation of Z} (v):
Zl (1) corresponds to the error coming, at the following instants,
from the synapses connecting the neurons

n 8C  ayr(t+Ab) dxi(1)
7Yt =
'j (7) k:zl 5Yk(T+At) X (T) a_Yj('c)

= Y [ZT+ADSf (D) p(0)] (B1)

k=1

e Calculation of Z}():

Zz(r) represents the error coming directly from the output

neurons. It does not exist if the neuron is hidden. Hence, for the

output neurons only, there is e]('c) #0:

o for a hidden neuron: ZZ(‘c) =
O for an output neuron Zf(r) # O
The calculation of the instantaneous errors e;(t) constitutes
the coupling between the controlled system and the
learning algorithm. This calculation depends on the criter-
ion to minimize. Therefore, it is not possible to write a
general formula to obtain these values because they are
related to the controlled system and to the cost function

E _ o[Sk_re®] ,,_ oe(D)
(1) ay;(v) ay;(0)

ij(‘f) = At (B2)

® Calculation of Z}(v):
Z3 (1) corresponds to the error coming at the following instants
by means of the internal dynamics of the neuron itself

oC 6_)/]'(’[ +At)
oyj(t+ At) ay;(7)

Z(1)= =Zj(t+At)(1-S5)) (B3)

The difference between Zj1 (t)and Zf(r), in the error expression
coming from the jth neuron, comes from the terms considered
in the Eq. (4) because Zj3 (7) takes into account the dynamic part
expressed by the term, (1—S;)y;(t).

e Calculation of Zj(t):
Finally, by gathering the Egs. (B1), (B2) and (B3), the following
equation of the backpropagated cost is obtained

Z()=Z'(O+ZO+Z ()= Y _ [Zu(t+ADS, f Xi(1) ()]

k=1
ae;(7)

+ G At+Zi(t+Ab)(1-S)) (B4)
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Abstract—The purpose of the research addressed in this
paper concerns a comparative study of two expressions of the
time scale parameter for Continuous Time Recurrent Neural
Network (CTRNN): a classical time constant expression, and a
sigmoid one. Their influence on the stability, the convergence
speed and the generalization ability of a BackPropagation
Through Time (BPTT) learning algorithm, will be discussed.
Firstly, three mathematical conclusions related to the
propagation and learning equations are deduced. Then these
conclusions are validated on experiments carried out on a real
biped robot. Through the identification of the balancing
behavior under different robot torso motions, the sigmoid
expression will be shown to get the best learning results.

I. INTRODUCTION

HE supporting project of this study was born from the
collaboration between a robotic research laboratory
(LIRIS) and an industrial company (BIA). This project aims
at shaping a smart architecture able to learn how to control
non linear multi actuators system including real time
constraints. Through the design and the implementation of
this controller, we want to evaluate the ability of neural
architectures and learning algorithms to achieve non linear
control needs in real time. The project also aims at analyzing
the capability of such algorithms to be adapted for a
particular system, by rising optimal control, but also to be
adaptive to changes in its environment, by generalizing the
knowledge learned. The experiments will be carried out on
two different structures: the ROBIAN biped robot from the
LIRIS [1], and the BIA 6 hydraulic axis road simulator. In
this paper, the experiments are limited to the ROBIAN robot.
The architecture of the developed controller is based on
recurrent neural network with leaky integrator neurons. This
allows the focusing of the net dynamics on time constant
parameters. Recurrent connections are used for merging the
neurons responses in a function able to contain oscillating
motions. In order to shape this architecture, a BPTT based
algorithm was chosen for its ability to integrate the learning
error [2], [3], [4], [5]. The gradient algorithms are mainly
used for system modeling, optimization applications, speech
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recognition [6], or meta learning [7].

The using of recurrent networks with gradient based
learning algorithm is not obvious and may be unstable. As
time constants modifications have a strong influence over
network dynamics [8], it can intensify or eliminate this
problem, and the way they are modified needs a specific
attention. However, among all the studies based on
CTRNN:S, only a few are focused on the dynamic analysis of
the net parameters [9], [10].

The aim of this paper is to study the influence of the
expression of the time parameter over the algorithm stability,
on the learning performances and on the evolution of the net
dynamics. In a first part, the neural model and the learning
algorithm will be detailed and the two time scale parameters
expressions will be given. Then, their comparison will be
performed, in a mathematic way by focusing on the
propagation and learning equations, and on experimental
results. An experiment carried out on the identification of the
ROBIAN robot balancing will show the performance of the
two expressions.

II. NEURAL MODEL AND LEARNING ALGORITHM

A. Neurons and propagation

Following the leaky integrator equation (1), the input data
is propagated in the network to generate the neurons outputs.
The result belongs to the intrinsic parameters of the neurons
and the network: weights, biases and time parameters.
Classically, the propagation is written as follows:

dvi
T./"%=_)’j+f > [wi- yil+ b (M
The corresponding discrete expressions are :

x(t)= Z[Wi/ yilt — At)]+ by

1

yf(t)=A7f-f(xj(t))+ 1—% wlt-Ar) 3

J

i

2

Where y; corresponds to the j neuron activity, f is the
activation function (tanh) and 4¢ is the time step. The net
parameters w;, b; and T; are respectively the weights, biases
and time constants.

In (3), the A2/T; term is a scale parameter. Its value,

given within ]0:1], expresses the response speed of the j
neuron. This expression is not the only one possible to define
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the neuron dynamics. In [6] and [11], a sigmoid version of
the time scale parameter is proposed. Through this change,
the aim is to modify the way the neuron speed varies.

By defining a variable S; that will be called time scale

parameter, (3) can be written:

wlt)=8- fo(e)+(1=8) yle—ar) @

In this paper, we will compare the two expressions of the
time scale parameter:
At 1
S?=

Si=== Vs ; .
J 7} J 1+e—ﬂ_/

)

The first one uses the classical time constant 7;. The
second one uses another parameter called the sigmoid time
parameter A;.

The A; parameter has no physical meaning, and it has
nothing to do with the neuron sigmoid activation function. It
expresses the neuron speed in another way, allowing a
smoother logarithmic modification of S; rather than the
classical linear one.

B. Learning process

The objective consists in modifying the parameters of the
network (weights, biases and time scale parameters) in order
to minimize a desired criterion. In a control application, this
criterion would be the gap between the desired state of the
system and the actual one. In an identification process, the
criterion would be the error between the neural model and
the taught system. In order to carry out this net parameters
adaptation while the system is running, BackPropagation
Through Time algorithm, detailed in [3], [4] and [5], is used.

At first, the algorithm computes an error function that
corresponds to the criterion to be minimized. This function is
the integral of the error expressed as follows:

E= I[e,

Where E represents the criterion and is equal to the error
integral between t, and the current time step t. ;(z) is  the
output error of the neuron j stored at time 7, and t, is the
beginning of the integration window.

BPTT algorithm carries out a gradient based learning.
Thus, the modification of the parameters is following the
opposite value of the error gradient of each parameter:

oE

-dr1] (6)

Awjk =11+ (7
owik
by =2 2 (8)
ob;
oE oE
and: AT =—p;.— O Ali=-n;3 —
TS O

The learning speed is defined by the three different

learning rates 77; for the weights, 77, for the biases and 7; for
the time parameters.

The use of continuous time neurons implies a dynamic
BPTT learning [2]. Hence the gradient values giving the
influences of each parameter on the error are derived from

gradient equations (11) to (14) written with the
backpropagated error (10) :
oF
9=

(10)

owik 3,

oE |

proid | DA OBV A C CE)) LT
0E |
= [l2)- (f (e = 40) - ylz - ae))]-dz 13)

and :

OE _OE 0S, QOE _OE S,
oT; aS, 9T, 0A; 0S; 04,

Where z; is the backpropagated error of the j neuron, f” is
the derivative of the activation function (tanh), and 7 is the
current time step in the time window.

The backpropagated errors are computed as the classical
backpropagation by considering the network states at each
time step as successive layers. Thus, the algorithm
backpropagates the output errors in the network and in time.
Equation (15) details the z; calculus:

z,(1)=2)(0)+2(0)+2)(2)

Z') Z[Zk T+ 41)-Se- [ (a(7))- wjk]
(T a(z+41)-(1-5)

)
z)(c)=efz) 4t

In (15), z/ (7) represents the error coming from the other
neurons, while the error due to the dynamic of the neuron j
itself is given by ij (7), and ng(l') is the output error.

In classical BPTT, the z; value is computed for each
neuron and for each time step since the beginning of the
learning. Nevertheless, to prevent the memory explosion
induced by the storage of every network states (f, = 0), a
truncated BPTT algorithm [12] (BPTT(h)) is used. Thus, the
algorithm only keeps in memory the past states included in a
time window that follows the current instant (¢) = ¢ — & with &
the time window width). The backpropagated error values

(15)

are only computed along this sliding time window (t€/t-
h,;t]). Hence only a gradient approximation is computed.
This approximation is as close to the exact gradient as the
time window is large.
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III. MATHEMATICAL COMPARISON

A. Domain comparison

In gradient algorithms, each parameter is modified
incrementally. For the time scale parameter, the two different
expressions S,I and S,z, lead to quite different modifications
during the learning.

S.1 new_L 16
! T; old + AT, (16)
s 1

Si new=—1+e%/0[d+m (17)

It is obvious that for the Sj] expression, the modification
may lead to value out of the allowed domain ]0:1]. In order
to avoid this problem, the variations of 7; must be restricted
in a non continuous way (a strong limit on the minimum
value). On the other hand, the Sj2 values are naturally kept in
this interval with asymptotic limitations.

B. Temporal responses comparison

The way the neuron dynamic varies depends on the SJ-I or
S,-2 expressions. Starting from a slow neuron and going to a
faster one the speed evolution will be different for a linear
evolution on 7; or 4;.

On Fig.1 the responses evolutions to an Heaviside input
for a linear variation of 7; and 4; are depicted. In the first
graph, T; starts from a slow response (7;=200s, S;'=5.10")
and varies linearly to a fast one (7;=0.0101s, Sj1= 0.99). In
the second graph, starting from the same slow response (4,=-
9.9, S,-2=5.10'4), A; varies linearly to the same faster one
(4=4.59, 57=0.99).

Neuron response

Linear variation of T}

Neuron response

Time (s)

Linear variation of 4;

Fig 1 : Neuron responses to an Heaviside input for different speed values
varying linearly according to 7j (up) and 4j (down).

While the modification of the neuron behavior is quite
rough for Sjl , it is smoother for S,2 . Actually, the second one
modifies the time scale parameter in a logarithmic plan. In a

gradient based algorithm, since the modifications of the
parameters are incremental, the use of the sigmoid time
parameter allows to expend the S; evolution on a larger
range. Thus, the temporal behavior of each neuron can vary
in a slower way.

A smoother and extended evolution is to be preferred
because it makes the variation more accurate. The same
range of the neuron speed corresponds to a small T; range
with Sjl , whereas it is contained in a larger 4; range with S,-2 .

C. Amplifying factor comparison in the learning

In the learning equations (14), the time parameters
gradients can be developed as follows :

aiz_ﬂ.ai (18)
oT; T* 9S;
a_E— 1 .(1_ 1 ja_E (19)
oA 1+e” l+e% ) aS;

For the same value of dE/dS; a different multiplicative

coefficient amplifies the value of the gradient. This
amplification is much more important and bumpy with the S/
expression  (maximum=1/At), than with the S,-2
(maximum=1/4). This coefficient increases the rough change
of dynamics observed previously on Fig.l. Hence the
difference between the smooth evolution with the sigmoid
time parameter and the rough one with the time constant is
amplified.

D. Comparison of the neuron dynamic modification

The natural way for changing the dynamic of a system
governed by a first order equation is to modify its time
constant value. The physical meaning of a time constant
change, i.e. a change in the response time of the system,
makes the interpretation easier of this parameter variation. A
higher time constant value leads to a slower system.

Thus, for the neuron, considering a modification of the X;
parameter used, whatever it is (X;/=T, or X/=1), the
interpretation will be easier by bringing 4X; to the
corresponding 47} value.

This transformation is straight for Xj] .
AT, = 4X (19)

For ij , the transformation can be identified by equalizing
the S; new variable in (16) and (17):

AT, = (T, - )™ =1) o)

The set of the two equations (19) and (20) expresses how
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the time constant and so the neuron dynamic are modified in
both cases. The differences between the two exhort the
contribution of X,—2 (4 use compared to the Xj' (T}) use.

The contribution can be divided into five kinds according
to the 4X; values. These different contributions can be
located by the A, B, C and D areas and the line E depicted
on the following graph:

AT,

J,

neuron T
deceleration

neuron
acceleration

Fig 2 : Localizations of the contributions of X;’ use compared to X;’ use, in
the plan defined by the 4X; values and the corresponding 47;.

The five contributions corresponds respectively to :

A - an increase of the asked neuron acceleration

B — a decrease of the asked neuron acceleration

C — an increase of the asked neuron deceleration

D — a decrease of the asked neuron deceleration

E — a null contribution (the use of Xj2 brings the same
modifications than Xj])

In the graph Fig.3, (19) and (20) are plotted in the same
plan as the previous Fig.2.

neuron T A slow neurons
deceleration 3 /§7/7/§//?//////// [
)
// //?;/ )/

4X;
neurons 3 neuron
l acceleration
Fig 3 : Time constant variation corresponding to a variation X,'Z (thin

curves) or X,-1 (bold line). Each curve corresponds to a different initial time
constant value.

First, we can notice that, only with ij, the resulting time
constant variation is linked with the current T; value. There
are several thin curves but only one bold line. Thus,
according to the value of 7; (slow or fast neuron) the
modification of the neuron dynamic will be different
according to the neuron speed.

Then, with X/Z and according to the T} values, if the neuron
is slow, the acceleration or deceleration caused by the
learning will be increased (thin curves are in the A and C

areas). On the other hand, if the neuron is fast, the variations
will be stifled (thin curves are in areas B or D).

Nevertheless, for a fast neuron, if a strong deceleration is
asked (great positive AX; value), the use of X,-2 will
accentuate this deceleration (the curve goes from area D to
area C).

Finally, with ij and whatever the neuron speed is, if a
strong acceleration is asked (great negative AX; value), AT;
will be asymptotically limited. The limit is A7; = A+T;. It
leads to an instant response of the neuron (7;= 4¢).

To sum up, the use of a sigmoid time parameter rather than
a classical time constant one brings the 3 following
advantages:

e an asymptotic limit to the fastest behavior,

e a smoother and extended evolution of the neuron
dynamic,

e a mobility improvement of the time parameter for
slow neurons and a reduced mobility for faster ones.

IV. EXPERIMENTAL COMPARISON

A. Experiment description

The main objective of this experiment is to validate our
mathematical deductions and to analyze the sigmoid use
influence on the learning convergence.

To focus on this point, a model identification rather than a
controller shaping will be used. Fig.4 shows how the
identification of ROBIAN’s torso influence on the ZMP
(Zero Moment Point) will be performed.

The ZMP is a key notion in the balance control of a
walking robot. It corresponds to the position of the center of
pressure on the ground. The ZMP control, introduced thirty
five years ago [13], consists in controlling the equilibrium of
the biped robot by keeping the ZMP inside the polygon
defined by the contact point with the ground.

L~
NN mode 2
Y
Masses positions +
(Mx, My) 4
18 dofs ZMP y
=
@
e Mx =2Kg
My =1Kg
E Mz =1Ke
2

Fig 4: Learning architecture for the identification (up) of ROBIAN robot
(down), with 2 legs and a 4 degrees of freedom torso.

The motion of the X and Y masses of the torso (Mx and
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My) disturbs the robot equilibrium, leading to variations of
the X and Y ZMP positions. The neural network (NN) tries
to reproduce these influences by computing the gap between
the desired positions and its own outputs. During the
learning process, it will try to modify its parameters to vanish
this error, by minimizing a cost function. This function is the
normalized squared errors sum on the two axis, The output
errors can be derived from it as follows:

2 2
Cost = ZMPr_yr i ZMPy_yy (20)
maxZMP x maxZMP
dCost 2
(1) =52 = (zMPj-y(0) @D

B i(t) T maxZMP,

Where y,, y, are the output activities on the axis and
maxZMP;is the maximum amplitude on the j axis (for
normalization).

Two different criteria will be analyzed to quantify the
ability of the algorithm to learn the ZMP positions:
convergence speed and generalization performance. The
observation of the Cost evolution during the learning will
inform us about the time needed for convergence and how it
occurs. After the learning, a test on another pattern will
reveal the learned model ability to generalize its knowledge.

Representative situations should be presented during the
learning. They must fully characterize the behavior of the
studied system. This implies to give the network patterns that
express the dynamic of the ZMP evolution with its
oscillations, damping and resonance for the 2 axis.

The learning pattern contains a succession of four
different excitations applied to the robot: squared commands
with varying amplitudes (0.01m to 0.20m) and with varying
frequencies (1Hz-3Hz, containing the resonance of the
robot), for both X and Y axis.

@ @ ® @

0.2

M(;'_ HHUHULL " ILLWM o
M T Lk | il
= opt | — il

oon s | o |

Fig. 5: Masses positions (m) and ZMP positions (m) on the two axis during
the learning pattern (60x4 seconds with a sampling rate = 45Hz). In periods
1 and 4, the X mass and then the Y mass, are submitted to successive steps
with various amplitude. In the 2 and 3 periods, steps with varying
frequency are applied.

In the testing pattern a sine command with a varying
frequency that produces the resonance is applied on both X

and Y axis.

B. Learning without time parameters modification

The Cost evolution is depicted on the Fig.6. In this
experiment, the network (composed of 2 inputs 15 hidden
neurons and 2 outputs) was taught with one hundred loops on
the learning pattern (77,=7,=0.025, 775=0 to fix the S; values)
and a time window width h=40.

First drop second drop
20 40
loops loops
‘ | } I ! (lddd { \
‘M\ WM I A VM AR

e
Fig. 6: Cost evolution during the learning without modification of the time
scale parameters.

At the beginning of the learning, the network parameters
are randomly chosen to generate stable outputs. The time
scale parameters (S)) are taken in the interval [0.5;1], to
obtain neurons with speeds close to the dynamic of the
system.

Fig.6 shows the evolution of the cost during the learning.
In the zoom depicted on the top right corner, the four cost
peaks are due to the different kinds of command (amplitude
variations: peaks 1 and 4, or frequency variations: peaks 2
and 3) of the learning pattern.

During the experiment, two main drops happened. They
are respectively linked to a quick decrease of peak 3
(learning of the X behavior) and peak 2 (learning on Y axis).
The instant when the second drop occurred (SDI : Second
Drop Instant) is a good factor to quantify the convergence
speed. It occurs when the network found a correct answer on
the both two axis. Here it takes about 55 loops to arise.

SDI=55

After the learning, a relevant value for estimating the
generalization capacity of the learned network is the costs
sum during the test pattern (TES : Test Errors Sum). It
expresses the difference between an ideal model of the robot
and the learned one. With a perfect model, the TES value
would be zero. The remaining error is here 59.

TES=59

C. Learning with time constants variation S/I

The learning is started again with the same initial values
for the network parameters and the same learning rate 77, and
17,. Two different values of learning rate 77; are compared for
the modification of the time constant. The first one will be
175=0.0001, chosen for generating a slow learning on the time
constant. Then, a rate 7;=0.001, will be used for faster
learning.
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Fig. 7: Cost evolution during the learning (up) and the corresponding
variations of the Sjl values (down) through slow modification of the time
constants : 773=0.0001.

In this first learning, the modification of the time constant
is quite slow. The convergence speed obtained is
approximately the same as the previous learning, but the
generalization capacity at the end is better:

SDI=50 TES=35.1
0.2
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initial sigmoid time parameters that correspond to the
previous initial time constants. The same weights and biases
initial values are also used. The previous learning rates 77
and 77, are kept. Two 177; values are used: 77;=1.25 and
15=0.5. They were experimentally chosen to bring the same
time scale variation speed than in the previous section.
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Fig. 9: Cost evolution (up) and S,~’ variations (down) through slow
modification of the time constants : 7;=0.5.

During this slow learning, the convergence speed seems to
be a little faster, and the learned network answers correctly
on the test pattern:

SDI=49 TES=37.6
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time

L L LU

(=}

0

Fig. 8: Cost evolution (up) and S,-Z variations (down) through fast
modification of the time constants : 73=0.001.

In a second learning, the modification of the time constant
is faster. The convergence speed obtained is, again,
approximately the same, but the learned network shows a
better generalization capacity:

SDI=51 TES=329

D. Learning with sigmoid time parameter variation S}-Z

For this experiment, the learning is modifying the time
scale values through the modification of the sigmoid time
parameters instead of the time constants. It starts with the

0 time

Fig 10: Cost evolution (up) and S,-2 variations (down) through fast
modification of the sigmoid time parameters : 77;=1.25.

In this experiment, the convergence speed reaches its
fastest value and the generalization test shows the best result.
SDI=32 TES=31.7
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V. DISCUSSION

A. Validation of the 3 mathematic deductions

By observing the time scale modifications graphs, it is
possible to validate the mathematical deductions given in
section III.

1) Asymptotic limit to fastest behaviors

A neuron reaches its fastest dynamic when its time scale
value is 1. During the S,-’ learning (Fig.7 and Fig.8), the
algorithm drives several Sj' parameters to this maximum
value. One neuron answers instantaneously for slow learning,
and 6 neurons do so for fast learning (superposed on the
graph). Actually, the algorithm hardly blocks the
modification of the 7; parameters to this limit. The
consequence can easily be seen on graph Fig.8. The time
scale values, and, as a consequence, the neurons speed, are
not slowed down while approaching the instant limit. When
they reached it, they get stuck on it (after 20 loops, 9 neurons
are stuck and only 3 of them managed to slow down).

This phenomenon is troublesome because the range of
possible network dynamic behaviors decreases with the
number of neurons stuck. The problem is not the instant
responses (that could be useful) but the attracting power of
this limit that confines the network’s dynamic evolution.

This problem does not occur in the S,»Z (Fig.9 and Fig.10).
Some time scale parameters approach the instant limit but it
does not behave as an attractor. The first mathematical
deduction is thus experimentally confirmed.

2) Smoother and extended evolution of the dynamic

The network dynamic is strongly linked with the time
scale values. If all neurons are fast (time scale parameters
close to 1), the network will generate a fast response to its
input excitation. In the same way, if they all are slow, the
global response will be slow. But, if the speeds are
homogeneously distributed, the network could arise slow or
fast responses. The possible behaviors contained are more
varied. Thus, during the learning, it is important to allow the
S; to evolve in the same way for full possible range ]0:1]. If
not, some ranges should be kept aside and some dynamic
behavior would be difficult to arise.

However it clearly appears in Fig.8 that S,-’ learning
brutally jumps between a slow and a fast range (where the
parameters are getting stuck). The algorithm avoids the
interval [0.5:0.9[, because in this range, the speed variation
are very sensitive to little modifications of T;.

With the S,-2 modification, this not occurs (Fig.10).
Although this experiment presents approximately the same
modification speed, the time scale values are varying in an
homogeneous way along the whole range.

Thus, this remark meets the second mathematical

deduction. The time constant variation induces a brutal
modification of the time scale parameters whereas the
sigmoid time parameter modification is smoother and
extended on the whole range.

3) Mobility improvement or reduction

In the backpropagated error equation (15), the second
term behaves as a first order along the time window [2]. So,
the faster the neuron, the more the backpropagated error (z))
variation on this neuron will be important. Moreover, if the
S; value of this neuron also varies, this will induce disturbing
variations of the weights and biases parameters (in (11) and
(12), z; and S; are multiplied). The convergence stability and
speed could be affected by this phenomenon.

The evolution of the time scale values of Fig.8 and Fig.10
shows that the compared methods have opposite behaviors.
On the one hand, the Sjl use implies oscillating values for
fast neurons and slow variation for slow neurons. On the
other hand, the S,«Z expression induces a varying behavior for
slow neuron and smooth variations for fast neurons. This
observation validates to the third mathematical deduction.

B. Consequences

The study of the cost evolution graphs and the SDI and
TES values provides the experimental consequences of these
deductions.

Firstly, comparing the cost evolution graphs of Fig.7, 8, 9
and 10 to the one obtained during the no modification
experiment Fig.6, it is obvious to say that the time scale
modification brings a stabilization of the convergence.
Without modification of the neuron dynamic, the cost meets
a lot of difficulties to clearly converge to a minimum. It takes
more loops for the second drop: SDI=55, and the
convergence is less stable. More than 90 loops are needed to
reach the cost range obtained just after the SDI point in the
other experiments.

The convergence speed, expressed by the SDI values, is
approximately the same for all experiments except for the
last one where it’s better. There, the homogeneous
modifications help the weights modification to reach the
convergence in a better way. Whereas, in the other
experiments, it does not help enough or perturbs it.

Finally, the quality of the created nets can be evaluated
through the TES values. Although the TES values obtained
are not strongly different, it is possible to extract some
remarks from these results. The worst is the one obtained
with no modification of neurons dynamics. The best result is
achieved with strong modifications of the sigmoid time
parameters. This is probably due to the way the time scale
values vary. They explore a wide range of time scale values
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smoothly and homogenously. As far as the two low rates
learning are concerned, the modification only seems able to
help the convergence stabilization but doesn’t manage to
find a good set of time scale value for decreasing the cost.

The experiments carried out validated the mathematical
deductions. It also highlights their influence on the learning
behavior. Actually, the use of a sigmoid time parameter
rather than a classical time constant one shows a faster
learning convergence, and more accurate neural networks.

VI. CONCLUSIONS

In this study, a comparison between two different ways of
expressing the time scale parameter in a leaky integrator
neural network (classical time constant and sigmoid time
parameter) was carried out. The approach focused on
identifying the one that fits best to the adopted learning
method based on truncated dynamic backpropagation though
time algorithm.

At first, a mathematical comparison of the influence on the
neuron behavior when time scale changes occur was made.
Next, an experimental study based on a real system
identification (a biped robot) was carried out.

It appears that the sigmoid expression brought the
following advantages:

e an asymptotic limit to an instantaneous response of
the neurons, which is important to avoid stuck
behaviors,

e a smoother and extended evolution of the neuron
dynamic, that provides a more homogeneous path in
the whole time scale range ]0:1],

e a mobility improvement of the time parameter for
slow neuron and a stiffen mobility for faster one,
which brings a less oscillating convergence.

These advantages lead a faster convergence of the learning
algorithm and more accurate neural networks.

As a further development, the adopted learning algorithm
will be tried for controlling the equilibrium of the ROBIAN
biped robot and for generating force trajectories on the BIA
road simulator. Thus, the stability and speed of our learning
method will be tested on two different systems (electric and
hydraulic). Thus its limits will be shown, as far as real time
control, robustness and generalization are concerned.
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This paper shows how to use a DC motor and its PID controller, to behave analogously to a muscle.
A model of the muscle that has been learned by a NNARX (Neural Network Auto Regressive eXogenous)
structure is used. The PID parameters are tuned by an MLP Network with a special indirect online
learning algorithm. The calculation of the learning algorithm is performed based on a mathematical
equation of the DC motor or with a Neural Network identification of the motor. For each of the two
algorithms, the output of the muscle model is used as a reference for the DC motor control loop. The
results show that we succeeded in forcing the physical system to behave in the same way as the muscle
model with acceptable margin of error. An implementation in the knees of a simulated biped robot is
realized. Simulation compares articular trajectories with and without the muscle emulator and shows
that with muscle emulator, articular trajectories become closer to the human being ones and that total

power consumption is reduced.
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1. Introduction

Biorobotics seeks to develop new robotic technolo-
gies modeled on the performance of human and ani-
mal neuromuscular systems. The excellent ability of
animals to negotiate rough terrain has caused engi-
neers to focus on properties of muscle and other
unique features in order to design improved robots
for exploration. Creating an artificial system that can
mimic mammalian muscle behavior is an important
task that has endless applications in two domains.
The first one is in the field of artificial prostheses for
handicap applications. The second is in the field of
bio-inspired robots in which we try to get a robot to
simulate natural human walking. Skeletal Muscle is
a remarkable biomechanical system which converts
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chemical energy into mechanical energy sufficient to
move the skeleton.

Creating such artificial system implementable in
a real robot would represent significant progress.

Since many years, many studies have been
reported on how to model various aspects of mus-
cles using artificial actuators. One way to achieve
this feat (see Ref. 1 for a review) consists of using
special actuation systems like pneumatic actua-
tors (McKibben muscle) or hydraulic, shape mem-
But, for the
moment, these solutions based on new mechanisms,

ory alloys, electroactive polymers...
are not as efficient as DC motors, because they are
not linear and powerful enough and then require
designing new control laws.
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Another way is to use DC motor with special
muscle-like mechanical system (based on springs and
cables) that provides mechanical compliance in the
articulation in order to reproduce the properties of
mammalian muscle, especially to store and restore
energy during movement.? # In the domain of legged
robotics, when the DC motor becomes unnecessary
to produce the movement, this approach is called
passive walking.® This approach is interesting but it
performs to make new articulations and new limbs.

The first contribution of this paper is to demon-
strate that it is possible to emulate a muscle in a
robot articulation without mechanical transforma-
tion. In this approach the compliance is controlled
by tuning the PID controller with a neural controller
that learns on line the tuning so that the DC-motor
output behaves like a muscle or like a model of a
muscle. The second contribution is in the validation
of proposed scheme on the legs of a simulated biped
robot in order to obtain an equivalent walking gait
to the one of human.

PID Tuning is a research area and a detailed
review is outside the scope of this article. How-
ever, some recent studies show that the problem of
tuning PID for non-linear applications is not yet
resolved. Therefore in Ref. 6, authors propose a new
tuning method based on the Nyquist curve analy-
sis for a class of unknown plants. In their method,
no plant model is assumed and the control is suffi-
ciently robust to gain variations. Fuzzy approaches
were utilized to tune PID controllers. In Refs. 7 and
8 a two-level tuning method for fuzzy PID controllers
is described. The method can be used for multi-
input/multi-output processes and ensures the stabil-
ity of the closed-loop.

It is well-know that Neural Networks are very effi-
cient methods in the identification of non-linear sys-
tems and in the learning of complex control laws.
Then, coupling Fuzzy logic and Neural Network
seems efficient in the control of complex systems.
In Ref. 9 authors use a new optimization algorithm
to simultaneous design the FNNs and tune a PID
controller. In Ref. 10, a control scheme based on
neuro-fuzzy approximators is tested in the cart-pole
balancing problem and in a DC-motor model.

Several models of NN exist and their complex-
ity depends on problem to solve and on learning
algorithm used. RBF networks have been used in
the identification of non-linear systems like muscle'!

or other complex models.'?!3 Gaussian neural net-
work is used in the control of piezo-electric sys-
tem for vibration suppression.'* Recurrent neural
networks'® was used to identify or to control non
linear systems.'6 18

All these methods are interesting but they con-
sume too much time computation to be implemented
in a humanoid robot that has at least seven motors
on each leg. Then, in the approach presented here,
simpler neural models that are able to learn on line
in real time are used. The muscle model is identified
by a NNARX structure and an MLP neural network
learns on-line how to change the parameters of the
PID-Controller.

In a precedent paper,'? the use of NNARX has
been justified, detailed and results were presented.
NNARX models are similar to their ARX linear
counterpart. This predictor is always stable (even
if the system is unstable) because there is a pure
algebraic relationship between prediction, past mea-
surements and inputs. This is a very important fea-
ture of the NNARX structure in the nonlinear case
since the stability issue is more complex than in lin-
ear systems.

This paper is organized as follows. Section 2
presents two configurations using the NNARX mus-
cle model and a MLP Neural Network with a spe-
cial learning algorithm to control the parameters of
a PID controller. Section 3 is dedicated to results.
First, the two configurations of the emulator are com-
pared and a test of robustness is provided on the
best one. Then, an implementation in the knees of
a simulated biped robot is realized and simulation
compares articular trajectories with and without the
muscle emulator. A discussion is conducted in Sec. 4,
and the paper concludes with perspectives for future
work.

2. Physical Emulation of a Muscle

This paper looks into the idea of enabling the output
of the DC Motor, combined with the PID Controller
in a closed loop, to behave like a real muscle by a
simple variation of the K., T; and T, parameters of
the PID Controller.

In this approach, a Multi-Layer Perceptron
(ANN) is proposed to tune the parameters of the
PID Controller as shown in Fig. 1. The goal of this
ANN is to learn to change on-line the parameters
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r(t) *§ e(t) PID uft) M(?'TCOR yit)

Fig. 1. Principle of the tuning approach. y(t) is the
torque output of the DC motor, r(t) is the signal com-
mand (like a neuromuscular signal), [(t) is the vector of
ANN input signals, £(¢) is the backpropagated learning
error issued from a comparison between motor response
and muscle model response.

of the PID to allow the output of the DC Motor to
follow that of the NNARX Muscle Model.

To get the ANN tuner to learn, two different
structures can be used. In the first one, called Model
Matching the Muscle Model is connected in parallel
to the closed loop formed by the Motor and the PID
Controller [DC-Motor & PID controller], and the
output of the muscle is used as desired output. In the
second structure called Model Following, the Muscle
Model is connected in series to the [DC-Motor &
PID controller] system and the output of the Mus-
cle Model is connected like a reference to this closed
loop.

In the preliminary version of this work previ-
ously published,'® these two structures have been
compared deeply. It has been show that the Model
Following presents best performances compared to
the Model- Matching. The present paper focuses on
the Model-Following structure. First, this study con-
sists of comparing control results obtained when the
learning is led with the calculation through the actu-
ator equation (Fig. 2.) and when it is led by a neu-
ral identification of the actuator, the DC motor in
our case (Fig. 3.) Secondly, effects of this structure
on the walking gaits of a simulated biped robot are
carried on.

2.1. Learning with actuator model or
with actuator identification

The usual algorithm for back-propagation is based on
direct error in which each output is compared with
its desired value

e(t) = (ya(t) —y(t)) (1)

T [Kc]Ti|Ta y(t)

r(t)| Muscle + ugt!l DC
_( ) Model v, (t) - A l PID MOTOR
d

Fig. 2. Block diagram of serial structures called Model
Following. y(t) is the torque output of the DC motor,
yq(t) is the output of the Muscle Model, r(¢) is the signal
command, and [(¢) is the vector of input signals.

gt

A
(w3
Kc|Ti|Tad R
() Misce | | soed prp el oe e
F r et
ModelNN1 > : | PID | MOTOR
Y, (t)

Fig. 3. Structure of the serial configuration with iden-
tification of the actuator.

and the corresponding training gradient is back-
propagated through the network.

In the Model-Following structure, we want the
output y(t) of the PID Controller & DC Motor
loop to follow that of the Muscle Model y4(t). In
order to update the weights of the ANN which
update the PID parameters, we designed a special
learning back-propagation algorithm since using an
actuator model and the conventional error (9) will
lead to mathematical equations that are impossi-
ble to solve. Moreover, the training of the network
must be implemented in an indirect manner because
the desired value of parameters K., T; and T, are
unknown.

Here, two solutions are possible for the algorithm:
learning with a model of the actuator and then, the
learning error is different from Eq. (1); or learning
with an identification of the actuator and then learn-
ing error is Eq. (1).
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In the first solution, which corresponds to struc-
ture of Fig. 2 we use a dynamic model of the actua-
tor. Then, we can calculate the analytical expression
of the training gradient based on the following error
(also suggested by S. Takagi??):

eu(t) = (Aya(t) — Ay(t)) (2)

The second solution is based on the structure of
Fig. 3 in which an identification of the actuator is
carried out with a Neural Network NN2 (this is espe-
cially needed in cases where the calculation of the
plant equation is too complicated) and the learning
is based on the following error:

ep(t) = (yalt) —y(t)) 3)

Subsection 2.3 details calculation of each solution.

2.2. Avrchitecture of the ANN tuner

The architecture of the ANN tuner used to tune the
PID is represented in Fig. 4.

The parameters of this ANN were determined
after a few previous experiments (see Ref. 19). The
value of the sampling time period T’ used to calculate
the outputs and to update the weights of the network
is set at 100 ms. The parameters of the two nonlinear
functions are a = b = 1. It should be noticed that the
value of parameter ¢ has a direct influence on system
stability because this parameter can be assimilated
as a gain in the output layer. We set this value at
¢ = 0.1 in all experiments presented in this paper. In
the same way, he number of neurons in the hidden
layer (NH) will be set at NH = 12.

ax

F) =5 T

c
2 14+e 909 = 14 e bx

Fig. 4. Artificial Neural network which tune the PID
controller

The only thing that remains is the choice of input
signals that may give the neural network more infor-
mation about the dynamics of the nonlinear system.
It is evident from the literature that a muscle could
be approximately modeled as a linear system with
a transfer function of the second order.?® So intro-
ducing past samples of the signal command should
enable the output of the muscle model and the error
to contribute to an improved learning profile for the
neural network. As a result, considering the second
order of past input, the input vector is:

I(t) = [e(t), e(t — 1), e(t = 2), p(t)] (4)

where p(t) is a signal that gives the neural network
directional information when the command signal
r(t) rises up or falls down, as mentioned by Takagi
et al. Indeed, these authors have demonstrated that
it will be useful to use this signal p(t) as input for the
neural network. They propose the following expres-
sion:
n Ar(t)=rt)—rt—Ts) >0
p(t) = pt=1) Ar(t) =r(t) —r(t=T5) =0 (5)
—n Ar(t)=r(t) —rt—Ts) <0

where A = 1 — 27! is the derivative operator for a
sampling period T.

2.3. Indirect learning with
Back—Propagation Algorithm

Regarding the Back—Propagation Algorithm without
identification of the actuator, the output quadratic
error which must be minimized has the following
expression:

euo(t) = (Aya(t) — Ay())? (6)

where A = 1— 27!, y is the system output and g is
the corresponding desired value. So, in this case, the
error is the difference between the variations of the
outputs of the two systems.

Regarding the Back—Propagation Algorithm with
identification of the actuator we should minimize the
following classical output quadratic error:

ey (t) = (ya(t) — y(t)) (7)

This error is the difference between the output of the
muscle model and that of the DC motor.

Because the output of the ANN tuner is com-
posed of the 3 PID parameters, we have to recalcu-
late the entire back-propagation algorithm for both
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the output and the hidden layer of the neural net-
work. The idea is to update the value of the neu-
ral network weights in order to minimize the global
error:

£(t) = e, (t) ®)

This minimization is based on the gradient descent
method in which we have to calculate, for the 2 con-
figurations, the partial derivative of the global error
with respect to the weight to be equal to zero:

e Configuration with a model of the actuator:

OE(t) 96 =, 0Dy OAu 9O
oWy, De, 0Dy O0Au 00, Wy

)

e Configuration with identification of the actuator:

= S <l 1
8ij 8€p ay ou 60k 6ij ( 0)

In the Egs. ((9) and (10)) some terms are easy to
calculate by referring to Egs. (2), (3), (6) and (7):

o€ dey
- v ) =-1
Be, Epv(t) oAy and
Oep _
oy

The other terms depend on:

e the PID regulation: ;T“k and gg']‘:

. 90
e the ANN tuner: ank
e the actuator: g—z and %

Calculation with respect to the PID regulation
Due to the PID control, we know that:

u(t) —u(t —1) =k, (A + % + A2%) e(t) (11)

Because O = K. O, = T;,03 = T, we
are able to calculate for the configuration without

identification:
(A + % + AQ%) e(t)
50, = | ~ gzt (12)
A2%e(t)

And for the one with identification:

Ts Ty

e(t) + T, (e(t) +e(t —Ts)) + T Ace(t)
55 =~ et~ 1)
%Ae(t)
(13)

Calculation with respect to the ANN tuner

Vi; and Wy are the weights referring to Fig. 4, we
introduce the following parameters:

e of the two successive Neural Network layers.
e [, is the output of the hidden layer:

Hj=f (Zp: Vij -I¢> (14)
=0

e Oy, is the output of the output layer:

q
Or=yg Zij-Hj (15)
§=0
Then, for the output layer of the two configura-
tions, we have:

00y, b

— = —Ok(c— Oy)H; 16
S = L0le — 00, (16)
The same derivatives could be determined for updat-
ing the weights of the hidden layer:

90, _ 90y 0H,
ovi;  OH,; oV

_ gOk(c —O)Wii-a (% + Hj) (% _ Hj>
(17)

Calculation with derivative through
an actuator model

We calculate the partial derivative of Ay (variation
of the output between two consecutive samples) with
respect to Au (variation of the input between two
consecutive samples). This calculation is of great
complexity as we have to calculate the derivative of
the output with respect to the control signal which
leads to calculating the derivative through the plant.
But since we calculate the partial derivative of Ay
with respect to Au and not y with respect to u, the
problem is simplified. Consider the DC motor as a
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second order system, thus (p is the Laplace variable):

_ A _ Y
O =trmars e Y

This Laplace equation corresponds in the time
space continuum to a differential with the sample
period Tk:

774§(t) + (1 + 7)y(t) + 1 = Au(t)

where:
(19)
Hence:
Ault) =yl + LT+ T2
x (y(t) —2y(t = Ts) + y(t — sT))  (20)
And:
Au(t —Ts) = y(t — Ts)
T =T -yt —2T2)

S

7!

+ T_sg(y(t - Ts) - Qy(t - QTS)

+y(t — 375)) (21)
We obtain:
T4+ 7

AAu(t) = Ay(t) + (Ay(t) — Ay(t - Ty))

S

T %(Ay@)—m@/(t T4+ Ay(t - 2T)

T+7
T,

= ay(t) + T AN + T AT (22

And then:

T+7

AOAu(t) = 0AyY(t) +2 ( ) Ay(t)0Ay(t)

s
77
T2
Finally, we have:

OAy(t) A

B ) Ay(t) +3

+ —=3A%y(t)0Ay(t) (23)

OAu(t) 142 <T+7"
T

S

77!
2
TS

AZy(t)
(24)

This equation expresses the influence of variation
of the motor control u(¢) on changes in its speed.

v(t — 2) fx) =tanh (x) g(x)=

14+e™

Fig. 5. MLP Neural Network NN2 used for the actuator
identification.

Calculation through a neural identification
of the actuator

The Neural Network structure used in this identifica-
tion is an MLP presented on Fig 5. It has 6 neurons
in the input layer, 8 in the hidden one, and 1 for the
output layer.

The output of the NN2 is called g(t) with a sig-
moid as nonlinear neuron function. The input layer
is as follows:

Q(t) = [’U,(t), ’U,(t - 1)7 y(t)v y(t - 1)a y(t - 2)]T
(25)

The choice of this structure was based in the the-
ory of system identification in the context of neu-
ral network. In this theory it is suggested that past
Inputs and past Outputs could be used as input to
the neural network.

The number of past measurements is related to
system order and could be determined experimen-
tally. The same holds for the number of neurons
in the hidden layer that should also be determined
experimentally.

Consequently, we obtained the final Network
structure by taking into consideration the combina-
tion of best past measurements number and best neu-
ron number in the hidden layer. Experiments yielded
three past measurements (of input and output) and
eight hidden neurons. More than three past mea-
surements and more than eight hidden neurons did
not contribute to better results. The training algo-
rithm used is the classical gradient descent back-
propagation algorithm (Fig. 6). The final learning
error —i.e. difference between the output of the real
plant and that of the MLP network- is on the order
of 2.107° (see Fig. 7).
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Fig. 6. Block diagram of the identification process.
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Fig. 7. Result of superposition between the output of
the real plant and that of the MLP network.

Using this neural identification, we can calculate
the derivative of the output with respect to the input
u(t). This derivative being given by the following
equation:

O (t)
.0 = ZWktf OWi o (26)

where J;(t) represents input [u(t),y(¢)]. In our case

only 852“(%) interests us. n}, is the input of the kth

node in the pth layer, W} is the weight matrix of
the pth layer. ¢’(nf) is the derivative of the output
non linear function, f’(n!) is the derivative of the
hidden non linear function, k£ is the output number,
in this particular case we have only one so k = 1,1
is the input number, here [ = 1 because is the first
input in the regression vector.

According to this identification, in Eq (8) of the
b 09 (t)
au(t)

learning algorithm we can replace ou

2.4. Weights updating rules

All the aforementioned calculation will contribute to
the following updating rule for the weights of the
ANN PID tuner:

e for the output layer Wj;, as:

0&(t
Aij(t) = —« 5( ) + MAij(t — 1) (27)
oWy,
e for the hidden layer V;; as:
0&(t
oVij
where « is the learning rate, and p is the momentum
term.
3. Results

We have implemented the models under Simulink in
order to test the performance of the two serial struc-
tures of the Model Following. Each performance is
based on the computation of the mean square error
given by the expression:

1 N
= = () — ya(m))? (29)
n=0

For each structure we present the best results
obtained. The PID controller used in all our sim-
ulations is designed so that its parameters K., Tj,
and T, are inputs, and the error, and its integral
and derivative e(t) are outputs. The Neural Net-
work is designed as an S-Function simulator. The
Motor block is a transfer function of the DC Motor,
and the input command r(t) is a specially designed
signal under Matlab that emulates a neuromuscular
command.

To enable the system to work properly, many
tests were carried out to enable us to:

e Tune the different parameters.

e Choose the appropriate inputs for the neural net-
work, the best number of neurons in the hidden
layer, and the best sampling frequency.

e And lastly, pick the best combination of all the
above items.

In the following paragraphs we apply our algo-
rithms to the Model Following structure and we
test the two configurations: with an actuator model
and with an identification of the actuator (which in
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this case is a DC-Motor). For each configuration we
present the best results obtained.

The number of neurons in the hidden layer of the
ANN tuner is based on experience from our previ-
ous work.!® The choice of the sampling frequency is
based on the response time of the system; while tak-
ing into consideration the learning time of the algo-
rithm. This is done in order for the neural network to
be able to calculate the corresponding outputs and
make the necessary weight modifications within at
least one sample time. The motor transfer function is
given by Eq. (13). The motor response time is about
50 ms.

Good results were obtained from the first attempt
and we were not obliged to go through all the cases.
Consequently, with only a sampling period of 100ms
and 12 hidden neurons for the ANN tuner, the output
of the physical system was able to follow that of the
Muscle Model. Parameters a, b, ¢ that define the form
of the nonlinear functions of the neural network are
defined in Sec. 2.2.

3.1. Learn to follow the muscle model

The mean square error plot during learning shows
good convergence of the learning process (Fig. 8).
After about four hundred thousand samples, this
error is about 2 x 107°.

After learning, i.e. during the control, we calcu-
lated the error value E Eq. (29), in two zones. The
first one corresponds to the fast variations of the
muscle model output, and the second corresponds
to the slow variations.

Mean square Error plot

0.08 T T

Mean square Error value

Time (satﬁples)

Fig. 8. Comparison when learning with actuator model
(dot lines) and with NN identification of the actuator
(solid line).

Tuning with DC motor model
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Fig. 9. Result obtained (Model Following) using deriva-
tive calculation of the DC motor. Muscle Model out-
put y4(t) is represented by a solid line, physical system
output y(t) is represented by a dotted line, and r(t) is
represented by dot-to-dot line.

Tuning with a neural identification of the DC
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Fig. 10. Result obtained (Model Following) using NN
Identification of the DC motor.

The graph of the results obtained when tuning
the PID with a model of actuator is represented in
Fig. 9. Improvement in the two zones of fast and slow
variations of the muscle model output are very signif-
icant with only an error E of 1% in both zones. The
results obtained when tuning the PID with neural
identification of actuator are given in Fig. 10. Result
is very similar to the one of Fig. 9.

Other simulations that further increase the num-
ber of neurons in the hidden layer and /or decreases of
the sampling period did not contribute any enhance-
ments (but here they were obtained without even
knowing the transfer function of the actuator).

3.2. Test of robustness

In order to evaluate the robustness of our controller,
we implemented three transfer functions for the DC
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Motor in the simulator. We implemented the transfer
functions representing different operating conditions
in order to see how the system would behave when
the DC Motor or its parameters change. The nominal
plant is given below (taken from Ching-Hung Lee
et al.?!):

15
H = 30
1(P) = 500507 7 0.1p + 1305 (30)
The plant with loading variant:
18
Hs(p) (31)

T 0.032p2 + 0.072p + 1.28

The third function is an identification of the
DC-Motor:

18

_ 32
0.031p2 + 0.077p + 1.25 (32)

H3(p)

To achieve our aim, in the simulator we imple-
mented a random function which selects one of the
three transfer functions randomly and continuously
during each simulation.

Figure 11 shows an enlarged scale of the graph of
the behavior of the learned control system when the
transfer function of the DC Motor changes (test of
robustness). We can see that an error will be present
when the transfer function changes but for less than
2 seconds.

The neural network adapts the PID controller
with the necessary parameters and the system
regains very good superposition. Even during those
two seconds the system remains stable and no oscil-
lations or overpass appear. The same results were
obtained for both configurations (with and without
identification).

Test of Robustness
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Fig. 11. Test of Robustness (Model Following) using NN
Identification of the DC motor.
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Fig. 12. Variations of K¢, T;, T; parameters after
learning, observed on a short time duration (values are
normalized).

Figure 12 shows the variations of the PID param-
eters during a time instance. We can see that gains
modification in real time is therefore effective and
remains stable. K. and 7T; vary most while Ty
remains almost constant. But in general we can
say that K., T; and Ty undergo small changes dur-
ing the slow variations of the model of muscle and
undergo major changes while shocking the model.
This particularly happens when the model signal is
choppy. This in turn allows the PID controller to
respond quickly to changes in the muscle model and
the electric motor to follow it. The “peaks” which
can be seen in the variations, occurring with each
signal interruption of the model do not destabilize
the PID adaptation. It should be noted here that
with fixed PID parameters the system cannot be
stabilized.

It is clear that identifying the actuator using the
NN without knowing anything about its dynamic
characteristics or its transfer function yielded the
same result that calculating the derivative through
the actuator model. But in the case of plant iden-
tification we do not have to take into account the
parameter variation of the plant because the iden-
tification neural network calculates the derivative of
the motor output with respect to the control signal
for each sample based on its network weights. Then
this approach must be used if the actuator model is
difficult to obtain.
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3.3. Implementation in the knees of a
stmulated biped robot

In this section we integrate the muscle emulator into
the control laws of the knee joints of a simulated
biped robot doted of six active degrees of freedom
on each leg.?* Each Knee is drive with a 90W DC
motor (Maxon RE-35) with 1/90 gear. Here the Fol-
lowing structure with the model of the knee DC
motor is used. The biped robot is simulated under
OpenHRP simulator. A walking algorithm based on
a state machine provides a stable 3D dynamic walk of
the biped (see all details in Ref. 22). Walking algo-
rithm and muscle emulator are coding in C++ in
OpenHRP.

The state machine is based on the analysis of the
full human walking cycle that can be divided into
eight phases (Fig. 13).

Simulations are compared with those obtained in
Ref. 21 without the muscle emulator. The control
scheme proposed for DC motors of both knees of the
robot is shown in Fig. 14.

Phase 0 | Phase 1| Phase 2| Phase 3| Phase 4| Phase 5|Phase 6| Phase 7

0% 50 % 100 %
Precentage of Walking Cycle

Body Propulsion Beginin,
Ref.: Double | i off |Passive | Active | Double Wit!l’I LeﬂpLeg on TlsToeg

Right Leg |Support Swing | Swing [Support| And Ending on Left Leg
on Heel Contact

Body Propulsion Begining . .

Ref.: | Double | with Right Leg on Tip Toe | 20Ub!e | | ig og PS"s?'Ve .;vc’t;:e
Left Leg [Support| And Ending on Right Leg |SUPPO™t wing 9
on Heel Contact

Fig. 13. Full human walking cycle description (Right
Leg). Functionality of each phase can be depicted with
respect to one leg acting first as swing leg and then as
stance leg (see Ref. 22 for more details).

Muscle Emulator

Walking £(t) | .
Parameters S lated

Biped robot

Dynamic

Walking Neurj
Algorithm  [K, K4 Netwbrk <
Walking v X ‘Kc, T, T, E
References| 4 PD + ol o Knee |Y@® =
Controller (O Controller Molurs|

Knee Angles

Fig. 14. Control scheme of proposed adaptation of PID
knees by the neural emulator of muscle.

The other ten motors use the same structure as
that already described in Ref. 22. This schema con-
sists of two levels: a low-level control implemented
by neural networks that tunes the parameters of the
PID DC motor, and a high level corresponding to
the dynamic walking algorithm based on the state
machine. The neural network is already programmed
in accordance with the previous section, but in any
case we can always perform a relearning of the neural
network if necessary.

Figure 15 compares articular angle values of
the human (data are average values extracted from
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Fig. 15. Comparison of joint angles between an average
human and biped robot (right leg) for the angles of the
hip, knee and ankle for two walking cycles. The speed is
0.6 m/sec.
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Total Power Consumption during a Complete Walking Cycle
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Fig. 16. Graphs of total motor power of hip, knee and
ankle for a complete cycle of walking (right leg).

multiple experiments and given in Ref. 23), and those
obtained with or without muscle emulator on robot
under OpenHRP simulations. Here human data are
adjusted with a homothetic transformation to the
dimension of the robot. In this way, overlap between
robot angular values and those of human robot are
acceptable on major part of the walking cycle. In
phases 1 and 2, the gap between robot and human
is due to the sole of the foot of the robot that is
rigid unlike that of human. Phase 4 is too short to
be visible.

Because the muscle emulator is implemented in
the knee, it has little effect on hip. However, during
all the walking phases, for knee and ankle, it tends
to be closer the angular variations of the robot from
those of human being. The emulator smoothes knee
angular trajectory and tends to absorb the rapid
changes of the electric motor. During Phase 3 human
beings tends to extend the knee up and then to flex
after contact with the ground, which is difficult to do
with the model without muscle emulator but possible
with it.

Figure 16 presents graphs of total power con-
sumption of the six DC motors of one leg during the
walking cycle. The total consumption of the robot is
significantly reduced through the muscle model that
allows the motor to store and restore energy when
PID gains produce lower damping as springs.

4. Discussion

In this approach the muscle model is connected as a
reference to the closed loop formed by the PID con-
troller and the DC Motor. Also we have evaluated
two learning algorithms. This structure is simple

(4 inputs and 12 neurons in the hidden layer), its
training time was about 1 minute (on a Pentium
IV computer running at 3.0 Ghz with 1 GB RAM)
and the sampling period was not necessarily high
(100 ms) enough to make it interesting for a real time
implementation on a real robot. This has resulted in
a much shorter calculation time with an output error
of less than 1%. In an online robustness test, we have
changed the transfer function of the DC Motor and
demonstrate that the Neural Network responded and
programmed the PID controller rapidly.

One important is that the variations of the PID
parameters do not converge to a specified value after
finishing the learning algorithm, but continued to
change based on the variation of the muscle model
output. This is because it is not possible to run a
physical match between the two systems using the
PID controller. What occurs here is that at each
sampling period the neural network tries to find the
best combination of these parameters in order for
the motor output to follow that of the model. This
is the reason the sampling period plays a crucial role
in our system. This sampling period had to be very
short (5 to 10ms) in the parallel structure. However,
this sampling period could be higher (100ms) in the
model following structure, because in this structure
the physical system only has to follow the model out-
put which is a slower signal compared with the neu-
romuscular signal input. So, we lowered the changing
rate of the PID parameters that gave us more favor-
able constraints for real time implementation.

All these results have encouraged us to imple-
ment the muscle emulator in a simulated robot. This
robot has DC-Motors acting as actuators with PID
controllers (which is the case in almost all robots).
This should apply in low level control while keep-
ing the high level control as it is. Simulations show
that it is possible to tune articular PID controllers
to improve the robot’s walk towards that of human
being. Moreover, total power consumption is reduced
with the muscle emulator.

5. Conclusion and Future Work

This paper has demonstrated that it is possible to
physically emulate a nonlinear muscle model based
on a DC-Motor whose PID controller is tuned by a
Neural Network. When the actuator model is uncer-
tain, we show that using a neural identification of the
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actuator is possible. The muscle emulator has been
implemented in a simulation of an existing robot that
uses DC Motors as joint actuators and a PID as
low level controllers. With this approach, the robot
is able to walk like a human by keeping the high
level control unchanged. The results show that this
solution is advantageous especially in terms of power
consumption. However, further work must be done
in future. First, it will be necessary to study effect
of muscle emulator in robot’s ankles and an experi-
ment on the real biped robot must be carried on to
validate this approach definitely.
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A New Control Strategy for ROBIAN Biped Robot Inspired from
Human Walking

H. Serhan, C. Nasr (SM IEEE), P. Hénaff, F. Ouezdou (IEEE Member)

Abstract— In this paper, we show that a biped robot can
walk dynamically using a simple control technique inspired
from human locomotion. We introduce four critical angles that
affect robot speed and step length. Our control approach
consists in tuning the PID parameters of each joint for
introducing active compliance and then to increase stability of
the walk. This method could be easily implemented in real time
because it needs acceptable calculation time. We validated the
control approach to a dynamic simulation of our 14DOF biped
called ROBIAN. A comparison with human walking is
presented and discussed. We prove that we can maintain robot
stability and walk cycle’s repetition without referencing a
predefined trajectory or detecting the center of pressure.
Results show that the walk of the biped is very similar to
human one. A power consumption analysis confirms that our
approach could be implemented on the real robot ROBIAN.

I. INTRODUCTION

Biorobotics research seeks to develop new robotic
technologies modeled after the performance of human and
animal neuromuscular systems. These techniques lead to
complex control strategies. The implementation of such
control approaches in biped walking robot did not enhance
the robot locomotion to mimic the human one. In addition,
those techniques required many mechanical customization or
simplifications. Those customizations contributed to a non-
human model. However, observation of human walking let
one assumes that this walk is seemingly simple. Walking
inspiration from human being could be done by trying to
mimic natural human locomotion on many different ways.
The more common methods are:

e Biologically inspired control approaches using neural
oscillators as a central pattern generator (CPG) and
reflexive control [1][2][3].

e Passive dynamic walking approach and its extension
to active feedback [4]-[7], [9]-[16].

e Pragmatic rules for real-time control [8].

e Tracking of optimal reference trajectories [17] [18].
Regarding the first method, many researchers have been
done in this field. In 1991, Taga demonstrated the
effectiveness of this approach in unpredicted environments
[1]. Since then, several attempts have been made to explore
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more the effectiveness of neural oscillator based controllers
on legged locomotion [2]. However, sensory feedback
signals also play a crucial role in such control systems. This
technique has many advantages but also drawbacks that limit
its utilization. The best advantage is its ability to learn
through interaction with the environment. However, manual
tuning of the oscillators parameters is required. In addition,
many parameter optimization techniques were developed,
but for the price of increased computational effort along with
the increase of the state space dimension. This calculation
time is too prohibitive and makes those techniques
undesirable for implementation in real-time. Matsubara et al.
[3] developed a new technique based on sensory feedback to
CPG for adapting the controller to the environment, but also
this technique has a high computational cost. So they went
into a reduction of the state space dimensionality.

The second approach known as Passive dynamic walking
pioneered by McGreer more than a decade ago [7] has been
well studied by several researchers [4]-[6]. Passive dynamic
walking is attractive for its elegance and simplicity, active
feedback control is necessary to achieve walking on level
ground and varying slopes, robustness to uncertainties and
disturbances, and to regulate walking speed. The first result
in active feedback control that exploits passive walking
appeared in [5], [9], [10], [11], for planar bipeds. Passive
walking in three dimensions was studied in [12] and [13].
Later the results in [11] were extended to the general case of
3-D walking in [14]. An interesting and elegant extension of
these ideas appears in [15] where geometric reduction
methods are used to generate stable 3-D walking from 2-D
gaits. Robustness issues were addressed in [16] using total
energy as a storage function in the hybrid passivity
framework.

The third approach proposed by Sabourin et al. [8], is
based on a control strategy that allows the transition of
velocities for the dynamic walk of an under actuated two-
dimensional robot without using a reference trajectory and
by simple succession of active and passive phases.

The fourth approach [17][18] is based on the analysis of
the variations of angles, velocity, and acceleration of human
locomotion and trying to reproduce them on robots. This
method has many drawbacks. First, to mimic human the
robot dimensions should be customized to the model.
Secondly this method cannot give the robot the possibility to
adapt itself to the surrounding environment (in a non-regular
ground for instance.).

In this paper, we propose to mimic human motion based
on critical points that we extracted from human locomotion.
This work could be considered as an enhancement to the



idea proposed by Sabourin et al., and an extension to the real
world of anthropomorphic three-dimensional robots with
foot. The low level control is a PID controller. However, the
high level control will be an adaptive control algorithm
based on the predefined points we summarized from human
locomotion and deduced from tests done by different
researchers in this field. Because the proposed technique is
not based on following a predefined trajectory, this will give
the robot the possibility to adapt itself to the surrounding
environment.

This paper is organized as follows: In section II, a
description of the control technique is discussed in details
along with a description of the robot and the simulator used.
In section III, Implementation of the control algorithm and
the results obtained will be presented in detail. In section IV,
a discussion of the results obtained is being developed. This
paper concludes with a perspective for further work.

II. CONTROL METHOD DESCRIPTION

A. The ROBIAN project

Our main motivation for

=
. D A
bipedal research concerns a = 4
significant contribution to the v
study of human being E

o

locomotion system. For this
purpose, a multi-degree of
freedom biped prototype with
flexible feet called ROBIAN
(acronym for Robot Blpeéde
ANthropomorphique), has
been developed. The major
application of ROBIAN (Fig.
1) prototype is the
development of a real test bed
of active/passive prosthesis
devices enhancing research on
the human being locomotion
apparatus. ROBIAN is
composed of two different parts: a locomotion system (lower
limbs) and a torso mechanism (upper part). In this paper, we
focus only on the locomotion systems. Each leg has a total
of seven DoFs [17], [18], three actuated DoFs for the hip,
one actuated for the knee, two actuated for the ankle and one
passive for the foot providing flexible feet. The total height
of robot is 1.50 m, its weight is 30 kg, and modular design
was developed. Hence, each concerned kinematical module
(hip, knee, ankle or foot) can be easily replaced by a
prosthetic device to be tested. Mechanical construction of
the modular locomotion system has already been done and
static walking gaits were already achieved in 2003.

1.10 m — 20kg

.

L

Fig. 1. The ROBIAN biped

B. Human motion & inspired walking parameters

The work on human locomotion done by, Viel [21],
Bouisset [22], Allard [23], and Winter [24] allows us to
identify the major properties in the human walking that
influence step length, velocity, and equilibrium in a dynamic
walk.

J !
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Fig. 2. Full Human Walking Cycle Description (Ref. Right Leg)

The full human walking cycle described in [21], [22],
[23], and [24], can be divided into eight phases. The
functionality of each phase can be depicted with respect to
one leg acting first as swing leg and then as stance leg (Fig.
2). Our description will be more physical in order to inspire
the way the robot will be controlled:

e Phase 0 is the double support phase (DS), during which
the two legs are touching the ground. Neuromuscular
commands impose body weight translation toward the
stance leg in order to free the swing leg (SW) for lift-off.
Muscles acting on ankle joint of the swing leg try to
maintain body in a stable position.

Phase 1 is the lift-off phase in which hip muscles
contraction accelerate forward the movement of the
swing leg. Muscles activating the knee joint remain
passive, which contribute to knee flexing (similar to a
double pendulum). Muscles acting on ankle joint of the
swing leg try first to contribute in the lift-off phase (tip
toe). When the leg is not touching the ground anymore,
they will remain passive.
Phase 2 begins when the thigh is accelerated enough.
This Phase is the passive swing. In this phase,
neuromuscular commands will keep hip joint passive. It
will remain passive untill it catches an angle related to
the step length. The same for the knee and ankle joints.
Phase 3 is active swing phase. In this phase muscles
acting hip joint and knee joint will be activated for being
rigid before the leg touches the ground. The ankle joint
will be activated before heel contact.
Phase 4 is the DS phase in the next half walking cycle.
During this phase, the swing leg will begin to take the
role of the stance leg and vise-versa. Here also body
weight is moved toward the stance leg.
Phase 5: the swing leg is now taking the role of stance
leg (ST). Here the muscles acting on the hip joint will be
contracted in a way to keep the upper body in a stable
inclination. Muscles acting on the knee joint will extend
it, and thus provoking body propulsion (BP). Muscles
acting on the ankle joint will be activated to keep body in
a stable position.
e Phases 6 and 7 are similar to the fifth phase in terms of
functionality related to the stance leg.

We can deduce from the above study that human
locomotion is a succession of passive and active phases [8].



In the same manner, the locomotion of our anthropomorphic
robot ROBIAN can be characterized by essential angles
inspired from the previous description and defined in
reference of the movements of the locomotion apparatus of
human being in 3 plans (sagital “S”, frontal “F” and
transversal “T”) [25],[26]. These angles could be
summarized as follows (Fig. 3).

In Sagital plan (S plan):
Two angles that have direct effect on step length, and walk
stability are:

o Swing leg Hip Anterior Extreme Angle: 9]%; H S

e Stance leg Hip Posterior Extreme Angle: '9A€12x H S

Four angles that have direct effect on robot dynamics and
propulsion are:

¢ Swing leg Knee Anterior Extreme Angle : QA‘S;[Z K S
¢ Swing leg Knee Posterior Extreme Angle: 9]5[% K S

o Stance leg Knee Anterior Extreme Angle: Qﬁsgx K S

o Swing leg Ankle Anterior Extreme Angle: 91\%( 48

e Upper Body Inclination Angle:@l\(ﬁx s has direct

effect on robot speed and stability. This is due to its
effect on the position of the robot center of mass (section
1LB.).

Based on the swing leg Tibia Ground Contact Angle

Ggg/ s » the control unit should regulate the lift off phase
of the upcoming swing leg.

In Frontal Plan (F plan):

Two angles have direct effect on robot stability:

e Maximum Hip ABduction Angle: Hﬁgx H F

e Maximum Hip ADduction Angle: — ﬁﬁgx H F

Indeed, the robot will move the projection of its center of
mass (CoM) to the stance leg before controlling the swing
leg. Moreover, during liftoff phase the weight begins to
transfer toward swing leg in order to hit the ground

at 91\%117 H _F - Inorder to keep the body parallel to ground

in all phases, we define frontal plan ankles angle of the
stance and swing leg to follow that of the corresponding hip
frontal adduction and abduction angles.

In Transversal Plan (T plan):

In this plan, we are not taking into account hip movement
because internal rotation movement of the human leg is
negligible. We assume that the leg is not doing any rotation.

C. PD Controllers parameters

It should be noticed that all the motors are drove by PD
controllers with the predefined angles (detailed in the
paragraph B) as desired angles. A general equation of each
PD controller of each actuator 7 is given below:

UpperBody DS DS
lax _S gMux_H_F HMuxiHiF Y

Fig. 3. Extreme angles characterizing ROBIAN Locomotion

[ Actuatod = Kd phasé|* (0, — 0) + Kd[ phasé|* (6, — ) (1)
Where: 6, and éd are the desired angle and velocity values.

At each phase, the values of the Kc, Kd parameters are
changed. The desired velocity here is not always equal to
zero, because for ankle joints a variable angle value is
followed in order to maintain foot parallel to ground before
contact.

The initial values of Kc and Kd are presented in Table I.
They were adjusted according to the rules defined as follows
[27]:

e Select a typical operating setting for the desired speed
turns off derivative parts, and then increase Kc to
maximum or until oscillation occurs.

o If the system oscillates divide Kc by two.

e Increase Kd and observe behavior when increasing
/decreasing the desired speed by about 5%. Choose a
value of Kd, which gives a damped response.

o Check if overall controller performance is satisfactorily
under typical system conditions.

Table 1
Initials Kc, Kd values of all PD Controller in all phases
Phase 0, 4 Phase 1, 5 Phase2, 6 Phase 3, 7
Ke Kd Kc Kd Ke Kd Kc Kd
Hip F R 1000 | 25 774 47 774 47 1000 | 25
Hip S R 200 14 80 10 80 10 100 12
Knee S R 10 3 80 10 80 10 130 11
Aukle S R - - 90 8 90 s 80 3
Ankle F_ R 28 15 28 15 28 1.5 45 4
Hip F L 1000 | 25 774 47 774 47 1000 | 25
Hip S L 100 12 100 12 100 12 80 3
Knee S L 80 10 130 i1 130 11 80 10
Ankle S L - - - - - - 30 3
Ankle F_ L 435 4 45 4 45 4 28 15

An empirical way was used for adjusting those parameters
when the swing leg is near to touch the ground. Indeed, in
this phase the parameters should be changed in order to
touch the ground as smoothly as possible. We developed an
algorithm that it will give us different values for Kc, Kd in
all phases.

D. Inspired Control strategy

Our control strategy consists in analyzing ROBIAN
dynamic walk through the previously determined parameters



(paragraph I1.B.). We have divided our control algorithm
into 12 states. States 1,3,4,5,6,10 correspond to the swing leg
and states 2,7,8,9,11 correspond to the stance leg. They will
actually happen in the same time if right & left leg motion
during a half walking cycle is studied. The left leg is the
swing leg and the right leg is the stance leg. The initial
position is defined when the two legs are in contact with
ground and the robot is standing up but one of the legs is
behind the other. Applying techniques inspired from human
locomotion already described in paragraph B Robian
dynamic walk can be modeled with the Petri Net Algorithm

(Fig. 4).

Equilibrium phase = starting position:
stance leg in front of swing leg

(S plan)
Phase 5: body,
propulsion (S plan)

ST ST
ekneeiS = Oy _knee_S

Phase 3: active

propulsion (S plan) Swing (S plan)

Stance leg foot
touches ground

Swing lgg foot
touches/ground

STANCE LEG

SWING LEG

Fig. 4. Pégr}_Net Algorithm for Robian Dynamic Walk (S_Plan or
Sagital Plan, F_Plan or Frontal Plan)

Before describing the control conditions the correspondence
between the Petri Net Algorithm states and the human
walking phases will be detailed:

e State 0 is the equilibrium Phase where the robot is
standing up with Stance Leg in front of Swing Leg. This
state is the starting position.

e State 1 & 2 correspond to the DS phase. Those two states
occur only at startup. However, State 10 & 11 corresponds
also to the double support phase during normal walk (short
duration = 25ms).

o State 3 corresponds to the Swing leg lift-off (Phase 1).

o State 4 corresponds to the Passive Swing phase (Phase 2)

o State 5 corresponds to the Active Swing Phase (Phase 3)

e State 6 & 7 correspond to the Body weight online transfer
of the swing & stance leg, respectively. They will happen
in parallel to Phases 1,2,3 & 5, 6, 7.

o State 8 corresponds to Stance leg Body Propulsion Phase
(Phase 5)

o State 9 corresponds to the Stance leg Body Stabilization
Phase (Phases 6 & 7)

Control strategies are described below:

1) Phase 0 and Phase 4, “Double Support”:

In these phases the robot weight is moved to the stance
leg. Swing and stance leg hips, knees and ankles in S plan
have to be controlled for bringing the CoM of the robot
down by flexing the knee and keeping its upper part parallel
to ground (this is only done when starting from the
equilibrium position). In the same way, it is necessary to
control stance and swing leg hips in frontal plan for moving
body toward the stance leg and approach the desired Hip

Abduction angle Hﬁgx H OF-

Swing and stance leg ankles in frontal plan are controlled
in order to follow the opposite of their corresponding hip
angles. This action will lead to maintaining body parallel to
ground in the frontal plan and the robot in a symmetric
equilibrium position.

2) Phase 1, “Lift Off” and Phase 5, “Body Propulsion
BP”:

These phases begin when right and left hip angles in
frontal plan reach the desired Hip Abduction

angle Hﬁelgx_H_F :

First, hip motor of swing leg in S plan is controlled in
order to move leg forward and hence create body inertial
effects until thigh is in vertical position. This will cause
swing leg knee to bend in opposite direction, upper body and
swing leg ankle to extend. This is carried out in order to
reach a specific position, which is the vertical thigh by
programming a hip desired value that will cause the leg to
accelerate forward.

The hip of stance leg is controlled in order to stabilize
upper body to the desired Anterior Extreme Angle

91%27 s and to counteract swing leg hip torque.

Swing & stance leg hip motors in the frontal plan are
controlled to begin a smooth transition from the desired hip

abduction angle Hﬁgx g to the desired hip adduction

angle — Qﬁgx_ H F> following a linear function:

DS
SW  _ ST _ _ pSW 4  Ma H_F
0H_F_0H_F_ QH,S QSW &Y
Max H S

Swing leg knee motor is kept free, which let the tibia to bend
in opposite to the moving direction (flexion). The knee of
stance leg is controlled in order to approach the desired

anterior extreme angle HASsz k- This will cause robot

body propulsion (BP) induced by the difference between



19]\‘%)( x sand HA‘S;[Z x srequired by the switching

between swing and stance leg after ground contact).
Swing leg ankle motor in S plan is droved in order to not

overpass the ankle anterior extreme angle HA‘S;[ZC 4 S-

Stance leg ankle in S plan is left passive for freeing body
forward propulsion. This is the most important feature
discovered in body propulsion, because applying any torque
on the ankle joint will have direct effect of robot stability.

Finally, left and right ankle motors in frontal plan must be
controlled so their corresponding angles follow the inverse
of hip angles (Eq. 2).

3) Phase 2, “Passive Swing” and Phase 6, “BP”:

These phases begin when thigh is in vertical position.
After this position the body will move forward under
gravity.

The swing leg hip in S plan is left free until its
corresponding angle reaches the hip posterior extreme

angle 9]5[%7 i - The hip of stance leg is controlled in S

plan in order to stabilize upper body at Qﬁlffgx s-

Swing and Stance leg hip motors in frontal plan must be
controlled for continuing smooth transition towards swing
leg (Eq. 2).

Swing leg knee motor is kept free but it will start
extending under inertia effect. Stance leg knee angle is
stabilized.

Swing leg ankle motor in S plan is controlled in order to
ensure that the foot is parallel to ground. For this end, the
value of the ankle angle according to the corresponding knee
and hip angles is needed. The velocity will follow the same
calculation. Stance leg ankle is kept passive for freeing body
forward propulsion (same as in lift off phase). Finally, left
and right ankle motors in frontal plan must be controlled so
their corresponding angles follow the inverse of hip angles
(Eq. 2).

4) Phase 3, “Active Swing” and Phase 7, “BP &
Stabilization”:
These phases begin when thigh reaches the hip posterior

extreme angle HA‘SIZC g s- This is the swing leg landing
phase. Swing leg hip motor in S plan is controlled for
stabilizing 9]5[% H s till ground contact. The hip motor

of stance leg in S plan is controlled in order to stabilize
upper body.

Swing and Stance hip motors in frontal plan are controlled
to continue smooth transition (Eq. 2).

Swing leg knee motor is controlled in order to stabilize it

at QA‘S;,Z k sand stance leg knee angle is stabilized

ST
ateMax_K_S'

Swing leg ankle motor in S plan is controlled so that foot
touches ground in a parallel position to ground. Stance leg

ankle in S plan is controlled in order to maintain foot parallel
to ground.

Finally, left and right ankle motors in frontal plan must be
controlled so their corresponding angles follow the opposite
of hip angles.

Stability margin for different referenced angles is
summarized in the Table II. Those values were obtained
after hundreds of tests applied to Robian simulator.

Table 11
Stability Limit Margins
HS /4 HS T (9S /4
Max H _S Max _H_S Min K _S
Acceptab Currently Acceptable Currently Acceptable Currently
le margin allocated margin allocated margin allocated
20°to -20° to
30° -15° -30°to -2° -4°
40° -10°
9S w 0S T 9S w
Max _K _S Max _K_S Max _A_S
Acceptab Currently Acceptable Currently Acceptable Currently
le margin allocated margin allocated margin allocated
-85°to
550 -75¢ 0° to 50° 35° 0°to 50° 35°
0 UB HDS
Max S Max H F
Acceptab Currently Acceptable Currently
le margin allocated margin allocated
0°to
6° 0°to 10° 4°
18°

III. RESULTS

A. Implementation of control Algorithm on simulated
ROBIAN biped

We applied this algorithm on a simulated model of our
biped robot ROBIAN developed in the LISV Laboratory
University of Versailles in France. Because LISV is
involved in the Joint Japanese-French Robotics Laboratory
(JRL), the simulator used in this work is OpenHRP (Open
Architecture Humanoid Robotics Platform), which is a
software platform for dynamic simulation of humanoid
robots, developed by AIST, the University of Tokyo and
MSTC. The robot model is programmed in VRML language.
All the robot specifications were taken into account. Many
control algorithms were tested on the real robot and on the
simulated model in order to test the level of similarity. Thus,
the model used here simulates the real robot. For the
simulation, the model of the ground/foot contact is based on
a spring-damper system. It has direct effect on robot
stability. In our model, the parameters Kp (spring
coefficient) and Cp (damper coefficient) are set as follows
(those values are related to robot and floor parameters, they
were calculated experimentally):

o Spring-damper coefficients parallel to axis [X, Y, Z]:
Kp=[10°, 10°, 10°] in N/m;Cp=[10", 10°, 10"] in N/(m/sec);
o Spring-damper coefficients rotational around axis [X,Y,Z]:
Kp=[1.610°, 10°, 10°] in Nm/rad;

Cr=[1.610°, 10°, 10°] in Nm/(rad/sec);

ROBIAN foot contains 5 plots in rubber and the spring-

damper coefficients values given before are the same for
each one of them. It should be noticed here that those values



are affected also by the floor type. Static and sliding friction
factors are given below:
Static friction factor = 0.6, sliding friction factor = 0.5.

The proposed control diagram of all the robot actuators is
given in Fig. 5. It consists of two levels: the low level
control designated by the PID controller and the high level
control designated by the Dynamic Walking Algorithm,
which tunes the PD controllers and impose the reference
signals based on the walking phase. For the low level, we
have calculated the PID parameters of the 12 motors in order
to have the same adjustment as the real robot.

The high level control is the previously discussed
algorithm based on a torque control mode. This algorithm
will take the role of adapting the PD controllers’ parameters
to each walking phase and to introduce the corresponding
reference signal to the low level loop. After implementation
of this control technique into OpenHRP and with some
minor adjustment in phase 3 of PD’s controller parameters
(as stated in Section I1.D), a stable and precise repetitive
walk was obtained.

Dynamic Generation N
Dynamic Walking Coitollecp %. N
Algorithm ontroller Param i §
One complete cycle is » =
divided into 8 Phases S X
Ke, Ka Fixed g % ROBIAN
Kci, Ti1, Td1 T §
g
5 ¥
DC-Motor | ©
= + e (RE3S, RE40) (|
Controller Controller sw'"'
4 peed
Dynamic Generatio Reduction
of
Walking Reference
<
I Angles Hipxvz, KneeX, Anklexz

Fig. 5. Proposed dynamic walk control diagram

B. Walking analysis

Walking snapshots from frontal and S plan are
represented on Fig. 6. In this simulation we are beginning
from an initial position where the two feet are touching the
ground. The swing leg is behind the stance leg (double
support) and the walking speed is of 0.65 m/sec.

Walking speed and stability is primary influenced by four

parameters: eﬂgx g affects the robot center of mass
position. GJ\S;IZciHiS’ ellks;[;a)’cnf;kiS and GAS/VI%ikneeixy
affect the step length and body propulsion velocity.

So with a simple variation of those four reference angle
values, the step length and hence the walking speeds of the
robot are controlled. The duration of one complete walking

cycle is about 1 sec.
Fig. 7 shows the robot means speed variation with respect to

upper body inclination angle Qﬂgx s - We can deduce that

increasing this latter one will contribute to higher walking
speed. A limit for this angle (18 degrees) is determined.

Phase 0

Phase 1
Phase 4 Phase 5.6, 7

14

ase
Phase 5.6, 7

Fig. 6. Walking snapshots from F (up) ad S plans (bottom) for a
half walking cycle at the speed of 0.65m/s. Time between each
snapshot is 19ms (frames captured from left to right).

In Fig. 8, the robot mean speed variation with respect to
angle 9@%7 K S is given. Hip anterior extreme angle

0]5[%_ H_ g has also some influence on robot step length

and hence the walking speed.
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Fig. 7. ROBIAN mean velocity value with respect to Body
Inclination ( knee anterior extreme angle is fixed to -4 degree)
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Fig.8. ROBIAN mean velocity value with respect to knee anterior
extreme angle (body inclination is fixed to 6 degree)

However, one of our primary targets is inspiring human
motion and applying it to ROBIAN. So a comparison
between ROBIAN walking angles and human is important.
In Fig. 9 a comparison between the human walking angles
given by Bouisset et al. [22] and that obtained from applying
our algorithm to ROBIAN under OpenHRP is depicted. The
values given by Bouisset et al. are an average of values
extracted from multiple human walking experiments and
adapted with homothetic transform to the dimension of
ROBIAN. The superposition between human walking angles
and that of ROBIAN are acceptable.
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Fig. 9. Comparison graphs for hip, knee, and ankle walking angles
between human and ROBIAN for two walking cycles. Phase 0 &
Phase 4 are not viewable because they are very short = 25ms.
Walking speed is 0.65 m/sec. Time axes origins are zeroed in order

to do the comparison with human angles

Actually small errors exist. It should be noticed here that the
difference is in fact caused by brutal variation of PD
controllers output that don’t exist in human neuromuscular
commands, which are very smooth. Finally, the results
obtained rely on the fact that ROBIAN was able to walk
infinitely into the simulator without falling. This is due to
the continuous control of the PD controllers parameters
based on the walking phases, thus based on the joint
positions. The superposition of successive walking phases
presented in Fig 10 shows the stability of a long walk of the
robot (ie. ten walking cycles).

C. Power consumption analysis

In order to implement the control algorithm on the real
robot ROBIAN, the technological limits of the actuators
should be taken into account. The motors used are from
Maxon manufacturer (the 90Watts RE35 is installed on the
three hip and one knee joints and the 150Watts RE40 is
installed on the two ankle ones). First, the power issued from
those motors should be within the real limits. Then, if
necessary, the value of the motor velocity reduction can be
changed in order to ensure that the maximum velocity and
maximum torque for each motor is under the values
specified into the datasheet.

22 0 02 [ i i 1 12 14
Ankle Angle [ré]
Fig. 10. Phase succession for ten walking cycles (angular velocity

of Hip, Knee and ankle function of their corresponding angle)

$

Fig. 11 plots the graphs of the motors zone of
functionality. With the values of velocity reduction (1:50 for
the hip, 1:90 for the knee, and 1:50 for the ankle), the motors
are working in the space of permanent use. All the motor
specifications (velocity, torque and power) are taken into
consideration. Those graphs were evaluated at the maximum
walking speed of the robot in which case the motors are
stressed the most. This simulation was an intermediate stage
for validating our control approach and implementing our
approach on the real robot is under development.
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IV. DISCUSSION AND CONCLUSION

We achieved our goal in making in simulation the
ROBIAN robot walk in 3D. We approached the human
walking angles without a lot of complexity in the control.
We show that hip and knee angles are very close to those of
human. Regarding ankle angles, we preserved human ankle
motion in the stance phase. However, in the swing phase
there is a difference between the ankle angles. This
difference is in the landing phase. Actually, we haven’t
controlled the robot foot as human in the landing phase. This
is because a human foot has a lot of flexibility. However,
ROBIAN foot has a passive and adjustable flexibility, which
highlight the necessity of active and flexible feet. Also the
feet land parallel to ground, the swinging leg will have the
foot moving as human in the beginning of the swing phase.
In passive swing phase, ankle motors were controlled in
order to keep the foot parallel to ground. In the active swing
phase, the foot was stabilized in this position in order to hit
the ground in a way so that the ground reaction forces will
be distributed equally on the five foot plots. In order to
approach the smoothness of human neuromuscular
commands, a muscle model created by Serhan et al. [28] is
added to ROBIAN low level control stage. This model is
based on a PID controller and a DC motor. Hence, it will be
easily integrated into our control diagram without making
any changes, neither to the underlying hardware system nor
to the high level control algorithm (Dynamic Walk
Algorithm section II.C). This integration will enhance this
difference between the two graphs (Fig. 9).

Also this technique is not very consuming in processing time
(algorithm execution time is about 8ms on a Pentium IV
processor running at 3.0 Ghz with 1 GB RAM), so it could
be implemented easily in real-time.

In conclusion, the proposed approach, allows us to achieve
Robian dynamic walking similar to that of human being.
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A Based State Machine Controller to Achieve Dynamic Walk — Standup -
Walk Cycle of Biped Robot

H. Serhan, P. Hénaff (IEEE Member), C. Nasr (SM IEEE), F. Ouezdou (IEEE Member)

Abstract— In this paper, we show how it is possible to obtain
a walk — Standup - walk cycle with a biped robot using only a
state machine controller. This work is a continuation of another
in which the same approach was used to control the walking
gait of the same robot. We introduce four critical angles that
affect robot speed and step length. Our control approach
consists of two control levels. The low level is a PID controller
and the high level is a Dynamic Walking Algorithm, inspired
from human locomotion, which tunes the PD controllers and
impose the reference signals based on the walking which
increases walk stability. This method could be -easily
implemented in real time because it needs acceptable
calculation time. We validated the control approach to a
dynamic simulation of our 14DOF biped called ROBIAN. We
prove that we can maintain robot walking and stopping
stability and walk cycle’s repetition without referencing a
predefined trajectory or detecting the center of pressure.
Results show that the walk of the biped is very similar to
human one.

I. INTRODUCTION

Biorobotics research seeks to develop new robotic
technologies modeled after the performance of human and
animal neuromuscular systems. These techniques lead to
complex control strategies. The implementation of such
control approaches in biped walking robot did not enhance
the robot locomotion to mimic the human one. In addition,
those techniques required many mechanical customization or
simplifications. Those customizations contributed to a non-
human model. However, observation of human walking let
one assumes that this walk is seemingly simple. Walking
inspiration from human being could be done by trying to
mimic natural human locomotion on many different ways.
The more common methods are those based on biologically
inspired control approaches using neural oscillators as a
central pattern generator (CPG) and reflexive control
[11[2][3]. The best advantage of this method is its ability to
learn through interaction with the environment. However,
manual tuning of the oscillators parameters is required. In
addition, many parameter optimization techniques were
developed. In addition, many parameter optimization
techniques were developed, but for the price of increased
computational effort along with the increase of the state

H. Serhan is with LISV Laboratory-Versailles S' Quentin University-
France (phone: 961-3-317992; email: hserhan@hotmail.com)

C. Nasr is with the Lebanese University - Faculty of Engineering | -
Lebanon (phone: 961-3-369245; email: chnasr@ieee.org)

P. Hénaff is with LISV Laboratory-Versailles S' Quentin University-
France (phone: +331.39.25.49.91;email:patrick.henaff@uvsq.fr)

F. B. Ouezdou is with LISV -Versailles S' Quentin University—France
(phone: +331.39.25.49.50;email:fethi.benouezdou@uvsq.fr)

space dimension. Other method like Passive dynamic
walking approach and its extension to active feedback [4]-
[7], [9]-[16] This approach is attractive for its elegance and
simplicity, active feedback control is necessary to achieve
walking on level ground and varying slopes, robustness to
uncertainties and disturbances, and to regulate walking
speed, from which we inspired some notion of passive
control. Another approach proposed by Sabourin et al. [8], is
based on a control strategy that allows the transition of
velocities for the dynamic walk of an under actuated two-
dimensional robot without using a reference trajectory and
by simple succession of active and passive phases. Tracking
of optimal reference trajectories [17] [18] is based on the
analysis of the wvariations of angles, velocity, and
acceleration of human locomotion and trying to reproduce
them on robots. This method has many drawbacks. First, to
mimic human the robot dimensions should be customized to
the model. Secondly this method cannot give the robot the
possibility to adapt itself to the surrounding environment.

None of those methods had the possibility to be extended
for standing-up the biped robot after a walking cycle and to
let the robot walk again after this standing-up phase in a
stable way. The work presented in this paper comes after a
previous one [29] in which we show how to use a simple
description technique based on a Petri-Net algorithm to
control a biped robot to walk infinitely without falling, in a
similar way to humans. A full comparison between human
walking angles and that of our robot was presented and
discussed. Here, we propose to mimic human motion based
on critical points we extracted from human locomotion in
order to control the biped robot to stand-up after a stable and
dynamic walking cycle and to let it walk again. Because the
proposed technique is not based on following a predefined
trajectory, this will give the robot the possibility to adapt
itself to the surrounding environment.

This paper is organized as follows: In section Il, a
description of the control technique is discussed in details
along with a description of the robot and the simulator used.
In section 11, implementation of the control algorithm and
the results obtained will be presented in detail. In section 1V,
a discussion of the results obtained is being developed. This
paper concludes with a perspective for further work.

Il. CONTROL APPROACH FOR WALKING

The proposed control diagram of all the robot actuators is
given in Fig.1. It consists of two levels: the low level control
designated by the PID controller and the high level control
designated by the Dynamic Walking Algorithm, which tunes



the PD controllers and impose the reference signals based on
the walking phase.
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Fig.1. Proposed dynamic control diagram

Our main motivation
for bipedal research
concerns a significant A —

contribution to the
study of human being
locomotion system. For
this purpose, a multi-
degree of freedom
biped prototype with
flexible feet called
ROBIAN (Fig.2) has
been developed.
ROBIAN is composed
of two different parts: a

0.4 m -10 kg

#

A

(2]
locomotion system S
(lower limbs) and a |
torso mechanism 5
(upper part). In this 3

paper, we focus only on
the locomotion
systems. Each leg has a
total of seven DoFs
[17], [18], three
actuated DoFs for the hip, one actuated for the knee, two
actuated for the ankle and one passive for the foot providing
flexible feet. The total height of robot is 1.50 m, its weight is
30 kg, and modular design was developed.

Fig.2. The ROBIAN biped robot

A. Robot walking parameters

The work on human locomotion done by, Viel [21],
Bouisset [22], Allard [23], and Winter [24] allows us to
identify the major properties in the human walking that
influence step length, velocity, and equilibrium in a dynamic
walk. The full human walking cycle described in [21], [22],
[23], and [24], can be divided into eight phases. The
functionality of each phase can be depicted with respect to
one leg acting first as swing leg and then as stance leg (Fig.
2). More description of human walking phase could be
found in our previous article [29]. What is important here is
that human locomotion is a succession of passive and active
phases [8]. In the same manner, the locomotion of our
anthropomorphic robot ROBIAN can be characterized by
essential angles inspired from the previous description and
defined in reference of the movements of the locomotion

apparatus of human being in 3 plans (sagital “S”, frontal “F”
and transversal “T”) [25],[26]. These angles could be
summarized as follows (Fig. 3) below:

DS
H'Lhu _H_F d:”’n‘m _H_F ]

UpperBody
Max S

Knee flexor
-ASW

Max _A_S
Ankle flexor

Fig. 3. Extreme angles characterizing ROBIAN Locomotion

In Sagital plan (S plan), two angles that have direct effect
on step length, and walk stability are: Swing leg Hip

Anterior Extreme Angle: 6ys . s and Stance leg Hip

Posterior Extreme Angle: 6y, , 5. Four angles that have

direct effect on robot dynamics and propulsion are: Swing
leg Knee Anterior Extreme Angle 65 « s, Swing leg Knee

Posterior Extreme Angle 6y « s, Stance leg Knee Anterior
Extreme Angle 65, « s, Swing leg Ankle Anterior Extreme

Angle: 03 A s and Upper Body Inclination Angle: 6,5, s

has direct effect on robot speed and stability. This is due to
its effect on the position of the robot CoM. Based on the

swing leg Tibia Ground Contact Angle&g! , the control

unit should regulate the lift off phase of the upcoming swing
leg.

In Frontal Plan (F plan), two angles have direct effect on
robot stability are: Maximum Hip ABduction Angle:

Ovax_+_r and Maximum Hip ADduction Angle: - 695, 4 ¢ -

Notice that, in Transversal Plan (T plan), we are not
taking into account hip movement because internal rotation
movement of the human leg is negligible. We assume that
the leg is not doing any rotation.

B. PD Controllers parameters

It should be noticed that all the motors are drove by PD
controllers with the predefined angles as desired angles. A
general equation of each PD controller of each actuator 7 is

given below:

Leg _ Phase %
T Actuator = KCActuator (gd

Where: 64 and 6 are the desired angle and velocity values.
Leg corresponds to Stance or Swing leg. Phase corresponds
to one of the eights walking phases described in [21],[22],

[23],[24]. Actuator corresponds to Hip, Knee and Ankle.
Plan corresponds to Sagital, Frontal, and Transversal. In our

L Ph L
gAstgualor) +Kd Act?lzetor * (ad o (1)

cluator



approach robot speed is controlled by simple variation of
O, s and Op | < as described in [29], and the values
of Kc_, Kd parametérs_are changed at each phase.

C. Inspired Control strategy (Walking Phase)

In our control strategy described in details in [29], the
control algorithm is divided into 12 states. States
1,3,4,5,6,10 correspond to the swing leg and states 2,7,8,9,11
correspond to the stance leg. They will actually happen in
the same time if right & left leg motion during a half
walking cycle is studied. The initial position is defined
when the two legs are in contact with ground and the robot is
standing up but one of the legs is behind the other. Applying
techniques inspired from human locomotion, Robian
dynamic walk can be modeled with a Petri Net Algorithm

(Fig. 4).

Equilibrium phase = starting position:
stance leg in front of swing leg

Phasg 1: lift off
(S plan)

Phase 5: Body
Propulsion (S plan)

ST ST
9knee_5 = eM _knee_S

SW L sW
Hknee S HMin_knee_S

Phase 3: active

Phase 6, 7: Body Swing (S plan)

Stabilization (S)

Swing leg foot

touches ground touches/ground

STANCE LEG

SWING LEG

Fig. 4. Petri Net Algorithm for Robian Dynamic Walk (S_Plan or
Sagital Plan, F_Plan or Frontal Plan)

With this control approach, we obtained previously a
infinite  walking cycle with a dynamic simulation of
ROBIAN builded under OpenHRP (Open Architecture
Humanoid Robotics Platform) Fig 5 shows the
superposition of ten successive walking phases extracted
from a long walk of the biped [29].

The correspondence between the Petri Net Algorithm states
and the human walking phases are detailed in [29].
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IIl. CONTROL STRATEGY FOR STOP AND WALK CYCLE

In order to stop ROBIAN walk cycle and keep it in a
standup stable position, we modified our algorithm in order
to introduce a stop phase. This algorithm will start after
swing leg touches ground (State 9 in Fig. 4.). Where we
swap stance and swing leg. Starting this point we extend the
Stance leg Knee to its maximum in order to propagate the
robot forward, same for Swing Leg Knee, so that Swing leg
feet will touche ground in approximately the same position
as that of the Stance leg. From this point, we start extending
upper body by activating right and left hip motors, so that
the upper body will be in a vertical position. Left and right
ankle motors will be activated in order to follow their
corresponding hip angles and therefore keep robot upper
body parallel to ground. Once Swing leg feet touches
ground, we continue the same process till all corresponding
angles reach their destination, and after that we control all
robot motors in order to memorize the reached positions. At
this time, the robot is in stable standup position for which
the distance between right and left legs foot is low. Then, the
robot stops and remains standing up in a stable position.
From this position we can control the robot to walk again by
simple reapplying our walking control techniques previously
described in I1.C. This contributed to a stable walk-standup-
walk cycle.

A. States description

State 12: (Swing Leg - S Plan) “Lift-Off & Passive Swing
State”. It starts after the Stop Switch is activated. At that
position most Body weight is applied on Stance leg. During
this State, three actions happen in parallel:

1. Apply an active torque to the Hip for accelerate
slowly the dynamic move of the oscillatory leg and
create body inertial effects until thigh is in vertical
position:

TaVYs = ants *(er\sll\g’xiHis —6|§|Vils)+ KdELs *(9ns/|\glx7Hfs —alivils)

2. Extend Knee:

Tliv_vs = KCl3<_s *(Hns/l\?r/._K_s _HEV_\/S)Jr Kdi_s *(95\?:1}_5 _giv_vs)



3. Activate Ankle for keeping feet parallel to ground: we try to memorize the last position values. During this
T3 =KCh s (O as —On's)+KAZ s * (O o s —0a'%) state, three actions happen in parallel: o
Wh Ston transition is validated! the robot will sart Apply an active torque to Hip for maintaining upper
enever Stop transition Is valigate e robot will star - - aes .
the stopping phase after Swing Leg touches ground bOdy Ina ve_rtlcal posmon_(here we apply an active
. s — torque opposite to that applied and the Swing Leg for
: stabilizing & counteracting the torque applied on the

swing leg):
ST 5 UB ST 5 HUB ST
..... 7 s =K& g *(gMax,s —0h s)+Kd) s *(Ovax s — R s
=y i 2. Stabilize Knee:
: T T T ;ST ST
A R s =KR_s*@mx K_s R $)+KR_s*@iax k_s 6k s)
: 3. Stabilize Ankle:
Tg‘[s =0
. ' State 16: (DS - F Plan) Move Weight to Middle position.
Body Liﬁ_oﬁg& During this state, two actions happen in parallel:
Piopulsion sWingg 1. Apply an active torque to Hip for maintaining upper
(5-Plan) (S-Plar) body in a vertical position:

p " L Sw 0 DS SW 0 ;DS ;SW
Swing leg foot Weight Swing leg foot T =Kc *0 - )+Kd *(6, -62" )
toliches ground o touches ground H_F HF Pmacn_r TH-F HF TMax H_F 7H_S

Middle 2. Activate Ankle in order to follow the inverse of the
Standup Standup current Hip angle, this will lead to maintaining body
Equilibrium Equilibrium X
State {S-Plan) State/(S-Plan) parallel to ground:
i SW. _ 0 xg_pSW SW 0 ,SW ;SW
: ' A F=Kep £ (‘9H_F ~Op F) KAy T 08 F ~087F)

State 17: (DS - F Plan) Move Weight to Middle position.
During this State, two actions happen in parallel:
1. Apply an active torque to Hip for maintaining upper
e body in a vertical position (here we apply an active
""" torque opposite to that applied and the Swing Leg for
Stance Leg ; Swing Leg stabilizing & counteracting the torque applied on the
| swing leg):

Fig.6. Petri Net Algorifhm for Robian Stop Walk S

2T =ke o *(@PS

i H_F~"H_F Max

State 14: (Stance Leg — S Plan) “Body Propulsion State”. It -
starts after the Stop Switch is activated. Here we extend
Knee for moving body forward. During this state, three

ST 4 ;DS ST
w o OH_F) TR e O 1_F ~%h_s)

2. Activate Ankle in order to follow the inverse of the
current Hip angle:

. A ST 4 * ST ST 4 *(_pST ,ST
actions happen in parallel: TAF =Ky g TEOL  —O) ) KAy g MO F —OR F)
1. Hipis activated for stabilizing upper body: ) ) )
TaT_S _ KCﬁ_s *(95575 —GET_s)Jr KdS, *(el\L/JII:x_S _gf'T_s) Eblslup’\lleggggatlon of control Algorithm on simulated

2. Extend Knge for moving body forward: We applied our algorithm on a simulated model of our

R s =KR_s*@tax k_s K s)+KR s*@iax k_s~K's)  biped robot ROBIAN developed in the LISV Laboratory

3.  Keep Ankle free: University of Versailles in France. Because LISV is
73T =0 involved in the Joint Japanese-French Robotics Laboratory

(JRL), the simulator used in this work is OpenHRP (Open
Architecture Humanoid Robotics Platform), which is a
software platform for dynamic simulation of humanoid
robots, developed by AIST, the University of Tokyo and
MSTC. The OpenHRP model of the ground/foot contact is
based on a spring-damper system. In our simulation, the
w o " . o - parameters Kp (spring coefficient) and Cp (damper
7i's =KG_s *(Oacn_s —03"s) + K s *@umcn_s —6i's)  coefficient) are calculated experimentally:

State 13: (Swing Leg - S Plan) “Standup Equilibrium State”.
It starts after the Swing Leg touches ground. Here we try to
memorize the last position values. During this state, three
actions happen in parallel:
1. Apply an active torque to Hip for maintaining upper
body in a vertical position:

2. Stabilize Knee: « Spring-damper coefficients parallel to axis [X, Y, Z]:
T =KG s * (G ks —OR")+KAE s * (@ « s —68")  Ke=[10% 10°, 10°] in N/m;Cp= [10°, 10%, 10"] in N/(m/sec);
3. Stabilize Ankle: e Spring-damper coefficients rotational around axis [X,Y,Z]:
: - Kr= [1.610%, 10% 10°] in Nm/rad;
T/S\\ivs = Kci_s *(Hnszl\gx_A_s _gi‘i"s).,. Kdi_s *(gl\sll\{i\llx_A_S _Hi\ivs) =l ]

Cr= [1.610° 107 10%] in Nm/(rad/sec);
ROBIAN foot contains 5 similar plots in rubber. Static and
sliding friction factors are: Static = 0.6, sliding = 0.5.

State 15: (Stance Leg — S Plan) “Standup Equilibrium
State”. It starts after the Swing Leg touches ground. Here



C. Simulation results
Walking speed and stability is primary influenced by four
parameters: 6y, s affects the robot center of mass

POSItion. Oy, w s, Oum % s @nd o e . affect the step

length and body propulsion velocity. So, with a simple
variation of those four reference angle values, the step length
and hence the walking speeds of the robot are controlled
[29]. Walking snapshots from 3D space are represented on
Fig. 7. In this simulation we are showing the progression of
the walking cycle, from Stand-up right leg in front of left leg
to walk to standup left and right leg are in the same position
to walking again. Because our aim is to more understand
human being locomotion, our biped robot was designed in
an anthropomorphic way. Then it could reproduce human
gaits with its lower part [18]. This is very important in
medical applications, where we need to test different kind of
prosthesis on robot before implementing them on humans.
Finally, the results obtained rely on the fact that ROBIAN
was able to walk infinitely into the simulator without falling
[29]. This is due to the continuous control of the PD
controllers parameters based on the walking phases, thus
based on the joint positions. In order to implement the
control algorithm on the real robot ROBIAN, the
technological limits of the actuators has been taken into
account. First, the power consumption analysis issued from
those motors was within the real limits. Then, the value of
the motor velocity reduction is changed in order to have the
maximum velocity and maximum torque for each motor
under the values specified into the datasheet. Stability
margin for different referenced angles is summarized in the
Table II. In Fig.8 we are showing the joints angle variations
for hip, knee and ankle of left and right legs. In Fig.9 we are
showing the speed variation of the robot, taking into
consideration that the stop phase will start at T=2sec, and
finishes at T=8secs.

IVV. DISCUSSION AND CONCLUSION

We achieved our goal in making in simulation the ROBIAN
robot walk, Stop and then walk again in 3D. We approached
the human walking angles without a lot of complexity in the
control. ROBIAN foot has a passive and adjustable
flexibility, which highlight the necessity of active and
flexible feet. Also the feet land parallel to ground, the
swinging leg will have the foot moving as human in the
beginning of the swing phase. In passive swing phase, ankle
motors were controlled in order to keep the foot parallel to
ground. In the active swing phase, the foot was stabilized in
this position in order to hit the ground in a way so that the
ground reaction forces will be distributed equally on the five
foot plots. In order to approach the smoothness of human
neuromuscular commands, a muscle model created by
Serhan et al. [28] is added to ROBIAN low level control
stage. This model is based on a PID controller and a DC
motor. Hence, it will be easily integrated into our control
diagram without making any changes, neither to the
underlying hardware system nor to the high level control
algorithm (Dynamic Walk Algorithm). This integration shall

add active compliance. Also this technique is not very
consuming in processing time (algorithm execution time is
about 8ms on a Pentium IV processor running at 3.0 Ghz
with 1 GB RAM), so it could be implemented in real-time.

Frame 1
Start Walking

Frame 2
Walking

Frame 3
Walking

I

Frame 6
Standup

Frame 4
Start of Stopping

Frame 5
Standup

I

Frame 7
Standup

Frame 8
Standup

Frame 9
Standup

&

I

Frame 10
Standup

Frame 11
Start Walking

Frame 12
Walking

<
<

P Walking

Fig.7. Walking snapshots in 3D for Walk-Standup-Walk cycle.
Frames captured from right to left. Time between each snapshot for
Frames from 1 to 5 is 500ms. Time between each snapshot for
Frames from 5 to 10 is 1000ms
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Fig.8. graphs for hip, knee, and ankle Walking-Stop-Walking
angles of ROBIAN for two walking cycles at Start, Stop Period (2
to 8 s) and 4 walking cycles after.

This work was a first step in our study. We are working
now to validate our approach on the real biped ROBIAN. A
next work will concern perturbations effects on robot
stability during the walking phase and the stop phase on
irregular terrain. The third step concerns implementing our



muscle model [28] in ROBIAN for introducing active
compliance. In conclusion, the proposed approach, allows us
to achieve Robian dynamic walking and standup similar to

human being.
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Fig.9. Robot velocity, showing the Walk-Standup-Walk cycles
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Table I
Stability Limit Margins
SW ST SW
OMax_H_s OMax_H_s OMin_K_s
Acceptable Currently Acceptable Currently Acceptable Currently
margin allocated margin allocated margin allocated
20°t040° | 30° -20°t0-10° | -15° -30°t0-2° | -4°
SW ST SW
OMax_K _s OMax_K_s OMax_A_s
Acceptable Currently Acceptable Currently Acceptable Currently
margin allocated margin allocated margin allocated
85°to-55° | -75° 0°t050° | 35° 0°to50° | 35°
UB DS
OMax_s ONax_H_F
Acceptable Currently Acceptable Currently
margin allocated margin allocated
0°to 18° ‘ 6° H 0°to 10° ‘ 4° H ‘
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Abstract

In evolutionary robotics, plastic neural network models proved to be promising for evolving adaptive behaviors.
In particular, neurocontrollers incorporating hebbian synapses have been shown to be useful for implementing
conflicting sub-behaviors. Numerous interesting complex tasks assume such flexibility. However, those evolved
controllers often exhibit behavioral instability, as simulation time is extended beyond the short limit used during
evolution. In this paper, we propose constrained plastic models inspired by neural homeostasis phenomena, in
order to evolve flexible and stable pattern generators for single-legged locomotion. Comparative results show that
constrained controllers perform better than unconstrained ones in both terms of evolvability and behavioral
stability. Functional analyses of the best evolved controller unveil the adaptivity, robustness and homeostasis
arising from the statically constrained plasticity. Interestingly, homeostasis evolved implicitly without relying on
any active homeostatic mechanisms and is implemented through hebbian plasticity, usually considered

destabilizing.

Keywords

Homeostasis, plastic neural networks, adaptive synapses, legged locomotion, evolutionary robotics

I. Introduction

A key issue of evolutionary robotics is to seek conve-
nient control building blocks for specific behaviors
(Harvey, Husbands, Cliff, Thompson, & Jakobi,
1996; Jakobi & Quinn, 1998; Floreano & Urzelai,
2000). In particular, many efforts have been carried
out in exploring new neural network models intended
to be more evolvable, scalable and adaptive. Among
them, Continuous Time Recurrent Neural Networks
(CTRNNSs) (Beer, 1995), GasNets (Husbands et al.,
1998) and Plastic Neural Networks (PNNs)
(Floreano & Mondada, 1996) received most attention.
Comparing, hybriding and refining these models, as ini-
tiated by McHale and Husbands (2004a, 2004b),
turn out to be essential for better defining their areas
of applicability (Bullock, 2006). Ultimately, it could
allow us to predict which neural networks are suitable
to evolve which behaviors. Here, we propose to study
particular refinements applied to a CTRNN/PNN
hybrid model.

The standard PNN model involves hebbian learning
rules used to make each synapse adaptive. It was first
introduced by Floreano and Mondada (1996) to
explore evolution of plasticity, rather than evolution
and plasticity. One of their later results (Urzelai &
Floreano, 2001) was to show, through a Khepera per-
forming a light-switching task, that evolved controllers
embedding adaptive synapses can sequentially exhibit
multiple possibly conflicting sub-behaviors. Such
behavioral versatility constitutes a desired trait of
autonomy and adaptivity. This contrasts with the
monotonic and minimalistic behaviors usually obtained
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in prior works (Urzelai & Floreano, 2001; Doncieux,
2003). Subsequently, on evolving conflicting phototac-
tic behaviors, Di Paolo (2003) obtained a similar
result using another kind of adaptive-synapse control-
lers, based on spike-timing dependent plasticity
(STDP).

However, PNNs face also several shortcomings. For
example, Stanley, Bryant, and Miikkulainen (2003)
reported that PNNs evolved slower than fixed-weight
networks, for a dangerous food foraging task.
Furthermore, Tuci and Quinn (2003) were unable to
evolve PNNs to solve a learning task. This appears
very surprising when one considers the many links
observed in nature between hebbian plasticity
and learning. Finally, for our concern in this paper,
there are several evidences that PNN-controlled
robots are inherently subject to some behavioral insta-
bility. First, none of the PNNs evolved by Urzelai
and Floreano (2001) have retained permanently the
desired light-switching behavior. That is, these control-
lers were unable to lead the Khepera to put the light
on more than once, i.e. more than required during
evolution. Second, PNNs evolved by McHale and
Husbands (2004a, 2004b) for quadrupedal and
bipedal locomotions tend to generate unstable gaits,
as simulation time is extended beyond the limit
used during evolution. We suggest that this last
issue is an instance of the flexibility/stability
dilemma. In other words, one can wonder how
to evolve robot controllers that are plastic — thus pro-
viding some flexibility — and yet bearing behavioral
stability?

In (Hoinville & Hénaff, 2004a, 2004b), we proposed
to take inspiration from neurophysiological observa-
tions, which suggest that neurons counteract the desta-
bilizing influence of hebbian plasticity using several
homeostatic plasticity mechanisms (Turrigiano &
Nelson, 2000). Practically, we have shown, for a
single-legged locomotion task, that CTRNN/PNN
hybrid models constrained by static rules inspired
by homeostatic mechanisms are more evolvable and
behaviorally stable than unconstrained ones. In this
paper, we detail these results and extend them by per-
forming functional analyses of the best evolved control-
ler, so as to uncover the actual roles of the so-called
homeostatic constraints we proposed.

This paper is organized as follows. The next section
gives, first, the biological background that inspired our
work and second, a state of the art of evolving homeo-
static neurocontrollers for robots. The third section
describes the neuronal models we compared in evolving
single-legged locomotion controllers. Results are pre-
sented in the fourth section and discussed later in the
fifth section. Then, we conclude in the last section by
giving some perspectives.

2. Background

In this section, we draw the biological background that
inspired our work and review how neuronal homeosta-
sis has been addressed in evolutionary robotics.

2.1. Homeostasis in neurophysiology

Hebbian plasticity is known as a ubiquitous phenom-
enon involved in major cognitive and adaptive func-
tions, like learning and memory. Moreover, it plays
a key role in refining synaptic connections during
brain development. Thus, by reinforcing correlation
between simultaneously active neurons, hebbian plas-
tic rules participate in the significant flexibility of ner-
vous systems. However, raw modeling of this principle
comes with serious instability issues, since reinforcing
neuronal correlations increases likelyness of simulta-
neous activations and so on. Early modeling studies
yielded many mathematical adjustments intended
to cope with synaptic saturation impacting the basic
Hebb’s rule (Miller & MacKay, 1994). Some exper-
imental observations supported more plausible
advanced auto-stabilizing hebbian rules, like the
BCM law (Bienenstock, Cooper, & Munro, 1982)
or some forms of STDP (Kepecs, van Rossum,
Song, & Tegnér, 2002).

A more general perspective has emerged around the
notion of neuronal homeostasis. Homeostasis refers to
all phenomena that contribute to preserve some entity’s
internal physiological state (e.g. temperature) from
internal or external disturbances (e.g. weather)
(Kitano, 2007). Applied to neurons, this notion can
be defined as the capacity, of a neuron or a network,
to maintain a characteristic activity (i.e. state).

In the following sections, we will focus on two
homeostatic phenomena, namely excitability regulation
and synaptic scaling, which have inspired the present
work. These are believed to take a great part in counter-
acting the destabilizing effect of hebbian plasticity on
neuronal activity (Turrigiano & Nelson, 2000). The
first one operates on intrinsic properties of neurons
for regulating their excitability. The second one
occurs at synaptic level to regulate the total synaptic
input strength of each neuron.

2.1.1. Excitability regulation. The excitability of a
neuron can be defined as its probability to fire action
potentials according to input signal levels it receives.
Neuronal excitability can be illustrated by a sigmoidal
curve that relates the total synaptic drive received in
input to the mean firing rate obtained in output
(Figure 1). According to Turrigiano and Nelson
(2000), excitability regulation can be described as a pro-
cess that shifts this curve to maintain a long term
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Figure 1. Homeostatic regulation of neuronal excitability. Typically, for a neuron, a sigmoid activation function can be used to relate
the total synaptic drive received as input to the mean firing rate (i.e. activity) obtained as output. Depending on the range of synaptic
drive received (vertical gray strips), only a part of the activation function is used (darkened curve parts). If this part corresponds to too
high (left example) or too low (right example) neuronal activity, the activation function is shifted (i.e. excitability is tuned) in order to

get back to a target activity level (horizontal gray strips).

Pre-synaptic
neurons

Target
activity

Post-svnaptic
neuron

Synaptic
scaling

Target

activity activity

Figure 2. Interaction between hebbian plasticity and synaptic scaling. One post-synaptic neuron is receiving excitatory inputs from
two pre-synaptic neurons. When one of the latters fires enough for activating the post-synaptic neuron, the synapse involved is
potentiated via hebbian plasticity, resulting in higher post-synaptic activity and so on. If this too high post-synaptic activity lasts too
long, then synaptic scaling acts on all input synapses proportionally to their weights in order to get back to a normal activity. It leads to
synaptic competition in that one potentiated synapse induces depression of the other.

“normal” activity. When input excitation induces too
high firing rate for a long time, excitability is decreased
(left example on Figure 1). Conversely, if input excita-
tion is not sufficient, thus making the considered cell
silent for a long while, then its excitability is increased
(right example on Figure 1).

2.1.2. Synaptic scaling. This homeostatic phenome-
non consists of scaling the global synaptic input gain

of a neuron, that counteracts prolonged perturbation of
its activity (Figure 2). Thus, when activity remains too
low for a long while, all excitatory inputs are potenti-
ated and all inhibitory inputs are depressed. Opposite
modifications are expressed when lasting over-activity
occurs. Moreover, as reported by Turrigiano and
Nelson (2000), synaptic scaling appears to be multipli-
cative, i.e. input synapses are potentiated or depressed
in proportion to their strength. As such, synaptic
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scaling has been shown to induce synaptic competition
(Figure 2) and to overlay hebbian plasticity in a very
complementary way (Turrigiano & Nelson, 2000).

2.2. Neuronal homeostasis in evolutionary robotics

2.2.1. Models and main results. Evolution of
homeostatic neurocontrollers has been mostly per-
formed by Di Paolo and his colleagues. The first
model proposed in (Di Paolo, 2000) implements
homeostasis through conditional activation of various
hebbian plasticity rules. Some activation bounds are
defined so as to divide neuronal activation in homeo-
static and non-homeostatic ranges. Whenever any
neuron fires out of the homeostatic bounds, geneti-
cally-specified hebbian laws are triggered on all its
input synapses in order to recover a normal activity.
This model has been used to evolve controllers for sim-
ulated Braitenberg-like agents equipped with two actu-
ated wheels and two light sensors. The targeted task
was to reach light sources in a 2D infinite space (this
behavior will be referred in the following as
“phototaxis”™).

Then, this model has been slightly modified in fur-
ther studies (two homeostatic ranges instead of one;
other hebbian plasticity formulations). These ones still
involved phototactic tasks, but following more complex
scenarios designed to address some questions about
cognition:

e modeling perseverative reaching in infants (Wood &
Di Paolo, 2007);

e minimal dynamics for behavioral preference (lizuka
& Di Paolo, 2007);

e linkage between internal and behavioral stability
(lizuka & Di Paolo, 2008).

In another work aiming for simpler phototactic
behavior, Di Paolo (2002a) proposed a model of
“homeostatic  oscillators” based on standard
CTRNNSs incorporating a fast mechanism of excitabil-
ity regulation. This one consists of turning the bias of
each neuron into a dynamic variable, which acts to
keep constant its average firing rate to a given homeo-
static value. Because of the fast speed of this plasticity,
neurons tend to oscillate.

Di Paolo (2002b) also considered a more complex
model based on spiking neurons, where each synapse
is subject to both spike-timing dependent plasticity
(STDP) and synaptic scaling. Basically, STDP drives
synaptic weight changes according to the time differ-
ence between pre- and post-synaptic potentials.
Among the compared models, one implements in addi-
tion to STDP a mechanism of synaptic scaling. Spike
trains of each neuron are leaky integrated to estimate

the current firing rate which is then compared to a given
reference firing rate. The difference is minimized by
scaling up or down the weights of afferent synapses,
depending on whether they are excitatory or inhibitory.
Here again, the controllers based on these mechanisms
were evolved to satisfy simple phototaxis.

All the above homeostatic models have shown
improved evolvability compared to the control
models, in term of both final scores and evolving
speeds. The resulting neurocontrollers performed pho-
totactic tasks more reliably and adaptively. For exam-
ple, some proved to be robust to neural noise or
randomization of initial state. Most of them were
even able to adapt to strong sensorimotor disruptions
never seen during evolution, like motor distortions,
sensor swapping or removal (Di Paolo, 2000, 2002a,
2002b; lizuka & Di Paolo, 2008). Besides, it appears
that such homeostatic models provide some behavioral
stability. In fact, except in (Di Paolo, 2000, 2002b), the
obtained behaviors showed extended durability or
readaptability (i.e. recovering from cancelling the sen-
sorimotor perturbations).

In contrast, Williams (2005, 2006) reported poor
evolvability results using another homeostatic network
model. This one consists of a CTRNN model endowed
with an excitability regulation and a synaptic scaling
mechanism. Like in (Di Paolo, 2002a), excitability reg-
ulation is implemented by an adaptive bias. However,
the dynamics involved here are slower and the plasticity
just operates when neuronal activity goes outside a
homeostatic range (i.e. activity is not constrained to a
unique value as in Di Paolo’s model). In the same way,
if a neuron fires outside this given homeostatic range,
all its afferent synapses are multiplied down or up,
depending on their sign and in way to return the
neuron to a normal firing activity.

This model was assumed to be more evolvable than
the classic CTRNNs because of the network-level prop-
erties it provides: increased sensitivity, better signal
propagation and increased likelihood of oscillations
(Williams & Noble, 2007). Nevertheless, evolution
attempts made by Williams (2005, 2006) on a task of
1D catching falling objects (with or without shape dis-
crimination) showed that homeostatic plastic CTRNNSs
were generally outperformed by non-plastic CTRNNS,
although the formers evolved quicker and with more
consistency. Williams (2005, 2006) showed however
that such homeostatic plasticity, when used as develop-
mental mechanism rather than lifetime plasticity,
sometimes led to more evolvable controllers than non
pre-developed ones.

2.2.2. Discussion. While enforcing the idea that neu-
ronal homeostasis promotes evolution of adaptive
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behaviors, the previous studies can be discussed in rela-
tion to their methods.

Firstly, in order to fit with short-duration simula-
tions required for affordable fitness computation, all
the modeled homeostatic mechanisms have been
parameterized such as to act much faster than the
inspiring biological processes. Although most authors
ensured to significantly separate timescales of neuronal
activation and homeostatic plasticity, we think that
this approximation tends to denaturate the given mech-
anisms and lowers biological relevance of the
results. For example, in (Di Paolo, 2002a) and (Di
Paolo, 2002b), fast excitability regulation gives rise to
rapid rhythmic neuronal activity. It hardly relates to
nature considering the slow dynamics of the real mech-
anism, yet this function is useful here and evolutionary
robotics in general may not be adapted to achieve bio-
mimetic results.

Secondly, except in (Di Paolo, 2002b), homeostatic
plasticity is envisaged as a solution to implement short-
term behavioral adaptivity or robustness (which again
is unrealistic given its slowness), rather than as a stabi-
lizing counterpart to other plasticities, like it has been
argued for the hebbian one (Turrigiano & Nelson,
2000).

Thirdly, the phototactic tasks may inherently
favor the homeostatic models. In fact, even randomly
generated homeostatic CTRNNS (i.e. before any evolu-
tion is applied) were shown in significant proportion to
perform phototaxis when embobied in Braitenberg
agents (Williams, 2004, 2006).

3. Methods

3.1. Models

All the models we have reviewed involve homeostatic
plastic mechanisms that dynamically monitor neuronal
activity and trigger some parameter changes to recover
homeostasis when needed. In contrast, we propose to
follow an approach based on static mathematical con-
straints intended to decrease the likelihood of neuronal
activity being satured or silent. These ‘“homeostatic
constraints’ restrict the dynamical neural networks to
parameter subspaces similar to those asymptotically
reached using homeostatic plasticity. This keeps
unchanged the dimension of the dynamics space (i.e.
no new state variables) and discards the issue of slow
timescale dynamics. We expect this would encourage
evolutionary search to focus on richer dynamics
(Mathayomchan &  Beer, 2002) which also show
proper behavioral stability, although in the presence
of disturbing plasticity such as the hebbian one.

5
Furthermore, an open question is whether this
approach could implicitly lead to evolve some
homeostasis.

In particular, our present work investigates the
impact of two specific homeostatic constraints on the
evolvability, behavioral stability and the internal
dynamics of CTRNN/PNN hybrid controllers. The
first one mimics the outcome of excitability regulation.
The second one is inspired from synaptic scaling.

3.1.1. CTRNN/PNN hybrid model. Firstly proposed
in (McHale & Husbands, 2004a, 2004b) and (Hoinville
& Hénaff, 2004a, 2004b), this model combines the
leaky integrator neurons of CTRNNs with the hebbian
synapses of PNNs.

Adapted from (Beer, 1995), neurons are modeled by

At >
YA =yl + o (‘yf + ki Z £iw};0) + If) (D
mi j:]
i=1,2..N
where yi*4" and y! are the ith node’s states at respec-

tively times ¢ + Atz and #; At is the simulation time slice
(set to 10 ms); t; is the time constant of the ith node;
ki = 1/(2111 | £;i |) is a normalizing factor; & is the
sign of the connection from the jth to the ith nodes
(1: excitatory, —1: inhibitory, 0: off); w;[ € [0,1] is the
corresponding connection strength which is subject to
plastic changes; 7! is the input value in case of a sensory
neuron, otherwise it is set to 0; o! is the output of the ith
node computed through a sigmoid activation function,
such as

1
t__
YT T+ exp(—gi(0 + 61)

with g; and 6; are respectively the ith node’s gain and
bias.

)

According to the PNN model (Floreano &
Mondada, 1996), connection weights are updated
through time as follows:

At
Y S L
wﬁ = ”ji + Tsji Aw i (3)

where g is the plasticity time constant (the equivalent
learning rate is n;; = At/ty;) of the connection from the

jth to the ith nodes and Aw/’.i is one of the following four

hebbian rules:

1. Plain Hebb rule
ij’,- =(1- w]’-l-)oj’-0§ 4)

2. Post-synaptic rule
Awj; = wi(=1 + 0))o] + (1 — w})ojo] (5)
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3. Pre-synaptic rule
Awj; = wioi(=1 4 0)) + (1 — w})ojo (6)

4. Covariance rule
N t 1
wi)F(0;, 07)

Al — (1— si F(o},0;) >0
s wj’-i]-'(oj’-, oh)

otherwise

(7

where the function .7-'(0 o) = tanh[4(1 — |0 —0)—2]
measures the similarity between pre- and post synaptic
activities.

3.1.2. Excitability regulation by center-crossing
constraint. Homeostatic regulation of neuronal excit-
ability can be achieved by providing the sigmoid acti-
vation function with an adaptive bias. Such a solution
has been carried out in (Di Paolo, 2002a; Williams &
Noble, 2007). Morecover, there is evidence that this
mechanism tends to maintain CTRNNSs close to the
so-called “‘center-crossing position” of the parameter
space (Williams & Noble, 2007; Williams, 2006).

Center-crossing CTRNNSs are defined as satisfying a
special condition on neuronal bias given by

ka — Z/ 1 :|: W (8)
! 2
which insures that the operating range of each neuron is
centered on the most sensitive region of its activation
function (Mathayomchan & Beer, 2002).

Here, we propose to use this condition to constrain
the neurons, rather than possibly reach homeostatic
states through dynamic implementation of excitability
regulation. However, setting 6; to 6 is quite restrictive
and reduces the number of parameters. Therefore, to
keep the parameterization unchanged between our
models and let evolution seek the nearby center-
crossing condition, we chose the more flexible solution
of correcting the activation function asymmetry:

1+ At 1 Al 1 k u 12 2 1
Vi =Vt "Zi-/‘fwﬁ( % —

1)+ 1?) )
mi J=1
Indeed, for symmetric odd activation functions such as
(20} — 1), the center-crossing condition is verified for
0 = 0.! So, in this model, by both keeping evolving
0, and symmetrizing the activation function (yet just for
neuronal summation, not for output), we center the
evolutionary search around the center-crossing condi-
tion and keep our models homogeneous.

3.1.3. Synaptic  scaling by  normalization
constraint. As we have seen before, synaptic scaling
regulates global input gain of neurons to maintain a
typical activity. Besides, it can lead to synaptic compe-
tition that properly complements hebbian plasticity.

Normalization constraints have been proposed in
the past (Miller & MacKay, 1994) for modeling syn-
aptic competition that takes place notably during
ocular dominance column development The principle
is to keep either Y | Eiw); N —; |w};) constant, the
latter giving usually more umform synaptic distribu-
tions (Miller & MacKay, 1994) )

We propose to use Z gw ) = 1. Indeed, we
assume that constraining synap ic Input gains to unity
would balance information propagation throughout
neurons and so would promote maintaining meaningful
neuronal activity, i.e. not saturing, neither silent.

To be consistent with synaptic scaling observations,
we implemented the normalization constraint in a mul-
tiplicative way, as follow:

At

T, : (10)
\/Zkl (W;ci + ﬁ W;a')

and

PEEAE — gt +_ (_)’z + fZ:I:,ﬂv"ioj'- + If) (11)

3.1.4. Summary. 1t is important to note that, con-
trary to the usual approach, we do not introduce any
new dynamics for enforcing homeostasis. That is, the
neuronal activity is not monitored and there is no
mechanism that dynamically corrects any parameter.
In fact, homeostasis is not ensured to be maintained
in the short- or long-term. However, our hypothesis is
that the chosen constraints would make homeostasis
more likely and lead to evolve plastic controllers imple-
menting stable behaviors.

To evaluate this hypothesis, we compared four neu-
ronal models instantiated from the two homeostatic
constraints defined above:

e CTRL, the plain CTRNN/PNN hybrid model (our
control model);

e CC, the CTRNN/PNN model with center-crossing
neurons;

e NS, the CTRNN/PNN model with normalized
adaptive synapses;

e CCNS, the CTRNN/PNN model with both center-
crossing neurons and normalized adaptive synapses.

3.2. Application

We compared the performances of these four models as
substrates for evolving controllers for a single-legged
locomotion task. Such a test bed is preferred to the
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phototactic tasks usually found in related works for
two main assumptions.

Firstly, as we pointed out in the background section,
phototactic tasks might inherently suit to homeostatic
networks, as the success of random homeostatic
CTRNNs in (Williams, 2004, 2006) tends to show.
Although adaptation to unseen perturbation like sen-
sory swapping (Di Paolo, 2000) requires non trivial
dynamics, phototaxis of Braitenberg-like agents can
rely at low level on basic sensory-motor reactions.
On the contrary, even involving a single leg, locomotion
requires generating rhythmic pattern, possibly from
scratch, for coordinating several degrees of freedom.
Possible control strategies are multiple since they rely
on adapting any combination of frequencies, ampli-
tudes and phases.

Secondly, considering homeostasis, maintaining a
“normal” oscillatory activity underlying some locomo-
tor behavior appears challenging. Defining simple
homeostatic activity ranges, as usually proposed,
would not be enough to keep stable a specific neuronal
activity pattern. To be effective, active homeostatic
mechanisms would thus require to monitor several
oscillatory signal properties such as phases and fre-
quencies. Here, our approach based on homeostatic
parameter constraints avoids this issue.

3.2.1. Single-legged robot. The simulated robot” we
used consists in a cuboid base supporting a leg articu-
lated about three degrees of freedom (Figure 3). The
hip and knee are universal and hinge joints respectively,
allowing protraction/retraction, elevation/depression
and extension/flexion of the leg.

In addition, a linear joint between the base and the
ground constrains the robot to move along a horizontal
straight line (y-axis, 12cm high). This rail generates
viscous friction that brakes the robot sliding. The fric-
tion force Fy(?) is proportional to the base’s instanta-
neous speed V(f), such as

Ffr(t) = —kg V(t)

where kg, is the viscous friction coefficient.

(12)

3.2.2. Fitness. The task of the robot is to respect
an instantaneous desired velocity V4(f). In addition,
the robot must cope with an external perturbation that
consists in sudden increase of the friction coefficient k.

In order to evolve controllers satisfying this behav-
ior, we defined a fitness based on three evaluation sce-
narios. As shown in Table 1, each scenario is defined by
time-varying profiles of the desired speed V4(¢) and the
friction coefficient kg (7):

e the scenario A aims to follow a triangular desired
speed profile;

(@)

(b) I
I
Protraction
v
Base KX = ¥ -froforcmcmannner-
}r 90"
A
Y | Retraction
z(l)—-x [
/
| Extension
(c)
| Elevation /
Base
I?l
Z % |  Flexion
g
/] .
Y X é Depression

PSS LA L LTS

Figure 3. The single-legged robot model. The base is a box of
20 x 20 x 10 cm and 3 kg. The leg segments are cylinders of

I5 x 24 cm and 0.5 kg. In the initial comfiguration (i.e.

q1,92,93 =0), the thigh is parallel to the ground and the tibia is
bent to 45° toward the ground. From this configuration, all
rotation ranges are +90°. (a) Simulation (b) Top view

(c) Back view.
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Table I. The three evaluation scenarios (T=10 s)

Scenario A Scenario B Scenario C
40 40 —— -
Va(t) [emis] 30
0 T/9 0 O w1 314
20
kee(t) [kgls] 10 10
10 T4

e the scenario B rewards the capacity to inhibit the
locomotion behavior;

e the scenario C promotes adapting to the
perturbation.

Each scenario involves simulating 7= 10 seconds of
real time (i.e. 1000 timesteps), during which the mean
error E between the desired velocity Vy(f) and the
instantaneous mean velocity V() is computed accord-
ing to

1

T
E= [ a0 = Vol ar (13

where V() is measured through applying a second
order low-pass filter on the raw velocity V(7). This fil-
tering discards the high amplitude variations of FV(¢)
occurring at each stride of the robot.

From the mean errors Ea, Eg, Ec obtained in the
three scenarios, the fitness of a controller, which should
be minimized, is given by:

fitness = \| EX + Ej + EZ (14)

This quadratic combination encourages minimizing
error in all the three scenarios by reducing the local
optima corresponding to solving one or two scenarios
only.

This fitness function has been built empirically by
several evolution trials. Gathering these three scenarios
allows to reward controllable and generalizing closed-
loop locomotor behaviors. Note that, since each sce-
nario lasts for a short time of ten seconds, the fitness
function does not reward for long-term behavioral
stability.

3.3. Controllers architecture and genetic encoding

For all the four models, we used the same control archi-
tecture of eight neurons (Figure 4). As we will describe
further, the network topology was encoded in the geno-
type of each controller. We only kept fixed the connec-
tions with sensors and actuators. The neurons no. 1
and 2 are sensorineurons. The first is fed by the instan-
taneous error e(t) = V4(t) — Viu(?) between the desired
velocity and the current average velocity. The second
neuron receives boolean value from a ground contact
sensor at the tip of the leg. Activations of the neurons
no. 6, 7 and 8 give, after linear scaling, the angles of the
three articulations®. The three remaining neurons are
hidden interneurons.

As our controller models share the same parameter-
ization and architecture, we used a common genetic
encoding scheme (Figure 5). Each genotype is com-
posed of eight neuron blocks. Each neuron block i
includes the intrinsic properties (i.e. T, g and 6,) of
the coded neuron and a list of eight synapse blocks.
These are coding for the neuron inputs (including the
connection from itself). Each synapse block j of the
neuron block i codes: whether the connection exists
or not (thereby it defines the network topology), the
synapse sign =+;, one of the four hebbian rules and
the plasticity time constant tg;.

In total, each genotype consists in 280 genes. Each
numerical gene can take one value among five
(Table 2). Hence, there are 3.74 x 10'*® possible geno-
types in the search space.

3.4. Genetic algorithm

We evolved the controllers using a classical generational
and elitist genetic algorithm (Goldberg, 1989). That is,
populations were initially randomly generated and
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Figure 4. Evolved controller phenotype (corresponding to the best CCNS controller later analyzed).

I Neuron block no. 1 | ---

Neuron block no. i | --- | Neuron block no. 8

| Tmi | i | B ‘ Synapse block no. 1 |

Synapse block no. j | ---

Synapse block no. 8 | ---

-++ | Connected ? | £;; | Hebbian rule | 7,;;

Figure 5. Genetic encoding scheme.

entirely renewed at each generation (except the best per-
forming individual). To avoid premature convergence,
we used stochastic universal sampling (Baker, 1987) and
linear ranking selection with selective pressure of 1.1
(Goldberg, 1989). New individuals were generated
using two genetic operators: simple allelic mutation
(Prmut =0.001) and uniform crossover (Peoss = 0.6).

4. Results

For each of the four controller models, we performed
ten independent evolutionary runs, initialized with dis-
tinct populations of 200 random individuals. Each evo-
lution was conducted for 2000 generations.

4.1. Evolvability

Figure 6 shows, for each model, the fitness profile of the
best controllers averaged across all evolutionary runs.
The non-homeostatic model (CTRL) is less evolvable
than all the homeostatic models (CC, NS, CCNS) both
in terms of final result and convergence speed
(p-values < .01). Final performances of the CC and
NS models are not significantly different (p-value > .1),
meaning that one homeostatic constraint does not out-
perform the other. In contrast, the CCNS model com-
bining both constraints appears to be the most
evolvable especially regarding results consistency
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Table 2. Allele sets of numerical genes

Genes Alleles
Tm, 0.02 0.165 0.31 0.455 0.6
g 2.46 3.53 5.34 943 31.26
0; -0.2 —0.1 0.0 0.1 0.2
T, 0.2 2.65 5.1 7.55 10.0
04 CTRL
NS e
0.35 -
0.3}
0.25] %
?
2 o2} ]
i
0.15| ]
A
o1} it
0.05|
%5 500 7000 7500 2000
Generations

Figure 6. Average best fitness for each neuronal model.

(indicated by the lower standard deviation) and conver-
gence speed. Although, considering average final per-
formances, the difference between the CC and CCNS
model is not significant enough (p-value = .006).

4.2. Behavioral stability and robustness

In order to verify whether the homeostatic constraints
promote behavioral stability or not, we evaluated the
fitness of every best controller in time-extended simula-
tion lasting ten times the evolutionary one (i.e. 7=100
seconds). Figure 7 shows the obtained global fitness
and errors specific to each scenario.

Leading to the lowest error values, the scenario A
appears to be the least challenging. For all models, pro-
longed simulations drop the global fitness. This is espe-
cially marked for the CC model (whose fitness got
worse by 72%) and less important for the CTRL, NS
and CCNS models (resp. 43%, 33% and 20% worse).
In term of absolute performance, the superiority of the
CCNS is confirmed, whereas the CTRL model displays
the worst results. Again, differences between the CC
and NS models are not significant, although we notice
a slight but systematic inversion in their relative fitness
whatever the scenario, compared to evolutionary
fitness.

To focus on robustness to the friction perturbation,
we further evaluated the behavioral stability of the best

controllers using a custom test based on the scenario C.
In that test, controllers were given a constant desired
speed V4=30 cm/s. A controller would succeed in the
test if the robot reached the distance of 150 meters in
less than 1000 seconds. Notice that, for a perfect con-
troller continually respecting the desired velocity, this
distance should be covered in 500 seconds. Compared
to the previous fitness-based test, this custom test is
more demanding on behavioral stability, since it
involves longer simulated time.

We perfomed this test in perturbed condition and
control condition. In the latter, we held constant the
friction coefficient at kg = 10 kg/s, whereas with pertur-
bation, we increased it twofold such as kg =20 kg/s at
the instant 1 =250 s.

Table 3 shows the success rate and average time-
to-goal of each controller type in both environments.
These results confirm and refine the previous ones.
Showing almost optimal performances in both environ-
ments, CCNS controllers are more stable and robust
than the others. The CTRL model gives the worst results,
especially poor in the perturbed environment. CC and
NS controllers display similar average success and good
time-to-goal as long as the perturbation does not occur.
However, in the perturbed environment, the success rate
of the CC model drops critically, whereas NS controllers
performances are only slightly affected, thus showing a
great robustness (comparable to the CCNS one).

4.3. Behavioral analysis

In order to understand why homeostatic constraints led
to improved performances, we analyzed both the
behavior and internal dynamics (in the next section)
characterizing the best obtained CCNS controller
(whose phenotype is depicted on Figure 4). We first
verified the capacity of this controller to follow entirely
new desired velocity profiles, with and without pertur-
bations. For instance, Figure 9a shows that the control-
ler is able to respect a sinusoidal command while being
perturbed. In Figure 9b, the square signal example
clearly demonstrates the three basic capabilities of
“speed control”, “stop-and-go” and ‘‘perturbation
compensation”, which correspond to the three evolu-
tionary scenarios.

To achieve such behaviors, the controller strategy is
the following. For propulsion, the three leg’s degrees of
freedom oscillate in phase at a constant frequency
about 2 Hz. Amplitudes are small compared to the
available ranges. Very simply, the locomotion cycle
splits in two alternating phases: a stance phase (protrac-
tion, elevation and flexion) and a swing phase (retrac-
tion, depression and extension).

For braking, the controller uses a passive method.
Thus, when the actual velocity is high above the desired
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Figure 7. Mean performances (+ std dev.) of the best controllers in long-lasting scenarios (T =100 s). For every model, each best
controller of each evolutionary run was evaluated ten times with different random initial synaptic weights.

Table 3. Success rate of the best controllers in reaching 150 m distance at desired speed V4=30 cm/s, without and with friction
perturbation (i.e. k= 10 — 20 kg/s at t =250 s). Average times-to-goal of the successful controllers are also reported. For every
model, each best controller of each evolutionary run was evaluated ten times with different random initial synaptic weights

Without perturbation

With perturbation

Models Success [%] Time-to-goal [s] Success [%] Time-to-goal [s]
CCNS 90 537 80 586
NS 72 597 70 669
CC 64 576 37 675
CTRL 55 792 20 849

velocity, the controller triggers a reflex similar to a high
amplitude swing phase. This lifts the leg off the ground
and let the friction force brakes the robot advance.
Quickly after the reflex occurred, the leg stabilizes off
the ground in a stationary configuration (¢, =—4°,
q>=21°, q3=-76°).

For compensating the friction perturbation, as well
as adjusting the robot velocity to the desired value, the
best CCNS controller uses a common strategy. The
latter consists in shifting and modulating the amplitude
of both protraction and extension oscillations.
As shown in Figure 8, this results in modulating the
stride length. Then, because the gait frequency remains
constant, it ends up by either changing the overall robot
speed or compensating the varying friction force.

4.4. Functional analysis

Functional analyses were conducted on the same
CCNS controller, in order to understand how the plas-
tic and homeostatic mechanisms it integrates work in

concert for giving rise to the efficient behavior previ-
ously described.

4.4.1. Neuronal and synaptic dynamics. The first
question we addressed was how the controller’s internal
dynamics correlate to the exhibited behavior. Figure 10
shows timeplots of the neurons activities and synaptic
weights obtained for the square velocity command of
Figure 9(b). None of the eight neurons is saturing or
silent. Synaptic weights spread uniformly over the
whole value range. Propulsion and stopping phases
are characterized by two clearly different synaptic con-
figurations. During propulsive behavior, both neuronal
and synaptic dynamics are oscillatory, at a unique fre-
quency matching the gait cycle. In contrast, during
stops, both neuronal and synaptic configurations are
mostly stationary. In addition, whether the friction per-
tubation occurs or not during propulsive phases also
influences controller’s dynamics, yet to a small extent.
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Figure 8. Trajectories of leg’s knee and tip, with and without
the friction perturbation. (a) Side view (b) Top view.

4.4.2. Synaptic  plasticity = and  homeostatic
constraints. In order to uncover the specific roles of
synaptic plasticity and each homeostatic constraint,
we disrupted each mechanism independently. Here
again, we used the square velocity example.

Figure 11(a) shows the behavior arising from a
random synaptic configuration not ever modified by
any plastic rules (yet respecting both the NS constraint
and the sign £; in the genotype). Whatever the random
configuration generated, the controller was not able to
properly control the robot speed. However, it likely led
to oscillatory regimes moving the robot. Moreover,
oscillation frequencies obtained were often similar to
the normal controller’s one.

We then investigated freezing the synaptic plasticity
during both propulsive and stopping phases
(Figure 11(b) and 11(c)). In the former case, the
CCNS controller is still capable of respecting a high
velocity, yet compensating a bit worse for the friction
perturbation. But, interestingly, the controller is then
unable to inhibit entirely the gait when the command
becomes null. In the case of freezing the plasticity
during a stopping phase, gait inhibiting is still per-
formed well, whereas the controller is not more able
to reach a high speed command.

Using the same method, we tested relaxing each
homeostatic constraint in different contexts. For both
constraint relaxations, consequences did not depend on
the moment (i.e. on the controller state) we elicited
them. Thus, here we only report results obtained for
initial suppression of each constraint.

As shown in Figure 12, relaxing one constraint or
the other induces totally distinct effects. On one hand,
removing synaptic normalization (NS) still results in a
working controller yet it has poor performance. In par-
ticular, the controller is unable to stop the robot when
asked. In addition, as one could expect, this saturates
several synapses. In contrast, as for neuronal activity,
no saturation or silencing is induced. On the other
hand, removing the center-crossing constraint (CC),
by switching from the mixed equation (9) and equation
(11) to equation (11), results in a controller that does
not work at all. Logically, most neurons become either
saturated or silent, paralysing the whole robot.

4.4.3. Plasticity dynamics. We further investigated
how the plasticity dynamics impacts the emerging
behavior, by achieving two more experiments on the
same best CCNS controller.

First, we increased tenfold every plastic time constant
7,, to slow down the plasticity dynamics. Figure 13(a)
shows that this modification does not significantly affect
the asymptotic behaviors. In particular, notice that the
frequency of oscillatory regimes remains unchanged.
However, behavioral transitions take much more time
to finish and are easier to observe. Interestingly, this
confirms that compensating the friction perturbation
relates more to small parameter adjustments, than to
an actual change in the dynamics.

Second, we tested whether individual differences in
the dynamics of adaptive synapses were relevant to
proper operation of the controller. Thus, we set all
the plastic time constants to their mean value
7s = 1.56 seconds. Results (Figure 13(b)) show that
the controller is still able to generate a performing
walking gait. However, some instability arises in the
presence of the friction perturbation. Furthermore,
the controller is unable to inhibit the locomotion
cycle when subjected to a null command.
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Figure 9. Velocity control and joint angles of the best CCNS controller with and without friction perturbation: (a) Sinusoidal
velocity command of period 10 seconds; (b) Square velocity command of period 24 seconds. Instantaneous mean velocity V,, is
oscillating (yet damped by the low-pass filter) according to every robot stride. An initial transitory phase lasting three seconds is
noticeable. Gray stripes denote joint angle amplitudes characterizing the locomotion at V4= 30 cm/s without friction perturbation
(i.e. ke-= 10 kg/s). Applying and removing the friction perturbation (highlighted by the vertical dash lines) induces undershoots and
overshoots of the robot velocity respectively, which are quickly corrected by the controller.

4.4.4. Robustness. We ended our functional analysis random value. As shown in Figure 14, the controller
of the best CCNS controller by studying its robustness proved to be very robust whatever the context in which
to internal perturbation. While interacting with the we did the randomization. In every instance, the per-
environment, we disrupted the whole synaptic configu- formance, activity and synaptic steady states are
ration by setting every synaptic weight to a new quickly recovered (in two to three seconds).
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Figure 10. Dynamics of neuronal activity (a) and synaptic weights (b) of the best CCNS controller in the case of the square velocity
example (Figure 9(b)). As two neurons (no. 2 and 5) each receives only one synaptic input, the normalization constraint keeps their

weights fixed to |.

5. Discussion

5.1. Hebbian plasticity underlies behavioral
adaptivity
From the plasticity blocking tests performed on the

best CCNS controller (Figure 11), we can first infer
that adaptive synapses are not taking part in oscillatory

pattern generation. Actually, the contrary would have
been possible given the relatively fast dynamics of the
learning rules (yet slower than the neuronal activation
dynamics). Pattern generation arises instead from the
particular network topology and tuning of neuronal
time constants, as confirmed by the fact that ran-
dom fixed synaptic configurations still lead to effective
propulsive behavior (Figure 11(a)). Furthermore,
changes in plasticity speed (Figure 13) do not stop
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Figure |1. Effects of synaptic plasticity suppression: (a) Keeping the random initial synaptic configuration (yet normalized) makes the
controller unable to control the robot speed, but a locomotion behavior is still exhibited. (b) Synaptic plasticity freezed during
propulsion phase (from t=6 s): The controller is then unable to inhibit the robot locomotion. (c) Synaptic plasticity freezed during
stop phase (from t= 18 s): The controller is then unable to fully respect a high speed command. (Gray stripes corresponding to the
intact controller behavior are reported here and in subsequent figures for comparison).

gait generation, neither do they modify oscillation fre-
quency or phase.

The plasticity blocking tests however clearly show
the role of synaptic plasticity in on-line behavior adap-
tation. The controller displays two distinct dynamics
according to the required velocity: one for high speed
propulsion and one for movement inhibition. Freezing
all the synaptic weights in one dynamics prevents
switching afterwards to the other (Figure 11). Besides,
this relation between behavior transitions and internal
plasticity becomes obvious when slowing down all
adaptive synapses (Figure 13(a)).

On the other hand, adaptivity is less apparent when
the controller compensates for the friction perturba-
tion. In fact, small variations in synaptic weights are
noticeable (Figure 10(b)) and induce only some
changes in leg movement amplitude (Figure 8),
whereas frequency and phase remain constant.
Moreover, blocking the plasticity while being in the

propulsive regime without perturbation does not
impair the later controller performance significantly,
when the friction coefficient is to be doubled
(Figure 11(b)). Therefore, plasticity does not seem
involved in compensating such a perturbation. One
possible explanation might be that the friction pertur-
bation is not that demanding. Another explanation,
which may add to the previous one, lies in that, in
our setup, controllers could hardly detect this pertur-
bation. Indeed, both friction perturbation and some
increase in required velocity lead to similar rise in
the control error perceived by controllers. In this
way, a null velocity command makes a greater pertur-
bation for controllers to deal with.

To summarize, the plasticity due to adaptive synap-
ses is involved in adapting the control to big changes in
required velocity, rather than in compensating the
probably trivial friction perturbation. Consistent with
previous work (Urzelai & Floreano, 2001), this result
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Figure 12. Effects of homeostatic constraint suppression: (a) Synaptic normalization constraint relaxation: The initial transitory
regime is lengthened. The controller is unable to stop the robot. A significant part of synaptic weights is saturating (c), whereas
neuronal activity remains oscillatory without saturating (b). (d) Center-crossing constraint relaxation: Almost all neurons display flat

saturated activity, resulting in a non functional controller.

supports that the adaptive synapses model allows
evolving controllers implementing conflicting sub-
behaviors.

5.2. Synaptic normalization supports multistability

As pointed out in the introduction, the adaptivity of
controllers evolved with adaptive synapses (namely
the PNN model) has been offset by some behavioral
instability before (McHale &  Husbands, 2004a,
2004b; Urzelai & Floreano, 2001). This drawback is
confirmed by our stability tests (Table 3) performed on
the CTRL controllers (i.e. unconstrained CTRNN/
PNN hybrid model), which display poor results espe-
cially in perturbed environment. On the other hand,
evolving controllers with normalized synapses (i.e. NS
and CCNS controllers) led to far more reliable behav-
iors with and without perturbation (Table 3).

Our functional analyses of the best CCNS control-
ler give more insight into how the normalization con-
straint interacts with plasticity. Indeed, relaxing this
constraint results in the controller inability to stop
the robot when asked (Figure 12(a)). That is, synaptic

normalization seems to help stable coexistence of the
two conflicting regimes underlying propulsion and
movement inhibition. To explain such a multistabil-
ity, we hypothesize a canalizing effect of the normal-
ization constraint on synaptic plasticity. In particular,
the induced synaptic competition might contribute to
a global self-organization of individual plastic rules.

On the other hand, synaptic normalization does not
seem to implicitly constrain neuronal activity as
expected. If it does effectively prevent synaptic weights
from saturating (Figure 12(c)), its effect on neuronal
activity is not significative. In fact, when synaptic nor-
malization is removed (Figure 12(b)), neuronal activity
is left oscillating in the proper range for effective pro-
pulsion and there is not any saturated or silenced
neuron.

5.3. Center-crossing constraint prevents neuronal
saturation, but not robustness
In contrast to synaptic normalization, the center-cross-

ing constraint obviously contributes to the sensitivity of
the best CCNS controller. Indeed, suppressing this
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Figure 13. Effects of disturbing plasticity dynamics: (a) Tenfold multiplication of the plasticity time constants 7,: Behavior transitions
are made slower, whereas asymptotic behaviors remain unchanged. (b) All the plasticity time constants set to their mean value
7, = 1.56 s: The controller is unable to stop the robot when needed. Propulsion behavior is also altered and seems unstable as noticed

after t=35 s and t=58s.

constraint leads to neuronal activity saturation, and the
controller becomes fully paralized (Figure 12(d)).

However, the center-crossing constraint does not
appear to promote the evolution of robust behaviors.
Thus, as shown in our comparative analyses, perfor-
mance of CC controllers drops critically in long lasting
simulations when friction perturbation is triggered
(Table 3). So, the enhanced evolvability of CC control-
lers likely comes from focusing evolutionary search on
more sensitive and/or oscillating neural networks
(Mathayomchan & Beer, 2002).

5.4. Robustness through homeostatic hebbian
plasticity

As shown by the quick recovery from synaptic random-
ization perturbations (Figure 14), dynamics of the best
CCNS controller is governed by very stable dynamic
attractors, which are shaped by each specific plastic
rule and rate tuned at every synapse (Figure 13(b)).
Furthermore, in each condition of desired speed and

friction coefficient, the dynamics perturbed by
random synaptic values return to the same previous
steady state.

Therefore, the best CCNS controller clearly demon-
strates the property of homeostasis as defined in the
background section (Kitano, 2007). Moreover, this
homeostasis underlies behavioral robustness, as it
results in maintaining the evolved locomotor perfor-
mance. Interestingly, homeostasis is here supported
by hebbian plasticity, which is often considered desta-
bilizing as being of positive-feedback nature. This may
be due to the multistability, canalizing and sensitivity
properties provided by the static constraints we
proposed.

Another interesting point is that, compared to pre-
vious works, homeostasis evolved implicitly without
relying on any active regulation mechanism explicitly
homeostatic. Hence, it blends the distinction between
homeostatic and non homeostatic mechanisms, leaving
this property for rather characterizing controller
dynamics.
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Figure 14. Robustness and homeostasis of the best CCNS controller: All synaptic weights were set to new random values, at
t=6s, 185,42 s and 54 s. Whatever the behavior phase in which we triggered this perturbation, the controller quickly got back to the
same steady state (both activity and synapses), thus recovering the performance level.

5.5. Task-independence

So far, our findings are valid for the single-legged loco-
motion task only. However, we would assume that our
models could be used for other problems. By being
based on CTRNNs and adaptive synapses, our model
should be practicable for evolving behaviors that have
already been tackled in former investigations.
Moreover, the proposed constraints are not related to
locomotion, nor to any other task. Admittedly, more
results are required to better define the area of applic-
ability of the model.

6. Conclusion

In this paper, we have shown that plastic neurocontrol-
lers based on adaptive synapses are more evolvable
when subjected to static parameter constraints inspired
from homeostatic processes of biological neurons.
In particular, we could evolve both flexible and multi-
stable pattern generators, leading to both adaptive and
robust single-legged robot locomotion. Moreover, we

have seen that homeostasis can evolve implicitly with-
out any active homeostatic mechanisms and be imple-
mented through constrained hebbian plasticity.

As stable flexibility is required in many interesting
behaviors, more investigations in constraining neural
network models seem promising. This is especially
true for plastic models which hold more potential for
adaptivity but also for instability.

Further progress could be achieved through mathe-
matical analyses of model parameter spaces
(Mathayomchan & Beer, 2002; Beer, 2006; Beer &
Daniels, 2010; Prinz, Bucher, & Marder, 2004; Achard
& De Schutter, 2006). Unfortunately, for some complex
models this might not be practical. Another approach,
that we followed here, is to take inspiration from how
biological neural networks tune their parameters.
However, although we know developmental process
and homeostatic plasticity are involved, a global under-
standing is not yet available (Marder, Tobin, &
Grashow, 2007; Goaillard, Taylor, Schulz, & Marder,
2009). Then, how to abstract these experience-dependent
processes in static parameter constraints? For a given
task, which constraints would promote to evolve
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homeostasis, multistability, robustness and adaptivity?
A comparison between static constraints and active
homeostatic mechanisms would be very helpful.

Notes

1. For a CTRNN defined with an odd activation function
o(yi+6;), the center-crossing condition is verified if
there is an equilibrium point for which the activations of
all neurons are zero (Beer, 1995; Mathayomchan & Beer,
2002). Since o(0) =0, this condition occurs when y! = —6,.
After substitution into equation 1 and solving for 6; in
steady state (with I = 0), we obtain that the center-cross-
ing condition is given by 6* = 0.

2. Rigid body dynamics simulation has been carried out
using the open source, high performance library Open
Dynamics Engine (opende.sourceforge.net).

3. Each angle was set by applying a torque computed
through a PD control loop.
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This paper presents the use of Rowat and Selverston-type of central pattern generator (CPG) to
control locomotion. It focuses on the role of afferent exteroceptive and proprioceptive signals
in the dynamic phase synchronization in CPG legged robots. The sensori-motor neural network
architecture is evaluated to control a two-joint planar robot leg that slips on a rail. Then, the
closed loop between the CPG and the mechanical system allows to study the modulation of
rhythmic patterns and the effect of the sensing loop via sensory neurons during the locomotion
task. Firstly simulations show that the proposed architecture easily allows to modulate rhythmic
patterns of the leg, and therefore the velocity of the robot. Secondly, simulations show that
sensori-feedbacks from foot/ground contact of the leg make the hip velocity smoother and
larger. The results show that the Rowat-Selverston-type CPG with sensory feedbacks is an
effective choice for building adaptive neural CPGs for legged robots.

Keywords: central pattern generator, legged locomotion, sensorimotor coordination, Rowat-Selverston

INTRODUCTION
What has become apparent in recent years is that the questions
that biologists have about how walking is generated and controlled
in animals are the same questions that any engineer or researcher
must answer in order to build a functioning legged robot espe-
cially humanoid biped robots. In his review paper Ijspeert (2008)
explains that advancing in the fundamental understanding of the
functioning of the locomotor nervous system is indispensable in the
fields of robotics, biology, and medicine. As in a robot, a biological
mechanical apparatus, consisting of a series of articulated legs, must
produce coordinated movements allowing animal walking, even on
an irregular terrain or even if damages occur to part of its body.
A central command is generated and sensors allow online correc-
tions necessary to adapt the movements to the internal or external
constraints (Nadim and Manor, 2000; Marder and Bucher, 2001).
It is well-known that biological neural architectures dedicated
to locomotion in animals are very complex (see Cattaert and Le
Ray, 2001 for a review of the neural organization complexity of
one crayfish leg). Nevertheless, for many years, great progress has
been made in the understanding of how the central nervous system
works. This is the case for swimming with the lamprey spinal cord
preparation (Grillner et al., 1995; Di Prisco et al., 2000; Grillner
and Wallen, 2002). However, the questions are much more complex
when addressed to walking systems for which the central neuronal
networks must generate complex patterned activities and control
multi-joint appendages. In the nervous systems of invertebrates
(mainly insects), the organization of neural networks and sensory
signals mediating coordination of multi-segmental organs for loco-
motion has been studied (for a review, see Biischges, 2005). Many
neurons have been identified and their properties and synaptic
contacts analyzed. Several recent trials have been made to simulate
realistic simulation models of insect walking (Cruse et al., 1995,
1998). For example, in the crayfish walking system, biologists have

shown that the organization of the walking system is largely modu-
lar (Gill and Skorupski, 1996; Cattaert and Le Ray, 2001). Each leg s
controlled by its own central neuronal network, and there are a large
number of neurons for one joint articulation. Biologists have identi-
fied different types of neurons that are fundamental to produce a
coherent rhythmic pattern: rhythmic neurons, premotor interneu-
rons, and motoneurons. Motoneurons induce the muscle control
signal to the muscle fibers. Rhythmic neurons can produce oscilla-
tions that are modulated by premotor interneurons. Interneurons
are involved in local joint control. Some interneurons which have
the role of sensory neurons measure angular position, velocity, or
forces of the joint. Other interneurons coordinate interneurons.
They activate monosynaptic excitatory synapses onto motoneurons
of different joints and establish disynaptic inhibitory connections
with antagonistic motoneurons. Most of these interneurons are
non-spiking neurons.

As for neuronal connections, biologists have proved that connec-
tions among the neuronal network controlling an articular joint of a
crayfish leg are of three kinds: a classical chemical synapse activated
by the occurrence of a presynaptic activity (some are excitatory,
others are inhibitory depending on neurotransmitter and post-
synaptic receptors); a tonic chemical synapse that does not require
the spike to liberate the neurotransmitter; and electrical connec-
tions described between motoneurons of the same pool between
sensory terminals of the same sensory organ (Marchand et al., 1997)
and between premotor interneurons and motoneurons.

Despite this complexity, it is possible to reduce the architecture
of an articular joint of a biological neuronal network to a model that
respects its fundamental properties. Mc Crea and Ryback (2008)
suggest an interesting neural organization in which a central pat-
tern generator (CPG) is built with a rhythmic generator (RG) level
based on oscillatory neurons, and a pattern formation (PF) circuit
level based on interneurons responsible for motoneuron activation
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(motoneurons are connected to extensor and flexor muscles). In
their architecture, the locomotor rhythm and the durations of
flexor and extensor phases are determined by the RG network
which controls the activity of the PF network by a combination of
direct excitation and inhibition mediated by the afferent sensory
inputs. Locomotion is initiated by a tonic excitatory drive signal
from mesencephalic locomotor region (MLR). Indeed, the archi-
tecture of Rybak and McCrea seems very efficient to control the
articulation of a robot.

Biologists have shown the fundamental role of rhythmic neu-
rons in CPG architectures. They pointed out the four main behav-
iors of a biological rhythmic neuron: quiescent, plateau potentials,
damped oscillating, and oscillating. For many years, artificial neu-
ral networks have been studied to control biped or other legged
robot, in robotics. Many studies have focused on dynamic neural
controllers based on continuous-time recurrent neural networks
(CTRNN) because of their ability to be universal approximators
(Beer and Chiel, 1992; Gallagher et al., 1996; Brunel, 2000; Vogels
and Abbott, 2005; Beer, 2006). CTRNNS are also of interest in
bio-inspired control, thanks to their capability to reproduce the
full range of nerve cell phenomenology qualitatively. In CTRNNs
(which are a type of RNN) the activities of neurons are determined
by current synaptic inputs and by the history of neural states. This
property allows CTRNNs to be superior to discrete time RNN
models in the production of continuous sensori-motor sequences
(Yamashita and Tani, 2008). CTRNNs make it possible to show
adaptivity properties based on homeostatic plastic mechanisms
(Hoinville and Henaff, 2004; Williams, 2007). Nevertheless, the
neuron model used in CTRNN does not seem realistic enough
for locomotion genesis because it is not an intrinsic rhythmic
model. Indeed, as has shown Beer, the probability of oscillations
of a CTRNN depends on the number of neurons and on certain
synaptic connections.

Another well-known neuron model was suggested by Matsuoka
(1985). This model has been largely used for many years in loco-
motion especially in bipedal walking (Taga et al., 1991; Endo et al.,
2005; Matsubara et al., 2006; Lei et al., 2008; Woosung et al., 2008).
This model is more biological than the CTRNN because it takes into
account the adaptation mechanism of neurons which is critical in
the generation of oscillations. However, in this model, it is not easy
to control its rhythmic behavior to have the four main behaviors
of a biological rhythmic neuron.

To get a flexible and dynamical legs coordination to generate
the ongoing motion Pitti et al. (2009) show that CPGs can be seen
as chaotic controllers that maintain the dynamical phase synchro-
nization between them and the robot body dynamics. One way to
achieve this aim is to use relaxation oscillators. This type of CPG
models has been used frequently to control biped robots (Dutra
et al., 2003; De Pine Filho et al., 2005), quadruped (Buchli et al.,
2006; Liu et al., 2009), or snake robot (Conradt and Varshavskaya,
2003). Nevertheless, to our knowledge, the robot is often in an
open-loop relative to its environment; there are no sensory neurons
to improve the rhythmic activity, especially no sensory feedback
from the ground. Then, from our point of view, the fundamen-
tal biological principle of sensory/motor loop that maintains the
dynamical phase synchronization between the controller and the
robot interacting with its environment is not respected.

The originality of this paper resides in the introduction of afferent
exteroceptive and proprioceptive signals on a CPG controller based on
intrinsic chaotic rhythmic neurons. The CPG follows the three levels
organization of Rybak and McCrea (pattern generation level, PF level,
and motor level). This architecture seems very efficient to control the
articulation of a robot. Due to the number of articulations (a biped
robot usually has six joints on each leg), it is much too complex to
design a global neural controller of a biped robot. Nevertheless, we
suggest to preliminarily study how one can control, with such kind of
neurocontroller, the rhythmic pattern, and the velocity of a two-joint
planar robot leg that slips on a rail. The rhythmic neuron is modeled
as the one proposed by Rowat and Selverston (1993, 1997) which is a
generalization of the Van der Pol’s relaxation oscillator. This model is
interesting because one single neuron is intrinsically capable to gener-
ate different kinds of oscillatory signals. Indeed, it has two state-param-
eters which allow to control and modify the neuron phase among the
four biological cited above. RS neurons were used for the first time in
a robotic locomotion problem in order to design (with genetic algo-
rithms) neurocontrollers for various multi-legged robots (Hoinville,
2007). This work showed that the RS neuron model is very well suited
to generate adaptive rhythmiclocomotion for legged robots because it
may show properties of plasticity through its parameters.

This paper is organized as follows. In the second section, the
model of neuron proposed by Rowat and Selverston is briefly
described and simulations that illustrate its efficiency are carried
out. First, an architecture based on two RS neurons is proposed for
a one-joint neurocontroller and then for a two-joint planar leg that
slips on arail. In Section “Results and Discussion,” simulations show
the interest of RS model: firstly, the easiness to control the rhyth-
mic of the walking gait of the leg, and secondly the importance of
ground/foot sensory feedback in the fluidity of rhythmic activity. In
Section “Conclusion,” conclusion and future works are presented.

MATERIALS AND METHODS

ROWAT-SELVERSTON RHYTHMIC NEURON MODEL

A reminder on RS model

Biological neurons with several ionic channels are complex, hence dif-
ficult to model. Rowat and Selverston (1993) present a simple model
of a neuron for which two groups of currents are identified: a fast
current and a slow current, each defined by a first order differential
equation. Fast current is defined by Eq. 1 and slow current by Eq. 2.

dv
ImE:—(F(V,G(Hq—Im}.) (1)
dg
— =—g+ \4 2
T 1 q9..(V) (2)

with T < 1.7 ,is the time constant of the neuron membrane, T,
is the time constant of slow currents activation. I, , is the injected
current, V the cellular membrane voltage, and g the slow current.

F(V,0,),defined in Eq. 3,is a non-linear current—voltage function
for the fast current. We see in Figure 1 that the fast current shape
F(V,0,) canbelinear (6, = 0), non-linear but bijective (6, =1),and
non-linear and non-bijective (6,=2). F(V,0,) is a fundamental part
of the RS model because this function induces different behaviors
for the neuron (damped oscillating, plateau potentials, or oscillat-
ing) following the value of the fast current gain, ©,.
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FIGURE 1 | Effect of o, parameter on the fast current (extract from Rowat
and Selverston, 1997). A adjusts the width of the N-shape (right) without
affecting the degree of N-shape.

F(V,0,)=V —A, tanh(%VJ (3)

f

Meanwhile, the steady-state value of the slow current is linear in
V, with conductance 6

.V)=ocV (4)

In Egs. 1 and 2, g, V, and I, ; have the dimension of an electrical
current. It means that a current is represented by enough potential
to drive the current through the membrane leak conductance, g,
which is a constant. For deep mathematical study of the model
please refer to (Rowat and Selverston, 1993, 1997).

Simulation and study of the cell model

Studying the equations of current for the cell model shows that the
frequency of oscillation is basically determined by the value of G,
and its amplitude determined by the value of A. Moreover, if G, is
reduced to 6,< 1 while 6 is large enough, the cell does not oscillate
anymore. However, if 6,> 1, but 6, is reduced below a certain value,
the model does not oscillate but shows plateau potentials.

In the following, the neuron model of Rowat and Selverston is
simulated under MATLAB-Simulink. The activity of this model
for different values of variables 6, 6, T, and 7 _ is explained. The
primary values of these variablesare T =1s5,7_=0.05s,and A, = 2.
Input I is a pulse of amplitude 1 and duration of 1 s. In Figure 2
(up) it can be seen that for a rather high value of 6, (=2.2 in this
case), but small values of G, the cell does not oscillate and shows
plateau potentials. As the value of this parameter increases above
one, the cell starts to oscillate, and the frequency of this oscillation
is proportional to the value of 6. On the other hand, if ¢, is large
but ¢, small, the neuron output shows damped oscillations (see
Figure 2, bottom).

With different combinations values of ¢, and G, the neuron
shows different modes of activity (quiescent, damped oscillating,
plateau potentials, or oscillating). Different zones of this activity can
be defined as shown in the bifurcation figure diagram of Figure 3.

This diagram has been obtained manually and through a
detailed study of different combinations of values for parameters
6,and ¢ . Note that in this bifurcation study, the transition time to
toggle from one activity mode to another is not taken into account.
Nevertheless, one can see in Figure 2 that this time seems rather
short. Therefore, the RS model allows for the simulation of the
fundamental intrinsic functional properties met in biological net-
works which generate rhythmic gaits. In particular, it is a plastic
intrinsic model through its parameters G, and 6, which can be
modulated by internal or external signals. In Section “Conclusion”
we will show that this plasticity is very efficient to produce adaptive
walking gaits for legged robot.

2‘5 time(s)

0 5 10 15 20
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3 i |
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FIGURE 2 | Activity mode and frequency w.r.t different values of 6, and 6.
Top: 6, =2.2and c_e [0.05,1,2]. Bottom: 6, € [1,2,4]and 6= 0.05 then 6, = 2

and o, € [1,2,4]. | occurs simultaneously to each change of 6, or o,.

CPG MODEL FOR ONE JOINT ARTICULATION

The neural architecture suggested in this paper (see Figure 4) uses
two Rhythmic Neurons, two Sensory Neurons for feedback from
angular position, and two Velocity Sensory Neurons that code
velocity feedback of the joint. Two cells which we call Motoneurons
modulate the output of each Rhythmic Neurons depending on
Sensor Neuron outputs.

Sensory neurons are modeled as stretch receptors similar to
those in (Geng et al., 2006; Worgotter et al., 2006; Manoonpong
etal.,2008). This is a model inspired by a sensor neuron proposed
by Wadden and Ekeberg (1998).

Outputs from position sensor neurons are given by:

Vg = tanh (k, (0, —6)) (5
Uy = tanh (k, (0 - 6,)) (6)
Where the parameter 8, limits the joint articulation to maximum
angle of extension, 0, defines the minimum value of flexion and

k =5.
P
Outputs from velocity sensor neurons are given by:

Vpys = tanh (—kd 6) (7)
Vpys = tanh(kd.é) (8)
Where k, = 5.
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FIGURE 3 | Bifurcation diagram for values of o, and 6. Qsc, quiescent;
Dmp, damped oscillating; Plt, plateau potentials; Osc, oscillating. T, = 1's,
1,=005s A =2.

Drive (MLR)

Rhythmic
Generator

Pattern
Formation

. 6.
Proprioceptive input

FIGURE 4 | The CPG model for one articulation. Proprioceptive inputs come
from the angular position of the articular joint. RNF and RNE are Rowat—
Selverston rhythmic neurons (flexor and extensor). EMN and FMN are extensor
and flexor motor neurons, ESN and FSN are extensor, and flexor sensory
neurons. VFSN and VESN are the velocity extensor and flexor sensory neurons.

Like in (Worgétter et al., 2006), the torque applied on the articu-
lation is given by:

vy=I.-T; 9)

Where extensor and flexor torques are produced by motoneurons

FMN and EMN:
=T, (DES - DEvs) (10)

I, :FmaxDF(UFS _DFVS) (11)

Simulation of 1-DOF

In this subsection, the architecture described in the previous
sub-section is applied to a leg with 1-DOEFE, in MATLAB-Simulink
(Figure 5). All simulations in this paper are in the plane.

The leg is simulated like a pendulum, fixed on the hip and is
not in contact with the ground. 6, and 8, define respectively
maximum extension and flexion angles of the hip.

Drive MLR is an one pulse signal of 0.1 s that is sufficient enough
to trigger the CPG. Outputs of the two motor neurons RNE and
RNF are shown Figure 6, torque and angular joint on Figure 7.

It can be seen (on Figure 6) that after a transition phase, the
two motor neurons EMN and FMN oscillate in opposite phase
on a stable regime. This transition is also visible on Figure 7
takes 0.75 s. The torque applied to the hip and its angle show
that, after the transition, the joint maintains in a stable behavior
the defined extension and flexion angular constraints 6, = 120°,
0., = 60°. In addition, one can clearly see how the torque is
synchronized to the sensory neuron. Note that this oscillation
maintains itself indefinitely, which means that our CPG gener-
ates a robust limit cycle.

FIGURE 5 | Leg model for 1-DOF; weight and length of tibia are 1 kg and
0.20 m, respectively.

FIGURE 6 | Oscillations in Rowat-Selverston-type neurons
implemented in extensor and flexor joint controllers, respectively.
The output is normalized. 1 =0.05s,1,=1s,t =0.05s,
6,=0,=3, A =5
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FIGURE 7 | Commanded torque (above) and angular position (below) of
joint measured by sensory neurons, 8., = 120°, 6 = 60°.

Robot Velocity
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v ‘-»QES,k

Ground/foot
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FIGURE 8 | Leg model for two articulations.

CPG MODEL FOR ONE LEG WITH TWO PLANAR JOINTS

Locomotion problem

In this section, the aim is to control a planar leg which slides on a rail
(see Figure 8). This leg has a punctual foot, one joint at hip level, and
another on the knee. The hip is joined to an ideal rail (no friction),
and slides forward by pushing the point foot on to the ground (like
in skating). Thigh and tibia are both 20 cm long and weight 1 kg.
The problem is similar to Worgotter et al’s (2006) experiment, in
the way that both models are in the sagittal plane and are based on
sensory feedback from the ground (forces) and articular joints.

Leg CPG model with afferent sensory inputs
To control this leg with two articulations, one CPG presented before
(Figure 4) is needed for each articulation. It is necessary here to
coordinate the angular movement of the knee with the hip. For this
purpose, two sensory neurons are used (see Eqs 8 and 9 respectively
and Figure 9).

The first one, the anterior hip sensor (AHS), measures the ante-
rior hip angle and excites the RG level of the knee. The second,
called ground contact sensor (GCS), is a force sensor neuron that

Proprioceptive Drive (MLR)
inputs (from hip)
ghip
Rhythmic
Generator
Pattern

EMN) Formation

Proprioceptive
inputs of knee
CF
Exteroceptive

inputs (ground)

FIGURE 9 | CPG model for the knee articulation (for more clarity, the hip
level is not depicted). Proprioceptive inputs come from the hip (Bmpz angular
extension) and exteroceptive from the ground (CF: intensity of vertical

component CF of the contact force F).

senses the intensity of vertical component CF of the contact force F
between the ground and the foot. GCS excites knee Rhythmic Flexor
Neuron and inhibits knee Rhythmic Extensor Neuron. Outputs of
AHS and GCS neurons are given by:

Vs = tanh(k,, (0, — O ) (12)

Vges = tanh(kgc (F)) (13)

These two sensory loops work as follows. As long as the hip angle
is smaller than its extreme value (GES)h), the AHS fires and inhibits
the knee extensor (if Ghip < GES’h, then v, > 0 and inhibits the
RNF). When the hip reaches its maximum extension AHS liber-
ates the knee extensor and consequently the knee starts to extend.
Meanwhile, the GCS is activated by the ground force applied to
the foot as soon as the foot touches the ground GCS is activated,
inhibits the knee extensor and strengthens the knee flexor. So the
knee extensor neuron is inhibited, either when the foot is in contact
with the ground or when the thigh is not at its maximum extension
phase. Thus, an interneuron IN is introduced. It is activated if at
least one of the two sensory neurons AHS and GCS is active. This
neuron is defined as Eq. 14 and its output X has a value between 0
and 1 according to its input v

1
2= 1+ and V="0,5 — Vgcs (14)
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In case of a two legged robot, sensory neurons at hips level are also
needed to coordinate the two legs. In this paper the architecture
is limited to a single leg, then sensory neurons are not added to
the hip and its architecture is the same as the one described in the
previous Section “Results and Discussion.”

RESULTS AND DISCUSSION
In Figure 10 the applied torque and the correspondent angle of
each joint (hip and knee) are presented.

As it can be seen in the second and third plots, when the hip
reaches its maximum extension angle (GESVh), the extensor in
the knee is activated and thus the torque applied to knee joint
increases. As for one articulation, there exists a transitory phase,
that lasts about 2 s, which is the time needed to stabilize the per-
manent rhythmic activity. The length of this temporary phase also
depends on the initial position and angle. The hip rhythmic activ-
ity has the same appearance as the one in Section “Modulation
of the Rhythmic Activity” except frequency and amplitude that
changed because of coordination setting. The rhythmic activ-
ity of the knee has the same frequency as that of the hip. In the
extension phase of the knee cycle, the foot touches the ground, so
the tibia stops extending before reaching its maximum extension
angle 0, = 90.

GROUND/FOOT CONTACT EFFECT ON THE RHYTHMIC ACTIVITY

Figure 11 compares the hip position and velocity in presence of
ground contact neuron GCS (dashed lines) and without GCS (solid
lines). This figure illustrates the importance of the GCS in the leg,
already proven to exist in biology (Cattaert and Le Ray, 2001). The
figure (top) shows that the movement of the hip is smoother and
faster in presence of GCS. After six seconds, the distance reached
by the hip on the rail is longer with GCS than without. The figure
(bottom) shows that there is less variation of speed when there is
a GCS sensory loop.

o Y 3 oW Y i W | e

R SO (S N W | S ) G
L o O YO O A T,
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)

Hip speed on rail (m/s)

Knee angle Knee torque Hip anale Hip torque
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FIGURE 10 | From top to bottom: torque (N.m) and angle (degree) of hip
and knee. 0, = 105°, 6, = 50°, 6, = 90°, 6, = 10°.

There are three phases in one walking cycle. From 0.8 to 1.7 s,
due to the push of the foot against the ground (extension of
articulations), the hip velocity on the rail increases rapidly (accel-
eration): and the hip slips on the rail. The maximum velocity is
highest with GCS. Then, from 1.7 to 2 s, it is the swing phase of
the leg. In this phase, the rapid flexion of the two articulations
induces (without GCS, at around 1.3, 1.7 and 1.9 s and 1.7 s
with GCS) an inverse dynamic effect which moves back the hip
(negative speed) because the friction forces on the rail are low.
Finally, from 2 to 2.6 s, the hip continues to slip and the foot is in
contact with the ground and pushes again (positive speed). The
sudden oscillation (rapid negative/positive peaks at t = 1.3, 1.9,
3.6s...) are rejected with GCS. Other negative peaks (t=1.7, 3.5,
5.1 s) are the same with and without GCS, because of the rapid
flexion of the leg.

Figure 12 shows that the effect of the GCS is statistically larger
when the initial conditions are varied. Two hundred forty-seven
initial conditions of the leg are simulated with and without
the contact sensor: the hip angle is incremented from 60° to
120°, with intervals of 5° and the knee angle, with respect to
the thigh, for a range of 0-90°. Simulation is run for 6 s in each
case, for eight integer values of G varying from 3 to 10. The
average speed and the final position of the hip are measured.
Results show that in more than 93% of the trials (red bars in
Figure 12), the model with the contact feedback slides ahead
on the rail (for some difficult trials, the leg remains blocked),
while this number is a little lower for the model without GCS, yet
around 90% (not depicted). The average improvement between
the final position reached at f = 6 s in the presence of CGS is at
least 20%, and can go up to 80% for certain values of 6_ (blue

0.5
= 04 Swing phase - Sliding -
- r (Flexion)
S 0.3 ‘
c ;
S i
= 02 i/ J
o A
a r Y 3 d
o 0.10 \ ‘ J
T i ‘Push phase

(Extension)
0 1 2 3 4

5 Time (s)

¥

0 1 2 3 4 5 Time (s)
FIGURE 11 | Effect of feedback from ground sensor GCS on the rhythmic
activity of the leg. Top: distance reached by the hip on the rail. Bottom: speed
of the hip. Dashed lines: with GCS. Solid lines, without.
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FIGURE 12 | Statistical analysis: 247 different initial conditions of the
leg for eight values of .. Red bars: percentage of trials the model with
the contact feedback slides ahead on the rail; leg is not blocked due to
initial conditions. Blue bars: mean value of improvement in presence of
GCS (final position with GCS/final position without GCS).
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FIGURE 13 | In several difficult initial conditions like this one (hip = 95°,
knee = 85°), the leg does not slide ahead without GCS.

bars). There have been some cases where, without GCS, the leg
does not slide ahead (difficult initial configuration), like the
one depicted in Figure 13.

All these results show that the sensory feedback improves the
dynamic coordination of the leg. Therefore, the dynamical inter-
action between the CPGs, the robot and the environment favors
rhythm production and phase synchronization as mentioned in
(Pitti et al., 2009).

MODULATION OF THE RHYTHMIC ACTIVITY

Figure 14 shows the influence of conductance ¢, values on the
walking cycle. By increasing the value of this parameter for the four
rhythmic neurons, the frequency of the walk increases.

In Figure 15, at time t = 3 5, the value of this parameter decreases
from 5 to 0.5, so that the activity mode of the motor neurons change
from oscillatory to plateau potentials. This switch in activity mode
stops the sliding of the leg.

These last two simulations show that the walking cycle can easily
be controlled by the modulation of a single parameter in rhythmic
neurons of the proposed architecture of Figure 9, and then stops
the robot walking.

Note that the transition from one walking gait to another is
continuous and stable because of the robustness of the Rowat—
Selverston neuron model. Hence, it is logical to assume that this
modulation can be applied from a high-level controller to modify,
for example, the desired velocity of the legged robot.

Figure 16 shows the walk on an uneven terrain, for values
of ¢ that increase robot velocity. Three vertical stairs appear
between ¢ = 4 and 8 s. This simulation clearly shows the robust-
ness of the neural controller. Indeed, the rhythmic pattern is
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FIGURE 14 | Influence of 6, value on the rhythmic movement of the hip:
top ¢, =3, bottom ¢, =5.
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FIGURE 15 | Control of the walking pattern due to change in value of o,
from51to0 0.5 attime t=3s.
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FIGURE 16 | Control of the walking pattern on an uneven terrain for

o, = 10 (dashed black) and c_ = 20 (solid blue). At time t = 4 s a vertical up
stair of 7 cm appears (ground is at +7 ¢cm), at t = 6 s, a vertical down stair of
4 cm appears (ground is at +3 cm), at t = 8 s, a vertical down stair of 3 cm

appears (ground is at 0 cm).
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Experience-based Learning Mechanism for Neural Controlle
Adaptation: Application to Walking Biped Robots

John Nassour, Patrick Hénaff, Fethi Ben Ouezdou and Go@leng

Abstract— Neurobiology studies showed that the role of the Our work aims to produce an early warning mechanism
Anterior Cingulate Cortex of the brain is primarily responsible  that can help to avoid repeating past errors in the generatio
for avoiding repeated mistakes. According to vigilance thesh- ot \yaiking patterns for humanoid robots. It is necessary for
old, which denotes the tolerance to risks, we can differerdite h hani to h . . istak d oth
between a learning mechanism that takes risks, and one that suc ‘_5‘ mec_ anism to a_ve experience in mistakes a_m c_) er
averts risks. The tolerance to risk plays an important role n  €Xperience in success, in order to evaluate new situations
such learning mechanism. Results have shown the differereén  before taking any decision and carrying out the test on the
learning capacity between risk-taking and risk avert behavors.  rohot. This mechanism of selection allows to determine the
In this paper we propose a leaming mechanism that is able (0 giate space of parameters in the zone of success and also in

learn from negative and positive feedback. It is composed dfvo . . .
phases, evaluation and decision-making phase. In the evaition the zone of conflict. It is used to adapt the dynamics and

phase, we use a Kohonen Self Organizing Map technique to fange of a hip sensor neuron in a neural reflexive controller,
represent success and failure. Decision-making is based @m  proposed by F.Worgotter [17], for simulated planar biped
early warning mechanism that enables to avoid repeating pas robot in order to avoid falls when the terrain slope varies.
mistakes. Our approach is presented with an implementation g naper is structured as follows. The second section
on a simulated planar biped robot, controlled by a reflexive dw- e . . . .
level neural controller. The learning system adapts the dyamics presgnts the principles of our Iear'nl'ng mechanlsm in dEta.'I
and range of a hip sensor neuron of the controller in order for ~@nd introduces the concept of vigilance. The third section
the robot to walk on flat and slope terrain. Results show that describes the neural reflexive controller based on sensor
success and failure maps can learn better with a threshold @t motor neurons proposed by F.Worgbtter. In the fourthisect
is more tolerant to risk. This gives rise to robustness to the \ye yse this mechanism to detect the domain of viability of
controller even in the presence of slope variations. . .
the controller for walking on flat terrain and then on sloped

|. INTRODUCTION terrain, where the effect of vigilance threshold on leagnin

was investigated. Finally, we conclude this paper with some

Some cognitive studies have identified an early warnin search perspectives.

system in the human brain that can avoid to make pas
mistakes again. They have shown how the brain remembers 1. LEARNING MECHANISM
details about past dangers [1]. An activity was found in
the Anterior Cingulate Cortex (ACC) after making mistakes
[2]. This cortex area works as an early warning systene

that adjusts the behavior to avoid dangerous situations. ithernaI perturbations. We designate bythe state space of

responds not only to the sources of errors (ext'ern'al €M ose influent parameters. The mechanism must be able to
feedback), but also to the earliest sources of error inféiona learn from negative feedback (failure) and positive feaitba

a\r/c?lli?tlif)n(l'[r]cfe'imaal)s;ﬁ)r:edne:g(l:itlfaﬂamc[)sc‘)]d gfbaiczwc?f[ﬁgﬁ[ (success), therefore it must have experience of success and
prop other experience of failure in the state spdce As each

Therefore it can learn to identify situations where humans . .
mav make mistakes. and then helo to avoid such Situatiovector? from V leads to either success or failure, the

y ' . p to avol Wechanism will evaluate whether this vector belongs to
to occur[2]. It learns to predict error likelihood even for

situations where no error oceurs previously[7]. Through ththe success domain or to the failure domain. The decision
) . P YL g mechanism “go”or “nogo”described in [9] works as an early
observation of particular areas located in cerebral cortex

in the brain responsible for coanitive control. neuro h Wwarning system similar to that in the Anterior Cingulate
P 9 ! PSYCN 5 rtex [2][7]. The learning architecture is then based on

logical .studles demonstrated a switching in hl.Jman.Iearmr‘ﬁ;IeSe two mechanisms and works as shown in Fig.1.
strategies around the age of twelve years. This switch from

learning with positive feedback to learning with negativen. Success-failure evaluation
feedback probably comes from the combination of brain
maturing and experience]8].

The objectives of this learning mechanism is to adapt
arameters of a low level controller and detecting its domai
{ viability, which brings more adaptation to external and

To represent the knowledge in success and in failure, we
define two independent neural networks that are well-known
F.B. Ouezdou and J. Nassour are with Versailles Saint Quéhtiversity- Self Organlz_lng Maps ,proposed _by KOhonen [10]. Success
France (email: fethi.benouezdou, nassour @lisv.uvsq.fr) map learns in case of success trials, and failure map learns
I_D. He_naff is with Vers_allles_Salnt Quentin University andr@y Pontoise in case of failure trials. During the Iearning, the two maps
University-France (email:patrick.henaff@uvsq.fr). . . . .
G. Cheng is with Technical University-Munich  (email: will be self-organized in the state space that will be theref
gordon.cheng@ieee.org). divided into three zones: a zone of success represented by



failure-map

level. As maps are in the learning phase, it is possible
that vector© can activateEW S at a time and inactivate

- d nogo it at another time, because the distances with the neurons
W< EWS . M R -

P v Pk change. A decision of “nogo”corresponds to actiiz&l S
Sicoessmap \ —L il and a decision of “go”corresponds to inactiZ8¥ S. In the

case where decision is “nogo”, we take another vector

randomly from V', then we look for expected results by

evaluation and decision phases as detailed before. In case

Decision where decision igjo (7 may lead to success), the vector

will be passed into the low level controller to run a trial.

Fig. 1. Learning mechanism with evaluation and decisionspba After each trial there is a reward, either negative (faijure

positive (success). Only one map learnis If the reward is
negative the failure map will learn, and if it is positive the

success map, a zone of failure represented by failure magyccess map will learn. Next, we take other vectors randomly

and a zone of conflict that corresponds to the interferendeom 1V and execute the same steps until the stabilization of

between the two maps. The evaluation of any vegtoirom  maps. The algorithm is as follows:

spaceV’ belonging to success or failure is defined by the 1) U ( success — map,failure —map ) € V.

distance betweew and each map. The distance of a vector A UuTeV

with a map is the distance between this vector and the neuron

\%
Evaluation

&
s
=
éU" —_—
K

a) Fvaluation :

that is closest to it in the state space (the neuron winner). the distances to the neurons of the two maps:
For eachw we have therefore two distances: one to success ; _
map calledd,, and another to failure map callet}. { 73 =-wW.+ 7T 1)
B. Decision mechanism 7]“ = _E}Z" +7
For a vectorw’, the comparison between the distance with the distances to the neurons winners of the two
success mag, and the distance with failure mafy leads to maps:
an expected result in the case where the vector was passed to 4 — mi 71
the low level controller (trial). According to expected ués, { s mm | b H (2)
if it may lead to failure, then an Early Warning Signaiv’ .S dg =min | 7,;0 [

becomes active to avoid the passing into the lower level, and
the decision will be “nogo”. WhenEW S is inactive the )
decision is “go”. The decision mechanism is affected by the EWS = { 0 (g0) if(dy—ds)> Svig (3)
threshold of vigilances,;,, which will be detailed later. 1 (nogo) otherwise.

b) Decision :

. . 3) if (nogo) go to 2.
C. Learning algonthm . else if (go) test @, and get a rewardR.

Success a_nd f_aulure_ maps represent the k_nowledge in if (R : positive) leam success — map,
suc.cgss.and in failure inside the state space. First maps wil else if (R : negative) learn failure — map,
be initialized in the state spadé. Then we take one vector go to 2.
7 randomly from this space. In the phase of evaluation,
we calculate the distance between this vector and all tH Concept of Vigilance
neurons of both maps, see equation 1, whefe is the Some psychological research studies suggest that some
distance between and thei'” neuron insuccess — map,  people are more tolerant to risk than others who are more
TJ; is the weight vector of this neurorﬁi is the distance cautious, [14][15][16]. The vigilance is related to human
between @ and thei®® neuron in failure — map and learning approaches and decision making [12]. In the stan-

} is the weight vector of this neuron. For each mapdard psychological assessment of risk taking, people are
the neuron winner corresponds to the smallest distance ¢tassed as risk seeking or risk averse [13]. In our study
the vector. This distance represents therefore the distarihe vigilance is represented by a threshald, that is
betweenw and the map, see equation 2, whelgis the used to adjust the early warning signal in the decision
distance betweery and success — map while dy is the mechanism. This threshold describes the tolerance of risk,
distance with thefailure — map. In the phase of decision, see fig.1. By definition, the threshold of vigilance is the
we comparels with dy, by taking into account the threshold allowed margin of the difference between the distances of
of vigilance s,;, which represents the tolerance to risksstate space vecta# with failure map and with success map,
If the threshold is higher than the difference between thtr which the decision mechanism still responds with “go”,
distance to failure map and the distance to success map, gee equation 3. The threshold has a limited value according
early warning signal becomes active, otherwise, this dignéo the dimensions of the state space. In a two dimension
is inactive, see equation 3. The activation/offl’ S indicates state space,;, € [—v/2, ++/2]. Toward positive values of
that 7 will lead to failure if it is passed into the lower the threshold, the decision mechanism becomes more alert



to risk (cautious). In the opposite it has a tendency to take
risks (courageous), see Fig 2, whédpes the diameter of the
space. For instance, H,;, = 0.1 the early warning system
stays inactive for vectors closer to success map than tréail
map by0.1. In such case, ifl; = 0.3 andd; = 0.35, then
EW S becomes active, while it is inactive &,;; = 0.04.
The change in the value 6f,;, from 0.1 to 0.04 allows the

Fig. 3. A neural model of sensory motor controller.

) R a(@—¢)y—1

agent to be more tolerant to risks. pi=1+e ) (4)
b dT"' Z’>d\ i 7-.‘%] = —yj + D Wij-pi

&king risk risk aversi (5)
D 0 +D uj = (1 + ea(emfyj))fl

Fig. 2. Threshold of vigilance and tolerance of risk . B. neural reflexive controller

In this paper, we have fixed the threshold during learning. The neural architecture proposed by Worgbtter to cortrol

But we present the result for different values of the thrégho Simulated biped [17] is based on the sensory motor approach
where sensor neurons are connected to extension and flexion

Ill. BIOLOGICAL INSPIRED NEURAL CONTROLLERS FOR  motor neurons. Fig.4 shows the principles of this controlle
WALKING A is a stretch receptor sensor neur6hijs a ground contact
Biological inspired locomotion controllers are based am thsensor neuronf'M is a flexion motor neuronEM is
simple circuit that is built from sensor neuron, motor neu@n extension motor neuron. Lines with an arrow extremity
ron, and inter-neuron [17][18][20][19]. Neurophysiolegl indicate excitatory connections, and dotted lines terteitha
studies associate the rhythmic movement with the osaitati by a solid circle indicate inhibitory connections. Fg.
activity of a type of neurons, called neurons oscillatorshows the interaction between the ground contact sensor
[21][22]. These oscillators can produce rhythmic activityneuron of the stance leg and the flexion and extension motor
without sensory input even without central input. But theheurons in this leg. Ground contact sensor neutbin a
sensory information is indispensable for walking because ieg excites the extension motor neuré/ in the knee
allows to shape the rhythmic patterns in order to interath wi and the flexion motor neuro#’ in the hip of the same
the environment [23]. However, sensory informations arégd. Figure?? shows the interaction between ground contact
mainly used to adapt the controller in front of changes angensor neuron and the flexion and extension motor neuron in
perturbations. Neurophysiologists have proved that lgicll ~ the other leg. It excites the flexion motor neuron in the knee
controllers like Central Pattern Generators (CPG) have and the extension motor neuron in the hip. Fig@Reshows
adaptation mechanism that belongs to plasticity propertiéhe role of extension and flexion sensor neurafis,F, to
[21][24]. To realize the learning approach, we are integest inhibit the corresponding motor neuron. This is is the same
in having the low level controller interact with the environ for all joints. This behavior is referred as the articulaite®.
ment, like the neural reflexive controller proposed by [17figure??shows the role of the stretch receptor sensor neuron
and tested on a real robot. This low level controller is basel@ excite the extension motor neuron in the knee of the same
on the sensor motor approach. Our learning mechanism wi@g. This behavior is referred as the extension reflex.
regulate certain parameters in this controller for walking
and to explore the domain of viability to give the ability )
of walking adaptation to the environment. /

A. Neural model for Sensory-Motor

In the neural model for sensory motor there are direct 7
connections between neurons sensors and neurons motor \
see fig 3. A static model of sensor neuron has proposec
by Ekberg, [19], it is described in the equ.4, whergis (a)

he activity of sensor neurony i itiv nstant th
the activity of sensor neuromy Is a positive constant that Fig. 4. Principles of the neural reflexive controller propds by

qenOteS the d_ynamics of the neuréns the a_mp"tUde and  worgotter.(a)lnteraction with the stance leg. (b)lattion with the swing
is the neuron inputp can be an angular position, or a contacteg. (c)Articular reflex. (d)Extension reflex.

force [17]. In the other side, there is a model of neuron motor

Beer [25] has proposed a dynamic model that is described iniIn this study, we concentrate on two parameters of this
equ.5 wherey; is the mean membrane potential of ti¢  low level controller. The firsty,,;, denotes the dynamics of
motor neurony is a time constanty; is the activity of the rhythmic movement in the hip joint (dynamics of extensor
ith sensor neurony,; is the synaptic weight between tif¢  sensor neuron), while the secoig;,_ .. represents the
sensor neuron and thg" motor neurony; is the activity amplitude of this movement (amplitude in the activity of ex-
of this motor neurong,, is the bias of this neuron. tensor sensor neuron). By controlling these two parameters



the biped can walk and face environment changes, such @s flat terrain. There are two loops of control, a loop of

slope terrain variations. low level control represented by the interaction between th

biped and the controller neuronal sensory motor, the other

loop concerns the high level controller where the learning
We have explored the domain of viability of the controllermechanism controls the low level controller and receives th

by varying the dynamics and the amplitude of the hipesult for each trial (success, failure).

extensor sensor neuron;, andéy;p—ma.) 0N a flat terrain.

C. Determination of viability domain of the neural contexl

Inside a defined space for the two parameters, variations learning

have been carried out with defined steps. For each couple [ walking
(hip.Onip—maz) the walking has been tested. According to neural @

definitions for success and failure we can know which couple plasticity

leads to success or to failure. The biped has 10 seconds to ®_@

walk, so if this time was passed and it was still staying, then T iped
it is a success. Otherwise, if it falls down before the tinte, i motor controller

is a failure. In the simulation, we consider that the robtisfa _. i ) ]
. Fig. 6. Walking control diagram, composed of two controlelsv neural

down when the gravity center of the trunk comes below thgenror-motor controller (low level) and learning mechanigigh level).
one of the two shanks. In such case the simulation will stop
the trial. For all trials the robot has the same initial piosit In the learning algorithm, we initialize success map and
in which one leg is in the stance phase and the other onefiglure map in the space afy;, and 04ip—maz- The same
in the swing phase, because we are not interested here in $pace has been used as studied previously for the domain of
initial phase of walking. Figure 5 shows the results of thisiability. The number of trials and the vigilance threshate
analytical studies related to flat terrain walk. The failtrials ~ determined. For a random vectar (anip, Ohip—maz) from
are represented by spots in surrounding area, while othgtis space there are two processing phases, the evaluation
spots represent the success trialg;,, variesin[0:0.5:20], phase and the decision phase. If the early warning signal
while 0pip—mae Varies in[ 90° : 1 : 150° . Walking velocity — stays inactive forz’, then it may lead to success according
is limited in our case betweed.33[m/s] and 0.66[m/s]. to the past experience of this system represented by success
In the simulation, the walking velocity corresponds to thenap and failure map and also according to the risk tendency
averaged velocity measured for the trunk. represented by vigilance threshalg,. Each vector that will
lead to success has been passed to the controller sensory
motor to run a trial on the biped. According to the result
H of each trial one map will learn. Then we look for another
i Vector ¥ (aip, Onip—masx) from the space, and so on. After

i gifi learning, all the vectors that had lead to success have been

f
*gﬁﬁﬂi |
= o ;;L‘ik §§:i-:‘ incorporated into success map and all the vectors had lead
T to failure have been incorporated into failure map. The
s importance of this learning approach is double. First the

maps themselves gain experience. Second there is a specific
Fig. 5. Domain of viability of the low level controller in spa of ;) technique of election that is us_e_d before_ each trial and
andOnip— maz- controlled by the threshold of vigilance. Figures 7 and 8
show success map and failure map after learning, with 500
trials, for two different values of vigilance threshold. &h
state space in our studies is normalized between 0 and 1.
First, the biped will learn to walk on a flat terrain. TheEach map is composed of 100 neurons. Neuron weights
goal is to allow maps to explore the domain of viabilityvalues {v;,w;) denote a configuration of the low level
in the state space. We will present the results for severabntroller w: = o, w2 = Opip—maz). We have therefore 100
values of vigilance threshold and discuss them. Second, wiéferent configurations in each map that match 100 walking
will present the results for a more complicated architezturgaits stored in success map.
devoted to learn how to walk on sloped terrain through an After learning with 500 trials, ifs,;, = 0.05, we obtain
example that explains the adaptation approach for slop&$% of succeeded trials, while 2% of failure. With another
terrain. thresholds,;; = 0 we obtain 96% of succeeded trials, and
45% of success with,;; = —0.1 and 28% of success with
svig = —0.2. In the last case, as there is 72% failure the
We present how our learning approach makes succefslure map was learned better than in the other cases.
and failure maps to explore the space of parameters inlIn figure 7 and 8 all neurons in the success map lead to
order to find the domain of viability of the controller. The success (walk), but in the last map the domain of viability
simulation is run for different values of vigilance thredtho presented by the zone occupied by success map is bigger
svig- Fig.6 shows the control diagram in case of learninghan in the other cases, which allows to have more stability

IV. LEARN WALKING AND ADAPTION APPROACH

A. Learn walking on flat terrain



slope is limited betweenr-10° and —10°. In the learning
phase the biped learns to walk on terrains with different
slopes that had been chosen randomly. After learning, the
= two SOM must be organized in the three dimension state
N space to represent success and failure experience. Figures
Y : .

WY 10 and 11 show success and failure maps after learning for

905 a 20 %% 2 5 different values of vigilance threshold.
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(a) Success map. (b) Failure map.

Fig. 7. Success and failure maps after learning on flat temdth vigilance
thresholds, ;4 = 0.05.
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thresholds,;; = —0.2. A o
with vigilance thresholds, ;4 = 0.0.

and more walking gaits. So we can distinguish between two 10
different behaviors for the system, risk taking and riskraee

Thanks to the two behaviors the system can gain experi-
ence in walking, and in case of risky behavior the system
learns better. Figure 9 presents the rate of success as iio0
function of vigilance threshold.
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§40 / Fig. 11. Success and failure maps after learning on diftei@main slopes
¢ N/ with vigilance thresholds, ;g = —0.2.
:
o 08 06 04 02 02 04 0.6 038
e Each map is composed of 125 neurons where each neuron

has three weightsu(;,ws,ws3) that denote a configuration
of the low level controller {1 = apip, w2 = Ohip—maz)

We can divide this figure into 3 zones. The first zondor walking on determined sloped terraim{ = ). When
corresponds tos,;, > 0.05 where there is no decision, svig = 0 there is a success in 86% of trials and a failure in
no trials, then no learning. The second zone correspond4%. Success and failure maps are shown in figures 10(a)
to s,i; < —0.4, the system is more risky, and for a moreand 10(b) respectively. For the other value of vigilance,
negative threshold the decision will e for all vectors. The swig = —0.2, there is a success only in 15% of trials and
middle zone is the most important, because it is a zone &ffailure in 85%, as shown in figures 11(a) and 11(b). The
switching between two different behaviors. In our studies wspace occupied by success map in the second case is bigger
fixed the vigilance threshold during the learning phase, bdban in the first case. This difference is referred to as the

changing this variable from a trial to another may be worttglifference in the behavior according to vigilance threshol
investigating. As the failure rate in the second case is higher than in the

) . first case, the failure map will learn better in the seconecas
B. Learning on slop terrain After learning, each neuron in the success map corre-
The objective from the previous study is to represent theponds to a walking on a particular slope, including gait
zone of success in the state space by success map to justifid speed. To walk on a terrain with a particular slope
the analytical study of the domain of viability. Our objeeti a calculation occurs between all neurons to find the winner
now is to generalize the controller on slope terrains. Thwithout taking the {1, w2) values for neurons into account.
modification in the maps structure consists of adding a thir@ihe winner is the neuron whose; is the closest te;, while
dimension to describe the terrain slopeNow the maps will other weights of the neuron winner are used to configure
learn in space oOfvnp, Onip—mae and-y. In our study the the parametersa,ip, Opip—ma) Of the low level controller.

Fig. 9. Rate of succeeded trials as a function of vigilancesthold.



Changing the terrain slope during walking causes switching2] J.w. Brown and T.S. Braver, A computational model of risknflict,

into another neuron in the map, which corresponds to the
new slope. This switch can be direct between the neuron
or indirect by use of intermediary neurons. Figure 12 shows
how the biped can walk on a sloped terrains. n
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Fig. 12. Switching between the neurons of success map dwaiking

on irregular terrain. (a) represent the terrain slope, Whgan input to the [13]

learning mechanism. (b) and (c) are the amplitude and thardigs of the

extensor sensor neuron, the outputs of the learning mesiani
[14]

For any slopey in the domain of viability (success map)
there is a corresponding couple,., 05ip—maz) that can be
applied to the lower level of control to perform the Walking.[ls]

V. CONCLUSION [16]

In this paper we presented a neurobiological inspired
learning algorithm. The objectives of the mechanism wer&7]
to learn from mistakes and to avoid making them again.
This was done by building on experience of past mistakes
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and successes. We showed how these two experiences cdi$dl G- Taga, Y. Yamaguchi and H. Shimizu, Self-organizedtna of

build themselves through the stages of evaluation, detisio
and then trials. It can be said that the negative rewardo]
has an importance as the positive. This mechanism was
implemented on a planar biped and allowed the biped Q0]
learn to walk without supervision. It added the property
of adaptation even to changes of terrain slope. Our future
work shall address adaptation to further changes in thé
environment, as well as changes in the physical paramefters o
the biped, as an important factor to allow our mechanism 132
apply to a real robot. An analytical study that will investig

how much benefit the system is able to get from previoug3]
experience will also be considered. 24
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Abstract. Neurobiological studies showed the important role of Cen-
teral Pattern Generators for spinal cord in the control and sensory feed-
back of animals’ locomotion. In this paper, this role is taken into account
in modeling bipedal locomotion of a robot. Indeed, as a rhythm gener-
ator, a non-classical model of a neuron that can generate oscillatory as
well as diverse motor patterns is presented. This allows different motion
patterns on the joints to be generated easily. Complex tasks, like walk-
ing, running, and obstacle avoidance require more than just oscillatory
movements. Our model provides the ability to switch between intrinsic
behaviors, to enable the robot to react against environmental changes
quickly. To achieve complex tasks while handling external perturbations,
a new space for joints’ patterns is introduced. Patterns are generated by
our learning mechanism based on success and failure with the concept
of vigilance. This allows the robot to be prudent at the beginning and
adventurous at the end of the learning process, inducing a more efficient
exploration for new patterns. Motion patterns of the joint are classified
into classes according to a metric, which reflects the kinetic energy of
the limb. Due to the classification metric, high-level control for action
learning is introduced. For instance, an adaptive behavior of the rhythm
generator neurons in the hip and the knee joints against external per-
turbation are shown to demonstrate the effectiveness of the proposed
learning approach.

1 Introduction

Biological studies of animals suggest that animals’ locomotion is mainly gener-
ated at the spinal cord, by a combination of a central pattern generator (CPG)
and reflexes receiving adjustment signals from a cerebrum, cerebellum and the
brain [1], [2], [3]. These studies were taken into account in robot’s locomotion
gait in order to implement such mechanism, especially on legged robots [4], [5],
[6], [7], [8]. Biologically inspired walking mechanism for legged robot does not
require a perfect knowledge of the robot’s dynamics. Different models of neural
oscillators are widely used to generate rhythmic motion [9], [10], [11], [12], [13].
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Such oscillations generated by two mutually inhibiting neurons are described
in a set of differential equations (e.g. Matsuoka [9]). Rowat and Selverston [14]
proposed a new model of rhythmic neuron that can generate different types of
patterns such as oscillatory ones. The different behaviors in the activity of these
neurons can be used in robot’s locomotion to achieve different tasks as well as
walking. Complex task, like walking, hopping, running, and obstacle avoidance,
require correct synchronization and switching between patterns [15]. In action
learning approach, where learning always occurs in the space of parameters, there
is a limitation to learn complex tasks, due to the dimension of this space which
can drastically increases. This issue can solved by looking for a new representa-
tion of patterns. Instead of learning in the space of parameters, learning can be
occur inside a new space called patterns’ space. ( e.g. in case of one dimensional
patterns space, patterns will be represented only on one axis). Our work aims to
produce a biological inspired neural controller for biped walking, based on CPG
with a rhythmic neuron proposed by Rowat and Selverston [14]. According to
the environment changes, the adaptation of the neurons behavior will be shown.
Therefore, a new space for patterns allowing intrinsic behaviors of a joint motion
will be proposed.

This paper is organized as following. Section 2 presents the principles of
the neural controller based on the model of rhythmic neurons, which is able to
generate CPG-like patterns. The three layers of the CPG used in bipedal control
will be presented. A coupling circuitry for walking will be proposed. Next, the
walk learning phase based on previous experience with a threshold of vigilance to
allow extensive patterns search within a large space of parameters will be detailed
in section 3. In the fourth section, a new representation of successful and failure
walking patterns is proposed. This approach allows a high level control in space of
patterns instead of space of parameters. The effectiveness of our learning scheme,
which allows switching between bipedal patterns to achieve different locomotive
tasks will be demonstrated. Moreover, an example on the adaptation behavior
of the rhythm generator neurons in the hip and the knee joints against external
perturbation will be shown. The last section gives a conclusion and details of
further developments.

2 Neural Control of Locomotion

Physiological studies suggest that rhythmic movements in animal’s locomotion
system are produced by a neural network called CPG [16]. It can generate a
locomotive rhythmic behaviors with neither sensory nor central inputs [17]. Sen-
sory inputs shape the output of this locomotion system, and allow the animal
to adapt its locomotion patterns to external or internal changes. Genetic studies
on newborn rat and mice suggest that rhythmic limb movements during loco-
motion are generated by neuronal networks located within the spinal cord [18].
Matsuoka and McMillen neural oscillators are widely used as mathematical mod-
els for non-linear oscillators [9], [10]. These half-centre oscillators consist of two
neurons that individually have no rhythmic behavior, but which produce rhyth-
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mic outputs when they are reciprocally coupled. This paper present another
model of non-linear rhythm generator. This model is based on the fact that one
neuron can generate oscillatory as well as different motor patterns [14].

2.1 Cell Model

The cell model introduced by Rowat and Selverston to modulate the gastric
mill CPG in the lobster is interesting due to its ability to generate different
patterns by controlling only two parameters [14]. Furthermore, such patterns
can be generated with only one neuron without need for another coupled neuron
as used in classical models [9], [10]. In the adopted model, the membrane currents
of the neuron are separated into two classes, fast and slow, according to their
time responses. The sum of all fast currents is modeled by a single fast one,
and a single slow current is used to model the sum of all slow ones. This model
cell has two differential equations, one for membrane potential V', derived from
current’s conservation, and one for lumped slow current ¢, derived from current’s
activation, see eq.(1).

Tm.cii—v =—(fast(V,o5) + ¢ — iin;) TS.@ =—q+q(V) (1)
t dt

While the fast current is supposed to activate immediately, the membrane time
constant 7, is assumed to be smaller than the slow current’s time constant
for activation 75. We have taken the ratio of 7, to 7, to be about 20 as in
[14], 7, = 0.05, and 75 = 1 for all rhythmic neurons. The injected current is
iinj. An idealized current-voltage curve for the lumped fast current is given by:
fast(V,op) =V — Ay.tanh((of/Af)V). The fast current can represent the sum
of a leak current and an inward Ca®™*. The dimensionless shape parameter for
current-voltage curve is given by: oy = gch“ . Where gy, is a leak conductance and
gca is the calcium conductance. ¢oo (V') is the steady state value of the lumped
slow current, which is given by: ¢oo(V) = 05(V — Es). goo(V) is linear in V
with a reversal potential Es. o4 is the potassium conductance gx normalized
to gr. o is given by: o, = g—’L(. ¢ and i4,; have the dimension of an electrical
potential. A true current is obtained by multiplying the model current by a
leak conductance gr. V, E;, i;,5, and ¢ are given in millivolts while 7, and
T¢ are expressed in milliseconds. With different values of the cell parameters,
different intrinsic behaviors can be achieved : quiescence (Q), almost an oscillator
(A), endogenous oscillator (O), depolarization (D), hyperpolarization (H), and
plateau (P), as shown in Fig.1. In bio-inspired locomotion, a pair of neurons

e o v T e

Ty r
Quiescent Almost an Oscillator Oscillator Plateau Depolarized Hyperpolarized

Fig. 1. The six intrinsic behaviors of the cell’s model, Rowat and Selverston [14].

3



4 J.Nassour et al.

with mutual inhibition can be used to generate rhythmic motion in extension
and flexion. A bio-inspired model for locomotion is proposed in the next section.

2.2 Locomotion Model

Studies of rhythmic movement in the animal show that local circuits in the spinal
cord are able to control the timing and coordination of complex motion patterns
[19]. The locomotion and rhythmic movements in mammals are organized by
oscillatory spinal cord circuits called CPGs. Experimental studies show that the
rhythmic patterns in cat limbs can be generated in the absence of descend-
ing control from higher centers and sensory feedback [3]. Each joint appears to
have its own CPG, which can be coupled to the CPG of another joint in order
to achieve complex movements such as walking, running, swimming, flying, etc.
These CPGs controlling such behaviors in animals locomotion can be responsible
of rhythmic movements in human locomotion [20]. Several schemes for the spinal
CPG have been proposed to generate rhythmic movements: ”half-center CPG”
proposed by Brown [21], ”half-center CPG” with more complex patterns of mo-
torneuron activity introduced by Perret et al. [22] and "half-center CPG” with
sensory input proposed by Orlovsky et al. [1]. One drawbacks of these models
is the direct excitatory connection between the rhythm generator interneurons
and motorneurons. Any change in the interneurons layer will affect simultane-
ously the motorneurons layer. A more complicated architecture is required to
face the adaptation with the environment changes. Two and three levels CPGs
with rhythm generation and pattern formation circuitry have been proposed by
[2] and [23]. This model separates cycle timing and motoneurons activation. In
order to achieve a rhythmic movement such as walking, the CPG model was im-
plemented on a simulated biped robot using MATLAB software. Fig.2(a) shows
the wiring diagram for one biped robot’s joint. It can be separated into three
layers: Rhythm Generation neurons (RG), Pattern Formation neurons (PF) and
MotorNeurons (MN). Sensory feedback shapes the activity of these neurons.
This paper focuses on the effect of descending control on the rhythm generators
neurons in order to control the behavior of these neurons when external pertur-
bation occurs during walking. In the analytical study, after observing the phase
diagram of a joint and changing o, and oy in the rhythm generators neurons,
different motion behaviors were observed on the joint. Fig.2(b) shows the distri-
bution of motion patterns in space of o, and oy. Varying o, and oy in RG of
a joint will change its motion pattern. The four detected basic motion patterns
can lead the robot to achieve some complex tasks like walking, running, and
jumping depending on synaptic circuits between joint CPGs.

2.3 Control architecture for a biped robot

Previously, the basic motion patterns obtained for one joint was shown. To
achieve a complex movement like walking, synchronization between joints is
needed. The complex patterns like walking and running are always composed of
synchronized basic patterns. The synchronization between patterns is ensured
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Fig. 2. Model of one joint controller and its motion patterns. (a)The model’s scheme,
CPG with three levels: Rhythm Generator, Pattern Formation, and MotorNeuron level.
(b)The different behaviours observed on the joint for the same injected current. (x):
Plateau , (*): Quiescence; (+): Almost an oscillator, and (0): Oscillatory behavior.

by coupling the CPGs for the joints. Fig.3 shows the proposed coupling circuits
between the rhythm generator neurons for the hip, the knee, and the ankle joints
of a simulated biped robot. Each joint is driven by a simulated servo motor. With
such simple coupling, the robot can carry out walking task from basic oscilla-
tory patterns. With different coupling circuits, another task can be achieved. In
some complex circuits, the robot can walk with different gaits. A desired task
can be accomplished by defining basic patterns and special coupling circuit. The
principle of our proposed circuit for walking ( see fig.3) is described by the ac-
tivity between the CPGs which is regulated by excitatory synaptic connections.
For inter-limb circuitry, thythm generator neuron extensor in the left hip (RG-
E-hipL) excites rhythm generator neuron flexor in the right hip (RG-F-hipR).
Rhythm generator neuron flexor in the left hip (RG-F-hipL) excites rhythm
generator neuron extensor in the right hip (RG-E-hipR). The same synaptic
excitation is proposed from the right hip to the left hip. For one leg, rhythm
generator extensor neuron in the hip (RG-E-hip) excites rhythm generator ex-
tensor neuron in the knee (RG-E-knee) and rhythm generator extensor neuron
in the ankle (RG-E-ankle) of the same leg. Rhythm generator flexor neuron in
the hip joint (RG-F-hip) excites rhythm generator flexor neuron in the knee
one (RG-F-knee) and rhythm generator flexor neuron in the ankle joint (RG-
F-ankle) of the same leg. As described before, the locomotion is the interaction
between CPG, sensory feedback, and descending control. Sensory information
is used to shape the motion and manage some perturbations and balance con-
trol [24]. Thanks to the interaction with sensory feedback, the robot can walk
without a perfect knowledge of its dynamics. A static model of sensory neuron
proposed by Ekberg [25] is described in eq.(2). p; is the activity of sensory neu-
ron, « is a positive constant that denotes the dynamics of the neuron, 6 is the
amplitude and ¢ is the input on the neuron. ¢ can be an angular position, or a
contact force [26].

pi= (1 +e0-9)! @

5
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Left Hip

Left Knee

Left Ankle

Ground reaction

forces

Fig. 3. Planar Biped model and proposed coupling circuitry between rhythm generator
neurons for all joints. E and F are extension and flexion.

The extension and flexion sensory neurons in each joint inhibit the corresponding
motorneuron for this joint. This circuitry is referred as articular reflex. Equilib-
rium control is achieved by the difference between the center of pressure and
the projection of the center of mass. In our model, the parameter of equilibrium
used as input of two neurons: falling forward and falling backward neurons. The
activity of both neurons is injected in pattern formation layer at the ankle CPG.
If the robot may fall forward, the corresponding neuron becomes active to excite
the pattern formation neuron extensor for the ankle of stance leg. The flexor
pattern formation neuron will be excited if the falling backward neuron becomes
active. Once the control architecture was proposed and the model of rhythmic
neurons is determined, it is time to show how the simulated biped is learning
to walk on a flat terrain. As the desired task is the walking and the coupling
circuit is already defined, the biped will learn basic patterns, in space of o5 and
oy, that lead to successful walking.

3 Success and Failure Learning

The objectives of the learning mechanism is to detect in the space of o, and
oy the basic patterns which lead to successful walk. Our previous work in
experience-based learning mechanism with the vigilance concept has been used
here to detect successful and failure walking patterns, see [27] for more details.
Walking trial occurs inside a time window of ten seconds. Successful walking
is defined when the simulated biped did not fall during the time window and
achieved two steps at least.

This mechanism is composed of two phases: evaluation and decision, see
Fig.4. In the evaluation phase, two independent neural networks based on well-
known Self Organizing Maps, proposed by Kohonen [28], are used to represent
the knowledge in success and in failure. Success map learns in case of success
trials, and failure map learns in case of failure ones. During learning, the two
maps will be self-organized in the space of parameters that will be therefore
divided into three zones: a zone of success represented by success map, a zone of
failure represented by failure map, and a zone of conflict that corresponds to the
interference between the two maps. The evaluation of any vector @ from space
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Decision

Evaluation

Fig. 4. Learning mechanism with evaluation and decision phases.

€ belonging to success or failure is defined by the distance between 7 and each
map. The distance of a vector with a map is the distance between this vector
and the closest neuron in the state space (the winner neuron). For each 7, two
distances therefore exist: one to success map called dg, and another to failure
map called dy. In the decision phase, the comparison between the distance with
success map d, and the one with failure map d; leads to an expected result in
the case where the vector ¥ is applied on the controller (trial). According to
expected result, if it may lead to failure, then an Early Warning Signal (EWS)
becomes active to avoid the trial, and the decision will be “nogo”. When EW S
is inactive, the decision called “go”is taken. The decision mechanism is affected
by the threshold of vigilance s,i4, which represents the tolerance to risk. The
vigilance is related to human learning approaches and decision making [29].

In order to increase the reflectivity of the vigilance threshold model proposed
in our previous work [27], a modulation of the above mentioned threshold s,;4 is
introduced. This lead to get different values of it for each trial. Hence, this model
increases the learning mechanism efficiency by extending the learning process to
sectors of space of parameters. As an important issue, the risk behavior will
change from prudence at the beginning of learning to adventure at the end. An
example of vigilance threshold modulation is given as following (see Fig.5(c)):

{yl =ay — by *log((x + ¢1)?) (3)

< <<
YL= Svig = U2 Yo = as — by * log((z + ¢2)?)

The coefficients values are (a1 = 0.9,a2 = 1.47,b; = by = 0.15,¢; = ¢o = 20)
and were chosen after several attempts. y; and yo chosen curves ensure smooth
change between the prudence and adventure above mentioned behaviors. Walk-
ing patterns are presented by success map and falling patterns are presented by
failure one. With such learning mechanism, learning failure map is as impor-
tant as learning success map, since falling patterns stored in failure map can be
used in an adaptation approach where walking patterns are limited (ex: in case
of external perturbation). Fig.5 shows success and failure maps after learning
200 trials based on the new model of the vigilance threshold. The state space is
normalized between 0 and 1 and each map has 25 neurons. Weights of neuron
(w1,w2) denote the parameters of the rhythmic neuron (wy = o5, we = oy).
Therefore, there are 25 different configurations in each map that match 25 suc-
cessful walking gaits stored in success map, and 25 unsuccessful walking patterns
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stored in failure map. Because of the topological properties of the Self Organiz-
ing Maps, three neurons in failure map are situated in the success zone and
show oscillatory behaviors ((0.39,0.57),(0.46,0.33),(0.17,0.23)), see Fig.5(a). As
these neurons did not represent any failure pattern, they are eliminated from
the failure map.

@' ®)’

0.6
"
0.4

Vigilance threshold "o
N

02| 0.2

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1 0 50 100 150 200
1 w; Nunmber of trials

Fig.5. Success and failure maps after learning walk on flat terrain. (a)Failure map
after learning unsuccessful walking patterns. Three neurons was eliminated from the
map, because they did not represent any input vector. (b)Success map after learning
walking patterns. (¢)New vigilance Model related to learning iterations, y1 < Svig < y2.
The risk behavior will change from prudence at the beginning of learning to adventure
at the end.

4 Adaptive behavior for perturbation

As shown in the previous section, the walking task was achieved in the success
map zone for the proposed coupling circuits. Because of the synaptic connection
between rhythmic generator neurons for all joints, patterns cannot be indepen-
dent. Then, the same pattern in all joints exist whenever the coupling circuitry is
active. To have different patterns on different joints at a time, the synaptic con-
nection between the CPGs must be inhibited. By having independent patterns
in the hip, the knee and the ankle joints, the biped can achieve some complex
behaviors. In this section, how the robot reacts to an external perturbation force
is detailed.

As switching between success map neurons during walking will change the
walking pattern and thus walking gait, it can also be interesting to switch be-
tween these neurons against external perturbation. The limitation of this algo-
rithm will appear for a large perturbation force. This can be solved by switching
toward failure patterns stored in failure map neurons. Inhibit the synaptic con-
nection between CPGs is necessary to get different patterns in different joints.

The space of parameters in such case will be augmented, with a pair (o, 0)
for each joint. It increases from 2 dimensions in case of existing of coupling
circuitry to 12 dimensions in case of independent patterns. To reduce dimen-
sionality, we propose to represent all the patterns of a joint in one axis only.
This will reduce the dimension by two and facilitates classification and visual-
ization of high-dimensional data. To do so, a metric £ which reflects the kinetic
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energy of one limb is introduced (eq. 4). Based on this metric, an energy based
classification of the patterns can be carried out.

tr
E=[ 6%*at (4)
to

Fig.6(a) shows the logarithmic scale of the energy based metric for all the motion
patterns of Fig.2. Fig.6(b) shows the logarithmic scale of the energy based metric
of all neurons of failure and success maps given in Fig.5. First 25 neurons belong
to failure map, and last 25 neurons belong to success map. The different behav-
iors are separated according to the energy based metric of motion patterns. Two
neurons with Plateau have the lower values for the energy based metric, then
16 neurons with Quiescent behaviors, then four neurons with Almost an oscilla-
tor, then all the neurons of success map according to the Oscillation frequency.
Patterns can be classified on a new axis according to the logarithmic scale of the

(@ (b) ¢

oscillation
4

failure map neurons

z <
3{ quiesent [
%
2

pattern energy

illation

[ 77 o\“‘\\‘“ i\
/ il
| \\!\‘:33“‘3’3"‘

IR

lateau success map neurons
plateau

o o, ) 10

30 40 50
neuron index

Fig. 6. The energy based metric patterns for the space of os and of (a), and for
success and failure neurons represented on the horizontal axis (b). Neurons of success
map represent oscillatory patterns with different frequency. Each neuron represent a
pattern, but neurons are separated into four classes of patterns according to the energy
based metric.

energy based metric. As shown in Fig.6(b) patterns can be positioned on this
axis in the following order: Plateau, Quiescent, Almost an oscillator, and Oscil-
latory patterns from low to high oscillation frequency. All neurons in success and
failure maps can be placed on the new axis according to their rhythm. Therefore,
two dimensional space (o,,0) can be represented in only one dimension axis.
One axis is obviously needed for each joint. In the first step of the study, only
synapses between CPGs of the hip and the knee joints are inhibited. While the
connection between CPGs of the ankle and the hip joints are kept. Fig.7 shows
two dimensional space of patterns for the hip and the knee joints. Walking zone
in Fig.7(b) corresponds to oscillatory patterns in the hip and the knee joints. In
case of external perturbation force, pattern manipulation is necessary to avoid
falling. The figure shows the group of patterns in the hip and the knee joints by

9
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4’
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Fig. 7. The space of patterns is for hip and knee joints, with an example of switch-
ing against perturbation. (a)Patterns switch from walking by oscillatory patterns to
quiescent pattern for knee and plateau for hip. (b)Neurons switch from walking zone
to other neurons that represent quiescent pattern for knee and plateau for hip. Each
neuron represents one pattern.

which the robot can react against the perturbation. An example for walking and
reaction phases is shown in Fig.8. First, it presents the normal walking on a flat
terrain without any perturbation. Next, it illustrates the fall because of external
perturbation force of 45N applied on the back of the robot (the simulated robot
mass is about 22 kg and the walking speed is almost 0.2m/s). Fig.8(c) shows
how the biped robot react correctly against the external force by adapting the
behavior of the rhythm generators neurons.

Fig. 8. Effects of adaptation mechanism on the biped to avoid falling. (a)Walking
without perturbation.(b)Falling due to the perturbation. (c)Successful walking with
adapation to the perturbation.

5 Conclusion

In this paper a neurobiological inspired controller for biped walking is presented.
We showed how the behavior in rhythm generator neurons brings adaptation to
face external perturbations. The switching between patterns was simplified by
using a simple method to classify success and failure. Moreover, a technique for
dimensionality reduction depending on the energy based metric patterns leads
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greater benefits, since the classification can be carried out over one axis only in
relation to the motion patterns. Hence, establishing a space of patterns for the
hip, and the knee joints. This space allows high-level control for goal directed
action, thus, learning to achieve more complicated reactions. It also permits other
rhythmic movement, where learning patterns replaces learning parameters. This
was done by our experience based learning mechanism with this new model for
vigilance threshold; we are able to explore in more efficient manner the space
of parameters for new motion patterns. This mechanism was implemented on a
simulated planar biped and allowed the robot to learn to walk and to react to
perturbation without supervision. Our future work shall address goal directed
action learning and adaptation to further changes in the environment, as well
as changes in the physical parameters of the biped. This important issue will be
addressed in order to apply the proposed adaptation mechanism to a humanoid
prototype under development.
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