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RESUME

La transformation des usines de production s’accélere, dirigée par
les progrés de la robotique collaborative et de la science des données.
L’organisation du travail évolue en conséquence, ce qui impacte direc-
tement les conditions de travail des opérateurs. Diminution d’autono-
mie, surcharge d’informations, cadence accrue, les opérateurs doivent
modifier leurs habitudes et apprendre a collaborer avec le robot.

Dans ce contexte, 1’objectif de ce travail de recherche est d’améliorer
la qualité de vie au travail des opérateurs, lors de la réalisation d'une
tache collaborative avec contact physique, par une assistance person-
nalisée au profil utilisateur. Dans la littérature, les assistances s’ap-
puient sur des dispositifs d’observation externes, sources de stress,
et proposent exclusivement des ajustements du comportement du ro-
bot, basés sur des connaissances a priori. Ainsi, ces assistances ne
s’adaptent pas dynamiquement aux variations du comportement de
I’homme.

Afin de pallier ces verrous scientifiques, cette étude présente deux
contributions. En premier lieu, nous proposons une méthodologie
d’extraction d’informations haut niveau sur le profil utilisateur a par-
tir des signaux bruts du robot, appliquée a 1’expertise. Dans un se-
cond temps, nous soumettons une approche hybride d’assistance au
profil, qui combine 'apprentissage par renforcement centré sur 1'hu-
main et 'approche symbolique (ontologie et raisonnement logique),
pour guider les opérateurs vers une montée en compétence. Cette sy-
nergie garantit une adaptation en ligne aux besoins des utilisateurs
tout en réduisant le processus d’apprentissage. Puis, nous enrichis-
sons 1’assistance motrice (robotique) par une assistance informative.

Nous avons démontré, par une simulation et des expérimentations
en conditions réelles sur trois cas d’usage robotique, la cohérence de
notre profil ainsi que l'effet positif de ’assistance sur I'acquisition des
compétence. Nous créons ainsi un climat plus propice a 'épanouisse-
ment professionnel en diminuant la charge mentale.



ABSTRACT

The transformation of production plants is accelerating, driven by
advances in collaborative robotics and data science. As a result, the or-
ganisation of work is changing, directly affecting the working condi-
tions of operators. Loss of autonomy, information overload, increased
pace, operators have to change their habits and learn to collaborate
with the robot.

In this context, the aim of this research work is to improve the ope-
rators quality of life at work, while performing a physical collabora-
tive task, by means of user profile-based assistance. In the literature,
the assistance mainly relies on external observation devices, causes
of stress, and proposes exclusively a priori-based adjustments of the
robot’s behaviour. Thus, these assistance do not dynamically adapt to
human behaviour variations.

In order to overcome these challenges, this study presents two
contributions. Firstly, we propose a methodology for extracting high-
level information on the user profile from the robot raw signals, which
is applied to expertise. We then introduce a hybrid approach to profile-
based assistance which combines human-centered reinforcement lear-
ning and symbolic logic (ontology and reasoning) to guide operators
towards skill improvement. This synergy guarantees online adapta-
tion to user needs while reducing the learning process. Then, we ex-
tend the robotic assistance with informative assistance.

We have demonstrated, through simulation and experiments in real
conditions on three robotic usecases, the consistency of our profile as
well as the positive effect of the assistance on the skills acquisition.
We thereby create a more favourable environment for professional
satisfaction by reducing the mental workload.
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Dans la vie,
rien n’est d craindre,
tout est a comprendre.

— Marie Curie

Cette these offre un nouvel éclairage sur l'adaptation du robot a
I’homme dans un contexte collaboratif avec contact physique. Sans
aucun capteur supplémentaire, nous proposons d’améliorer les condi-
tions de travail des opérateurs en milieu manufacturier. Dans ce pre-
mier chapitre, nous présentons le cadre et les objectifs de notre travail,
et introduisons nos contributions au domaine d’étude, développées
dans la suite du manuscrit.

1.1 CONTEXTE

L’entreprise Unimation a installé le premier robot industriel en
Europe en 1967, Figure 1a. Les premiéres lignes de production ap-
paraissent quelques années plus tard. KUKA construit en 1971 une


https://www.kuka.com/fr-fr/%C3%A0-propos-de-kuka/histoire

2

Le pick and place
correspond a une
tache de prise et de

dépose d’un objet.

INTRODUCTION

FIGURE 1 — Robots industriels

chaine de transfert de soudage pour Daimler-Benz, Figure 1b. Aujour-
d’hui, les robots industriels ont une place majeure dans les usines,
pour la réalisation en masse de diverses taches, telles que 1’assem-
blage Figure 1c, la peinture, le pick and place et la palettisation. Outre
leurs caractéristiques avantageuses, citons notamment leur endurance,
vitesse et précision, ils déchargent les hommes de taches fastidieuses
et dangereuses.

Néanmoins, ces robots manquent de flexibilité et atteignent rapi-
dement leurs limites dans des situations inattendues. En effet, leur
poids les rend difficiles & déplacer et leur reprogrammation est inac-
cessible a un non-initié. De plus, ils doivent étre installés en espace
clos, pour éviter tout risque de contact préjudiciable pour ’homme.
Une nouvelle génération de robots, complémentaires a ceux décrits, a
alors émergé : les robots collaboratifs. Congus pour interagir de fagon
sire avec les opérateurs, ils les assistent dans la réalisation de taches,
ot le bon déroulement est conditionné par le savoir-faire, la flexibilité
et la capacité de décision de ’homme.


https://ifr.org/robot-history
https://ifr.org/robot-history
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.0/de/deed.en

1.1 CONTEXTE

1.1.1 Interaction humain-robot (HRI)

La robotique collaborative ou cobotique est a mi-chemin entre la
robotique industrielle et la robotique de services. Elle permet d’allier
la capacité des hommes a faire face aux incertitudes et variations de
I'espace de travail et de la tache, avec la force, précision et stabilité
des robots. De plus, facilement programmables grace a leur interface
(EL ZAATARTI et al., 2019) et plus légers que les robots classiques, les
robots collaboratifs ou cobots sont adaptés aux environnements en
constante évolution. Elaborés pour occuper le méme espace de tra-
vail que I'homme et interagir avec lui, ils doivent se conformer aux
recommandations de sécurité ISO/TS 15066:2016, en limitant notam-
ment leur vitesse et en incorporant diverses mesures de sécurité.

Pour définir la cobotique, nous avons employé les notions d’inter-
action, de collaboration et de tache. Explorons ces concepts afin de
clarifier le contexte de notre étude.

1.1.1.1  Terminologie

Dans ce manuscrit, nous considérons les définitions suivantes :

Définition 1.1.1 - Tdche
Une tache est composée d"une liste d’actions, accomplies par un hu-
main, un robot ou les deux, en vue d’atteindre un objectif.

Définition 1.1.2 - Sous-tiche
Une sous-tache est une tache qui s’inscrit dans une tache plus com-
plexe.

Définition 1.1.3 - Cycle
C’est I'exécution unitaire d’une tache.

Définition 1.1.4 - Interaction
"Action réciproque qu’exercent entre eux des étres, des personnes et
des groupes."

Définition 1.1.5 - Collaboration
Travailler avec quelqu’un, vers un objectif commun.

Il convient de remarquer que dans le concept de collaboration, nous
retrouvons celui d’interaction, auquel nous ajoutons la notion de par-
tage d’intention (Grosz, 1996). En effet, "c’est la cohérence du collectif
qui permet d’atteindre un objectif". Il s’agit ainsi de la mise en com-
mun d’idées et d’actions pour aboutir a I'accomplissement de la tache.
Les deux parties travaillent ensemble sur la méme tache.

Appliquons a présent ces concepts a la cobotique, domaine dans
lequel homme et robot interagissent selon des schémas différents.

Cobotique : terme
introduit en 1999
par Edward Colgate
et Michael Peshkin
(COLGATE et
PESHKIN, 1999).

Traduite du
dictionnaire
Merriam Webster.

Définition du Centre
National de
Ressources
Textuelles et
Lexicales (CNRTL).

Définition extraite
de (HEUTTE, 2011).


https://www.iso.org/standard/62996.html

4

Un agent peut étre
humain, ou
automatisé (robot).

Pour Human-Robot
Collaboration en
anglais.

Nous utiliserons de

fagon
interchangeable

robot et cobot.

Pour physical
Human-Robot
Collaboration en

anglais.

INTRODUCTION

1.1.1.2  Type d’interaction

I existe 4 types d’interaction humain-robot collaboratif (Cesta et
al., 2016; EL ZAATARTI et al., 2019) :

— Indépendante : L'opérateur et le robot partagent le méme es-
pace de travail, sans pour autant travailler ensemble. Homme et
robot doivent faire preuve de vigilance et surveiller leur entou-
rage.

— Simultanée : L'opérateur et le cobot interviennent sur le méme
objet, en réalisant des taches différentes. Cette simultanéité des
actions permet de mieux utiliser 1’espace et d’améliorer la pro-
ductivité. Il faut toutefois que chaque agent soit conscient de
’autre pour respecter son espace respectif.

— Séquentielle : Chacun des acteurs effectue des actions sur un
objet, mais a un moment différent. L’homme et le robot doivent
ainsi veiller a attendre que l'autre ait fini sa tdche avant de com-
mencer la suivante.

— Supportive : L'opérateur et le robot collaborent sur la méme
tache, i.e. travaillent conjointement a la réalisation de la tache.

Seule l'interaction humain-robot supportive entre dans le cadre de
la collaboration humain-robot (HRC). Néanmoins, le terme HRC est
souvent utilisé de maniére détournée pour désigner les autres types
d’interaction. Il en va de méme pour le terme de robot collabora-
tif. La définition proposée par Colgate et Peshkin (COLGATE et PEsH-
KIN, 1999) réfere a un robot interagissant directement avec 1’opérateur,
dans un espace de travail partagé. De nombreux travaux de recherche
adoptent une définition plus souple, considérant qu'un cobot est tout
type de robot fonctionnant aux cotés de I'homme (Cesta et al., 2016;
EL ZAATARI et al., 2019). Dans ce manuscrit, nous nous concentrerons
sur l'interaction humain-robot supportive, avec contact physique. Ainsi,
les termes HRC et cobot seront employés au sens de leur définition.

1.1.2  Collaboration physique humain-robot (pHRC)

La collaboration physique humain-robot (pHRC) regroupe deux
modes du robot.

— Le mode positionneur, Figure 2a, ot1 le robot maintient un objet
devant I'opérateur et le repositionne au besoin. L’opérateur peut
ainsi aisément effectuer des opérations sur 1’objet, sans avoir a
le porter. Lhomme est en contact physique indirect avec le robot
par le biais de 1’objet manipulé.

— La comanipulation, Figure 2b, ot homme et robot sont en contact
physique direct et se déplacent ensemble. Souvent, le robot as-
siste I'opérateur en portant la charge, mais c’est ce dernier qui
pilote le mouvement. C’est ce qu’on appelle le mode compliant.



1.2 OBJECTIFS DE L'ETUDE

(a) Robot positionneur (b) Comanipulation (Crédit Jeff Green/Rethink Ro-
botics)

F1GURE 2 — Collaboration physique humain-robot

Le cobot se déplace en fonction de la force exercée par 1'’hu-
main. La comanipulation est aussi utilisée pour 'apprentissage
par démonstration.

Dans ces deux cas de figure, le robot permet d’améliorer "ergono-
mie de la tache, ainsi que la productivité. En effet, en endossant les
charges lourdes, qui impactent significativement la santé des opéra-
teurs et augmentent le risque d’accident et d’absentéisme, il améliore
leurs conditions de travail.

Néanmoins, 'introduction de cobots dans les usines suscite des in-
quiétudes en matiere de sécurité et de santé. En effet, en plus d’étre
exposés aux risques induits par une interaction étroite avec des ma-
chines, les opérateurs doivent changer leurs habitudes et apprendre
a travailler avec le robot. Une attention particuliére doit étre portée
a I'ergonomie de la collaboration homme-robot, ainsi qu’aux risques
psychosociaux associés, tels que la surcharge d’informations, la ca-
dence accrue et la diminution de l'autonomie.

1.2 OBJECTIFS DE L'ETUDE

L’ajout d’un robot dans le processus de réalisation de la tache né-
cessite une période d’adaptation pour '’homme. Si le cobot améliore
les conditions de travail de 'opérateur en le soulageant notamment
des charges lourdes, il introduit de nouveaux types de risques.

1.2.1 Motivation

Observons les conséquences de 'introduction d"un cobot dans une
usine aux travers d’exemples, appelés cas d'usage ou cas d’applica-
tion.
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L’humain enseigne
une action au robot.
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(INRS, 2015).
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F1GURE 3 — Tache de vissage Y - UR 10

1.2.1.1  Cas d'usage Y et L : Téches de vissage

Dans les deux cas d’application Y et X, le robot est en mode posi-
tionneur et présente a I’agent humain un objet sur lequel il doit visser
d’autres objets. Nous sommes dans un contexte de pHRC avec contact
physique indirect. L’ajout d"un robot dans les deux taches de vissage
permet de soulager 1’agent humain du déplacement et de la réorien-
tation d’objets potentiellement lourds. Afin que la tache demeure er-
gonomique, le robot doit s’adapter a la taille du sujet. Cependant, il
ne s’agit pas d’un probleme nouveau. En 1’absence du robot, 1'ergo-
nomie de la tache doit également étre assurée, par une table réglable
par exemple.

Cas d’application Y

Nous avons utilisé un UR 10 d’Universal Robots pour cette expéri-
mentation. L'opérateur fixe un objet sur un moteur maintenu par le
robot, a 'aide de deux vis (Figure 3). Chaque vissage correspond a
une sous-tache.

Cas d’application ¥

Les opérateurs fixent deux objets a 1’aide de vis sur une barre
d’acier, soutenue par un Sybot a 3 axes motorisés d’Isybot (Figure
4). La tache est divisée en deux sous-taches, une par objet. Les utili-
sateurs appuient sur un bouton entre les deux premieres sous-taches
pour réorienter la barre. A la fin du cycle, ils retirent les deux objets
pour pouvoir recommencer.

Dans ces cas d’application, le robot améliore les conditions de tra-
vail de l'opérateur, sans augmenter significativement sa charge cog-
nitive. En effet, '’homme doit opérer un léger changement dans ses


https://www.universal-robots.com
https://www.isybot.com/salons/syb3/
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F1GURE 4 — Tache de vissage ~ - Sybot 3 axes

habitudes de travail pour tenir compte du nouveau positionnement
de l'objet tenu par le robot. Néanmoins, toutes les possibilités offertes
par le robot ne sont pas exploitées. On peut notamment s’en servir
pour comprendre les pratiques les plus appropriées a I'exécution de
la tache. En l'occurrence, il s’agit d’apprendre a 1'opérateur a bien
gérer son temps et a maitriser 'effort appliqué pour éviter tout TMS.

1.2.1.2  Cas d'usage A\ : Tiche de pick & place en comanipulation

L’'opérateur déplace des caisses de 25 kg d’"une pile A vers un tas B.
Afin d’améliorer ses conditions de travail, le robot collaboratif LDC,
congu par le service de robotique interactive au CEA, est mis a sa dis-
position (Figure 5a). Cette tache de pick & place est divisée en 4 sous-
taches : la phase d’approche, de prise, de déplacement et de dépose
de la caisse. La situation est inversée par rapport aux cas d’applica-
tion précédents. L'agent humain évolue dans un contexte de pHRC,
avec contact physique direct. En effet, le robot suit le mouvement de
I’humain. Deux modes de manipulation sont possibles :

— Le mode transparent, ou 1'utilisateur met le robot en mouvement
par contact en tout point de la partie manipulable, Figure 5b.
Les frottements et le poids de la caisse sont compensés pour
assurer une bonne maniabilité. Le robot ne peut pas dépasser
une vitesse limite, afin de garantir la sécurité de I’agent humain.

— Le mode d’augmentation d’effort, ott 'opérateur manipule le ro-
bot avec des poignées noires, Figure 5c. Le capteur d’effort en-
registre les efforts de l'opérateur pour les amplifier et faciliter
son déplacement. Néanmoins, afin d’assurer sa sécurité et res-
pecter la norme ISO 10218-1, I'agent humain doit appuyer sur
les homme-morts pendant tout le mouvement. Le relichement
des boutons pendant le mouvement du robot mettra ce dernier
en état d’échec pour éviter toute collision a grande vitesse avec
'opérateur.

7
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(a) Configuration de la tache

Poignée

Poignées
noires

noires

(b) Partie manipulable du robot, de profil (c) Manipulation du robot, en mode aug-
mentation d’effort

FIGURE 5 — Tache de pick & place

L’ajout du robot collaboratif dans le cas d'usage A permet de sou-
lager I'opérateur du poids de la caisse. Néanmoins, cela augmente sa
charge cognitive. En plus de maitriser la tache, 'opérateur doit ap-
prendre a controler le robot et notamment a coordonner leurs mou-
vements mutuels. Cela se traduit par la maitrise des efforts appliqués
pour controler la vitesse du robot. A cela s’ajoute I'apprentissage de
comportements spécifiques au robot; pour ce cas d’application par
exemple, comprendre a quoi sont diis les états d’échec du robot, ou
encore, les mouvements non souhaités. Le temps d’adaptation varie
selon chaque individu.



1.2 OBJECTIFS DE L'ETUDE

Ces différentes observations nous ont conduits a définir notre pro-
bleme de recherche.

1.2.2 Problématique

Dans le cas d'usage de comanipulation A, I’'humain, qui est pour-
tant au coeur de la tache, n’est pas considéré comme un individu
auquel il faut s’adapter, mais en tant que membre d"un groupe pour
lequel le robot a été programmé. Le fonctionnement de ce dernier
ne s’adapte pas au niveau de maitrise de 1'utilisateur. Sa charge cog-
nitive est trés élevée au début, ce qui ralentit son apprentissage. En
particulier, il peut ne pas étre en confiance avec le robot et avoir des
difficultés a réaliser la tache, d’autant plus si son superviseur est peu
présent pour l'assister. Ses conditions de travail sont alors fortement
dégradées. Nous faisons le méme constat pour les premiers cas de
PHRC avec contact physique indirect Y et L. Si l'opérateur ne doit que
peu changer son comportement pour s’adapter au robot, I’absence de
controle de 'effort et du temps peuvent engendrer des douleurs et de
la fatigue respectivement.

De plus, il est admis dans la littérature que les facteurs humains tels
que l'anxiété (KOPPENBORG et al., 2017), le travail de nuit et la forma-
tion sur le terrain (R. R, VINODKUMAR et NEETHU, 2017), le manque
confiance envers la machine (CHEN et al., 2018) et la fatigue (FRUG-
GIERO et al., 2016) affectent négativement le bien étre au travail des
opérateurs. Ces propos ont amené notre réflexion a la question sui-
vante :

Comment améliorer les conditions de travail de chaque opérateur
lors de la réalisation d’une tiche collaborative avec contact phy-
sique?

Nous présentons les deux hypotheses formulées pour répondre a
cette question.

1.2.3 Hypotheses

Au travers des cas d’application, nous avons mis en évidence les
difficultés rencontrées par ’homme pour s’adapter au robot collabo-
ratif. A celles-ci s’ajoutent les risques introduits par le cobot et ceux
qu’il ne résout pas. Mieux connaitre les utilisateurs, et notamment
leurs comportements et leur capacité d’apprentissage, devient alors
essentiel pour identifier les sources de mal étre au travail. L’acquisi-
tion de cette connaissance requiert 1'élaboration du profil de chaque
opérateur, ce qui nous permet notamment d’apprécier son niveau de
compétence, son état de fatigue et tout autre élément pertinent. Etant
donné que le profil peut évoluer au fil du temps, il est nécessaire

Payr exemple, si
I'opérateur exerce un
effort trop important,
source de TMS.
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de le réévaluer dynamiquement. De plus, les normes éthique et po-
litique nous contraignent sur les moyens pouvant étre mis en place
pour conduire cette analyse comportementale. En effet, le parlement
européen a défini une stratégie relative a 1'usage des robots. Il de-
mande notamment de prendre en considération l'impact sur la santé
et la sécurité des personnes, la liberté, la vie privée, l'intégrité, la di-
gnité, I’autodétermination, la non-discrimination et la protection des
données (PARLIAMENT, 2017). Cette derniere est d’ailleurs légiférée
en France depuis juin 2018 par la loi RGPD. Par exemple, I'opéra-
teur peut ressentir une perte d’autonomie lors du port d"un capteur
(RauscHNABEL, HE et Ro, 2018). Dans la littérature, les travaux de re-
cherche s’appuient majoritairement sur ces capteurs externes (Rossi,
FERLAND et TAPUS, 2017), qui peuvent étre considérés comme intru-
sifs (MANI et CHOUK, 2017). Par intrusif, nous désignons le fait d’in-
tervenir, de s’ingérer dans un domaine et notamment ici dans la vie
privée. En conséquence, nous avons choisi de s’abstraire de ce type
de matériel.

Hypothése 1: Identification des points d’amélioration

Nous émettons le postulat qu’il est possible de concevoir
une méthodologie de représentation du profil utilisateur dyna-
mique et non intrusive pour identifier les points d’amélioration
de la qualité de vie au travail.

Le comportement de '’homme est sujet a des variations inter et in-
tra individuelles. En effet, chaque individu dispose de multiples stra-
tégies cognitives pour résoudre un probleme. Ainsi, chacun peut agir
différemment face a une méme situation, que ce soit par rapport aux
autres (inter) ou a un précédent essai (intra) (REUCHLIN, 1978). Teulier
et Delignieres ont illustré ce concept lors d"une expérimentation sur
une balangoire (TEULIER et DELIGNIERES, 2007). Dans la littérature,
nous retrouvons des assistances individualisées a la personne (Er-
DEN et BILLARD, 2015; MILLIKEN et HOLLINGER, 2017; NIKOLAIDIS et
al., 2015; PETERNEL et al., 2016). Cependant, cet accompagnement est
basé sur une connaissance a priori des réactions de I’homme et n’est
en conséquence pas réévalué dynamiquement s’il s’avere inadapté.
Afin de prendre en compte ces contraintes, 1’assistance proposée a
I'opérateur doit alors étre personnalisée et également se réajuster au-
tomatiquement en ligne.

Par ailleurs, les variations inter individus s’étendent a la sensibilité
aux stimuli. Ainsi, nous pensons qu’il est essentiel que 1’accompagne-
ment soit multimodale, i.e. qu’il touche plusieurs sens. De fait, il est
important que l’assistance soit propre a 1’opérateur, mais aussi fonc-
tion des compétences a améliorer. Par exemple, la maitrise du robot
nécessite a la fois une compréhension approfondie de son fonctionne-
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ment et de la pratique. Toute mauvaise interprétation peut freiner le
processus d’apprentissage. Une assistance informative, sous forme de
conseils, peut accroitre la connaissance machine, tandis que 1’adapta-
tion du comportement du robot impacte directement la motricité. Les
travaux existants précédemment évoqués ne s’attachent pas a faire
cette distinction.

Hypothése 2: Amélioration de la qualité de vie au travail

Nous en arrivons a notre second postulat : la mise a disposition
d’une assistance automatisée, en ligne, multimodale et person-
nalisée au profil de chaque opérateur favorise une meilleure
qualité de vie au travail.

Afin de valider nos hypotheéses, nous présentons une résolution en
3 étapes.

1.3 CONTRIBUTIONS

Dans ce travail de these, nous proposons de participer a I’améliora-
tion de la relation humain-cobot; pour ce faire, nous exposons deux
contributions majeures et une phase expérimentale, qui répondent
aux questions de recherche suivantes :

— Comment caractériser le profil utilisateur de fagon non intrusive
et dynamique?
e A partir de quelles données pouvons-nous inférer des in-
formations sur le profil ?
e Comment choisir une mesure représentative des attributs
du profil ?
e Comment lier la représentation du profil aux axes d’amé-
lioration des conditions de travail ?

— Comment procurer une assistance automatique, personnalisée
a 'opérateur, en ligne et multimodale ?

e Comment exploiter le profil dynamiquement pour adapter
l’assistance a la personne ?

e Comment prendre en compte les variations entre chaque
individu?

e Comment associer les modalités pour renforcer I'impact de
l’assistance ?

1.3.1  Contribution 1 : Méthodologie de représentation du profil utilisateur

Le travail de recherche sur le postulat 1 consiste a déterminer les
points d’amélioration du bien-étre au travail. A ce jour, les méthodes

11
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d’élaboration du profil humain font appel a des équipements d’obser-
vation spécialement installés dans 1’environnement du sujet (caméras,
combinaisons, etc.). Ces matériels peuvent induire un stress et des
lors un biais sur les résultats. Pour pallier cette problématique, nous
proposons la démarche suivante :

— Distinction de deux types de profil : le profil général, composé
des attributs non spécifiques a la tache tels que la taille, 'dge et
la fatigue (qui sont majoritairement fixes ou a variation lente) et
le profil d’exécution de la tdche comprenant par exemple 1'exper-
tise et l'activité de l'utilisateur.

— Production de deux sources de données pour inférer des infor-
mations sur chaque type de profil :

¢ Questionnaires, pour les caractéristiques générales des uti-

lisateurs.

Les données e Données proprioceptives du robot, pour les caractéristiques
proprioceptives sont techniques de la tache, qui évoluent rapidement au cours
des informations sur

o du temps.
I'état interne du B . . .
robot (vitesse, — Elaboration d"une méthodologie qui, en 3 étapes, permet d’ex-
position, etc.). Elles traire des informations haut niveau sur le profil de tache de

ne tiennent pas
compte de
I'environnement.

l'utilisateur a partir des signaux bruts du robot. Nous l'appli-
quons a I'expertise :
e Classification des compétences nécessaires a la bonne exé-
cution de la tache.

e Définition d’indicateurs de compétences, appréciés sur les
signaux bruts du robot.

e Introduction d’'une mesure de distance au comportement
de référence.

— Généralisation aux autres attributs du profil de tache par 1’exemple.

De par sa conception hiérarchisée, notre méthodologie d’évaluation
du profil de tache est explicable : elle met en évidence les axes de
progression sur lesquels il convient de travailler pour une meilleure
qualité de vie au travail.

1.3.2 Contribution 2 : Conception d'une assistance personnalisée au profil
de compétence

L'objectif du postulat 2 est de mettre a contribution les données
recueillies précédemment afin de procurer une assistance personna-
lisée a l'opérateur pour 1'amélioration de ses conditions de travail.
Ainsi, nous proposons dans cette seconde contribution une approche
hybride d’assistance basée sur la synergie entre :

— Une ontologie de profil et d’assistance, représentation symbo-
lique des connaissances associée au raisonnement. Cette der-
niére, congue spécifiquement pour notre application, est alimen-
tée en ligne par les informations du profil de compétence ainsi
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que par la connaissance experte de ’adéquation entre le niveau
de compétence et 'assistance.

— Un algorithme d’apprentissage par renforcement (Q-Learning)
centré sur I’humain assure une mise a jour en ligne de 1’assis-
tance, en prenant en compte I'amélioration des compétences et
'avis de I'opérateur. Il permet de tenir compte des variations du
comportement de ’homme. Néanmoins, 1'espace état-action de
l'algorithme est conséquent et allonge le temps de convergence ;
ainsi nous proposons de le réduire par 1’acquisition d"une liste
d’assistances pertinentes adaptées au profil, délivrée par ’onto-
logie. Les assistances proposées dans les travaux de la littéra-
ture sont essentiellement des modifications du comportement
du robot. Nous proposons d’enrichir 1’assistance motrice ou
robotique par une assistance informative. Nous étendons en
conséquence l'algorithme Q-Learning a un tuple d’actions, en
affectant une Q-table a chaque type d’assistance. Enfin, afin de
minimiser les interférences avec le travail des opérateurs, nous
pré-entrainons l'algorithme Q-Learning a l'aide d’un simula-
teur, qui nous permet également de valider partiellement notre
approche.

A l'issue de la conception du nouvel algorithme d’assistance, nous
passons a la phase expérimentale.

1.3.3 Contribution 3 : Expérimentations en conditions réelles

Cette troisiéme contribution consiste en la validation des hypo-
théses formulées au travers d’expérimentations en conditions réelles.
Pour ce faire, nous proposons la mise en place des 3 cas d'usage dé-
crits précédemment, a savoir Y, £ et A pour produire les données
sur lesquelles notre travail s’appuie. Nous appliquons ensuite les ap-
proches développées dans nos deux premieres contributions : nous
élaborons le profil de compétence des participants et procurons pour
le cas d’application A une assistance au groupe expérimental.

Notre expérimentation porte sur trois cas d’application de collabo-
ration humain-robot avec contact physique direct et indirect. Nous
avons fait appel a trois groupes :

— 9 personnes pour le cas d'usage Y, qui ont répété 3o fois la
tache,

— 6 personnes pour le cas d’application X, qui ont répété 20 fois
la tache,

— 22 personnes pour le cas d'usage A. Ce groupe est divisé en
deux sous-groupes : controle et expérimental. Ce dernier a regu
l'assistance que nous proposons dans la seconde contribution.
La tache a été répétée 32 fois.
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A partir de ces données, nous proposons une démarche de valida-
tion des contributions en 3 étapes :

— Pertinence des indicateurs de compétence pour distinguer un
novice d'un expert

— Cohérence du niveau de compétence estimé
— Impact de I’assistance

e Sur le niveau de compétence

e Sur la perception des utilisateurs

Au travers des ces points, nous montrons que notre méthodologie
non intrusive et dynamique de caractérisation du profil permet de
représenter les compétences de l'utilisateur dans le cadre d"une colla-
boration humain-robot avec contact physique direct et indirect. Nous
vérifions également l'effet positif de notre approche d’assistance sur
la montée en compétence des utilisateurs.

Publications

Nos contributions ont fait 1’objet de 2 publications dans des confé-
rences internationales :

Blanchet, K., Kchir, S., Bouzeghoub, A., Lebec, O., & Hede, P. (2019,
December). From Raw Signals to Human Skills Level in Physical
Human-Robot Collaboration for Advanced-Manufacturing Applica-
tions. In International Conference on Neural Information Processing

(pp- 554-565). Springer, Cham.

Blanchet, K., Bouzeghoub, A., Kchir, S., & Lebec, O. (2020, Octo-
ber). How to Guide Humans Towards Skills Improvement in Physi-
cal Human-Robot Collaboration Using Reinforcement Learning?. In

2020 IEEE International Conference on Systems, Man, and Cyberne-
tics (SMC) (pp. 4281-4287). IEEE.

Nos travaux réalisés dans le cadre du projet européen HORSE * ont
également fait 1'objet d’une publication dans un congres internatio-
nal :

Blanchet, K., Lebec, O., Leroux, C., & Bouzeghoub, A. (2018, Ja-
nuary). Situation Awareness for Collaborative Robotics in Manufac-
turing Applications, Feasibility Study. In European Congress on Em-
bedded Real Time Software and Systems.

1. http ://www.horse-project.eu
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1.4 PLAN

Afin de répondre a la problématique et a nos questions de re-
cherche, nous parcourrons dans la premiere partie du Chapitre 2
d’état de l'art les méthodes auxquelles notre étude et les travaux
existants font appel. Nous abordons notamment les concepts d’ap-
prentissage automatique, d’ontologie et d’inférence statistique. Puis,
au cours de la seconde partie du chapitre, nous positionnons notre
travail vis a vis du profil utilisateur et de 1’assistance en robotique
d’assistance et collaborative.

Nous consacrons le Chapitre 3 a notre premiére contribution. En
complément des points explicités précédemment concernant la défini-
tion du profil opérateur et de I'élaboration d"une méthodologie d’ex-
traction d’informations haut niveau a partir des signaux bruts du ro-
bot, nous proposons deux solutions pour attester de la vraisemblance
du profil : la vérification de l'accomplissement de la tache et l'éta-
blissement de priorité pour quantifier les éléments du profil. Nous
validons enfin partiellement notre contribution sur le cas d’usage Y.

Dans le Chapitre 4, nous décrivons notre seconde contribution, a
savoir la conception d’une assistance accompagnant la progression
de chaque opérateur. Nous développons successivement le modele
de notre ontologie de profil et d’assistance et les mécanismes de notre
algorithme par renforcement. Nous terminons par une validation par-
tielle de la contribution par simulation.

Puis, nous menons plusieurs expérimentations en conditions réelles
pour valider en tout point nos hypothéses dans le 5°™¢ Chapitre.
Nous détaillons le protocole expérimental de chaque cas d’usage,
dont les données collectées nous permettent de vérifier a la fois notre
méthodologie du construction du profil opérateur et notre algorithme
d’aide a la montée en compétence. Nous évoquons également les li-
mites de notre travail, en considérant différents axes : le robot, les ap-
proches proposées dans ce travail, la population et I'environnement
expérimentale.

Enfin, dans le dernier chapitre, nous concluons sur les verrous
scientifiques levés au cours de notre these et répondons a notre pro-
blématique. Nous proposons en outre des perspectives pour des tra-
vaux futurs.
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2.1 INTRODUCTION

Nous traitons ce chapitre en deux temps : les pré-requis et les tra-
vaux existants. La partie préliminaire détaille les concepts clés que
nous retrouvons dans le reste du manuscrit, que ce soit dans les
recherches autour de notre problématique de bien étre au travail,
que dans nos contributions. Tout d’abord, nous abordons 1’appren-
tissage automatique et plusieurs de ses déclinaisons, a savoir les ap-
proches de classification supervisées et I'apprentissage par renforce-
ment. Nous évoquons ensuite les représentations de base de connais-
sances au travers des ontologies. Une breve introduction des outils
d’analyse statistiques cloture cette sous-partie.

La revue de l’état de l'art en tant que telle vient dans un second
temps. Nous approfondissons les limites de la cobotique, ce qui nous
amene a nous interroger sur les axes d’amélioration de la qualité de
vie au travail des opérateurs. Nous nous intéressons en particulier
a l'identification du profil utilisateur, témoin des conditions de tra-
vail, ainsi qu’a l'assistance au profil dans notre contexte d’interaction
humain-robot.

2.2 PRE-REQUIS

Afin de faciliter la compréhension du manuscrit, nous développons
dans cette section les notions sur lesquelles nous nous appuyons.
Nous nous focalisons en premier lieu sur l’apprentissage automa-
tique ou Machine Learning, avant d’aborder 1'IA symbolique avec les
ontologies. Afin d’évaluer nos contributions, nous nous reposons sur
des analyses statistiques décrites en fin de section.



2.2 PRE-REQUIS

2.2.1 Apprentissage automatique

Le Machine Learning (ML) est un vaste domaine de l'intelligence
artificielle, qui vise a doter les machines d"une intelligence au travers
d’un apprentissage basé sur des jeux de données. On peut distinguer
quatre grandes classes d’apprentissage :

1. L'apprentissage supervisé, ou les étiquettes ou prédictions des
jeux de données d’entrainement sont connues,

2. L'apprentissage non supervisé, ott la structure des données doit
étre découverte par 'exemple,

3. L'apprentissage semi supervisé, qui est une combinaison des cas
1 et 2, ol les étiquettes ou prédictions ne sont que partiellement
connues,

4. L'apprentissage par renforcement, qui permet d’apprendre par le
biais d’observations et de récompenses.

Parmi les algorithmes supervisés, on discerne la classification et la pré-
diction. D’apres le livre d’Han, Pei et Kamber (HAN, PEr et KAMBER,
2011), la premiére vise a associer un label, une classe a des données
d’entrée. On pense aux pixels d’une image qui représentent (classe
positive) ou non (classe négative) un chat. La prédiction, quant a elle,
cherche a estimer les prochaines valeurs. Ce type de méthode est tres
utilisé en météorologie ou en finance. Dans ce manuscrit, nous nous
concentrons uniquement sur les techniques supervisées de classifica-
tion et a I'apprentissage par renforcement.

2.2.1.1  Méthodes de classification supervisées

Nous avons choisi de présenter les approches les plus communé-
ment utilisées pour la classification, a savoir SVM, Random Forest et
les réseaux de neurone.

2.2.1.1.1 SVM

SVM pour Support Vector Machine est un classifieur qui recherche
I'hyperplan qui sépare de facon optimale deux classes. Par optimal,
nous désignons celui qui maximise la marge entre les échantillons
de chaque classe. Par exemple, sur la Figure 6, les hyperplans H; et
H; ne satisfont pas ces criteres. Le premier ne sépare pas les échan-
tillons noirs des échantillons blancs, tandis que le second est plus
proche des échantillons que H3. Ce classifieur est tres utilisé car il est
trés performant lorsque le nombre d’échantillons n’est pas trop élevé.
Néanmoins, le résultat est difficilement interprétable, au contraire de
Random Forest.
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F1GURE 6 — Hyperplans proposés par le classifieur SVM pour séparer les
échantillons noirs des blancs (Crédit ZackWeinberg)

2.2.1.1.2 Random Forest

Random Forest (RF) est un classifieur ensembliste regroupant plu-
sieurs arbres de décision. Chaque arbre classifie le jeu de données
d’entrée et RF choisit la classe qui obtient le plus de voix. Le forma-
lisme de ce classifieur le rend plus facilement interprétable. Nous
pouvons notamment identifier les caractéristiques qui ont le plus
contribué a la décision. L'inconvénient majeur de 1'usage de RF est
sa tendance a overfitter.

En la présence d’un grand nombre de données, les réseaux de neu-
rone, qui s'inspirent du fonctionnement du cerveau humain, sont une
alternative performante aux classifieurs précédents.

2.2.1.1.3 Réseau de neurones

Les réseaux de neurone artificiels (ANN) sont constitués d’unités
ou noeuds connectés entre eux et communiquant par la transmission
de signaux. Ils sont agrégés en couche : les signaux passent de la
premiere couche, l'entrée, a la derniere couche, la sortie. Le nombre
de couche intermédiaire dépend de l'architecture choisie. Il est pos-
sible qu’ils traversent une couche plus d’une fois. L'exemple exposé
Figure 7 est un modele de réseau a propagation avant (FNN) ot les
signaux se propagent en ligne droite au travers de deux couches in-
termédiaires, appelées couches cachées. Chaque neurone ne s’active
que si la force des signaux qu’il regoit dépasse un seuil, défini par
une fonction d’activation. Cette force, caractérisée par un poids, est
déterminée par I'entrainement du réseau sur un jeu de données ot la
sortie souhaitée (la classe) est connue.
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F1GURE 7 — Exemple de réseau de neurones a 2 couches cachés (Crédit Smart-
boost)

Dans ce travail, nous traitons uniquement des séries temporelles.
Néanmoins, a un instant t elles peuvent étre percues comme des
images. Ainsi, nous détaillons brievement le classifieur le plus usité
pour classer des images.

2.2.1.1.4 Réseau convolutif (CNN)

Les réseaux neuronaux ordinaires ne sont pas dimensionnés pour
les images. En effet, ils contiennent trop de parametres a régler. Au
contraire, les réseaux convolutifs (CNN ou conv net), dont les neu-
rones sont disposés en 3 dimensions, ont des spécificités qui les rendent
plus adaptés : certaines de leurs couches intermédiaires, les couches
convolutives, ne sont connectées qu’a une région locale de 1’entrée
et partagent les mémes poids. Un conv net simple est constitué de
la méme facon qu'un FNN avec des couches cachées, voir Figure 8.
Celles-ci sont soit des couches convolutives, ot un filtre glisse sur
I'entrée pour déduire des caractéristiques, soit des couches de poo-
ling, communément insérées mais non obligatoires. Elles permettent
de réduire progressivement la taille du réseau. Enfin, une étape de
lissage réagence les caractéristiques sélectionnées afin d’effectuer une
classification par FNN, un réseau entierement connecté.

La détection d’anomalie s’appuie sur les différents classifieurs que
nous venons de décrire. Néanmoins, les anomalies sont souvent rares,
ce qui déséquilibre le jeu d’entrainement. La robustesse de 'approche
face a cette contrainte est essentielle.

2.2.1.2  Détection d’anomalie pour les séries temporelles

Selon Chandola et al. (CHANDOLA, BANERJEE et KUMAR, 2009), "la
détection d’anomalie désigne la recherche de motifs qui ne sont pas
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conformes au comportement attendu, dans des données". Dans le sec-
teur de l'industrie, le "comportement attendu" correspond aux opé-
rations définies dans le processus et les "motifs, qui ne sont pas
conformes" sont les défaillances. Les auteurs divisent les anomalies
en trois groupes, décrits ci-dessous.

— L’anomalie point : une valeur dans une série temporelle est ex-
ceptionnellement faible ou élevée.

— L’anomalie contextuelle : une série temporelle peut avoir un com-
portement nominal, mais le fait que certaines valeurs apparaissent
dans un contexte donné peut étre anormal.

— L’anomalie collective : un sous-ensemble d"une série temporelle
est anormal, alors qu'une seule donnée de ce méme sous-ensemble
ne l'est pas.

Deux études approfondies donnent un apercu général des méthodes
existantes pour la détection d’anomalie et ses domaines d’application
(CHANDOLA, BANERJEE et KUMAR, 2009 ; PIMENTEL et al., 2014). La dé-
tection d’anomalie est appliquée dans de nombreux secteurs, notam-
ment la santé (UKL et al., 2016) et I'aéronautique (ZHANG, CHEN et
GAN, 2017). Dans I'industrie manufacturiere, a I'exception des regles
directement implantées dans les automates finis des agents automati-
sés, aucun outil avancé n’est disponible pour surveiller en ligne 1’en-
semble du processus. Quelques travaux de recherche s’intéressent a
la classification des défauts comme (ZHANG, XU et WooD, 2016), ol
Zhang et al. proposent une approche pour controler la qualité des pro-
duits et notamment détecter les défauts dans les lignes de production.
Cependant, ils se concentrent sur le produit et non sur le processus.
Nous avons développé dans de précédents travaux (BLANCHET et al.,
2018) une technique de seuil, avec ce que nous appelons des watch-
dogs. Les watchdogs sont des capteurs de base, qui sont program-
més pour faire la différence entre un signal régulier (par exemple,
I'absence d’individu) et un signal irrégulier (au contraire, la présence
d’un homme). IIs doivent néanmoins étre configurés un par un, car
les anomalies sont spécifiques a chaque capteur et n’ont pas une vue
d’ensemble de la scéene.
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FIGURE 9 — Méthodes de détection d’anomalie.

Dans leurs travaux (PIMENTEL et al., 2014), Pimentel et al. classent
les approches de détection d’anomalie en 5 catégories :

— celles statistiques, qui déterminent la distribution des données
a partir des échantillons d’entrainement,

— celles basées sur la reconstruction, qui modélisent les échan-
tillons, de facon a ce que l'erreur de reconstruction a partir des
modeles soit la plus faible possible, ce qui ne sera pas le cas
pour des données anormales,

— celles reposant sur le domaine, qui bornent les données,

— celles s’appuyant sur des mesures de distance, pour établir des
similarités entre les échantillons,

— et celles basées sur la théorie de I'information, qui quantifient
le caractere informatif des données.

Sur la Figure 9, nous avons fait un inventaire non exhaustif des
techniques en les rangeant par catégorie. Il nous a semblé pertinent
de regrouper les techniques basées sur la reconstruction et le domaine
ensemble. En effet, les réseaux de neurones peuvent appartenir aux
deux catégories, selon les choix de modélisation. Nous ne détaillons
pas ici toutes les approches. L'objectif est de montrer le nombre consé-
quent de solutions possibles, ce qui nous a amenés a dresser un Ta-
bleau 1 listant les avantages et inconvénients de chaque classe de
technique.

23

RF : Random Forest,
HMM : Hidden
Markov Model,
HTM : Hierarchical
Temporal Memory,
GAN : Generative
Adversarial
Network, RNN :
Recurrent Neural
Network, LSTM :
Long-Short Term
Memory, VAE :
Variational
AutoEncoder, SOM :
Self-Organizing
Map, PCA :
Principal
Component
Analysis, LDA :
Linear Discriminant
Analysis, kNN :
k-Nearest Neighbor,
LOF : Local Outlier
Factor.
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) Prise en charge Listir)g Compatibilité aux données Exécution
Classe de méthodes dgs & typ(_-zs exhaushf_ des avec de qu_breuses en ligne
d’anomalie anomalies caractéristiques
Statistique et générative +/- +/- - +
Reconstruction et domaine +- +/- +- +
Distance - + - -
Théorie de 'information +/- - - -

TaBLE 1 — Comparatif des classes de méthodes de détection d’anomalie

APPROCHES STATISTIQUES ET GENERATIVES Les méthodes sta-
tistiques sont difficilement applicables a des données a grande dimen-
sion, car il est difficile de déterminer leur distribution. Il en va de
méme pour les techniques basées sur des conditions o1 la multipli-
cation de regles nécessaires pour couvrir le comportement nominal
rend complexe la détection d’anomalie.

APPROCHES BASEES SUR LA DISTANCE Ces approches consi-
deérent qu’une anomalie est éloignée des données normales. Choisir
un seuil quantifiant cette notion de distance est complexe. De plus,
les anomalies peuvent former un cluster. Il faut alors étre capable
de l'identifier. La complexité augmente avec le nombre de caractéris-
tiques et d’exemples.

APPROCHES DE LA THEORIE DE L'INFORMATION Ces méthodes
s’appuient sur des mesures de I'information. Ce choix doit étre éclairé
et permet rarement de détecter des anomalies épisodiques. La com-
plexité des mesures peut étre exponentielle.

APPROCHES BASEES SUR LA RECONSTRUCTION ET LE DOMAINE
Ces approches se basent sur des algorithmes puissants pour distin-
guer les classes des instances. Une fois entrainées, elles s’exécutent
tres rapidement en ligne. Néanmoins, elles demandent un nombre
conséquent de données d’entrainement.

DISCUSSION D’apres la Table 1, la seule catégorie de techniques
qui semblent répondre aux besoins des séries temporelles, & savoir
prendre en charge tout type d’anomalies sans les avoir identifiées en
amont, étre dimensionnées pour un grand nombre d’entrée et s’exécu-
ter en ligne, est celle basée sur la reconstruction et le domaine. Cepen-
dant, leur performance est dépendante de la taille du jeu d’entraine-
ment. Afin d’augmenter les chances de convergence, il est important
de considérer les particularités des séries temporelles : les informa-
tions peuvent étre décalées a la fois dans le temps et en magnitude.
Cela n’est pas sans rappeler les caractéristiques des réseaux convo-
lutifs, qui excellent dans la reconnaissance de patterns et ont moins
d’hyperparametres que les simples réseaux de neurone. Leur version
standard est néanmoins plus adaptée aux images qu’aux séries tem-
porelles. Bai et al. ont alors proposé une nouvelle version (Ba1, Kor-
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TER et KOLTUN, 2018), spécifique aux séries temporelles : le réseau
convolutif temporel.

2.2.1.2.1 Réseau convolutif temporel (TCN)

Les réseaux convolutifs temporels (TCN) sont une variante des
CNNs, basés sur des convolutions, auxquelles sont ajoutées des di-
lations. L'intérét de ces derniéres est de couvrir un historique de don-
nées plus grand, voir Figure 10. IIs ont une architecte plus simple que
les réseaux récurrents, communément utilisés par le passé pour trai-
ter ce genre de données, ainsi qu'une mémoire plus grande, ce qui
les rend plus performants (WANG et al., 2020).

Afin d’évaluer la performance des algorithmes de Machine Learning,
il existe plusieurs indicateurs. Nous détaillons les 4 plus utilisés dans
la suite.

2.2.1.2.2 Evaluation

Trois mesures nous permettent de comparer les approches et d’éva-
luer leur performance : la précision, le rappel et la F-mesure. Chacune
de ses mesures s’appuie sur la matrice de confusion présentée Table 2.
Elle définit les différents résultats possibles; par exemple, FP corres-
pond au nombre d’éléments tests classés positifs par 1'algorithme de
ML évalué, alors qu’ils appartiennent en réalité a la classe négative.
Ce sont donc tous des échantillons incorrectement classifiés. Il en va
de méme pour le nombre de FN. A l'inverse, VN et VP rassemblent,
a eux deux, tous les jeux de données bien classés.

La précision est une mesure de la justesse de la prédiction. Elle per-
met de quantifier, parmi les éléments classés positifs par le classifieur,
la proportion de ceux qui appartiennent réellement a cette classe. Sa
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Temporal
Convolutional
Network.
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o et 1 correspondent
respectivement aux
classes négative et
positive d’un jeu de
données a 2 sorties.

(A) précision ~ 1
et rappel = 0

(B) précision ~ 0 et
rappel ~ 1

(A) ou (B)
= F—mesure =~ 0
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Label prédit
0 1
Label 0  Vrai Négatif (VN)  Faux Positif (FP)
CoNNU- 4 Faux Négatif (FN)  Vrai Positif (VP)

TABLE 2 — Matrice de confusion

formule est donnée équation 1. Le rappel, équation 2, apprécie I'ex-
haustivité de la prédiction. Cette mesure répond notamment a la
question : sur tous les éléments faisant partie de la classe positive,
combien sont identifiés comme tels par le classifieur? Ces mesures
sont comprises entre o et 1 et plus elles sont proches de 1, plus 'algo-
rithme est performant. Néanmoins, certains biais peuvent apparaitre.
Un algorithme (A) peut étre tres précis et pourtant étre peu perfor-
mant, car il ne détecte qu'une faible proportion des éléments positifs.
Au contraire, ’algorithme (B) peut étre exhaustif et détecter toutes les
situations positives, mais avoir un taux de faux positif tres élevé, ce
qui le rend inutilisable. La F-mesure, décrite équation 3, a été congue
pour surmonter ces écueils. C’est une combinaison des deux mesures
précédentes et, par définition, permet de quantifier a la fois la justesse
et 'exhaustivité de la prédiction. C’est sur cette derniere mesure que
nous nous appuyons dans la suite de ce travail.

récision = _ VP (1)
P VP +FP
VP
l=—
TAPPE = VP TEN )
L 1
F mesure — 2 x Précision x rappe 3)

précision + rappel

En robotique, l’apprentissage par renforcement est un outil puis-
sant pour doter la machine d'une capacité décisionnelle (KOBER, Ba-
GNELL et PETERS, 2013).

2.2.1.3 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement (SUTTON et BARTO, 2018) associe
des actions a des situations pour atteindre un but. Dans notre cas,
nous souhaitons qu’un robot guide 'opérateur durant la tache, en lui
proposant des assistances (actions) adaptées a son niveau d’expertise
(situation). Nous pouvons formaliser ce probleme par un processus
de décision de Markov < S, A, P,R > (BELLMAN, 1957), ou :

— S est 'ensemble des états.

— A est I'ensemble des actions.
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— P estla fonction de transition S x A — S, permettant d’identifier
la probabilité de passer dans un état s’ € S, sachant que 'action
a € A est réalisée dans 1’état s € S.

— Rest la fonction de récompense, qui donne un retour sur 1'utilité
de l'action a € A dans l'état s € S.

La politique 7w : S — A décrit la stratégie de 1’agent (RL) pour déter-
miner la prochaine action sur la base de 1’état courant. Notre objectif
est de trouver 7, tel que 7 = 7", out " est la politique optimale, qui
maximise R. Diverses solutions permettent de résoudre ce probleme.
2.2.1.3.1 Meéthodes existantes

Les algorithmes d’apprentissage par renforcement se déclinent en
deux catégories :

— ceux s’appuyant sur un modele, ou les fonctions de transition P
et de récompense R sont connues et exploitées pour estimer 7%,

— ceux dits sans modele, qui déterminent 7t* sans utiliser P ou R. En
pratique, un algorithme sans modéle estime, soit une fonction
de wvaleur V qui attribue un score a chaque état (et éventuelle-
ment a chaque action dans un état) et dont on peut dériver m,
soit directement la politique 7 a partir de 1’expérience.

Etant donné que les variations inter-individuelles du comporte-
ment de I'homme sont imprévisibles, nous ne pouvons pas établir
la fonction de transition P. Ainsi, les approches reposant sur un mo-
dele sont exclues. Parmi les approches sans modeéle, nous avons choisi
les approches basées sur la valeur V : S — R, car la description de
leur politique peut étre visualisée sous-forme de tableau, ce qui fa-
cilite leur analyse a posteriori. On pourra notamment vérifier leur
cohérence et quantifier leur différence avec d’autres politiques.

On retrouve les algorithmes SARSA (RUMMERY et NIRANJAN, 1994)
et Q-Learning (WATKINS et DAYAN, 1992) au sein de cette classe. Ils
se distinguent par le caractere en ligne/hors ligne de leur politique.
L’approche Q-Learning, qui est off-policy, met a jour V en choisissant
le meilleur score (et donc la meilleure action) du futur état, peu im-
porte sa politique courante 7. Au contraire, SARSA garde la méme
politique pour la mise a jour et le choix de l’action courante. Dans
notre travail, o I’action choisie pour une sous-tache peut influencer
V pour une autre sous-tache, un algorithme off-policy est plus adapté.
Ainsi, dans la suite, nous approfondissons seulement l’algorithme Q-
Learning.

2.2.1.3.2  Q-Learning
L'algorithme Q-Learning dérive 7 en estimant la fonction de valeur

Q : S x A = R, qui introduit un parameétre supplémentaire par rap-
port a V, l'action courante a € A. Les valeurs de Q sont mises a jour,
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Cet agent associé a
I'algorithme de RL
est a dissocier de
I'agent automatisé
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I'environnement.
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proposé par Rich
Sutton (SUTTON et
BARTO, 2018), i la
place de Modified
Connectionist
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U'algorithme State,
Action, Reward,
State, Action.
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Action
Table de Q
Action 1 Action m
Etat 1 0 0 0
Etat 0 0 0
Etat n 10 100 1000

FIGURE 11 — Exemple de table de Q

de fagon itérative, suivant I'équation 4, ot sy € S, s¢41 € S, ay € A,
Ty représentent respectivement 1’état précédent, 'état futur, I'action
exécutée et la récompense recue par l'agent (RL).

Q(styar) = (1—)Q(st, at) + o(re +Yf§1€a/>\< Q(st41,0a)) (4)

Toutes les valeurs de Q sont regroupées dans un tableau, appelé
la Q-Table Q, que nous présentons Figure 11. Au début, toutes les
valeurs de Q sont initialisées a 0 dans l'exemple. Apreés plusieurs
itérations, on peut imaginer qu’a I'état n, I’action m soit 1’action dont
la valeur Q est la plus élevée. En choisissant cette action dans 1'état n,
I'agent (RL) devrait donc maximiser la récompense attendue.

FACTEUR D’APPRENTISSAGE Le facteur d’apprentissage « cor-
respond a la vitesse a laquelle 'algorithme apprend et met a jour
les valeurs de Q. Si « = 0, I’algorithme n’apprend pas et la table de
Q reste a l'état initial. Au contraire, lorsqu’on a o« = 1, l’algorithme
remplace ’ancienne valeur de Q par une nouvelle et oublie ce qu’il a
appris. Il est donc plus sujet aux erreurs.

FACTEUR D’ACTUALISATION Les récompenses futures, reflétées
par maxqea Q(st+1,a) dans 'équation 4, sont pondérées par le fac-
teur d’actualisation y. Il permet de quantifier I'importance des fu-
tures récompenses par rapport a la récompense courante . Siy =0,
les récompenses futures sont ignorées, on dit alors que 'agent (RL)
est myope. En revanche, lorsque vy = 1, les récompenses futures ont
autant de poids que la récompense courante.

CHOIX DE L’ACTION Au début de I'apprentissage, 'agent (RL)
ne connait pas 1’environnement. Il doit donc I'explorer et choisir des
actions au hasard. Au fur et a mesure que 'agent (RL) enrichit sa
connaissance de l’environnement, il peut commencer a la consolider
en exploitant les valeurs Q, pour maximiser les récompenses. Il reste
néanmoins toujours important de continuer a découvrir de nouvelles
informations sur 1’environnement et donc d’explorer.

La politique la plus utilisée pour choisir une action a € A, dans un
état s € S, est la politique e-greedy, qui sélectionne la meilleure action
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(exploitation) avec la probabilité 1-€ et choisit aléatoirement une action
(exploration) dans une proportion e.

Une variante de cette politique, appelée e-decreasing, a été proposée.
Cette fois, € n’est pas une constante et diminue au fur et a mesure
que 'expérience progresse. Cela se traduit par un comportement tres
exploratoire au début et tres exploiteur a la fin.

L'apprentissage par renforcement, dont I’entrainement est en ligne,
nous permet de nous adapter aux variations inter et intra-individuelles
imprévisibles de '’homme. Cependant, se posent les problemes de la
durée de I'entrainement et de la malédiction de la dimension, dus a
la taille de 1'espace état-action (KOBER, BAGNELL et PETERS, 2013). Une
variante de 1’algorithme précédemment décrit permet d’améliorer ses
performances.

2.2.1.3.3 Apprentissage par renforcement centré sur I’humain

L’apprentissage par renforcement (RL) est une approche répandue
pour apprendre a un agent a accomplir une tache en ligne par le
biais d’essais et de récompenses de I’environnement. Son utilisation
pour 'apprentissage des robots est prometteuse (KOBER, BAGNELL et
PETERS, 2013). Cependant, le défi de la scalabilité se pose. L'appren-
tissage interactif par renforcement (IRL), également appelé appren-
tissage par renforcement centré sur ’homme (RL) (L1 et al., 2019;
ZHANG et al.,, 2019) améliore les performances d’apprentissage du
robot en prenant en compte le retour humain pour la mise a jour
en ligne de la politique de l'algorithme RL. Les travaux de (THo-
MAZ et BREAZEAL, 2008) montrent que la prise en compte du retour
humain dans le processus d’apprentissage permet une convergence
plus rapide. Les auteurs de (AKKALADEVI et al., 2018) utilisent 1'IRL
pour apprendre au robot a effectuer une tache d’assemblage. L'utilisa-
teur choisit a chaque itération la meilleure action parmi les solutions
possibles, déterminées au préalable par l'interrogation d’une base
de connaissances (ontologie). Cependant, l'intervention humaine a
chaque itération reste tres coliteuse, méme si l'espace état-action est
réduit, puisque 'algorithme n’est pas pré-entrainé. Ceci est d’autant
plus vrai que le nombre d’actions est important. En outre, ces re-
cherches se concentrent sur I'apprentissage des robots. Lhomme se
pose en professeur et ne donne qu’une aide a la fois. Dans notre tra-
vail, I'humain apprend tout en donnant un retour sur les assistances
délivrées par le robot.

Afin de dépasser les limites de I’apprentissage par renforcement, a
savoir la durée de l’entrainement et la malédiction de la dimension,
nous proposons dans nos contributions une seconde solution : I'intro-
duction d’une base de connaissance, en particulier d"une ontologie,
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estProcheDe

O Classe —> Relation

FIGURE 12 — Exemple d’ontologie

dans le processus d’apprentissage. Nous décrivons brievement son
fonctionnement dans la section suivante.

2.2.2  Ontologie

Les ontologies fournissent un formalisme expressif pour représen-
ter des données. Ce n’est qu’au début des années 1990 que cette défi-
nition, plus technique, est apparue. On la doit a Tom Gruber (GRUBER,
1995). Elles sont aujourd’hui utilisées dans de nombreux domaine,
que ce soit le biomédical, 'intelligence artificielle ou encore le web
sémantique.

2.2.2.1  Définition

Dans une ontologie, on identifie généralement quatre catégories de
constituants, appelés entités :

— Concept ou classe : ensemble ou type d’objets, correspond aux
classes en programmation.

— Individu ou instance : objet de base.

— Attribut : caractéristique qu’une classe ou un objet peut possé-
der.

— Relation, propriété ou prédicat : lien binaire entre deux indivi-
dus.

La figure 12 illustre trois de ces concepts a travers un exemple.
On retrouve la hiérarchisation avec les deux sous-classes ROBOT et
HUMAIN d’ACTEUR. SAM est un individu de la classe ROBOT. 1l
« estProcheDe » Toto. La simplicité de lecture est d’ailleurs un autre
avantage des ontologies.

2.2.2.2 Langage

Il existe différents langages d’ontologie. Néanmoins, certains se dé-
marquent plus que d’autres car ils ont été normalisés par le World
Wide Web Consortium (W3C). Parmi les langages recommandés par
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| préfixe:Acteur |

( préfixe:Robot [oréfixe:Humain)

( préfixe:SAM }——{ préfixe:Toto ][ préfixe:Tutu ]

préfixe:estProcheDe \/

préfixe:aPourAmi

FIGURE 13 — Exemple de représentation de la connaissance en RDFS

le W3C, on distinguera principalement : RDE, RDFS, OWL et SKOS.
Simple Knowledge Organization System (SKOS) permet 1’échange
entre plusieurs systémes d’organisation de connaissances et n’est pas
adapté aux ontologies formelles et au raisonnement. C’est pourquoi

nous ne le retenons pas et nous concentrons sur les trois autres lan-
gages de structure standardisés, RDF, RDFS et OWL.

2.2.2.2.1 RDF et RDFS

Le langage Resource Description Framework (RDF) s’appuie sur
des graphes pour représenter les données. RDFS (RDF Schema) en est
une extension et fournit un vocabulaire plus riche pour caractériser
et hiérarchiser les connaissances. Ces dernieres sont décrites par un
triplet (sujet, prédicat, objet). L'objet peut désigner a la fois un autre
sujet (classe ou individu), mais aussi une valeur littérale, un string,
un nombre, un booléan ou une date. A chaque entité est associée
une unique URI (Uniform Resource Identifier), chaine de caracteres
permettant d’identifier une ressource. Ces URIs sont composées d"un
préfixe, suivi d’'un diese (#) et du nom de l’entité. Un exemple de Souvent une URL.
l'utilisation du langage RDFS (et en 1’occurrence RDF) est proposé
Figure 13. Il correspond en partie au schéma de la Figure 12.

Comme dénoté sur la Figure 13, la notion de sous-classe est appor-
tée par le langage RDFS. On retrouve également les triplets, notam-
ment (préfixe :Robot, rdf :type, préfixe :SAM).

Enfin, il est intéressant de noter que RDFS introduit I'idée de «range »
et « domain », attributs d"un prédicat restreignant respectivement les
types d’objet et de sujet.

RDE(S) est un langage relativement simple, qui traite rapidement
les données. Cependant, il est limité par son vocabulaire (pas de sup-
port de cardinalité par exemple), ce qui limite les déductions que I'on
peut faire en utilisant un moteur de raisonnement. Ainsi, nous uti-
lisons dans ce manuscrit le langage OWL, plus complet et expressif
que RDF et RDFS, pour décrire ’ontologie.
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Classe Propriété

Classe Propriété

Primitive Fonctionnelle (et son inverse)

Equivalente a Equivalente a

Définie Transitive

Disjointe avec  Disjointe avec

Symétrique (et son inverse)

Inverse de

Réflexive (et son inverse)

TABLE 3 — Liste non
exhaustive des
nouveaux
attributs
apportés par
OWL

TABLE 4 — Liste des nouvelles
caractéristiques
apportées par OWL

2.2.2.2.2 OWL

Le langage OWL (Web Ontology Language) repose sur RDFS et le
complexifie avec de nouvelles notions, telles que la restriction (notam-
ment la cardinalité) et la négation. Il enrichit également les classes et
les propriétés avec de nouveaux attributs (voir tableau 3) et de nou-
velles caractéristiques (voir tableau 4) (HORRIDGE et al., 2011). On ne
parle plus de triplets RDF, mais d’axiomes.

Object and datatype On peut lier deux objets par des propriétés objets au niveau de leur
properties en anglais.  classe et associer un littéral a une classe par une propriété littérale.
Pour se faire, différentes restrictions ont été ajoutées a ce langage :

— Les restrictions de quantificateur :

— La restriction universelle 3 quelque décrit ’ensemble des in-
dividus d’une classe A, qui ont au moins une relation avec
les individus d’une classe B.

— La restriction universelle ¥V seulement caractérise 1’ensemble
des individus d"une classe A, qui, pour une propriété don-
née, sont reliés seulement a des individus d’une classe B.

— Les restrictions de cardinalité :

— La restriction de minimum > permet de fixer un seuil mini-
mal du nombre de relations que les individus d"une classe
A doivent développer avec les individus d’une classe B,
relativement a une propriété donnée.

— La restriction de maximum < limite, au contraire, le nombre
de relations que les individus d"une classe A peuvent en-
tretenir avec ceux d"une classe B, concernant une propriété
donnée.

— La restriction d’égalité = est l'intersection des restrictions
minimum et maximum. Elle permet de spécifier un nombre
exact.
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Dans les parties précédentes, nous avons décrit les méthodes aux-
quelles nous faisons appel tout au long de ce manuscrit. Afin d’éva-
luer leur performance, nous effectuons des expérimentations en condi-
tions réelles, dont 1’analyse s’appuie sur des tests statistiques.

2.2.3 Inférence statistique

L'inférence statistique est un domaine de la statistique qui vise a
prendre position sur un sujet précis en observant une population. Au
début de I'étude, une hypothese est formulée et elle est validée ou in-
firmée par le biais de tests statistiques, effectués sur des échantillons
de la population. Le plus communément, cette hypothese est un pos-
tulat d’absence de différence entre les échantillons sur lesquels des
traitements vont étre réalisés et un groupe de contrdle, soumis a au-
cun traitement, qui joue le role de témoin. Le responsable de 1’étude
espére en conséquence rejeter ce postulat. L'hypothese nulle peut étre
rejetée si p < «. La valeur p est la probabilité de rejeter I'hypothese
nulle si elle est vraie. Plus la valeur de p est faible, plus la probabilité
de commettre une erreur en rejetant I’hypothése nulle est faible.

Il existe de nombreux tests statistiques, dont 1'utilisation est fonc-
tion des conditions de I'expérimentation et du type de données. Les
tests sont divisés en deux groupes :

— Les paramétriques, qui ne peuvent étre appliqués que lorsque
deux conditions sont remplies : les échantillons doivent étre nor-
malement distribués et avoir une variance égale.

— Les non paramétriques, non soumis a des conditions.
Les tests paramétriques, bien que plus contraignants, sont préférés
car ils sont plus robustes. Si les conditions sont remplies, les conclu-

sions du test seront précises. Les tests non paramétriques sont intéres-
sants lorsque les données ne se prétent pas aux tests paramétriques.

Les tests statistiques peuvent étre utilisés pour établir la différence
entre plusieurs groupes, mais aussi pour vérifier la corrélation de
deux variables. Des arbres de décision aident a la sélection de la mé-
thode la plus appropriée (CENTRAL ARKANSAS, 2011).

2.2.3.1 Différence entre des groupes

Afin de discriminer des échantillons, il convient de définir le contexte
de I'étude :

— Le nombre d’échantillons/groupes considérés.

— Le nombre de mesures réalisées pour chaque sujet.

— L’indépendance des groupes (un méme groupe peut étre reme-
suré plus tardivement).

— La normalité et variance des mesures.
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2.2.3.2 Corrélation de deux variables

Le choix du test repose principalement sur le type de données :
continues, discretes, ordinales ou dichotomiques. La corrélation est
évaluée par un score r compris entre O et 1. Ainsi, la puissance de la
corrélation est :

— Tres faible pour r € [0,0.2[.
— Faible pour r € [0.2,0.4].
— Modérée pour r € [0.4,0.6[.
— Forte pour r € [0.6,0.8[.

— Tres forte pour r € [0.8, 1].

L'inférence statistique est un outil de validation des hypotheses de
travail. Néanmoins, la taille des échantillons de la population doit
étre suffisante pour assurer la précision des tests.

Nous avons présenté dans cette premiére partie préliminaire les mé-
thodes autour desquelles s’articule notre travail. Nous avons notam-
ment identifié 1’algorithme de détection d’anomalie le plus adapté
a notre contexte et vu une solution pour augmenter la rapidité de
convergence de 'apprentissage par renforcement. Enfin, nous avons
décrit les langages des ontologies existants et nous nous sommes fo-
calisés sur le plus expressif, avant de dépeindre l'inférence statistique.
Nous étudions dans la suite de ce chapitre les travaux de la littérature
portant sur les domaines du profilage de 1'utilisateur et de I’assistance
associée.

2.3 TRAVAUX EXISTANTS

Ce travail vise a améliorer la qualité de vie au travail des opérateurs
au travers de I'adaptation de I'environnement de travail au profil hu-
main, dans un contexte manufacturier. Dans la suite, nous présentons
I'état de l'art du profilage de 1'utilisateur et de l’assistance associée.
Tout d’abord, explicitons les limites de la collaboration humain-robot
qui affectent les conditions de travail des opérateurs.

2.3.1 Limites de la cobotique

Cette technologique prometteuse introduit de nouveaux types de
risque pour la santé des usagers :

— Collisions et écrasements (CHARPENTIER et SGHAIER, 2012 ; CHIN-
NIAH, 2016).

— Nouveaux TMS dus a des modifications du rythme du travail
(CHARPENTIER et SGHAIER, 2013 ; JOCELYN, 2017).
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— Psychosociaux (stress (GRAAF et ALLOUCH, 2013), surcharge cog-

nitive, augmentation des cadences, perte d’autonomie et de com-

35

pétence, accompagnement au changement) (CHARPENTIER et SGHAIER,

2013 ; JOCELYN, 2017).

Citons un exemple concret (SCHALLER et CAETANO, 2017) : '’ ARACT
Grand Est a réalisé une étude sur des éleveurs qui utilisent un robot
de traite. IIs ont constaté une diminution de la pénibilité et un gain
de temps, mais en contre partie une hausse de la charge cognitive et
du niveau de stress.

Plusieurs études en Europe, au Canada et au Japon ont travaillé sur
la prévention de ces risques. Pour exemple, en France, le Ministere du
Travail a sorti en 2017 un "Guide de prévention a destination des fa-
bricants et des utilisateurs pour la mise en oeuvre des applications
collaboratives robotisées". Ils publient des normes de sécurité et pro-
posent une démarche basée sur 1’analyse de risque. En particulier, le
Centre Technique des Industries Mécaniques (CETIM) a mis en place
en France un outil d’analyse des risques. Le projet européen COVR*
travaille également sur le développement d’un protocole de valida-
tion. Enfin, des études canadiennes (JoCELYN, 2017) et hollandaises
(SteryN, Lungr et BEEK, 2016) ont démontré I'importance de 1’organi-
sation du travail et notamment de la formation des opérateurs dans
la prévention des risques.

Si le cobot participe a 'amélioration des conditions de travail des
opérateurs, nous venons de voir les possibles répercussions sur leur
santé et les méthodes de prévention correspondantes. En complément
de ces études, de nombreux travaux s’intéressent a 1’adaptation du
robot a ’'homme pour diminuer ces risques.

2.3.2  Profil utilisateur en robotique

Afin d’assister au mieux 'opérateur, nous devons tout d’abord ca-
ractériser son profil. L'identification du profil utilisateur est un axe de
recherche complexe qui couvre de nombreux domaines. Des réseaux
sociaux et systemes de recommandation (Lu et al., 2016), a l'inter-
action humain-robot, en passant par l'apprentissage adaptatif (NORr-
MADHI et al., 2019) et I’assistance a la conduite (MARTINEZ et al., 2018),
le profil a de multiples facettes et les méthodes proposées dans la lit-
térature sont spécifiques a chacune d’entre elles. Apres avoir précisé
les parametres de comparaison, nous passerons en revue les travaux
rattachés a l'interaction humain-robot.

1. https ://safearoundrobots.com

Association
Régionale pour

I’ Amélioration des
Conditions de
Travail (ARACT).

Synthese Eurogip
sur la prévention
dans le domaine de
la robotique
collaborative.

Guide disponible ici.


https://www.eurogip.fr/images/pdf/Prevention%20robotique%20collaborative%20a%20linternational-Eurogip129F.pdf
https://travail-emploi.gouv.fr/IMG/pdf/guide_de_prevention_25_aout_2017.pdf
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2.3.2.1  Définition des criteres de comparaison

Dans notre analyse des méthodes déployées pour observer les élé-
ments du profil utilisateur, nous considérons les 5 critéres suivants.

2.3.2.1.1 Intrusivité

En chronobiologie, le chronotype du profil humain est dérivé de la
connaissance a priori. En particulier, Horne & Ostberg (ADAN et AL-
MIRALL, 1991) ont con¢u un questionnaire et I’ont soumis a un échan-
tillon de sujets, afin d’identifier s’ils sont de chronotype matinal ou
tardif. D’autres études se sont intéressées au lien entre le caractere in-
troverti/extraverti et le rythme circadien de la température corporelle
(BLAKE, 1967; HORNE et OSTBERG, 1977). Les variations de la tempé-
rature corporelle peuvent également étre utilisées comme indicateur
de fatigue, lorsque 'utilisateur effectue une tache a forte charge cog-
nitive et/ou répétitive. La connaissance du rythme circadien de 'uti-
lisateur (matin/soir) aide a déterminer la motivation de 1’opérateur
pendant la journée (HORNE et OSTBERG, 1977). Ainsi, le profil utilisa-
teur peut étre apprécié au travers de nombreux marqueurs.

Néanmoins, dans le cadre de l'interaction humain-robot, nous de-
vons nous conformer aux regles de droit civil définies par le parle-
ment européen. Il demande notamment d’assurer la stireté, la santé,
la sécurité, la liberté, la vie privée, l'intégrité, la dignité, 1’autodé-
termination, la non-discrimination et la protection des données des
personnes (PARLIAMENT, 2017). L'opérateur peut, par exemple, voir
en une surveillance vidéo une atteinte a sa liberté. Au dela du cotit
supplémentaire, I'ajout de capteurs dédiés a l'observation du com-
portement dans l'environnement de 1’opérateur ou sur sa personne
augmente le risque de ne pas satisfaire a 1'un ou plusieurs de ces
principes. L'impact sur ’homme dépend du type de capteur et no-
tamment de son caractere intrusif :

— Niveau 1 : Capteurs internes ou ajoutés au robot, IHM ou bou-
tons. Seuls les efforts de ’homme sont observés lors de ses
contacts physiques avec la machine ou l'interface. Ces données
sont initialement utilisées par le controleur pour assurer le bon
fonctionnement du robot. L'intrusion dans la vie privée et 1’at-
teinte a la liberté de l'utilisateur sont fortement limitées. De
plus, les risques pour la santé/sécurité ne sont pas accrus : ce
sont les mémes que pour 1'usage classique du robot.

— Niveau 2 : Questionnaires. Par rapport au niveau 1, les informa-
tions ont un plus haut niveau sémantique et peuvent empiéter
sur la vie privée. Elles sont donc plus sensibles et leur protection
doit étre renforcée. L'opérateur a tout de méme ici davantage de
controdle sur les renseignements qu’il procure.
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— Niveau 3 : Caméras. Tous les mouvements et potentiellement ex-
pressions de l'utilisateur, ainsi que sa position sont enregistrés
tant qu’il est dans le champ de vision des caméras. Elles peuvent
susciter un sentiment de surveillance, contraire aux principes
du parlement. De plus, une attention particuliere doit étre pré-
tée au stockage de ces données pour en assurer la protection.

— Niveau 4 : Capteurs portables. Les mouvements du porteur et
sa position sont enregistrés. L'opérateur peut difficilement s’ex-
traire de la surveillance, notamment s’il porte une combinaison.
En plus d’accroitre le sentiment d’observation et d’atteinte a la
liberté, le port d’appareils accroit les risques de sécurité en cas
de défaillance.

Il est possible de limiter 1’enregistrement des données des niveaux
3 et 4 aux seuls moments ot I'opérateur réalise la tache, néanmoins
cela peut étre difficile a mettre en place et peu fiable.

2.3.2.1.2  Mise a jour en ligne

Dans sa revue (AHEMAD, MUBIN et ORLANDO, 2017) sur l’adapta-
tion en HRI, les auteurs rappellent que divers événements peuvent
influencer le profil au cours d'une méme journée. Il convient alors de
I'évaluer dynamiquement.

2.3.2.1.3 Spécificité a une tiche donnée

Afin de pouvoir les réutiliser si elles s’averent adéquates, il est im-
portant que les méthodes étudiées soient transposables a d’autres
taches dans un méme domaine.

2.3.2.1.4 Spécificité a une caractéristique du profil
Indépendamment de la non spécificité a une tache, il est utile de
pouvoir appliquer la méthode a un autre attribut du profil.

2.3.2.1.5 Explicabilité

L'explicabilité est le caractere de ce qui est explicable, "qui peut
s’exprimer, dont on peut saisir la cause, le motif". Ce terme est utilisé
notamment pour caractériser un algorithme décisionnel, a savoir que
I'algorithme retrace le parcours qui ameéne a la décision. Cette spé-
cificité peut étre exploitée pour l'assistance ou tout simplement étre
directement communiquée a l'utilisateur. Par exemple, cela permet
d’informer 1’agent novice des progres de son apprentissage et des
points a améliorer pour acquérir une compétence.

Nous appliquons nos travaux de these au contexte manufacturier.
Néanmoins, nous avons identifié un autre champ d’application, dont
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les études sont transposables au notre : la robotique d’assistance.
Nous commengons par étudier les recherches autour du profil dans
ce domaine, avant de nous focaliser sur celles consacrées a I'industrie.
Nous examinons en dernier lieu les travaux orientés sur 1’expertise,
qui nous intéressent en particulier dans ce manuscrit.

2.3.2.2  Robotique d’assistance

De nombreuses études se sont concentrées sur le profil utilisateur
dans le domaine de la robotique d’assistance. Rossi et al. (Ross1, FER-
LAND et TAPUS, 2017) ont dressé une revue des travaux existants. Ils
font notamment remarquer que les utilisateurs peuvent s’abstenir de
donner des informations sur eux-mémes pour diverses raisons. Par
conséquent, il est plus efficace de déduire le profil des utilisateurs a
partir de 1’'observation de leur interaction avec le robot. Les auteurs
ont décomposé cette interaction en trois catégories : physique, cognitive
et sociale.

2.3.2.2.1  Profil physique

Le profil physique comprend :
— La reconnaissance des actions (GHADIRZADEH et al., 2016) et de

l'activité de I'agent humain par le biais de capteurs externes ou
portables.

— La détection d’anomalie (MUBASHIR, SHAO et SEED, 2013), telle
qu’'une chute, grace a des capteurs portables et/ou de vision.

— La modélisation du processus sensoriel pour estimer le mouve-
ment du sujet et ses préférences en matiere de stimuli visuel,
tactile (ERICKSON et al., 2017) et auditif. Erickson et al. évaluent
notamment les forces appliquées au corps humain par le robot
lors d’une tiche d’habillement. Leur méthode se base sur les
signaux internes de l'effecteur du robot, tels que les mesures
de force, du couple et de la vitesse, pour dessiner la carte des
forces.

— La modélisation des capacités physiques de l'agent humain et
de ses préférences de mouvement dans 1’espace. Dans leur tra-
vail (Quisre, MARTINSON et OGUCHI, 2017), les auteurs ont étu-
dié les préférences contextuelles des utilisateurs pour recevoir
un objet, en tenant compte de leur posture et situation spatiale.
Ces préférences sont recueillies par questionnaire.

2.3.2.2.2  Profil cognitif
Le profil cognitif consiste a observer l'interaction entre le sujet et

le monde extérieur et a reconnaitre les intentions de 1’agent observé.
Par exemple, afin d’aider les utilisateurs de chaise roulante a naviguer
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en symbiose avec les personnes de leur entourage, Narayanan et al.
(NARAYANAN, SPALANZANI et BABEL, 2016) tiennent compte de leurs
intentions a court terme et des obstacles proches. Dans leur étude
(GATEAU et al., 2016), Gateau et al. détectent par caméra la disponibi-
lité cognitive de '’homme pour définir le role de 1’agent automatisé.
Cela permet d’augmenter les performances globales de 1’exécution de
la tache. Enfin, lors de tiches de manipulation (BROQUERE et al., 2014),
les auteurs adaptent interactivement le comportement du robot aux
intentions et mouvements de ’homme.

Il existe un lien étroit entre la personnalité de 'utilisateur et son
comportement. Rossi et al. (Ross1, ERCOLANO et STAFFA, 2017) et Garg
et al. (GARG, MUKHERJEE et RAJARAM, 2017) ont exploité ce lien pour
inférer la personnalité de 'agent humain, a partir de son comporte-
ment. En effet, les premiers ont montré que la distance confortable du
robot a ’homme est fonction de la personnalité, évaluée par question-
naires et de l'activité de ’'homme, connue par avance. Garg et al. ont
évalué le trait de dominance de l'utilisateur au travers de sa commu-
nication non verbale : le serrage de main. Pour se faire, ils extraient
des marqueurs des données d’un gant portable du robot et classent
leurs valeurs.

2.3.2.2.3 Profil social

Le profilage social considere la fagon dont les humains interagissent
avec leur partenaire robotique. Le robot doit notamment étre capable
de reconnaitre des indices non verbaux, tels que les gestes du corps,
les expressions faciales, le regard, pour communiquer avec les agents
humains. Ce type de profil implique également le traitement des si-
gnaux sociaux. Dans la publication (CHEN et al., 2018), les auteurs
intégrent la confiance en la machine dans le processus de prise de
décision du robot afin d’améliorer la performance de 'équipe. La
confiance est supposée avoir une relation de cause a effet avec la per-
formance du robot sur la tache. Un travail sur 1’adaptabilité a éga-
lement été mené (NIKOLAIDIS, Hsu et SRINTVASA, 2017). Les auteurs
souhaitent améliorer la performance de 1’équipe humain-robot en te-
nant compte de la capacité d’adaptation de I'homme. Ils estiment sa
valeur au travers de I'historique des interactions. Enfin, les émotions
humaines influencent fortement l'interaction homme-robot. De Caro-
lis et al. (DE CAROLIS et al., 2017) reconnaissent les préférences de 1'uti-
lisateur en observant son attitude par caméra et micro et les utilisent
pour parfaire leur systeme de recommandations. Dans (Apawm et al.,
2016), les auteurs percoivent 1’état mental de I’'homme et conferent au
robot des capacités cognitives pour rendre l'interaction plus naturelle.

Nous avons répertorié Table 5 les travaux précités, qui étudient
explicitement le profil utilisateur en robotique d’assistance, indépen-
damment de leur classe. Nous avons constaté qu’aucune des approches
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TaBLE 5 — Etudes sur le profil utilisateur en robotique d’assistance (v' pour
oui, ~ pour partiellement)

ne remplit tous les criteres définis. L'observation des caractéristiques
du profil repose dans plusieurs cas sur la vision ou des capteurs por-
tables ou externes. Or, dans le contexte de 'industrie :

1. Les algorithmes de vision peuvent étre rendus inefficaces en la
présence de poussiére dans I'environnement.

2. Une usine est en général bruyante, ce qui rend les capteurs au-
dio inadaptés a la reconnaissance de la voix.

3. Plus généralement, les opérateurs peuvent refuser de porter (ou
d’étre observés par) des capteurs intrusifs par crainte d'une sur-
veillance constante.

Les autres travaux s’appuyant sur des méthodes peu intrusives (cap-
teurs internes du robot, IHM, questionnaires) sont souvent spécifiques
a la tache, I'environnement ou difficilement explicables. Enfin, les mé-
thodes adoptées par les publications (NARAYANAN, SPALANZANI et
BABEL, 2016; Ross1, ERCOLANO et STAFFA, 2017) ne sont pas dynami-
quement réévaluées.

Attachons-nous aux travaux portant spécifiquement sur le profi-
lage dans la robotique collaborative.

2.3.2.3 Robotique collaborative

A notre connaissance, il existe moins d’études sur le profil utilisa-
teur en robotique collaborative. Nous les avons regroupés Table 6. Ils
se rapportent tous au profil physique.

Les auteurs de (PETERNEL et al., 2017), (KM et al., 2018), (SHAFTI et
al., 2019) et (MARIN et al., 2018) ont travaillé sur 'identification de la
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TaBLE 6 — Etudes sur le profil utilisateur en robotique collaborative (v pour
oui, ~ pour partiellement)

position de 'agent humain, afin d’assurer une meilleure ergonomie
et une réduction des sollicitations articulaires. Pour ce faire, les deux
premiers travaux de recherche ont équipé les opérateurs de combinai-
sons. Shafti et ses collegues ont fait appel a une caméra. Enfin, 1’étude
de (MARIN et al., 2018) s’est appuyée sur des simulations musculo-
squelettiques pour former un modéle d’ergonomie contextuelle. Cette
derniere méthode est peu intrusive. Néanmoins, la hauteur, position
et portée des bras de 1'utilisateur est nécessaire au modéle.

D’autre part, Nikolaidis et al. (NIKOLAIDIS et al., 2015) et Munzer
et al. (MUNZzER, ToussAINT et LoPEs, 2017) ont déterminé les préfé-
rences de mouvement des utilisateurs lors de I'exécution d"une tache
donnée, au moyen de gants et de retours utilisateurs. Les actions des
opérateurs sont analysées dans (EL MAKRINI et al., 2017; Kim et SEN-
TIS, 2017), ou les auteurs vérifient ’accomplissement de la tache et
recherchent les points de contact et I'intention derriéere le contact.

Dans (PETERNEL et al., 2016), les auteurs ont détecté la fatigue mus-
culaire a I'aide d’électromyogrammes (EMG).

Dans tous ces travaux, dont la comparaison est dressée Table 6,
les contraintes énumérées précédemment ne sont pour la plupart pas
prises en compte, ce qui rend leur application en conditions réelles
difficiles et cotiteuses. De plus, si certains s’appuient sur des mé-
thodes moins intrusives basées sur les attributs internes du robot ou
des questionnaires (ERDEN et BILLARD, 2014 ; MARIN et al., 2018 ; MUN-
ZER, TOUssAINT et LOPES, 2017), toutes sont spécifiques a 1’attribut du
profil et certaines ne sont pas explicables ou spécifiques a la tache.

Analysons enfin les approches observant ’expertise chez les hommes
au cours de l'interaction humain-robot.
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Profil et type de données Criteres

TABLE 7 — Etudes sur l'expertise (v pour oui, ~ pour partiellement)

2.3.2.4 Robotique et niveau de compétence

Le niveau de compétences de 1'utilisateur a été étudié dans de nom-
breux domaines, de I'apprentissage adaptatif (NORMADHI et al., 2019)
a 'assistance a la conduite (MARTINEZ et al., 2018). Nous nous concen-
trons uniquement au champ de la robotique. Le profil utilisateur a
fait ’objet de diverses recherches en robotique d’assistance et en ro-
botique collaborative. Cependant, nous avons trouvé peu de travaux
traitant du niveau d’expertise du sujet, référencés Table 7.

Dans (MILLIKEN et HOLLINGER, 2017), les auteurs ont modélisé 1'ex-
pertise de Iutilisateur au cours de I'interaction homme-robot par 1’ob-
servation des actions et de l'environnement. Ils ont par la suite assi-
gné au sujet un contrdleur adapté a son niveau d’expertise. Cette
méthode se concentre sur 1’adaptation du controleur du robot et ne
définit aucun indicateur de compétence de maniere explicite. L'utili-
sateur est conscient du fait qu'il est assisté, mais aucune indication
ne lui est donnée pour l'aider a s’améliorer. Cela peut entraver son
apprentissage. En effet, certaines compétences ne peuvent pas étre
enseignées par le robot, mais doivent étre dispensées sous forme de
conseils ou d’indications visuelles/orales.

Les auteurs de (ERDEN et BILLARD, 2014) ont ciblé les tiches de sou-
dage collaboratives et ont souligné I'importance des mesures d’impé-
dance pour distinguer un soudeur expert d’'un soudeur novice. Tou-
tefois, cette caractéristique est spécifique a la tache en question et sa
réutilisation dans un autre contexte est a évaluer au cas par cas.

Dans le domaine médical orienté robotique, des études portant sur
les compétences laparoscopiques (CHMARRA et al., 2010; COTIN et
al., 2002; ENavaTi, FERRIGNO et DE Momi, 2018) ont défini et validé
des indicateurs de compétences. Néanmoins, leurs contraintes et ma-
tériel sont différents. Ils ne tirent pas parti des couples articulaires
du robot ni de la multiplicité des axes. Ils travaillent principalement
sur des taches simples et seules des informations binaires (novice/ex-
pert ou intermédiaire) sont obtenues a partir de leurs mesures de
performance, ce qui n’est pas assez explicite pour quantifier les com-
pétences de l'utilisateur. Les travaux de (EnavaTi, FERRIGNO et DE
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Mowmi, 2018) sont partiellement explicables par assistance, mais on ne
sait pas quelles mesures de performance sont concernées.

Si les travaux (EnavaTi, FERRIGNO et DE Mowmi, 2018; ERDEN et
BILLARD, 2014 ; MILLIKEN et HOLLINGER, 2017) ont proposé des mé-
thodes non intrusives et réévaluées en ligne, elles ne remplissent pas
simultanément les trois autres critéres définis. Ainsi, & notre connais-
sance, que ce soit en robotique d’assistance ou collaborative, aucun
travail de recherche ne satisfait toutes nos conditions pour construire
le profil utilisateur.

Intéressons nous a l'utilisation du profil pour l'assistance a 1’opéra-
teur, notamment via ’adaptation du comportement du robot.

2.3.3 Assistance adaptée au profil en robotique

La plupart des travaux que nous avons étudiés se focalisent sur la
conception d’une assistance robotique, également appelée assistance
motrice ou physique dans ce manuscrit. Il existe pourtant d’autres
sources d’aide personnalisée, telles que des indications visuelles ou
orales. Nous approfondissons ces deux points dans la suite et concluons
la section par un tableau comparatif. Tout d’abord, arrétons-nous sur
les criteres de comparaison des travaux.

2.3.3.1 Criteres de comparaison

Afin d’améliorer les conditions de travail des opérateurs, nous de-
vons tenir compte des variations inter- et intra-individuelles. Ainsi,
l'assistance doit s’articuler autour des 4 aspects suivants.

2.3.3.1.1 Automatisée

Une aide manuelle implique qu'un expert de la tache doit observer
et, le cas échéant, conseiller/agir sur le comportement du robot pour
s’adapter a chaque opérateur. Cela est trés coliteux, sans compter que
cet assistant est lui aussi sujet a des variabilités pouvant affecter 1’aide.
L’assistance doit donc étre automatisée.

2.3.3.1.2 Personnalisée au profil

Notre thése s’appuie sur le constat que c’est aujourd’hui a 1’opéra-
teur de s’adapter au robot et non l'inverse. Nous souhaitons y remé-
dier pour accroitre la qualité de vie au travail de l'utilisateur. Pour se
faire, 1’assistance doit étre personnalisée a son profil.
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2.3.3.1.3 Politique/Stratégie mise a jour en ligne

Etablir une liste exhaustive de tous les comportements et réactions
de l'opérateur est chronophage et peu réaliste. Ainsi, en plus d’étre
personnalisée a son profil, la stratégie de 1’assistance doit étre réajus-
tée dynamiquement en fonction de la réponse utilisateur. Ce critere
est d’autant plus important que chaque personne ne réagit pas de la
méme maniére aux stimuli.

2.3.3.1.4 Multimodale

Chaque personne a une mémoire différente. Multiplier les moda-
lités des sources d’informations, quand cela est pertinent, accroit les
chances de 1'assistance d’étre adaptée au profil de 1'utilisateur et no-
tamment a son type d’apprentissage privilégié. A cela s’ajoute l’attri-
but du profil qu’on considere. Une modalité peut mieux convenir a
I'adaptation a une caractéristique qu’'une autre. Par exemple, la com-
pétence maitrise du robot nécessite a la fois la manipulation pratique
du robot et une compréhension approfondie de son fonctionnement.
Des explications et conseils auront un impact sur le second point,
tandis que 1’adaptation du comportement du robot améliorera la pra-
tique.

Nous nous appuyons sur ces criteres pour comparer les travaux
existants. Nous commengons par 1’adaptation du comportement du
robot au profil, assistance la plus représentée dans la littérature.

2.3.3.2 Adaptation du comportement du robot

L’assistance robotique ou motrice peut prendre diverses formes :

— Planification de tache, o le robot s’attache a améliorer la per-
formance de I'équipe en optimisant son choix d’action.

— Changement de parametres, comme la viscosité, afin de per-
mettre & '’homme de mieux maitriser son mouvement.

— Modification des expressions du robot humanoide pour une
meilleure communication.

— Changement de trajectoire pour optimiser l'ergonomie de la
tache.

Nous avons repris les travaux mentionnés précédemment, qu’ils
soient appliqués a la robotique d’assistance Table 8 ou a la cobotique
Table 9. Nous avons dressé un résumé de chaque approche en nous
appuyant sur les aspects suivants :

— Le profil : U'attribut du profil considéré. Nous ne dissocions pas
I'expertise des autres caractéristiques. En effet, nous analysons
la méthode en elle-méme et non ce qu’elle vise a améliorer.
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TABLE 8 — Assistance motrice en robotique d’assistance

Profil Assistance Politique d’assistance

(N1koraiprs, Hsu et SRINI- Adaptabilité Planification de tiche Solution d’'un MDP

VASA, 2017)

(GATEAU et al., 2016) Disponibilité Planification de tiche Solution d’'un MDP

(CHEN et al., 2018) Confiance Changement de la séquence Solution d’'un MDP

des actions

(ENayaTI, FERRIGNO et DE Expertise Retour haptique et change-  Probabilités de classifica-

Mowmt, 2018) ment du niveau de viscosité tion SVM  novice/expert
de chaque mesure de per-
formance utilisées comme
niveaux d’intensité

(ENAYATI et al., 2018) Expertise Guidage viscoélastique Fonction du niveau de compé-
tence et d’un facteur temps

(ERICKSON et al., 2017) Force - -

(NARAYANAN, SPALANZANI et Intention Modification de trajectoire Solution d'un probleme d’op-

BABEL, 2016) timisation

(Ross1, ERCOLANO et STAFFA, Personnalité - -

2017)

(GARG, MUKHERJEE et RAJA- Personnalité - -

RAM, 2017)

(QuisrE, MARTINSON et OGu-  Préférence Sélection du lieu de dépose Solution d'un réseau bayésien

CHI, 2017)

— L’approche suivie et notamment :
— Le comportement du robot modifié.

— La politique d’assistance : Comment l’assistance est-elle sé-
lectionnée (et son niveau d’intensité, le cas échéant)?

Certains travaux ont uniquement traité la caractérisation d'un élé-
ment du profil, citons (ERDEN et BILLARD, 2014 ; ERICKSON et al., 2017;
Ross1t, ERCOLANO et STAFFA, 2017). La majorité des recherches se sont
appuyées sur des processus de décision de Markov entrainés hors
lighe ou des problemes d’optimisation pour concevoir l'assistance.
L'inconvénient majeur de ces deux méthodes est que leur stratégie
est définie par avance, par rapport a des réactions a priori. En effet,
elles partent du principe que tous les utilisateurs se comportent de
maniere déterministe et qu’ils s’Taméliorent de la méme facon. Les
variations intra- et inter-individuelles ne sont pas prises en compte.
Nous retrouvons ce résultat Table 11, ot1 la condition "Politique mise
a jour en ligne" est peu représentée. Seuls Munzer et al. (MUNZER,
ToussaINT et LoPEs, 2017) ont actualisé leur semi-MDP a chaque ité-
ration pour tenir compte des préférences de ’homme. Néanmoins, se
pose la question de la mise a I'échelle de leur approche a des taches
plus complexes.

L'assistance motrice fait appel a la kinesthésie, a la sensibilité au
mouvement. Il existe d’autres modalités moins explorées par les tra-
vaux existants.

2.3.3.3 Assistance informative

L’assistance informative peut prendre la forme d"une assistance tex-
tuelle, visuelle, auditive ou encore tactile. Elle est dissociée du robot.

45



46

ETAT DE L’ART

TABLE 9 — Assistance motrice en robotique collaborative

Profil Assistance Politique d’assistance
(EL MAKRINT et al., 2017) Activité Changement d’expression et Conditions
mouvement de la téte
(MILLIKEN et HOLLINGER,  Expertise Changement de vitesse et de Sortie du MDP
2017) I’angle de rotation
(ERDEN et BILLARD, 2014) Expertise - -
(ERDEN et BILLARD, 2015) Expertise Compensation d’impédance Sortie du filtre de Kalman
(PETERNEL et al., 2016) Fatigue Répétition des trajectoires Déclenchement au dépasse-
apprises pour  décharger ment d’un seuil
I’'homme
(PETERNEL et al., 2017) Position Ajustement de sa position Solution d'un probléme d’op-
pour guider l’homme vers timisation
une posture plus ergono-
mique
(Kim et al., 2018) Position Ajustement de sa position Solution d'un probléme d’op-
pour guider I’homme vers timisation
une posture plus ergono-
mique
(MARIN et al., 2018) Position Ajustement de sa position Solution d"un probleme d’op-
pour guider 1'homme vers  timisation
une posture plus ergono-
mique
(SHAFTI et al., 2019) Position Ajustement de sa position Solution d'un probléme d’op-
pour guider 1’homme vers timisation
une posture plus ergono-
mique
(NIKOLAIDIS et al., 2015) Préférence Changement de la séquence Solution d'un MDP entrainé
des mouvements par IRL
(MUNZER, TOUSSAINT et LOPES, Préférence Planification de tiche Solution d’un MDP

2017)

TABLE 10 — Assistance informative en robotique d’assistance ou cobotique

Profile Assistance Assistance policy
(Kim et al., 2018) Position Retour visuel de la pose opti-  Solution d"un probléeme d’op-
male timisation
(EnavaTi, FERRIGNO et DE Expertise Message d’avertissement Classification SVM novice/ex-
Mowmi, 2018) pert
(DE CaroLs et al., 2017) Préférence Recommandation Mesures de similarité

En utilisant les mémes criteres que dans la section précédente, nous
avons détaillé Table 10 les approches d’assistance informative repo-
sant sur le profil utilisateur. Dans leurs travaux (De CAROLIS et al,,
2017), De Carolis et al. proposent des recommandations visuelles par
projection murale, auxquelles s’ajoutent des interactions orales avec
le robot NAO. Au vu du contexte de leur étude, ils ne proposent pas
d’assistance motrice en paralléle. Les recherches de (Kim et al., 2018)
et (ENavaTi, FERRIGNO et DE Mowi, 2018) s’appuient sur la vision,
que ce soit par vidéo ou message textuel, en plus de ’assistance robo-
tique. Ce sont les deux seuls travaux étudiés se reposant sur plusieurs
modalités, comme nous le remarquons Table 11. Détaillons ce tableau
de comparaison.

2.3.3.4 Comparaison des approches

Nous avons réuni tous les travaux Table 11. La modalité que nous
venons d’aborder est peu exploitée. Les auteurs de (ENAyATI, FERRI-
GNO et DE Mowm, 2018) ne délivrent qu'un unique message d’avertis-
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(Nikolaidis, Hsu et Srinivasa, 2017) Adaptabilit¢ v/ v
(Gateau et al., 2016) Disponibilit¢ v/ v
(Chen et al., 2018) Confiance v
(Enayati, Ferrigno et De Momi, 2018) Expertise v / v
(Enayati et al., 2018) Expertise v /
(Erickson et al., 2017) Force
(Narayanan, Spalanzani et Babel, 2016) Intention v v
(Rossi, Ercolano et Staffa, 2017) Personalité
(Garg, Mukherjee et Rajaram, 2017) Personalité
(De Carolis et al., 2017) Préférence v/ v
(Quispe, Martinson et Oguchi, 2017) Préférence v/ v
(EIl Makrini et al., 2017) Activité v /7
(Milliken et Hollinger, 2017) Expertise v v
(Erden et Billard, 2014) Expertise
(Erden et Billard, 2015) Expertise v v
(Peternel et al., 2016) Fatigue v v
(Peternel et al., 2017) Position v /
(Kim et al., 2018) Position v / v
(Marin et al., 2018) Position v /
(Shafti et al., 2019) Position v v
(Nikolaidis et al., 2015) Préférence v/ v
(Munzer, Toussaint et Lopes, 2017) Préférence vV /

TaBLE 11 — Comparaison des méthodes d’assistance

sement et Kim et al. (KiMm et al., 2018) ne diffusent qu'un seul type de
retour visuel. Le critere n’est donc que partiellement satisfait.

Plusieurs recherches (ERDEN et BILLARD, 2014 ; ERICKSON et al., 2017;
GARG, MUKHERJEE et RAJARAM, 2017; R0Oss1, ERCOLANO et STAFFA,
2017) se sont arrétées a I'étude du profil utilisateur. Toutes les autres
proposent une assistance automatisée et personnalisée au profil.

Les attributs du profil considérés sont différents, mais ce n’est pas
un critére déterminant. En effet, la variabilité de I'homme est toujours
présente. Par exemple, les guidages vers une position plus ergono-
mique présentés par (Kim et al., 2018; MARIN et al., 2018 ; PETERNEL
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et al.,, 2017; SHAFTI et al., 2019) pourrait échouer si l'utilisateur ne
répond pas de la maniére attendue. De méme, les similitudes de vé-
tements définies par (DE CAROLIS et al., 2017) pour faire des recom-
mandations sont basées sur des critéres pré-établis, qui pourraient
ne pas convenir a toute personne. Ainsi, la mise en jour de la stra-
tégie d’assistance est une condition essentielle. Seuls Munzer et al.
(MunzeRr, ToussaINT et LOPES, 2017) satisfont ce critéere. Néanmoins,
ils supposent que l'utilisateur est omniscient et peut lui-méme indi-
quer au robot comment se comporter. L’algorithme n’a alors aucune
marge de manceuvre pour proposer une nouvelle aide a 1'opérateur
qui pourrait lui convenir.

2.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons décrit les techniques sur lesquelles
s’appuient les travaux de la littérature et le notre, puis nous avons
étudié les travaux existants autour du profil utilisateur et de 1’assis-
tance associée, dans un contexte d’interaction humain-robot. A notre
connaissance, aucune des recherches caractérise le profil par une mé-
thode qui soit a la fois non intrusive, en ligne, explicable et non spéci-
fique a la tdche et a la caractéristique observée. De méme, les travaux
portant sur 'assistance a 1'utilisateur ne proposent pas une stratégie
de mise a jour en ligne et multimodale. Ainsi, ils ne tiennent pas
compte des variations inter et intra-individus.

Nous allons maintenant aborder nos contributions, répondant a
nos hypotheses de travail et questions de recherche.
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Chapitre 2.

Extrait de
(CIRCADIAN, 2020),
traduit de I'anglais.

REPRESENTATION DU PROFIL UTILISATEUR

3.9 Conclusion . ... ... ... ... ... .. L o 74

3.1 INTRODUCTION

Pour identifier les points d’amélioration du bien-étre au travail,
nous avons établi I'importance du profil. Les travaux de la littérature
ont mis en évidence 'absence de méthodologie de représentation du
profil utilisateur, qui soit a la fois non intrusive et dynamique. D’au-
cuns pourraient questionner d'un point de vue éthique I'étude du
profil, mais "selon la logique du fromage suisse de Reason (REASON,
2016), le contrdle opérationnel devrait se concentrer sur la modifi-
cation des conditions de travail des individus plutét que d’essayer
de changer chaque personne. Selon ce modéle, 'enquéte sur les inci-
dents ne devrait pas se focaliser sur qui a commis une erreur, mais
plutdt sur comment et pourquoi les défenses systématiques n’ont pas
réussi a prévenir l'incident”. Cette logique s’applique a notre travail et
pour compléter notre postulat 1 de départ, la méthodologie d’élabo-
ration du profil utilisateur doit déterminer le comment et pourquoi
certains opérateurs sont moins efficaces. En agissant en conséquence,
nous espérons améliorer leur bien étre au travail, plutoét que de leur
reprocher leur comportement.

Dans ce chapitre, nous proposons de distinguer le profil général
du profil de tache. Cette division nous amene a concevoir deux ap-
proches complémentaires pour évaluer le profil opérateur. La pre-
miere établit le profil général, par définition principalement invariant,
a l'aide de deux questionnaires renseignés par 1'opérateur avant et
apres la réalisation de la tache. Dans un second temps, nous estimons
dynamiquement le profil de tache par 1’analyse des signaux du robot,
circulant durant la réalisation de la tache. En observant 1'utilisateur
via les données internes du robot, nous ne sommes pas omniscients.
Si cette caractéristique conforte 1’opérateur, des stratégies doivent étre
mises en place pour assurer la vraisemblance du profil. Ainsi, avant
toute analyse des données, nous vérifions que l'objectif de la tache
est atteint; et nous nous concentrons, en premier lieu, sur le profil de
compétence. En effet, une instabilité dans le comportement d"un opé-
rateur est plus significative chez un expert de la tache, pour lequel la
cause du manque de formation peut étre écartée. Nous établissons le
niveau d’expertise en définissant des criteres, i.e. des compétences, et
en leur attribuant un niveau a l'aide d’indicateurs. Enfin, nous abor-
dons la caractérisation des autres aspects du profil de tache.

Avant de caractériser le profil opérateur, nous nous arrétons sur sa
définition.
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3.2 DEFINITION DU PROFIL OPERATEUR

Les travaux de 'état de 'art ne définissent pas clairement le pro-
fil. On ne trouve pas non plus de consensus dans les dictionnaires.
Selon le dictionnaire Oxford, le profil est "un registre de caractéris-
tiques psychologiques ou comportementales d’une personne, de ses
préférences, etc.". Le lecteur doit deviner ce qui se cache derriere et-
cetera. Le dictionnaire Macmillan fournit une définition plus large
encore, qui va au dela de I'individu, puisqu’il le caractérise comme
"une description d"une personne, d'un groupe, ou d'une organisation
qui contient tous les détails dont on a besoin". L'absence de consen-
sus nous a amenés a formuler notre propre définition. Dans la suite
de ce manuscrit, par profil, nous entendons :

Définition 3.1: Profil

Toutes les caractéristiques qui définissent un individu et af-
fectent son entreprise.

De nombreux attributs du profil ont un impact sur la collaboration
humain-robot. Nous en présentons une liste non exhaustive Figure
14. Nous y distinguons deux catégories de profil : a 'échelle de la
tache d'une part, et plus largement a celle de la personne.

3.2.1  Profil de tiche

Le profil de tache comprend toutes les caractéristiques de l'utili-
sateur directement associées a la tache. Certaines peuvent étre ob-
servées a chaque cycle, notamment la vitesse d’exécution du sujet et
son activité courante, quand d’autres nécessitent une analyse sur plu-
sieurs cycles, en particulier son niveau d’expertise. Cette constatation
a donné lieu a une sous-classification des éléments : ceux bas niveau,
observables des le premier cycle, comme leffort appliqué par 1'utilisa-
teur ou ses préférences de mouvement et ceux a haut niveau, construits
progressivement a partir des aspects bas niveau et victimes du démar-
rage a froid. Citons notamment la fatigue musculaire et I'intention du
sujet.

3.2.2  Profil général

Au contraire, le profil général est dédié a tous les autres attributs,
qu’ils soient invariants pendant la tdche, comme les caractéristiques
telles que la taille et le genre et les traits de personnalité dont fait partie
le rythme circadien, ou influencés par son exécution et donc variables;
on pense entre autres a la fatigue physique générale pour 1'état externe
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Section 2.3.2.4.

Définitions traduites
de I'anglais.

Dans notre cas, le
probléme du
démarrage a froid
(cold start en
anglais) est
Uincapacité
d’observer des
caractéristiques
durant les premiers
cycles, car le passé
de l'utilisateur est
inconniu.
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Low-level High-level

Effort Expertise

Speed Rhythm
Activity Muscle fatigue

Movement Intention
preferences Trust

Characteristic Personality trait Conviction
Age
Gender Circadian rhythm
Height/weight
Left/right-handed

Glasses wearer

el Ethical position

Introverted/
Extroverted

Internal state External state
Motivation Physical fatigue
Mood Injury

Emotions lliness

FIGURE 14 — Liste non-exhaustive des caractéristiques d"un profil opérateur

et a la motivation pour 1'état interne, qui sont susceptibles d’évoluer
négativement au fil des répétitions de la tache.

Le profil défini, se pose la question de 1’acquisition des données
nous permettant de quantifier chacune de ses caractéristiques.

3.3 ACQUISITION DES INFORMATIONS NECESSAIRES A L'ANA-
LYSE DU PROFIL

Dans le contexte industriel, la méthode d’élaboration en ligne du
profil de 'opérateur est contrainte. L'ajout de capteurs a méme la per-
sonne n’est pas confortable et peut donner I'impression a 1’opérateur

Plus de détails sont ~ qu’il est observé. En effet, les systemes intrusifs pouvant enregistrer
donnés Hypothese 1. des données trés personnelles, 1'opérateur peut y voir une intrusion
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a sa vie privée. Comme mentionné précédemment, nous distinguons
le profil de tache (Section 3.2.1) du profil général (Section 3.2.2). Si le
second est moins sujet aux variations et peut étre déterminé a 1’aide
de questionnaires, le premier nécessite une évaluation en ligne.

3.3.1  Questionnaires

Afin d’obtenir des informations sur le profil général de 1'opérateur,
nous proposons un formulaire, visible en Annexe A, Figure 55. Il doit
étre rempli en amont de la réalisation de la tache et contient 3 parties.
La premiere (Figure 55a) traite des caractéristiques généralement in-
variantes durant 1’exécution de la tache, telles que 1'dge, la taille, la
corpulence et le métier. La derniére partie (Figure 55c) aborde des no-
tions plus variables, comme la fatigue physique et la motivation. Pour
apprécier 'impact de I’exécution de la tache sur I’évolution de 1'opéra-
teur, elles sont réévaluées a 1'aide d'un deuxieme questionnaire, com-
plété apres I'exécution de la tache. Ce formulaire est décliné en deux
versions en Annexe A Figures 56 et 57, mais la partie "état apreés
expérimentation” est commune aux deux (Figures 56b et 57c respecti-
vement).

De plus, le profil de tache pouvant étre partiellement estimé de ma-
niere subjective en auto-évaluation, nous avons inclus dans la deuxieme
partie du premier formulaire (Figure 55b) des questions axées sur le
robot et la tdche. On retrouve ce type de questions dans les deux
formulaires de fin d’expérimentation (Figures 56a, 56¢ et 57a, 57c res-
pectivement).

Dans la mesure du possible, nous avons privilégié une échelle de
Likert a 5 choix de réponse pour sonder les personnes interrogées.
Elle laisse a l"utilisateur un choix neutre.

3.3.2 Capteurs internes du robot

Questionner les opérateurs en ligne sur leur profil de tache est
source de perturbations et subjectif, et utiliser des capteurs est, comme
annoncé précédemment, intrusif ; ¢’est pourquoi nous proposons d’étu-
dier leur comportement indirectement, en recueillant les signaux bruts
internes du robot. Cette méthode est analogue a I'amélioration d’ex-
périence proposée par les sites internet, qui s’appuie sur les choix de
navigation. Nous nous concentrons en particulier sur le couple, la po-
sition et la vitesse de ses articulations, son état et éventuellement ses
courants moteurs. Par exemple, par état, nous entendons un mode de
fonctionnement courant du robot, un mode échec ou encore un mode
assisté, comme nous l'avons vu dans la description du cas d'usage A.  Voir Section 1.2.1.2.
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Contact physique
indirect : I'opérateur
touche le robot au
travers d’un objet.
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3.3.2.1 Principe de 'approche

Erden et ses collaborateurs (ERDEN et JONKMAN, 2012) ont démon-
tré que l'utilisation du robot comme outil de suivi est une alterna-
tive probante aux capteurs intrusifs en pHRC. La réponse du robot
témoigne de la force exercée par 'opérateur sur lui, avec un degré
d’incertitude dii a la friction de contact. Il convient néanmoins de
dissocier le cas ot le robot est fixe, asservi en position, de celui o1
le robot suit le mouvement initié par ’homme. Dans le premier cas,
les efforts engendrés par le robot sont I’expression inverse des efforts
de ’homme. En effet, le robot compense ces derniers pour maintenir
sa position et aucun mouvement n’est perceptible. Au contraire, si le
robot est en mode transparent, tout mouvement du robot est le reflet
direct de la force appliquée par ’homme sur le robot lui-méme ou ce
qu’il porte. En définitive, si 'opérateur a un contact physique direct
ou non avec le robot, nous pouvons connaitre la force qu’il applique,
et inférer sa vitesse, ses préférences de mouvement et son activité, ainsi
que des informations de plus haut niveau apreés plusieurs cycles, tels
que son niveau d’expertise et sa fatigue musculaire.

3.3.2.2  Apports de I'observation par le robot

Les avantages de 1’élaboration du profil de tache par 1’analyse des
données internes du robot sont nombreux. Tout d’abord, cette mé-
thode permet de détecter tout contact physique avec le robot, peu
importe son point d’entrée. Elle est également peu cofiteuse et fiable
méme dans un environnement bruyant ou poussiéreux, puisqu’au-
cun capteur supplémentaire n’est nécessaire. Pour les mémes raisons,
elle n’est pas non plus intrusive. C’est d’autant plus vrai qu’elle n’en-
registre des informations sur l'effort de l'utilisateur qu’au moment ot
il initie un contact avec le robot. Ainsi, toute action non liée a l'inter-
action avec le robot n’est pas suivie, ce qui laisse une grande liberté
a I'opérateur. Néanmoins, cette liberté de mouvement de 1’opérateur,
sans crainte d’étre surveillé, a un coftit. Tout contact avec le robot non
prévu et/ou extérieur a la tache, est difficilement identifiable comme
tel. Sil est possible de détecter une anomalie dans les enregistrements,
il est encore plus complexe de la comprendre sans information com-
plémentaire.

3.4 VERS UNE INTERPRETATION INTELLIGENTE DES SIGNAUX

Comme nous venons de le voir et afin de respecter les normes
éthiques et politiques, nous observons ’homme uniquement du point
de vue du robot, grace a des signaux bas niveau, nécessaires a son
fonctionnement. L'identification du profil peut alors étre faussée, ce
qui pose la question de comment établir sa vraisemblance. Nous pré-
sentons dans cette section deux méthodes pour assurer la vraisem-
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blance du profil de tache : la vérification de 1'accomplissement de la
tache et donc 1’absence d’anomalie et, d’autre part, 1’établissement de
priorité pour quantifier les éléments du profil, i.e. définir en premier
lieu I'expertise.

3.4.1 Détection d’anomalie : quand I’objectif de la tiche n’est pas atteint

L'estimation du profil de tdche sur un cycle donné n’a de sens
que si le cycle a été correctement réalisé. Nous entendons par la que
I'objectif de la tache est atteint, peu importe le niveau d’expertise
de la personne. Afin de pouvoir exclure tout cycle non abouti de
I'analyse et, éventuellement les comptabiliser séparément, nous nous
sommes intéressés a la détection d’anomalie. Elle ouvre un champ
de recherche complexe qui couvre plusieurs domaines (voir Section
2.2.1.2). Nous traiterons séparément le cas des taches que nous qua-
lifierons d’indivisibles, i.e. dont on ne peut distinguer les parties, en
I'absence de tout signal binaire facilitant le découpage, des taches
composées ou a évenements.

3.4.1.1 Tdche indivisible

En l'absence d’événements indicateurs du bon déroulement de la
tache, les données sont analysées d’un seul tenant.

Choix de I'algorithme

Comme nous l’avons vu dans ’état de ’art Section 2.2.1.2, le réseau
convolutif temporel (TCN) est la technique la plus adaptée a notre
besoin. Cet algorithme couplé a une fonction de cofit classique est
cependant congu pour ne discriminer que les classes déja rencontrées
durant I’entrainement dans des proportions égales. Dans notre cas,
les anomalies ne peuvent étre répertoriées de maniere exhaustive, car
il existe de nombreuses fagcons de commettre des erreurs dans la réa-
lisation d'une tache. C’est d’autant plus compliqué que nous avons
un facteur humain. De plus, les cycles contenant une anomalie sont
bien plus rares que les cycles nominaux. En Machine Learning, ce pro-
bleme est connu sous le nom de classes inégales. Nous disposons
donc principalement d’exemples de cycles valides (classe négative) et
de quelques cycles aberrants (classe positive), ne reflétant pas toutes
les anomalies possibles. Pour tenir compte de ce déséquilibre, nous
avons choisi d’utiliser le TCN avec une fonction cotit contrastive défi-
nie par Hadsell et al. (HapseLL, CHOPRA et LECUN, 2006), et reportée
dans 'Equation 5.

LW, Y,X) = 3 (1= YD, + Ymax(O,m~ D)) (3)
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TCN : Temporal
Convolutive
Network.

Skewed classes en
anglais.

L représente le cofit
contrastif, m la
marge de
I'hypersphere et W,
Y, X les poids, classe
attendue (ou vérité
terrain) et entrées de
la derniere couche
du réseau
respectivement.
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Le cas d'usage est
décrit Section
1.2.1.1.

Seules les données
des courants
moteurs des 6 axes
du robot sont
disponibles pour
cette tiche.

Le sur-apprentissage
ou overfitting
désigne le fait que
les performances du
modele sur le set
d’entrainement sont
excellentes au
détriment des
performances
générales du modele
(sur des nouveaux
jeux de données).
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Cette fonction de cofit vise d'une part a minimiser la distance entre
les cycles valides et le centre de 'hypersphere et, d’autre part, a maxi-
miser la distance entre les anomalies et le centre de 1'hypersphére. Les
exemples de la classe négative sont donc rassemblés et les valeurs
aberrantes sont écartées. Le classifieur TCN est entrainé hors ligne,
sur les données recueillies lors de la tache, et le modele formé est
ensuite exécuté en ligne, pour vérifier la bonne exécution de chaque
cycle.

Validation de I'algorithme

L’algorithme proposé a été entrainé hors ligne sur les données de
notre premiere expérimentation, ol 11 participants ont effectué la
tache Y a 30 reprises. La Figure 15 illustre I’évolution des courants
moteurs moyennés du robot au cours d’un cycle. Chaque vissage cor-
respond a un pic. C’est la réponse du robot au stimuli de 1’agent
humain pour maintenir sa position. Théoriquement, cette tache peut
étre divisée en deux sous-taches, chacune correspondant a un vissage.
Néanmoins, aucun signal binaire n'indique la fin d"un vissage, ce qui
complique le découpage. Nous traitons donc ce cas d’usage comme
une tache indivisible. Afin de compléter le jeu de données de 1'expé-
rimentation Figures 15a et 16a, insuffisant pour l'entrainement, des
données de cycles valides Figure 15b et non valides Figures 16b et
16c ont été générées. Le seuil de la fonction cofit contrastive pour
distinguer un cycle nominal d’un cycle anormal et la marge m ont
été ajustés a I'aide du set de validation. Nous avons aussi arrété de fa-
¢on anticipée 'entralnement pour éviter tout sur-apprentissage. Nous
avons mesuré les performances du modele avec la F-mesure (voir
Section 2.2.1.2.2). Les résultats ont été reportés Tableau 12. 3 erreurs
de classification ont été notées avec I'ensemble de test. Elles corres-
pondent aux cycles ot les données étaient particulierement bruitées,
notamment car le sujet s’est appuyé sur le robot durant I'exécution
de la tache. Nous avons également testé le réseau entrainé sur 50
nouveaux cycles anormaux (voir Figure 17). Le premier, Figure 17a,
représente une tache ou le robot ne regoit aucun contact physique, il
reste donc au repos : on voit donc du bruit. Le second, Figure 17b,
correspond a une tache ou I'action engendre de fortes vibrations, qui
s’atténuent au fil du temps. Dans les deux situations, les cycles ont
été classés comme invalides. On peut ainsi conclure que notre réseau
est capable de généraliser, comme attendu de part sa construction.

Si le classifieur TCN est efficace pour des taches indivisibles, qui ne
contiennent qu’une ou deux actions breves, et ot1 I’on peut facilement
compléter le jeu de données par des données générées, qu’en est-il
des taches plus complexes?
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FIGURE 15 — Cycles de la classe négative, objectif de tache atteint
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F1GUre 16 — Cycles de la classe positive, objectif de tdche non atteint

3.4.1.2 Tdche composées ou a évenements

Sinous appliquons directement la méthode employée pour les taches
indivisibles sur les tdiches composées ou a évenements, nous rencon-
trerons de nombreux problémes. En effet, les combinaisons possibles
pour atteindre l'objectif de la tdiche augmentent drastiquement avec
le nombre d’actions, ce qui veut dire qu’il faudra un jeu de données
d’entrainement du TCN trés conséquent. Cela est difficile a obtenir.

Pour pallier ce probleme, nous proposons d’utiliser les propriétés
des taches composées pour vérifier que la tache a été réalisée correcte-
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Novelties, anomalous cycles not seen during training
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F1Gure 17 — Cycles de la classe positive, jamais présentés a 1’entrainement

Training set  Validation set  Test set

Number of 3342 (3191 847 (809

examples generated) generated) w8
ol 833 217 19
anomalies

F1-score 1 1 0.94

TABLE 12 — Résultats du classifieur TCN

ment. Ces taches se déclinent en plusieurs actions, il est donc possible
de les découper, a 1'aide d’évenements déclenchés a chaque fin d’ac-
tion ou de groupe d’actions. La génération d'un événement, a lui seul,
permet de confirmer qu’un sous-objectif de la tache a été atteint. Si
nous voulons nous en assurer, il est alors envisageable d’utiliser, sur
la sous-tiche rendue indivisible, la méthode de détection d’anoma-
lie précédemment décrite. La détection d’anomalie requiert toutefois
beaucoup de données. En conséquence, nous faisons le choix d’obser-
ver d’abord l'expertise de 1’opérateur, en supposant qu’aucune ano-
malie n’est relevée dans les sous-taches des cas d’application L et A.

En plus de vérifier I'atteinte de 1'objectif de la tache, il nous faut
accorder des priorités différentes aux dimensions du profil de tache
pour assurer la vraisemblance du profil.

3.4.2 Le niveau d’expertise : un élément essentiel pour I'étude du profil de
tache

Les anomalies ne sont pas les seuls écueils a éviter en 1'absence
dun point de vue omniscient sur la scéne. Prenons 'exemple d'un
Aucune modification opérateur qui fait une pause, au beau milieu d"une tache. Que pouvons-
des données du robot  nous en déduire? Quelques réponses possibles sont explicitées ci-
n’est pergue. dessous :

1. L'opérateur ne sait pas ce qu'il doit faire.
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2. L'opérateur est perturbé par une activité extérieure a la tache,
par exemple un collegue qui lui parle.

3. L'opérateur ressent de la fatigue et fait une pause pour se repo-
ser.

Si l'opérateur est expert de la tache, la premiere réponse a une
chance tres faible d’étre correcte et peut donc étre écartée. Mettre des
probabilités sur les deux autres options est plus ardu. La perturba-
tion extérieure peut intervenir a n‘importe quel moment, sans signe
annonciateur. Au contraire, la fatigue n’apparait pas soudainement
et on s’attend a ce que le comportement de 1’opérateur se dégrade
petit a petit avant de s’arréter. Cette détérioration ne sera visible que
si 'opérateur a un comportement stable au préalable. Plusieurs tra-
vaux de la littérature se concentrent sur cette stabilité lors de 1’accom-
plissement de différentes taches motrices. Par exemple, Delignieres
et al. affirment qu""une premiere caractéristique récurrente des coor-
dinations expertes est leur grande stabilité" et que si une variabilité
comportementale subsiste, elle "est beaucoup plus réduite chez 1'ex-
pert que chez le débutant" (DELIGNIERES, TEULIER et NOURRIT, 2009).
Néanmoins, le comportement stable de I’opérateur ne suffit pas a lui
seul pour départager les cas 2 et 3. En effet, il peut a la fois avoir
un comportement stable, et étre novice. Cette situation n’est pas pé-
renne et son comportement évoluera des qu’il comprendra comment
mieux réaliser la tdche. Ainsi, si nous partons du postulat 3.1 que
le comportement de 1’expert est stable et durable, toute dégradation
au fil du temps du niveau de compétence d'un expert augmentera
la probabilité de la troisieme cause citée ici, a savoir, la fatigue. En
revanche, en 'absence d'une convergence du comportement vers la
valeur experte, il est trés difficile de trouver la cause du changement
de comportement.

Hypothese 3.1: Stabilité du comportement expert

Le comportement de 1’expert est stable et durable.

Validation empirique

Afin de prouver empiriquement que le comportement de l'expert
est stable, au contraire de celui des novices, nous avons utilisé les
données des cas d’application X et A. Dans chaque cas, un expert
avait répété maintes fois la tache. Pour vérifier la stabilité de leur
comportement, nous avons tracé I'écart type (STD) du comportement
mesuré de tous les participants sur les Figures 18 et 19. L'écart type
nous permet de mesurer la dispersion des valeurs et de confirmer ou
infirmer I’hypothese 3.1. Pour le premier cas d'usage X, nous avons
mesuré la dispersion du comportement mesuré sur chaque indica-
teur de compétence directement. Au contraire, pour la tache du cas
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Environ une
cinquantaine de fois.

L'écart type est la
standard deviation
(STD) en anglais.
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FIGURE 18 — Stabilité du comportement mesuré sur le cas d'usage . Le vo-
lontaire 6 est expert de la tache.
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FIGURE 19 — Stabilité du niveau d’expertise, au fil des répétitions des dépla-
cements des 8 caisses du cas d’usage A

d’usage A, nous avons mesuré 1’écart type sur le niveau d’expertise
des participants. Cela n’a pas d’incidence sur l'interprétation.

Dans la Figure 18, nous constatons que le 6eéme participant, I'ex-
pert, se distingue des autres par un écart type moyen plus bas. Le
nombre de répétitions étant peu important, nous n’avons pas vérifié
la durabilité pour ce cas d'usage. Si nous nous focalisons maintenant
sur la Figure 19, nous pouvons observer qu’au fil des répétitions de
la tache, les novices qui étaient stables sur la premiére itération du
déplacement des 8 caisses (STD < 0.05), citons notamment les parti-
cipants 23, 15, 1 et 8, ont un comportement qui a par la suite varié
lorsqu’ils ont commencé a gagner en compétence. Ce n’est pas le cas
de la personne 12, experte, dont le STD est < 0.05 tout au long de
I'expérimentation.

Ces deux exemples confirment notre postulat 3.1, que I'expert a un
comportement stable et durable.
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Discussion

Nous avons vu, au travers d'un exemple, l'intérét qu’avait le com-
portement expert pour départager des situations anormales. Ainsi,

parmi les caractéristiques haut niveau, il nous semble important d’iden-

tifier en priorité le niveau d’expertise de 'opérateur. Une fois I'opéra-
teur expert, un biais pourra étre écarté lors de 1’observation de tout
changement dans son comportement.

Les aspects bas niveau du profil de tache ne sont pas évoqués ici,
car toute déviation dans leur valeur est la conséquence d"un compor-
tement anormal, et non la cause. Néanmoins, de part leur définition,
ils doivent étre caractérisés en premier lieu, soit avant toute déduction
des caractéristiques de plus haut niveau. Ils sont soit directement ex-
traits des données (la vitesse et 1’effort notamment), soit dérivés de la
connaissance a priori de la tiche. Nous pensons notamment a la recon-
naissance d’activité. Dans notre contexte particulier ot la tache et les
sous-taches sont connues et répétitives, les activités ou actions sont
aisément identifiables. Si le contexte était différent, la reconnaissance
d’activité pourrait étre classée dans les caractéristiques haut niveau
et nous aurions besoin de nous appuyer sur les travaux du domaine.

Nous allons décrire dans les sections suivantes comment caractéri-
ser le niveau d’expertise a partir des données brutes du robot. Par la
suite, cette méthode pourra se généraliser aux autres éléments haut
niveau du profil de tache, comme la fatigue musculaire.

3.5 DEFINITION ET CLASSIFICATION DES COMPETENCES ET DE
LEURS INDICATEURS

Pour caractériser le niveau d’expertise d'un opérateur, il faut d’abord
définir les compétences qu’il doit maitriser pour réaliser au mieux la
tache. Nous considérons ici le cas le plus complexe, ou les taches
sont composées. Toutes les actions ne requierent pas les mémes com-
pétences. Nous ne pouvons donc pas analyser directement I’ensemble
de la tache. Nous avons créé des fenétres d’observation ou sous-
taches, basées sur des événements clés. Cette décomposition en sous-
taches n’est pas unique. Lorsqu'un événement clé est déclenché, le
niveau d’expertise est calculé sur la fenétre d’observation passée, a
partir des compétences requises pour la sous-tache. Nous illustrons
Figure 20 le processus de découpage d'une tache de pick & place.
Une premieére fenétre d’observation correspondant a la sous-tache
d’approche est interrompue lors de la réception d'un événement clé,
V'appui sur les hommes-morts. Le profil de compétence est alors dressé.
Il s’en suit la création d"une seconde fenétre d’observation et ainsi de
suite.

Les compétences basiques telles que la compréhension orale et vi-
suelle et la dextérité sont supposées acquises. Nous avons identifié 5

La fatigue
musculaire peut
entrainer, par
exemple, une baisse
de la vitesse.

Lara & Labrador
proposent un état de
U'art (LARA et
LABRADOR, 2012)
de la reconnaissance
d’activité.

Au contraire des
tiches indivisibles,
les tdches composées
peuvent étre
découpées en
sous-tdches.

Ces événements sont
spécifiques a la tdche,
par exemple I'appui
sur un bouton.
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KSI pour Key Skill
Indicator en anglais.

Si les grandeurs ne
sont pas sans
dimension, les
unités sont précisées
entre parenthese.

Spécifique a la
co-manipulation.
Ces KSIs coincident
avec la notion de
vitesse du profil de
tdche bas niveau.

Spécifique a la
co-manipulation.

REPRESENTATION DU PROFIL UTILISATEUR

—e— Pince fermée
Robot opérationnel

—o— Boutons homme-morts
Bouton pause

0 a{z s s s s s *
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
Temps (s) Evénement clé Evénement clé
Sous-tache d'approche Sous-tache de prise

Profil de compétence Profil de compétence
de la sous-tache d'approche de la sous-tache de prise

F1GURE 20 — Exemple de découpage d'une tiche de pick & place. L'appui sur
les hommes-morts, I'événement clé dans cet exemple, entraine
le calcul du profil de compétence sur la sous-tache précédente.
Les autres événements, tels que la fermeture des pinces n’ont
pas d’impact.

compétences clés en pHRC : la rapidité, le controle du mouvement et de
Veffort, et la maitrise du robot/outil et des étapes. Pour leur attribuer un
niveau a partir des données brutes du robot, nous utilisons un inter-
médiaire : les indicateurs clés de compétence (KSI), détaillés Table 13.
Le choix des KSIs et des compétences parmi ceux listés est inhérent a
la tache. Les cinq compétences clés sont décrites dans ce qui suit.

3.5.1 Rapidité

La rapidité caractérise la vitesse du mouvement humain. Le temps
est la premiere mesure que nous pouvons utiliser pour discriminer
un novice, souvent plus lent, d"un opérateur expert, a I’aide des KSIs
suivants :

— L’heure de début C (s) et la durée 6 (s) de la tache.

— La vitesse maximale y (rad/s ou m/s) et la vitesse moyenne o
(rad/s ou m/s) du robot pour chaque axe durant I'exécution de
la tache. On s’attend a ce qu’un expert manipule plus rapide-
ment le robot vers son objectif.

3.5.2 Controle du mouvement

Cette compétence comprend la capacité de 1'opérateur a mouvoir
le robot, ainsi qu’a coordonner leurs mouvements respectifs. Puisque
I'effort appliqué par 1’'homme sur le robot génére un déplacement,
nous considérons directement la trajectoire, et non pas 1'effort. Deux
indicateurs nous permettent de caractériser cette compétence.

— La longueur du chemin A, qui est la longueur de la trajectoire
du robot le long de chaque axe a, en cartésien. Ce KSI est nor-



Compétence Indicateur
Heure/Temps de début
Durée
Rapidité
Vitesse maximale
Vitesse moyenne
Controle du Longueur du chemin
mouvement Fluidité du mouvement
Longueur d’effort
Cor,wtrole e Effort maximum
I'effort
Effort moyen
LD Evénement
robot/outil
Ordre
Maitrise des Répétition
étapes
Evénement

3.5 DEFINITION ET CLASSIFICATION DES COMPETENCES ET DE LEURS INDICATEURS

Donnée brute (robot)
Horloge

Minuteur

Vitesse articulaire

Position articulaire

Accélération articulaire

Couple articulaire et/ou
Courant moteur

Spécifique a la tache :
- Etat d’échec,
- Pince fermée/ouverte,
- Bouton on/off, etc.

Spécifique a la tache :
Toute donnée utile

Spécifique a la tache :
Fin de tache, etc.

TABLE 13 — Du bas niveau (données brutes) au haut niveau d’informations

(compétences) - La liste des indicateurs et données n’est pas ex-
haustive, nous supposons que le robot est uniquement équipé

d’un set de capteurs basiques.

malisé sur la distance totale parcourue pour étre robuste aux
différences de point de départ et d’arrivée (voir Equation 6). La
longueur du chemin inclut également 1’orientation w de 1’effec-
teur, Equation 7. Un chemin peut étre plus direct qu'un autre.
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_ 1 il -
N = Ko XM A 4] 2 Xelk) ~Xalle= 102 6)

angle parcouru

w = (7)

angle optimal

— La fluidité de mouvement o (s~3), qui est une mesure du chan-
gement d’accélération basée sur le jerk j pour chaque axe (Ho-
GAN et FLAsH, 1987). La valeur est moyennée sur la distance
(voir Equation 8) pour tenir & nouveau compte des différences

X est la position
cartésienne, a l'axe,
te la période
d’échantillonage,
T= l% le temps
discrétisé.
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q est l'articulation,
T le couple.

Ces KSIs coincident
avec la notion
d’effort du profil de
tiche bas niveau.

On exclut les
notions de
mouvement et
d’effort, qui ont déja
été traitées.

Spécifique aux
tdches complexes/-
composées.
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entre les points de départ et d’arrivée. Une personne non habi-
tuée a manipuler le robot pourrait avoir des mouvements sacca-
dés.

(8)

3.5.3 Controle de I'effort

C’est la capacité a doser l'effort appliqué. Dans le cas d'un robot
statique, la force exercée par I'opérateur sur le robot ou un objet tenu
par le robot ne provoque pas de mouvement. Il est donc nécessaire
d’évaluer l'effort, et non pas la trajectoire du mouvement, aux travers
de ces KSIs :

— La longueur d’effort A (Nm), qui est la longueur du parcours
du couple articulaire T (voir Equation 9). Un opérateur expert
est supposé avoir un A, optimal, acquis progressivement, a force
de répéter le méme mouvement.

)
Neg = 3 ITq(k) —1q(k— 1) (9)
k=1

— L'effort maximal v (Nm) et l'effort moyen p (Nm), qui sont res-
pectivement les valeurs maximales et moyennes du couple arti-
culaire.

3.5.4 Maitrise du robot et de I’outil

La maitrise du robot et de I'outil désigne la capacité a utiliser cor-
rectement le robot et/ou un outil. Les indicateurs associés sont spé-
cifiques a la tache et fonction des évenements disponibles. On pense
notamment aux signaux binaires de boutons, d’une pince et égale-
ment a ’état du robot (mode échec, etc.).

3.5.5 Maitrise des étapes

C’est la capacité a se rappeler et a effectuer les étapes d’une tache
donnée. On se concentre non pas sur comment la tache est réalisée,
mais plutdt sur la séquence des sous-taches ou actions. Cette compé-
tence se mesure a 1'aide des trois KSIs suivants :

— L'ordre o d’achévement des sous-tdches. Une séquence d’ac-
tions peut étre plus efficace qu'une autre.

— Le nombre de répétitions 6 d’une sous-tache, en cas d’échec.

— Tout événement 1 généré durant la tache, qui pointe vers la
maitrise de la tache. Ce peut étre par exemple un signal validant
une sous-tache.
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Nous avons dressé dans cette section une liste des compétences
et indicateurs utiles en pHRC. Pour devenir expert d"une sous-tache,
I'opérateur devra maitriser une ou plusieurs compétences de la liste.
En choisissant toutes les compétences utiles a 1’exécution des diffé-
rentes sous-taches, nous formons le profil de compétence. Ce profil dé-
fini, nous pouvons quantifier le niveau de chacune des compétences
qui le composent, afin d’obtenir, en les cumulant, le niveau d’exper-
tise de I'opérateur sur toute la tache.

36 NIVEAU DE COMPETENCE ET D'EXPERTISE

Pour atteindre notre objectif final, & savoir identifier les points d’amé-
lioration de la qualité de vie au travail, une catégorisation binaire
novice/expert par compétence n’est pas suffisante. Nous avons donc
mis au point une méthode pour attribuer une note aux KSIs, entre
o0 et 1. A partir de ces scores, nous pouvons déduire le niveau des
compétences, puis d’expertise de 1'opérateur.

3.6.1  Attribution d’un score aux KSIs

Nous mesurons le score brut d’un KSI comme suit :

Définition 3.2: Niveau d'un KSI

Soit Sy, 'ensemble des utilisateurs, j le j*™¢ cycle d'une tache
donnée d’un utilisateur u € S, r; le comportement de réfé-
rence pour le i*™¢ KSI, b; ; le comportement mesuré de 'uti-
lisateur u pour le i®™¢ KSI au cycle j, et d;,(x) € [0,1] une
distance donnée. Le niveau 1 du i®™¢ KSI d'une compétence
donnée est défini comme :

L(G) =1—dy (bi;) (10)

Le comportement de I’homme n’est pas répétable et sujet a des
erreurs ponctuelles. Le score défini Equation 10 fluctuera fortement
en conséquence, et sera peu significatif. De plus, nous avons vu Sec-
tion 3.4.2 que la stabilité était un critere d’expertise. Pour assurer une
continuité dans le niveau du KSI, et sa constance, nous avons défini
un score moyen cumulé.
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o pour grand
débutant, et 1 pour
expert.

d doit étre
minimisée quand le
comportement
mesuré x est proche
de Ti.
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w doit étre
suffisamment grand
pour que le score
soit robuste aux
déviations
inter-individuelles.

k est le cardinal de
S3.

{3 est appelé le seuil
d’expertise.
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Définition 3.3: Score moyen cumulé d’un KSI

Soit m et n les m®™¢€ et n®™€ cyclesavecm <n,etw=n—m
la taille de la fenétre d’observation. Le score moyen cumulé c
d’un KSI i au n®™¢ cycle est calculé ainsi :

n

) == 3 L() (1)

J=m

3.6.2  Estimation du niveau de compétence

Nous pouvons désormais calculer, a partir de la définition 3.3, le
niveau d'une compétence comme étant la moyenne des scores des
KSIs qui lui sont associés.

Définition 3.4: Niveau d’'une compétence
reme

Soit S§ ’ensemble des indicateurs d'une compétence s, j le j
cycle d'une tache donnée réalisée par un utilisateur u € S,,. Le
niveau de compétence L de u est spécifié comme :

LG)=1 3 el (12)

iess

Le niveau de compétence n’est, néanmoins, pas considéré comme
un témoin de maitrise de la tache. En effet, il peut étre supérieur a un
seuil d’expertise donné, sans que 1'utilisateur ne maitrise réellement
la compétence; notamment, si le score d'un des indicateurs est en-
dessous dudit seuil.

Définition 3.5: Maitrise d’'une compétence

Soit € [0, 1]. Un utilisateur u € S, maitrise une compétence s
sur un cycle j si et seulement si :

vie S§,ci(j) > B (13)

Enfin, nous pouvons déduire la définition d’un expert d'une tache
donnée.
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Définition 3.6: Un expert

Un utilisateur u € S,, est un expert d’'une tache donnée s’il
maitrise toutes les compétences requises pour atteindre 1’objec-
tif de la tache. Un utilisateur qui ne satisfait pas cette définition
est appelé novice ou débutant, peu importe le stade d’apprentis-
sage.

Etant donné que 'expert doit maitriser toutes les compétences, il
doit, par construction du score d'un KSI, avoir un comportement
stable. Cette définition est donc bien cohérente avec la Section 3.4.2.

3.6.3 Détermination de la distance entre le comportement humain mesuré
et le comportement de référence

La définition d’un expert repose, par substitution, sur I'Equation
10. Pour que cette derniere puisse étre calculée pour chaque KSI, la
distance d doit étre caractérisée.

Formulation du probleme

Nous avons défini la distance d(x), voir Equation 14, comme une
fonction gaussienne :
— Asymétrique, puisqu’il est possible que le niveau de compé-
tence soit distribué différemment pour les valeurs inférieures
et supérieures a la valeur de référence.

— Complémentaire, car nous souhaitons garantir une distance nulle
quand le comportement mesuré est identique au comportement
de référence.

Ainsi, la distance est nulle quand x = p.

2

1—exp(—~ ) ifx <
dp,Gl,Gu (X) = 1 (xiu)z . (14)
T—exp(—5—5r ) ifx>p

Ecarts types

Le comportement de référence ou expert pour un indicateur donné
ne peut étre réduit a une seule valeur, étant donné que le comporte-
ment humain n’est pas répétable. Il oscille autour d"une valeur mé-
diane. Nous avons donc défini un intervalle d’expertise : toute valeur
v € [B, 1] caractérise un comportement expert (voir Equation 13). Afin
de limiter les oscillations entre novice et expert autour de 3, nous
avons artificiellement augmenté le seuil d’expertise, tant que 1'utilisa-
teur n’est pas expert (voir Figure 21). Nous appelons le seuil artificiel
variable, «, le seuil d’ombre. Nous souhaitons que le comportement
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L'Equation 13 doit
étre vérifiée pour
toutes les
compétences.

x est le
comportement
mesure.

Soit p 'espérance de
la gaussienne, oy et
o, les écarts types
inférieur pour x < p
et supérieur pour
x>
respectivement.
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1/ sont
respectivement les
bornes inférieur et

supérieur de
Uintervalle
d’expertise.

On a donc

H = fl =0et

fu < 1siaucun
défaut n’est toléré,
oufy > 1sion
autorise un échec ou
plus.

z reflete la confiance
dans les données de
Uexpert; plus z est
grand, et plus on se
fie a I'expert.
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skill level

iteration

unstable behavior expert

FIGURE 21 — Au départ, dans cet exemple, < «, puis f = « quand l'opéra-
teur maitrise la tache.

Score Mapping with Expert Knowledge u and oy,
T T
1 1

| —— Gaussian function

Level of KSI

H=30, p—20, H—0 M M+ 0y H+20y M+ 30y
KSI value

FIGURE 22 — Courbe d’attribution du niveau d’un KSI

expert soit compris dans l'intervalle [u — oy, u+ oy,] (voir Figure 22).
Les écarts types inférieur et supérieur oy /,, sont alors soumis a I’Equa—
tion 15.

1
Ol/u = —m(ﬁ/u —p)? (15)

Espérance et bornes

Les variables u et fi,,, peuvent étre obtenues théoriquement ou
empiriquement.

1. La connaissance experte de la tache peut étre exploitée pour dé-
finir le comportement théorique de référence. Par exemple, 1’état
d’échec du robot étant une sécurité, il est souhaitable de ne ja-
mais l'atteindre. Le niveau du KSI correspondant au nombre
d’état d’échec doit donc étre maximal quand aucun défaut n’est
détecté.

2. La médiane m, les premier et troisiéme quartiles qz5 et q7s,
et 1'écart interquartile iQr = q75 — q25 peuvent étre extraits
empiriguement des données d"un expert de la tache, si elles sont
disponibles. Nous posons alors :

— f1 =q25 —z-iQr, avec z € [0, 1]



3.7 VALIDATION DE L’APPROCHE

Les deux méthodes sont complémentaires. La connaissance experte
est généralement plus fiable que les mesures du comportement ex-
pert. En effet, il n’est, par exemple, pas exclu que 'expert mette oc-
casionnellement le robot en état d’échec. Si on utilise ses données
pour définir I'espérance, on aura p > 0. Mais dans certains cas, il
est plus judicieux de s’appuyer sur les données expertes. On pense
notamment au KSI A,,. Si on peut générer la trajectoire idéale du mou-
vement de co-manipulation a 'aide du modele du robot et donc théo-
riquement calculer la valeur experte, cette valeur est humainement
inatteignable. Les bornes fy ,,, devront alors étre tres larges pour in-
clure le comportement réel de 'expert, ce qui dégradera la qualité du
modele de compétence.

Nous illustrons et validons dans la section suivante l'approche via
le cas d’usage Y, dans un contexte de pHRC avec contact physique
indirect.

3.7 VALIDATION DE L’APPROCHE

Afin de quantifier le niveau d’expertise de 1’opérateur lors de I'exé-
cution de la tache Y, la premiere étape est de définir les compétences
et leurs KSIs.

3.7.1  Choix des compétences et KSIs associés

Nous avons découpé la tache en deux sous-taches identiques, une
par vissage. Parmi la liste des compétences illustrée Table 13, nous
avons écarté le controle du mouvement et la maitrise robot, étant
donné que le robot est fixe et la visseuse non connectée. D’autre part,
nous supposons que les cycles sont nominaux, la maitrise des étapes
de la tache est garantie. Ainsi, nous avons uniquement retenu la ra-
pidité et le controle de I'effort comme compétences utiles. La premiere
est caractérisée aux travers de l'indicateur de durée, annoté Figure 23.
Le controle de l'effort est, quant a lui, mesuré par 'effort maximal. Il
serait plus exact de parler de courant moteur maximal, étant donné
que nous enregistrons les courants moteurs et non pas les couples ar-
ticulaires. Néanmoins, le robot étant fixe, les variations de courant re-
fletent son action de maintien en position, suite aux efforts appliqués
par I'agent humain sur 1'objet qu’il tient. Les variations de courant
moteur sont donc directement liées aux efforts de 1’opérateur, d’ou la
terminologie employée.

Compte tenu de I'absence d’expert de la tache, nous avons exploité
la connaissance experte pour définir le comportement de référence.
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Ap est la longueur
d’une trajectoire
donnée.

Le modele du robot
est théorique, et ne
reproduit que
partiellement le
mouvement réel du
robot.

Les courants
moteurs des 6 axes
sont normalisés et
SOMIMes.



70

3 femmes, 8 hommes,
Agés de 24 a 53 ans,
Age moyen de 35 ans

Voir Figure 3.
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FIGURE 23 — Exemple des courants moteurs sommés du robot lors d"un cycle
du cas d'usage ¥

3.7.2 Connaissance experte

Les connaissances des experts peuvent étre synthétisées comme
suit pour le cas d’utilisation donné :

— Effort maximal : en 1’absence de résistance et avec une téte de
vis adaptée a la pointe du tournevis, l'opérateur n’a pas besoin
d’appliquer une force supplémentaire pour visser. L'effort maxi-
mal doit donc étre faible.

— Durée : le vissage ne doit pas prendre plus de temps que néces-
saire. L'expert s’arréte dés qu’il est en butée.

Grace a ces informations, nous pouvons définir le comportement
de référence et estimer le niveau de compétence de chaque utilisateur,
sur les données collectées a 1’aide du protocole décrit dans la suite.

3.7.3 Protocole

11 volontaires ont pris part a 'expérimentation. Sa durée a été fixée
a 30 minutes. En premier lieu, la tache fut expliquée oralement a
chaque participant, sans démonstration pratique pour éviter tout in-
terférence avec leurs connaissances initiales. C’est d’autant plus im-
portant que personne n’était expert et donc qu’il était impossible
de montrer les bons comportements a adopter pour réaliser la tache.
L’objectif était simple : les participants devaient fixer, a 'aide d’une
visseuse, un objet avec deux vis sur un moteur tenu par le robot de-
vant eux, en 15 secondes. A la fin de chaque cycle, ils retiraient les vis
pour pouvoir recommencer. Une phase d’entrainement, sans enregis-
trement de leur performance, leur était proposée. L'étape d’enregis-
trement des données du robot a été divisée en deux parties :

— 15 cycles nominaux, avec deux vissages.

— 15 cycles comportant des anomalies, comme 1'oubli d'un vis-
sage, utilisés précédemment pour la détection d’anomalie. Nous



3.7 VALIDATION DE L’APPROCHE

Person number 8 7 1 5 9 10 1 4 3 6 2
ST1duraton 88.6 88.7 923 83.8 89.2 856 96.2 828 922 931 97.6
kg ST1maxeffort 71 342 417 773 775 903 879 927 901 957 96.8
score  ST2duraton 87.8 925 954 811 98 755 90.6 90.8 983 94.6 89.6
(%) ST2maxefort 44 196 325 389 668 887 822 926 84 87.7 97.
Average score 47 587 655 703 829 85 89.2 897 911 928 953
Legend: Above practical skilled threshold - Expert of the task

TABLE 14 — Moyenne cumulée du niveau des KSIs lors du dernier cycle de
I'expérimentation. Les sujets sont classés par ordre croissant de
niveau d’expertise. Les valeurs en gras correspondent a un score
supérieur au seuil 3. Les 5 sujets surlignés en vert maitrisent
chaque indicateur, et donc chaque compétence. Ils sont experts
de la tache.

Participant Information

[y

Peu accoutumé(e) a manipuler une visseuse.
Familier(e) avec le cas d’usage.

Habitué(e) a manipuler une visseuse.

Habitué(e) a manipuler une visseuse.

Trés rapide.

Habitué(e) a manipuler une visseuse.

Vissage prolongé, apres que la vis ait atteint la butée.

Vissage en force.

O© o N o Ul A~ W N

Habitué(e) a manipuler une visseuse.

Juny
o

Habitué(e) a manipuler une visseuse.

11 Habitué(e) a manipuler une visseuse.

TABLE 15 — Liste des observations, ou compétences techniques connues

supposerons que ces cycles sont identifiés comme anormaux
par la suite et écartés.

3.7.4 Résultats

Nous avons comparé le niveau des compétences des utilisateurs,
Table 14, avec ce que nous savions de leurs compétences techniques et
nos observations Table 15. Nous avons constaté que les deux résultats
sont corrélés; par exemple, les sujets 4, 10, 11, habitués a manipuler
une visseuse, ont un niveau de compétence du controle de l'effort
élevé. Ainsi, cette expérimentation confirme la viabilité de notre ap-
proche. En effet, nous avons établi que les variations des courants mo-
teurs, observés durant I'exécution de la tiche, sont étroitement liées
au profil de l'opérateur, et plus précisément au niveau d’expertise.
Nous approfondirons cette relation au travers d’autres taches plus
complexes dans la partie Expérimentation 5.
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ST1 et ST2
correspondent
respectivement aux
sous-tiches 1 et 2.

Le niveau de
compétence est
évalué en appliquant
la formule 12.

Dénoté par un haut
score pour 'effort
maximal.
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REPRESENTATION DU PROFIL UTILISATEUR

Nous avons caractérisé les aspects bas niveau du profil de tache
ainsi que le niveau d’expertise. Nous pouvons désormais nous inté-
resser aux autres caractéristiques du profil de tache.

3.8 GENERALISATION AUX AUTRES CARACTERISTIQUES DU PRO-
FIL DE TACHE

Parmi les attributs du profil de tache haut niveau Figure 14, nous
avons cité la confiance, le rythme, intention, et la fatigue musculaire.
Dans cette section, nous détaillons comment nous caractérisons ces
différents aspects, soit en adaptant la méthodologie relative au ni-
veau d’expertise, décrite Sections 3.5 et 3.6, soit en s’appuyant sur le
comportement expert.

3.8.1  Caractérisation de la confiance

Pour exploiter au mieux les capacités du robot, l'utilisateur doit
faire confiance a la machine, mais aussi a ce qu’il est a méme d’ac-
complir avec elle. La confiance va de pair avec le niveau de compé-
tence de l'opérateur. Si ce dernier ne maitrise pas bien le robot, et
provoque notamment de nombreux états d’échec, il sera de moins
en moins en confiance et préférera se passer du robot pour réaliser
la tache. Nous pensons donc qu’en améliorant le niveau d’expertise
de I'utilisateur, nous renfor¢ons sa confiance. Nous pouvons égale-
ment adopter la méthodologie que nous avons suivie pour évaluer le
niveau de compétence et définir des indicateurs de confiance. Dans
I'exemple précédent, nous pourrions comptabiliser le nombre de fois
ou:

— Lutilisateur choisit de ne pas utiliser le robot.

— L'opérateur prend et relache le robot, pour garder le controle, et
réduire sa vitesse.

La combinaison de ces marqueurs conduira au score de confiance, en
ajustant directement la définition 3.5 si la confiance n’est pas divisée
en sous-partie ou alors la définition 3.6.

3.8.2  Détermination du rythme

Le rythme de 1'opérateur se calcule a partir des indicateurs de rapi-
dité (paragraphe 3.5.1). Cependant, on ne peut pas le quantifier tant
que le comportement de I'opérateur n’est pas stabilisé, car le rythme
implique une périodicité de mouvement. Ainsi, parler du rythme
d’un expert a du sens, mais pas de celui d’'un novice.
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3.8.3 Détection de l'intention

Selon ce que 'on veut optimiser, nous n’avons pas besoin du méme
niveau de granularité d’intention. Connaitre les préférences de mou-
vement de 'opérateur permet, dans un premier temps, d’anticiper
une partie de ses mouvements (NIKOLAIDIS et al., 2015). D’autre part,
si 'on suppose que l'opérateur est expert et qu’on a acces a son his-
torique d’activités, son comportement devient prévisible. Néanmoins,
les méthodes énoncées ne permettent pas de prédire des informations
plus précises, telles que la trajectoire de 'opérateur. Il convient de se
référer a d’autres moyens (LOSEY et al., 2018).

3.8.4 Caractérisation de la fatigue musculaire

La stabilité du comportement expert permet de s’assurer que les
variations inter-individuelles ne sont pas dues a une évolution de
son niveau de compétence. Quand les muscles se fatiguent, nous ne
sommes plus capables de maintenir leur activité et nos mouvements
changent. Si le niveau de compétence de 1’opérateur varie en parallele,
il est tres complexe de décorréler les changements de comportement
résultant de la fatigue musculaire de ceux issus du gain en expérience.
En effet, pour ne pas étre intrusif et causer un inconfort a 1’opérateur
pendant sa tache, nous n’utilisons pas d’électromyogramme pour me-
surer la fatigue musculaire. Ainsi, nous ne caractériserons la fatigue
musculaire que chez des opérateurs experts de la tache.

Afin de quantifier le niveau de fatigue, nous pouvons de la méme
fagon que pour le niveau d’expertise, définir des indicateurs de fa-
tigue. Les KSIs sont impactés par des variations du niveau de fatigue.
Il est donc intéressant de les conserver comme marqueurs de la fa-
tigue, auxquels il convient éventuellement d’ajouter d’autres indica-
teurs pertinents, comme le ralentissement. Néanmoins, la définition
3.3 repose sur le comportement de référence de l'expression de la
fatigue, ce qui nous fait défaut. Pour 1’obtenir, nous proposons :

— soit de nous appuyer sur le ressenti de 1'utilisateur,

— soit d’utiliser des capteurs pour mesurer la fatigue musculaire,
notamment les électromyogrammes ou EMG (voir Figure 24).
Ces capteurs sont intrusifs, posés a méme la peau de 1'utilisa-
teur. Etant donné que nous souhaitons limiter leur utilisation,
nous pouvons nous en servir provisoirement, comme étiquette
pour entrainer un classifieur. Une fois I’apprentissage terminé,
ce dernier pourra apprécier le niveau de fatigue de I'opérateur,
exclusivement a partir des indicateurs de fatigue.

La premiere approche est subjective et il n’est pas exclu que 1'opé-
rateur ne signale que tardivement sa fatigue musculaire. Nous avons
donc choisi d’étudier la seconde technique. Nous avons confirmé sa
viabilité sur le cas d’application X. L'expert du cas d'usage a répété
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FIGURE 24 — Photo d’un bracelet équipé de plusieurs EMG pour mesurer
'activité musculaire.

Mesure Précisi R | E
Classe recision appe -mesure

L | prédit

abel prédi 0 0.94 1 0.97
%’96 0 1

o® 1 1 0.94 0.97
Labet O 30 0

connu ” Total 0.97 0.97 0.97

(a) Matrice de confusion (b) Evaluation

TABLE 16 — Performance de Random Forest sur le jeu de données de test

la tache durant plusieurs jours pendant 1th3o a chaque fois, en por-
tant le bracelet EMG. Ses données ont été utilisées pour entrainer le
classifieur Random Forest, choisi car il permet d’identifier les carac-
téristiques les plus utiles a la classification. Dans un premier temps,
nous nous sommes limités a une classification binaire fatigue/pas de
fatigue. Les performances de 1’algorithme sur les sets d’entrainement
et de validation sont maximaux. Les résultats de la détection de fa-
tigue sur le jeu de données test sont donnés Table 16. Seuls deux
échantillons ont été mal classés (Figure 16a), ce qui nous conduit a
une F-mesure de 0.97. Ainsi, 'algorithme est capable de généraliser
et de se détacher des EMG pour déterminer la fatigue de 1’opérateur.
Cette fatigue se retranscrit par un appui plus prononcé sur le robot
lors du vissage du deuxiéme objet. Néanmoins, nous nous limitons
ici & une analyse binaire du niveau de fatigue. Pour y remédier, nous
avons également entrainé le classifieur avec 7 classes, ce qui donne
une F-mesure de 0.85. Les performances restent encourageantes, mais
il faudrait approfondir 1’analyse et I’étendre a d’autres experts, car la
fatigue pourrait s’exprimer différemment selon les personnes.

3.9 CONCLUSION

Au terme de ce chapitre, nous avons pu établir le profil général et
le profil de tache de I'opérateur : les caractéristiques de ce dernier,
propres a la tache et mises en évidence de facon non intrusive et dy-
namique par l'interprétation des signaux du robot, s'opposent aux
attributs principalement invariants du profil général, obtenus par des
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questionnaires. L’objectif de la tdche étant atteint, nous avons pu dé-
montrer que le comportement d’un novice est plus instable que celui
d"un expert, ce qui nous a confortés dans l'idée qu'’il fallait en premier
lieu se focaliser sur le profil de compétence. Ainsi, nous avons pu défi-
nir le concept d’expert d'une tache, qui s’appuie sur une classification
des compétences et de leurs indicateurs associés. Nous avons montré
que par une adaptation de notre méthodologie de représentation du
profil de compétence, nous pouvions caractériser les autres attributs
du profil de tache, a savoir la confiance, le rythme, I'intention et la
fatigue musculaire. Nous avons ainsi validé les criteres définis dans
le Chapitre de l'état de l'art Section 2.3.2.4 et rappelés Table 17.

Nous pouvons maintenant répondre a la question de comment
et pourquoi certains opérateurs sont moins efficaces; par exemple
moins de rapidité, de controle du mouvement et de maitrise du ro-
bot et de la tache, caractéristiques (comment) d'un novice manquant
de compétence (pourquoi) affecte sa performance. Ainsi nous pou-
vons affirmer que notre hypothese 1 est validée, a savoir identifier les
points d’amélioration de la qualité de vie au travail. En effet, en dé-
terminant en plus du pourquoi le comment, nous retrouvons les axes
de progression.

Dans le chapitre suivant, nous proposons d’y apporter une réponse
par une assistance automatisée, en ligne, multimodale et personnali-
sée au profil de chaque opérateur. Ainsi, nous pensons favoriser une
meilleure qualité de vie au travail.
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4.1 INTRODUCTION

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une approche non
intrusive pour identifier les axes d’amélioration de la qualité de vie
au travail des opérateurs. Pour ce faire, nous avons défini le profil
utilisateur et en particulier son niveau de compétence, établi a partir
des signaux bruts du robot. En effet, il nous semble opportun de tra-
vailler sur cet aspect en premier lieu car un expert a un comportement
plus stable, générant moins de biais sur les autres caractéristiques du
profil.

Au travers de 1’'expérimentation associée au cas d'usage A de pick
& place, ou les participants réalisaient la tache sans assistance, 75%
d’entre eux ont confié qu’ils auraient apprécié une aide robotique
ainsi que des conseils et avertissements. Les autres volontaires sont
restés neutres sur la question car ils connaissaient déja la tache, a I'ex-
ception d’une personne qui n’a pas ressenti le besoin d’explications.
Les résultats de cette étude ont orienté notre hypothese 2 de départ,
a savoir qu’apporter une assistance personnalisée au profil de com-
pétence de chaque opérateur, en ligne et multimodale améliore ses
conditions de travail. Notre objectif est notamment de tenir compte
des variations inter et intra individuelles du comportement humain,
sujet peu traité dans la littérature dans un contexte de robotique col-
laborative.

Notre approche est non intrusive et hybride : elle combine les
meilleurs aspects de 'apprentissage par renforcement (RL) et d'une
base de connaissances pour offrir une assistance adaptée. Le RL cen-
tré sur I’humain, basé sur le Q-Learning (WATKINS et DAYAN, 1992),
assure une mise a jour en ligne de l'assistance, en prenant en compte
I’amélioration des compétences et 1’avis de I'opérateur. Une ontologie
de compétence et d’assistance transmet au Q-Learning une liste des
assistances pertinentes, afin de réduire 'espace état-action et accélé-
rer la convergence de l'algorithme. Les assistances proposées dans les
travaux existants sont essentiellement des modifications du comporte-
ment du robot. Cependant, 'aide doit non seulement étre spécifique
a I'opérateur, mais aussi liée a la compétence qu’elle vise a améliorer.
Ainsi, il nous semble important d’enrichir 1’assistance robotique par
une assistance informative. Selon le contexte, il conviendra de choisir
I'une ou l'autre, ou une combinaison des deux. Nous étendrons en
conséquence 1'algorithme Q-Learning a un tuple d’actions, en affec-
tant une Q-table a chaque type d’assistance. Enfin, afin de minimiser
les interférences avec le travail des opérateurs, nous pré-entrainerons
I'algorithme Q-Learning a 'aide d’un simulateur, qui nous permettra
également de valider notre approche.
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Nous avons vu au travers de notre revue des méthodes d’assis-
tance que l'apprentissage par renforcement est I’approche la plus
adaptée pour guider 'opérateur vers la maitrise de la tache, en te-
nant compte des variations inter et intra-individus. Nous avons en
particulier choisi d’utiliser 1’algorithme Q-Learning, dont la visuali-
sation est facilitée par la Q-table. Dans cette section, nous décrivons
brievement le Q-Learning et expliquons comment I’appliquer a notre
probléme.

4.2.1  Q-Learning

Afin d’atteindre 1’état final, le Q-Learning s’appuie sur une fonction
de valeurs pour attribuer un score a chaque action d'un état donné.
Cette fonction, représentée par une Q-table, est mise a jour ligne 7
de l'algorithme 1, olt nous détaillons une itération de l’algorithme
de Q-Learning. Une stratégie doit étre mise en place pour le choix
de l'action. Parmi les approches les plus classiques, nous trouvons
celles ayant un comportement greedy, ou la meilleure action basée
sur des observations précédentes est toujours sélectionnée, sauf lors-
qu’'une action aléatoire est entreprise. Dans notre contexte, il nous
semble pertinent de favoriser le choix aléatoire au début, lorsque la
fonction de valeurs n’est pas encore bien définie, puis de basculer
vers la meilleure action. Cette stratégie correspond a une politique e-
decreasing. Dans une probabilité 1-¢€, I'agent (RL) sélectionne l’action
dont la valeur Q est la plus élevée afin de maximiser la récompense
a long terme. Dans les autres cas, 'agent (RL) choisit une action aléa-
toirement. A la fin de l'itération, ligne 8 de l’algorithme 1, le taux
d’exploration est progressivement réduit a mesure que 1’agent (RL)
découvre I’environnement.

Nous souhaitons que 1'opérateur devienne expert de la tache, i.e.
maitrise toutes les compétences nécessaires a sa réalisation. Cet objec-
tif guide nos choix de 'ensemble des états et actions, ainsi que de la
fonction de récompense de 'algorithme Q-Learning.

4.2.2  Application a notre étude

L’agent (RL) apprend a l'opérateur a réaliser la tache en interagis-
sant avec un environnement donné. Dans notre contexte de pHRC,
I'état de 'environnement correspond au niveau de compétence de
l'opérateur et a la sous-tache courante.

4.2.2.1  Agent (RL)

Nous désignons par agent (RL) une entité non matérielle qui sélec-
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Algorithme 1 : Algorithme Q-Learning

Input : Q the Q-table, s the current state, A the list of actions, and
€ the exploration rate
Parameter : d the decay factor
Output : The updated Q-table, the new state, and the updated
exploration rate
1 rand « random(0, 1)
// Select action with e-decreasing policy
2 if rand > € then
‘ a < argmax .5 Q(s,a’)
else
L a < random(A)

kS LI - V)

// Retrieve the reward r and the new state s’ after executing
action a
6 T, s + execute (a)
// update the Q-table
7 Qls,a) = (1= a)Q(s, a) + ae(r +ymaxqrea Qs’, a’))
// update the exploration rate
8 e+ exd
9 return Q, s’, €

tionne l'action en fonction de 1’état de maniére autonome, i.e. sans
I'intervention de I'humain. L'agent automatisé ou robot est 'entité
matérielle qui réalise I’action choisie par 1’agent (RL) dans le but d’ai-
der l'utilisateur du robot, également appelé agent humain.

4.2.2.2 Etat

Dans l'algorithme 1, I’état courant s est en fait une valeur discrete
qui représente le niveau de compétences de 1'opérateur dans chacune
des sous-tiches de la tiche courante. Or, si le nombre de sous-tache
est fini, ce n’est pas le cas du niveau de compétence. En effet, il est
défini comme une valeur continue entre o et 1. Afin de transformer
le niveau de compétence de 1'opérateur L (voir définition 3.4) en va-
leur discréte utilisable en tant qu’état par 1’algorithme de Q-Learning,
nous proposons de les découper en 5 catégories :

— Débutant ou novice, L € [0,0.2]
— Amateur, L € [0.2,0.4]

— Intermédiaire, L € [0.4,0.6[

— Confirmé, L € [0.6, B[

— Expert, L € [3,1]

L'état final est atteint lorsque 1’opérateur maitrise toutes les com-
pétences de chaque sous-tache. Afin d’y parvenir, l'agent (RL) sélec-
tionne des actions.
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4.2.2.3 Action

En vue de parfaire sa maitrise de la tache, 'agent humain ou opé-
rateur doit acquérir diverses compétences par la pratique et le savoir.
Assimiler de nouveaux concepts uniquement par la pratique est sou-
vent long et I'apprenant peut étre incertain de la validité de ce qu’il a
compris. Au contraire, si ce dernier se restreint a la théorie, la mise en
application sera difficile. Ainsi, afin d’aider I'opérateur a acquérir ces
deux types de connaissance, 1’assistance doit avoir deux dimensions
détaillées ci-dessous.

Assistance robotique/physique

Ce type d’assistance repose sur une modification du comportement
du robot et/ou de l'outil. Son objectif est de réduire la charge cogni-
tive de l'agent humain durant I’exécution de la tache, par exemple
en limitant sa vitesse de mouvement dans le cas d'usage A ou bien
en contraignant ses mouvements a une zone donnée. La puissance de
'assistance robotique est progressivement diminuée, a mesure que
l'opérateur s’habitue a manipuler le robot et/ou l'outil. Cette assis-
tance impacte uniquement les sensations pratiques de l'utilisateur.

Assistance informative

Afin d’accroitre sa connaissance théorique de la tache et de trans-
mettre les bonnes pratiques a l'opérateur, nous lui procurons des ex-
plications et conseils d’expert. Ces derniers sont donnés au fur et a
mesure des itérations pour augmenter leur assimilation, sous forme
visuelle (image ou texte) ou auditive.

L’agent (RL) recgoit une récompense suite a son choix. Elle est fonc-
tion de I’évolution du niveau de compétence de 1'opérateur.

4.2.2.4 Fonction de récompense

Afin de caractériser la fonction de récompense de I’environnement,
qui octroie T ligne 6 Algorithme 1, nous distinguons les récompenses
dues a l’action de celles dues a I’évolution de 1’état.

Pénalisation de I’assistance

Notre objectif est d’accompagner 1'opérateur vers la maitrise de
la tache a l'aide d’assistances. Les assistances robotiques diminuent
la charge cognitive de 1'agent humain pour qu’il apprenne dans de
meilleures conditions. Néanmoins, une fois qu’il a acquis une bonne
pratique, 1’assistance devient une entrave a sa liberté de mouvement
et de décision. Il en va de méme pour les conseils qui, une fois assimi-
1és, n’ont pas besoin d’étre rappelés. Par ailleurs, le niveau de compé-
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tence de 'agent humain n’est pas le méme avec et sans les assistances.
I doit s’en affranchir pour étre expert. Ainsi, nous pénalisons les as-
sistances, d’autant plus si le niveau de 1’assistance est élevé. De ce
fait, l'algorithme Q-Learning va progressivement diminuer le niveau
de l'assistance en fonction de la montée en compétence de 1’opérateur
et privilégier 'action NoAssistance lorsque 1'opérateur sera expert.

Récompenses proportionnelles a la différence de niveau

L’algorithme de Q-Learning cherche a maximiser la récompense a
long terme. Le choix de la fonction de récompense est des lors impor-
tant. Il faut que l'algorithme soit en mesure de définir les priorités
des assistances selon l'état courant. Par exemple, une fonction de ré-
compense constante, qui attribue une récompense fixe aux assistances
robotiques et informatives pertinentes, incitera 1’algorithme a favori-
ser le niveau le plus bas d'une assistance car la pénalisation sera plus
faible. Par conséquent, nous avons opté pour une fonction de récom-
pense proportionnelle a I’évolution du niveau de compétence lorsque
celle-ci est positive. Ainsi, cela permet de donner un ascendant aux
assistances plus fortes lorsqu’elles sont utiles et au contraire de les
désavantager dans le cas contraire. Lorsque le niveau de compétence
stagne ou décroit une récompense fixe est appliquée. En effet, dans
le simulateur, le niveau de compétence décroit rarement et le réglage
d’un parametre proportionnel serait hasardeux. En résumé, la fonc-
tion de récompense est caractérisée Equation 16 :

diff x hyp si diff > ¢
T=4¢ —hm si diff < ¢ (16)
—hys sinon

Le principal inconvénient de 1'utilisation de RL est la malédiction
de la dimension due a la taille de 'espace état-action (KOBER, Ba-
GNELL et PETERS, 2013).

4.2.3 Extensions de l'algorithme

Sinous appliquons l'algorithme dans notre espace état-action, nous
aurons d3 x n états et 1 actions. Pour réduire cet espace, nous pro-
posons 4 extensions a l'algorithme de Q-Learning, mentionnées ci-
dessous. Le fonctionnement de notre approche d’assistance intégrant
ces extensions est schématisé Figure 25 et détaillé Algorithme 2.

1. La prise en compte du contexte au travers d’une ontologie pour
réduire le nombre d’actions ligne 4 de l'algorithme 2.
2. La séparation du Q-table en deux tableaux, un par type d’as-

sistance, pour également diminuer le nombre de combinaisons
possibles des assistances.



4.2 APPROCHE GLOBALE

Algorithme 2 : Interactive Q-Learning with reduced state-action
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Input :Robotic and informative Q-tables Q, and Q; pretrained,
past ontology o, possible actions list L, current subtask
substask

Parameter : € the exploration rate, « the learning rate, y the cumulative
discounted reward factor, KSI score K, reward r, robot raw
data robotData

Output :Robotic and informative Q-tables finetuned, updated
ontology o, possible actions list L

scorep <— getSkillScore(o) // get previous score from o

statep <— discretize(scorep) // get previous state from o

Ar 0, A; <0

foreach skill in o do

if notMastered(skill) then

‘ update(A;, Ay)

rand < random(0, 1)

if rand > € then

Ay /i < (argmaxme/\T Q- (s, a),argmaxqui Qi(s,Ay)) // choose

action robot.

else
L a, /i < (random(A;), random(A;))

while executing a, /; do
// collecting the human feedback and new data from the
robot
robotData < collectDataFromRobot ()
fr/i < collectHumanFeedback(a, ;)

K < computeKSI(robotData)
0 < populate(K, subtask)
score < infer(o) // infer skills score with the reasoner
T < score —scorep // reward
state <— discretize(score)
execute steps from 4 to 6 // update A, ; for future value
estimation
h, i « convert(f, ;)
Qr/i(sp»ar/i) =
(T=)Qy/ilsp, aryi) +alry /i +hy i +ymaxa, ea, ; Qr/ils, ar/i))
// update both Q-tables
if f. < 1 then
| LeL\{a)}
if f; < 2 then
| L+ L\{ay)
return Q, /¢, 0, L
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F1GURE 25 — Fonctionnement schématisé de notre approche d’assistance, ba-
sée sur l'apprentissage par renforcement

3. L'intégration de l'avis de I'opérateur sur l'assistance, ligne 14 de
l’algorithme 2, pour une mise a jour plus rapide de 1’algorithme.

4. Le pré-entrainement de l'algorithme en simulation afin de dé-
terminer les actions les plus adaptées a 1’état courant.

Dans la suite, nous explicitons ces différents points.

4.3 CONCEPTION D'UNE ONTOLOGIE DE PROFIL UTILISATEUR

Pour inclure du contexte dans l’algorithme Q-Learning, nous avons
congu notre propre ontologie OWL car aucune ontologie existante
ne remplit nos besoins. En effet, I'ontologie KnowRob (TENORTH et
BEETZ, 2013) définit divers concepts pour décrire les robots, leurs com-

Ici, les agents portements et les positions spatio-temporelles des agents physiques
peuvent éire et objets. Néanmoins, on ne retrouve aucune information sur le profil
hr:;g;:;uiz de l'utilisateur. L'ontologie proposée par Paquette (PAQUETTE, 2007)

est, au contraire, orientée compétences. Cependant, elle a été congue
pour I'éducation. Le point de vue sur les compétences est tres général
et peu adapté a notre contexte de pHRC.
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v :

v

Agent
----- AutomatedAgent
----- HumanAgent
Assistance
""" ChangeRobotBehavior
----- DisplayAdvice
----- DisplayTaskSteps
""" NoAssistance
~ Feature
V- = Skill
= MasteredSkill
¥ () NamedSkill
I StepMastery
= EffortControl
- MovementControl
= Rapidity
L RobotMastery
e UnmasteredsSkill
Indicator
Skillindicator
Level
= Performancelevel
pro Amateur
= Advanced
..... Expert
""" Intermediate
o Novice
= Profile
e SkillProfile
Task

FIGURE 26 — Structure de 'ontologie

4.3.1  Structure

Notre ontologie est constituée principalement des compétences de
I'opérateur, de ses indicateurs associés ainsi que des types d’assis-
tance. Une représentation simplifiée est présentée Figure 26. Les dif-

férentes classes sont re

liées comme suit :

— Un agent humain (HumanAgent) réalise une tache (Task), a un
profil de compétence (SkillProfile) et est assisté par un agent au-
tomatique (AutomatedAgent), qui dans notre cas est le robot.

— Un profil de compétences (SkillProfile) est composé de plusieurs
compétences (NamedSkills).

— Une compétence

(Skill) a plusieurs indicateurs de compétence

(SkillIndicator) et a un niveau (PerformanceLevel).

— Une assistance (Assistance) est opérée par un agent automatique

(Automated Agent)

et peut affecter plusieurs compétences (Skill).
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Nous nous
intéressons
seulement aux
agents physiques, i.e.
matériels ici.

Notons que ces deux
caractéristiques sont
aussi valables pour
I'agent automatisé.

S’écrit en OWL
hasProfile exactly 1
SkillProfile, hasTask

exactly 1 Task.
S’écrit
hasPastAssistance
some Assistance.
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v
hasTask
(functional)
e assists
_-- (functional)
hasProfile (- hasAssistance
Skill \4 (functional) Human (functional)
Profile isTheProfileOf Agent

hasPastAssistance

FIGURE 27 — Description de 1’agent humain

Nous nous arrétons sur chaque classe ou groupe de classes et sur
les propriétés objets et données qui les unissent dans les sous-sections
suivantes.

4.3.1.1  Agent humain

L’agent humain (HumanAgent) ou opérateur est une sous-classe
d’Agent, au méme titre que l'agent automatisé (AutomatedAgent) ou
robot. Chaque agent peut soit étre assisté (hasAssistance), soit aider
(assists) un autre agent. Nous associons également a 1’opérateur un
profil de compétence et une tache. On suppose ici que 1’agent humain
a exactement un profil et réalise exactement une tache. C’est une limi-
tation de cardinalité. Il est en effet absurde d’attribuer a 1’opérateur
aucun ou plusieurs profils de compétence. De méme, s'il est possible
que ce dernier accomplisse plusieurs taches a la fois, au moment ot
I'on capture une situation donnée, I’agent humain ne travaille que sur
une seule tache.

Enfin, nous assignons a l'opérateur ses assistances passées. Nous
expliquons plus tard en quoi cette information est indispensable pour
assurer une continuité entre les assistances.

4.3.1.2  Profil de compétence

Le profil de compétence (SkillProfile) est une sous-catégorie du pro-
fil (Profile). C’est plus exactement une sous-classe du profil de tache,
mais nous n’avons pas intégré ce dernier car nous ne nous intéressons
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Subclasé of
. hasFeature
isTheFeatureOf
SkillProfile
3
.’
hasFeature
isTheFeatureOf haslndicator
Subclass of
- 3
hasScore :
functional E| »idecimal
AN
Subclass of

haslndicator

hasCumulative

Skill Average »[decimal
Indicator functional 3

FIGURE 28 — Description du profil de compétence

ici qu’a l'expertise. Néanmoins, dans de travaux futurs, il convien-
drait d’ajouter a 1'ontologie tous les concepts décrits Section 3.2 et
représentés Figure 14.

Un profil est composé de différentes caractéristiques (Feature) et no-
tamment pour le profil de compétence d’aptitudes (Skill). Une carac-
téristique est représentée par divers indicateurs (Indicator). A chaque
indicateur est attribué un unique score, par la propriété fonctionnelle
hasScore. Les indicateurs de compétence (Skilllndicator) ont une spé-
cificité supplémentaire : un score cumulé moyen leur est associé, en
plus du score non cumulé (voir définition 3.3).

4.3.1.3 Compétence

Les 5 compétences identifiées dans la Section 3.3 sont regroupées
dans la classe NamedSkill. Ces compétences sont maitrisées ou non
par l'opérateur et sont étiquetées en conséquence par les classes Mas-
teredSkill et UnmasteredSkill.
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S’écrit Profile
hasFeature some
Feature.

Un individu ne peut
étre lié a un autre
individu qu’une
seule fois via une
propriété
fonctionnelle.
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FIGURE 30 — Description du niveau de compétence

4.3.1.4 Niveau de compétence

Les 5 niveaux de compétence discrétisés sont décrits par la classe
Niveau de performance (PerformanceLevel), sous-classe de Niveau (Level).
Tout individu de la classe Niveau a un unique score qui, selon des in-

tervalles définis Section 4.2.2.2, permet au raisonneur de ranger 1'in-
dividu dans une des 5 classes définies de niveau.
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hasPastAssistance assists
fugctlonal

hasAssistance
functional

Robotic }....e-e--e- Subclass of N Assistance

Assistance

Display
Advice

®

Display
TaskSteps

®

FIGURE 31 — Description de l'assistance

4.3.1.5 Assistance

Nous déclinons l'assistance en 4 sous-classes :

— ChangeRobotBehavior contient toutes les assistances robotiques/-
physiques, i.e. les assistances qui modifient le comportement du
robot.

— DisplayAdvice et DisplayTaskStep comprennent les assistances in-
formatives. La premiere regroupe les conseils et explications
tandis que la seconde rappelle les étapes de la tache.

— NoAssistance signifie qu’aucune assistance n’est utile. Cette classe
est disjointe des trois précédentes.

Afin de réduire la liste des assistances possibles, nous devons dé-
terminer les compétences non maitrisées ainsi que 1'impact des as-
sistances sur le niveau de chaque compétence. Pour se faire, nous
faisons appel a la capacité de raisonnement de I’ontologie.
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Open world
assumption ou Open
world reasoning en
anglais.

Closure axiom en
anglais.

Some en OWL.

ASSISTANCE PERSONNALISEE AU PROFIL OPERATEUR

4.3.2 Regles

Notre objectif est de classer a I'aide d'un raisonneur 1'individu/ob-
jet d’Assistance dans les sous-classes d’Assistance pertinentes; ou alors,
si aucune assistance n’est nécessaire, dans la classe NoAssistance. Le
raisonnement en OWL est basé sur I’hypothese du monde ouvert.
Cette hypothese signifie que nous ne pouvons pas supposer qu’un
fait n’existe pas tant qu’il n’est pas explicitement indiqué que c’est
le cas. Par conséquent, afin que la catégorisation d'un individu se
déroule comme attendu, nous utilisons des axiomes de fermeture.

4.3.2.1 Maitrise des compétences

Les classes UnmasteredSkill et MasteredSkill peuvent étre converties
en classes définies. Ce sont des classes dont la description donne les
conditions nécessaires et suffisantes pour qu'un individu en fasse par-
tie. Ainsi, le raisonneur de 'ontologie peut automatiquement classer
les individus des compétences dans 1'une ou l'autre. La définition
3.5 explicite les criteres & remplir pour maitriser une compétence :
tous ses indicateurs doivent avoir un score cumulé supérieur (ou égal)
au seuil d’expertise (3. Il est plus aisé d’écrire I'inverse en OWL, i.e.
qu’'une compétence n’est pas acquise quand il existe au moins un de
ses indicateurs, dont le score cumulé moyen est inférieur a {3. Cette
définition est écrite en OWL Listing 1. La description de la classe
Compétence Maitrisée est alors équivalente a la définition Listing 2.

Listing 1 — Conditions nécessaires et suffisantes de la classe Compétence Non
Maitrisée

Skill and
(hasIndicator some
(SkillIndicator and
(hasCumulativeAverageScore some xsd:decimal[< (31)

))

Listing 2 — Conditions nécessaires et suffisantes de la classe Compétence Mai-
trisée

Skill and (not UnmasteredSkill)

Néanmoins, sous I'hypothése du monde ouvert, le raisonneur ne
peut classer un individu de Compétence dans 1'une ou l'autre des
classes UnmasteredSkill et MasteredSkill. En effet, si le raisonneur n’a
pas d’assurance que tous les indicateurs d"une compétence sont iden-
tifiés, il ne peut conclure sur le fait qu’il n’existe aucun indicateur
dont le score est en dessous du seuil. Nous ajoutons alors un axiome
de fermeture a chaque Compétence Nominative pour indiquer au rai-
sonneur quels sont ses indicateurs. Un exemple est présenté Listing

3.
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Listing 3 — Exemple d’axiome de fermeture d"une Compétence a 3 indicateurs

(hasIndicator only (Indicl or Indic2 or Indic3)) and
(hasIndicator exactly 1 Indicl) and

(hasIndicator exactly 1 Indic2) and

(hasIndicator exactly 1 Indic3)

Une fois que toutes les compétences sont classées dans les classes
UnmasteredSkill et MasteredSkill, nous pouvons nous concentrer sur
celles qui ne sont pas acquises.

4.3.2.2 Liste d’actions pertinentes

Nous injectons de la connaissance experte dans 1’ontologie pour
identifier les assistances qui auront potentiellement un effet sur le
niveau d'une compétence donnée. Nous 1’exprimons par la propriété
objet isMainlylmpactedBy Listing 4.

Listing 4 — Exemple d’une propriété d'une Compétence impactée par 3 assis-
tances

isMainlyImpactedBy some
(Assistancel and Assistance2 and Assistance3)

En dernier lieu, nous caractérisons chaque sous-classe d’Assistance
pour les transformer en classe définie, comme détaillé Listing 5 pour
l'assistance A. Nous avons identifié deux cas :

— L’assistance A a déja été proposée a 1'opérateur par le passé,
nous l'ajoutons donc de nouveau a la liste, peu importe son
impact sur les compétences non maitrisées. En effet, c’est a I'al-
gorithme de 1’écarter s’il ne la trouve plus pertinente. Si nous
faisons ce choix trop en amont, nous risquons de perdre les
avantages de l’assistance car parfois il est nécessaire de consoli-
der les connaissances avant de passer a 1’étape suivante.

— L'opérateur ne maitrise pas toutes les compétences utiles a la
tache. L’assistance A est supposée avoir un effet positif sur le ni-
veau de l'une ou plusieurs d’entre elles. Elle vient alors sajouter
a la liste des assistances pertinentes.

Listing 5 — Conditions nécessaires et suffisantes de la sous-classe
d’Assistance A

Assistance and
(assists some
(HumanAgent and
((hasPastAssistance some A) or
(hasProfile some
(SkillProfile and
(hasFeature some
(UnmasteredSkill and
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compétence peut
avoir des
caractéristiques
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(isMainlyImpactedBy some A))))))))

Apres le processus de raisonnement, chaque objet d’Assistance aura
pour classe parent toute assistance utile & une amélioration du niveau
de compétence de l'opérateur.

Une fois la structure et les regles de I'ontologie précisées et le cas
d’usage défini, 'ontologie est personnalisée avec les informations re-
latives a la tache et la connaissance experte pour lier une assistance a
une ou plusieurs compétences.

4.3.3 Personnalisation de I’'ontologie a la tdche

Le remplissage de 1'ontologie se décompose en deux étapes : une
phase en amont de 1’'expérimentation, hors ligne, pour initialiser tous
les éléments liés a la tache; et une phase en ligne, réitérée a chaque
sous-tache.

4.3.3.1 Phase d’initialisation

Dans un premier temps, il est nécessaire de créer toutes les classes
des compétences utiles a la tache ainsi que les classes des différentes
assistances disponibles. Nous caractérisons ensuite chacune des classes
nouvellement créées en utilisant les regles définies dans les Listings
3, 4 et 5. Dés lors, les assistances sont liées aux compétences, elles-
mémes associées a leurs indicateurs.

Les classes et propriétés spécifiques au cas d'usage étant formées,
on peut leur attribuer des instances au cours de l'expérimentation.

4.3.3.2 Phase d’expérimentation

Afin d’obtenir la liste des assistances pertinentes, nous devons com-
pléter I'ontologie avec les connaissances sur lesquelles nous pourrons
raisonner.

Population

Pendant 1'exécution de la tache, 'ontologie est peuplée a chaque
sous-tache par :

— les instances de I’agent humain, du robot, de la tache, du profil
de compétence, des compétences et des indicateurs de compé-
tence,

— les relations entre toutes les instances,

— les scores de tous les KSIs de chaque compétence (étape 16 de
'algorithme 2),

— les assistances passées,
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— une instance résultat de la classe Assistance i. On ne sait pas
encore a quelle(s) sous-classe(s) d’Assistance elle appartient.

Les instances des classes primitives créées, nous pouvons établir
leurs liens avec les classes définies grace aux capacités de raisonne-
ment de 1’ontologie.

Raisonnement

Le raisonneur est lancé sur les regles écrites en OWL. Il déduit,
pour chaque compétence, si elle est maitrisée ou non. Il infere, en-
fin, de quelles Assistances i est une sous-classe en s’appuyant sur les
conditions nécessaires et suffisantes du Listing 5. Pour obtenir la liste
des actions pertinentes, également appelée liste réduite des actions,
nous extrayons toutes les classes parents de i.

L’ontologie apporte a I’algorithme d’apprentissage une capacité de
raisonnement ainsi que la facilité d’utilisation et de mise a jour par
les experts. De plus, I'ontologie peut expliquer le choix de l'assistance.
Outre l'introduction du contexte dans l'algorithme du Q-Learning
pour lutter contre la malédiction de la dimension, deux autres straté-
gies ont été mises en ceuvre, implémentées directement dans l'algo-
rithme d’apprentissage.

4.4 APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT INTERACTIF EN DEUX
Q-TABLES

Afin d’améliorer les performances de 1’algorithme Q-Learning, nous
opérons deux modifications dans son fonctionnement. La premiere, a
savoir la séparation de la Q-table, vise a réduire 1'espace état-action
en complément de l'ontologie. La seconde extension permet, quant
a elle, d’assurer une convergence plus rapide de l'algorithme en pre-
nant en compte le retour de I'agent humain.

4.4.1  Séparation de la Q-table

Les deux types d’assistance peuvent étre cumulés. L'algorithme
de Q-learning doit alors choisir non pas une mais deux actions si-
multanément, ce qui accroit les combinaisons. En effet, nous avons
L =1, x 1. De plus, comme nous considérons les actions comme une
paire, l’algorithme perd la notion de proximité entre les assistances.
Par exemple, les couples (Roby, Infq) et (Roby, Inf;) seront consi-
dérés par 'algorithme comme des actions bien distinctes alors qu’ils
partagent 1’assistance Rob. Par conséquent, nous avons divisé la Q-
table en 2, une pour les actions robotiques et une pour les actions
informatives. Ainsi, nous réduisons I'ensemble des actions avec no-
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tamment | = 1, +1; < 1, x 1; tout en éliminant le second probleme
soulevé.

Le fait que la Q-table soit séparée en deux est opaque pour l'agent
(RL). Dans un état donné, il choisit dans la Q-table un couple d’ac-
tions. Le choix de I’action ne differe pas de celui d'un algorithme Q-
Learning basique a une unique Q-table. Il est simplement itéré deux
fois pour désigner une action par type d’assistance, qui formeront
une paire une fois associées. Apres 1'exécution des deux actions si-
multanément, I’agent (RL) renvoie une récompense a la Q-table pour
la mettre a jour. Cette récompense porte sur le couple d’actions. Ce-
pendant, si en simulation il est possible de connaitre la contribution
exacte de chaque assistance a la progression du niveau de compé-
tence, ce n’est pas le cas pour les applications en conditions réelles.
Sans connaissance a priori de 'effet des assistances sur chaque agent
humain, nous proposons de scinder la récompense de l'environne-
ment r comme suit : . = 0.61 et 1y = 0.4r. La différence de pondéra-
tion est due au fait que 'assistance robotique impacte directement les
mouvements utilisateurs tandis que l'assistance informative peut ne
pas étre totalement assimilée. Cette régle ne s’applique pas aux cas
particuliers suivants :

— Siar=NAeta; #NA,alorsr, =0etr; =T
— Siar #NAeta; =NA,alorsr. =retr; =0.
— Siar =NAeta; =NA,alorsr, =0etr; =0.

Durant I’entrainement en conditions réelles, nous incluons le retour
de I'agent humain a la mise a jour de la Q-table, avec pour objectif
d’accélérer l'apprentissage et de consolider l'attribution de la récom-
pense.

4.4.2 Apprentissage par renforcement centré sur I’humain

Dans la plupart des cas d'IRL, '’humain enseigne au robot a ac-
complir une tache donnée. Il connait l'objectif de la tiche et com-
ment l'atteindre. Dans notre cas, '’humain et le robot sont impliqués
dans le processus d’apprentissage. Le premier apprend a exécuter la
tache tandis que le second apprend comment aider 1’opérateur de la
meilleure maniére possible. L'inexpérience de ’agent humain ne nous
permet pas de conclure sur la priorité de son retour sur celui de I'en-
vironnement lorsque 1’assistance lui semble utile. En effet, ce n’est pas
parce que son avis est positif que cela aura un impact positif sur son
niveau de compétence. Néanmoins, lorsqu'un agent humain donne
un retour négatif f sur une assistance robotique/informative, il s’at-
tend a ce que l'agent (RL) ne propose plus l'assistance, peu importe
son état. Le retour de l'opérateur n’est plus considéré comme une
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récompense, mais comme une étiquette, comme Griffith et al. (GRIF-
FITH et al., 2013) le congoivent. Nous proposons dans ce manuscrit de
combiner cette derniére approche avec la méthode traitant le retour
humain comme une récompense (THOMAZ et BREAZEAL, 2008) afin de
permettre aux utilisateurs de nuancer leur opinion.

Par ailleurs, 1’avis de 1’'opérateur est recueilli séparément pour 'as-
sistance informative f; et pour l'assistance robotique f,. Cette der-
niére ne peut avoir un retour positif puisque 'agent humain n’est
généralement pas conscient de son impact sur le comportement du
robot. De ce fait, nous avons identifié 4 cas de figure pour 1’assistance
informative et 2 pour la robotique :

1. f,,; = 0 : L'assistance est jugée inadéquate. Nous l'écartons et
nous ajoutons une récompense négative h, ,; a celle de I'envi-
ronnement T afin de prendre en compte cette évaluation pour
le prochain utilisateur. Si les récompenses sont de signe opposé
alors c’est le retour opérateur qui prime pour garder une trace
de la suppression de 1’assistance.

2. fy = 1: L'assistance informative est acquise et nous 1’excluons.

3. fi = 2: L'assistance informative est utile pour I'opérateur. Nous
ajoutons une récompense positive hy a r. D’autre part, si les
récompenses sont de signe opposé alors elles s’annulent.

4. f.,; = 3 : Le retour utilisateur est différé tant que ce dernier n’a
pas d’avis sur l'utilité de 'aide.

Entrainer notre algorithme entiérement en conditions réelles se ré-
vélerait pénible pour les opérateurs car, si les assistances proposées
seraient pertinentes au vu du contexte, leur ordre ne serait pas forcé-
ment judicieux. Cela demanderait également un grand nombre d’opé-

rateurs. Ainsi, nous proposons dans la section suivante de pré-entrainer

I'algorithme Q-Learning a I'aide d’un simulateur.

4.5 SIMULATEUR

Pour pré-entrainer l'algorithme Q-Learning, nous avons construit
un simulateur s’appuyant sur la connaissance experte du cas d’'usage
pour lequel il est congu. Entrainé sur des connaissance a priori, l’algo-
rithme doit ensuite étre ajusté en ligne a chaque opérateur. L'environ-
nement du simulateur étant relatif a une tache, nous expliquons dans
cette section comment nous avons simulé le cas d'usage A. La méme
méthodologie pourra étre suivie pour d’autres cas d’application.

La tache du cas d’application A est divisée en 4 sous-taches : la
phase d’approche, de prise, de déplacement et de dépose de la caisse.
Pour accomplir ces sous-taches, nous avons identifié 3 compétences
utiles : la rapidité, la maitrise du robot et le contrdle du mouvement.
Les assistances robotiques Table 31 et textuelles Tables 32 et 33 sont
listées Annexe B.
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Lignes 23-26 de
I'algorithme 2.

Sir >0, alors
T+hr/i :hr/i'

hi =0

Sir <0, alors
T+hi =0.

h‘r‘/i. :O

On parle de
finetuning en
anglais.

Décrite Section
1.2.1.2.

Parmi les types
d’assistance
informative, nous
nous concentrons ici
sur les assistances
textuelles.
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Voir Section 4.3.3.
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TABLE 18 — Connaissance experte de l'impact des assistances sur le niveau
de compétence de 'opérateur, par sous-tache

4.5.1  Création de l'environnement virtuel

Afin de construire I'environnement virtuel, nous devons personna-
liser au cas d"usage A 1’ontologie qui permettra de réduire la liste des
actions possibles ainsi que 1’algorithme d’apprentissage. Ce dernier
repose sur la modélisation de ’agent humain au travers de 1'évolu-
tion de ses compétences au fil des itérations et sur la définition de la
fonction de récompense.

4.5.1.1  Ontologie

Nous initialisons 1’ontologie avec les informations relatives a la
tache et notamment la connaissance experte liant les assistances aux
niveaux de compétence. Nous réservons les étapes de la tache, Table
33 en Annexe B, a un usage distinct de celui des autres assistances.
L’opérateur pourra les consulter a sa guise. Quant aux assistances ro-
botiques et aux conseils, leur influence sur le niveau de compétence
par sous-tache est décrit Table 18.



4.5 SIMULATEUR

Assistance robotique

Les assistances robotiques consistent a faire varier le niveau d’aug-
mentation d’effort du robot. Des lors, elles n'ont une influence que
sur les sous-taches qui font appel a ce mode (voir Table 18¢), & savoir
les phases d’approche et de déplacement de la caisse (ApproachBox
et MoveBox). Un niveau 3 de VaryViscosity équivaut a une viscosité
forte et donc a une réduction conséquente de 1’augmentation d’effort,
au contraire d’un niveau 1 plus proche du comportement sans as-
sistance. Afin d’assurer une continuité dans le choix de l’assistance
robotique et pour éviter tout changement abrupt, nous imposons une
contrainte sur le passage d'une assistance robotique a une autre : sin
est le niveau de VaryViscosity, il n’est possible que de passer a un
niveaun+1loun—1.

Assistance textuelle

Un conseil peut s’appliquer a plusieurs sous-taches, citons Z, sur
la Table 18a. Il arrive également qu’un seul conseil ait un effet sur le
niveau d’une compétence, en particulier, Table 18b, la seule assistance
disponible pour la sous-tache de placement de la caisse (PlaceBox) est
Fail,.

L'ontologie fournit a 'algorithme de Q-Learning la liste des assis-
tances pertinentes selon le niveau de compétence de l'opérateur et
la sous-tache courante. Une fois une assistance choisie, il nous faut
quantifier son impact sur le niveau de compétence de l'opérateur.

4.5.1.2  Quantification de I'impact de I'assistance

L’exécution d’une assistance, affectant une compétence non maitri-
sée par I'agent humain, conduit & une augmentation de son niveau.
Cette progression est fonction du type d’assistance, de la sous-tache
courante et de I'historique des assistances.

Assistance robotique

Nous considérons que les assistances robotiques impactent majori-
tairement la compétence du controle du mouvement, mais elles ont
également d’autres effets identifiés Table 19. L'augmentation du ni-
veau de viscosité équivaut pour ce cas d’application a une diminu-
tion de la vitesse maximale du robot. Ainsi, un opérateur manipu-
lant le robot réglé en VaryViscositys ne pourra pas aller aussi vite
que dans le mode VaryViscosity;. Pour tenir compte de ce phéno-
mene, nous avons attribué un boost de rapidité a chaque passage
a un niveau d’assistance plus faible. D’autre part, réduire la vitesse
maximale peut éventuellement augmenter la maitrise du robot car
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-0.150
g NoAssistance -0.125
E 0.100
-2 VaryViscosity, '
2 0.075
o . ,
= VaryViscosity, 0.050
S
o VaryViscosity, 0025

0.000

Skill

TABLE 19 — Quantification de 'impact des assistances robotiques sur le ni-
veau des compétences. Le gain en rapidité n’est attribué qu’en
cas de réduction du niveau de 'assistance.

-0.40
-0.36
8 ApproachBox/MoveBox 0.3

T < 0.32
5 ©
%o
(7}

0.28

F 2  PickUpBox/PlaceBox
0.24
X 0.20

TABLE 20 — Quantification de I'impact des assistances textuelles sur le niveau
des compétences.

L'opérateur n'aura ~ 1'opérateur déclenchera moins d’état d’échec. Néanmoins, c’est un ef-
pas nécessairement fet secondaire, potentiellement réversible. Nous ne souhaitons donc
compris d’oit : . . s

P pas que les assistances robotiques affectent directement la maitrise du

viennent les états , )
d’échec. robot dans l’ontologie.

Assistance textuelle

Pour simplifier, nous supposons que chaque conseil n’affecte qu'une
seule compétence. D’autre part, on constate Table 18 que le nombre
d’assistances pertinentes varie par compétence et par sous-tache. Nous
avons tenu compte de cette information pour quantifier 1"évolution
du niveau de compétence. En particulier, la compétence maitrise du
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robot est impactée par peu d’assistances. Par conséquent, nous lui
avons attribué le score le plus élevé. En effet, répéter une méme in-
formation jusqu’a ce que 'agent humain devienne expert n’est pas
réaliste. S'il ne 1’a pas assimilée la premiére fois, on peut présumer
que ce sera le cas apres la deuxiéme répétition. Au contraire, pour la
sous-tache prise de caisse (PickUpBox), de nombreux conseils peuvent
aider a accroitre la rapidité d"un opérateur. Le facteur d’évolution du
niveau de la compétence est alors plus faible. Néanmoins, un autre
parametre doit étre pris en compte pour quantifier I’évolution : le
nombre de sous-taches impactées par le méme conseil.

Impact des assistances sur d’autres sous-tiches

Nous avons précédemment constaté qu’une assistance pouvait avoir
un effet sur plus d’une sous-tache, notamment Z, Table 18a. Ainsi,
nous avons reporté I'évolution du niveau de compétence due a une
assistance sur toutes les sous-taches affectées par la méme assistance.
Pour la compétence rapidité, on ne décompte que 3 conseils perti-
nents en sous-tadche de dépose. Pourtant, le coefficient attribué Table
20 est faible. Cela s’explique car 2 des 3 conseils sont partagés par la
sous-tache de prise de la caisse.

L’évolution du niveau de compétence quantifiée, nous pouvons pré-
ciser la fonction de récompense qui lui est associée.

4.5.1.3 Récompense

La fonction de récompense est donnée Equation 16 Section 4.2.2.4.
La récompense positive est proportionnelle a 1’évolution du niveau
de compétence tandis que les récompenses négatives ou constantes
sont fixes. Nous traitons les cas particuliers comme suit :

— Si a # NA, et qu’elle n'impacte aucune des compétences, on lui
attribue une seule récompense de stagnation h,s et non une par
compétence.

— Aucune récompense n’est assignée lorsque a = NA.

Section 4.4.1, nous avons vu comment nous scindons la récompense
de I’environnement r pour l'attribuer aux Q-tables robotique et infor-
mative. Dans le simulateur, nous connaissons l'assistance a 1’origine
de 'augmentation du niveau de compétence. Nous pouvons donc sé-
parer les récompenses en conséquence entre chaque Q-table.

L’environnement virtuel constitué, nous pouvons rechercher la po-
litique optimale m* qui, associant a chaque état une action, maximise
la fonction de récompense R.
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Voir Table 18a.

Voir Table 18a.
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4.5.2 Apprentissage

Les hyperparametres Afin de choisir les hyperparametres, nous avons mis en place une
Soflf/des parametres grille de recherche et utilisé un cluster de calcul pour faire converger
f xes;z:;;zggf I'algorithme avec les différents jeux d’hyperparametres. Nous distin-
' guons trois catégories d’hyperparametres : ceux de la fonction de ré-
compense, du choix entre exploration et exploitation et enfin de mise

a jour des Q-tables.

Récompenses

Apres de nombreux entrainements, il est apparu que les perfor-
mances de 'algorithme Q-Learning sont meilleures pour h,, € [90,100],
et hys = 1. Sans possibilité de régler la récompense négative, nous
avons fixé hy, a 3.

Exploration/Exploitation

Section 4.2.1. Comme nous 'avons précisé précédemment, le coefficient d’explo-
ration e décroit au fil du temps. Nous avons affecté 0.8 a € au début
de l'apprentissage pour étre dans une dynamique majoritairement
exploratoire. Le coefficient de réduction d dépend du nombre d’ité-
rations de l'algorithme. Pour faire une comparaison a l'état de l'art,
nous entrainons le simulateur sur 40000 itérations. Pour que 1’algo-
rithme explore de nouvelles possibilités, méme a la fin de 1'appren-
tissage, nous souhaitons avoir € € [0.15,0.2] a la derniére itération.
Avec d = 0.9996, on a bien e = 0.8 x 0.99996%9°00 — (.16 a la fin de
I'entrainement.

Taux d’apprentissage et d’actualisation

La taux d’apprentissage o et le taux d’actualisation vy, définis Sec-
tion 2.2.1.3.2, permettent d’ajuster la mise a jour des valeurs des Q-
tables. Nous privilégions une actualisation lente des anciennes va-
leurs avec « € [0.1,0.2] et modérons 'importance des récompenses
futures avec y € [0.5,0.7].

La validation des différentes extensions au Q-Learning que nous
avons proposées, notamment l'ajout du contexte et la séparation en
deux Q-tables, est compliquée a mettre en place sur cas d’applica-

22 = 4 correspond tions réels car il faudrait mener 4 expérimentations distinctes. Cela

aux 2 choix  aqugmenterait considérablement le nombre de volontaires et le temps

(avec/sans) pour 6 al tie expérimentale. Par conséquent, nous confirmons
chaque extension. CQnsacAre alapar .P ] . 'q ’ R

I'intérét de ces extensions par simulation uniquement, en entrainant

l'algorithme avec et sans. Le dernier développement, reposant sur le

retour utilisateur, ne peut pas étre simulé et sera évalué sur les résul-

tats de 'expérimentation dans le prochain chapitre.
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FIGURE 32 — Récompense cumulée recueillie pendant la phase d’apprentis-
sage des différents algorithmes de Q-Learning sur 40 ooo itéra-
tions. Chaque algorithme a dépassé son cotit d’apprentissage
(récompense cumulée > 0). Plusieurs hyperparametres ont été
testés pour chaque algorithme afin de trouver la meilleure com-
binaison.

4.5.3 Validation de I'approche d’assistance en simulation

Notre objectif est de vérifier que notre algorithme, avec les exten-
sions, est plus performant que ceux sans les extensions. Les deux
extensions que nous considérons ici, sont :

— L’ontologie ASO, qui apporte des éléments contextuels et réduit
la liste des actions a celles pertinentes.

— La séparation du Q-table SQT, qui décroit les combinaisons pos-
sibles et donc réduit I'ensemble des actions.

Dans la mesure ot I'objectif du Q-Learning est de maximiser la ré-
compense cumulative, notre algorithme (ASO + SQT) et I'approche
(ASO + sans SQT) sont les plus performants, Figure 32, en comparai-
son avec les méthodes (sans ASO + SQT) et (sans ASO + sans SQT).

4.5.3.1 Apport de I'ontologie

Les informations contextuelles fournies par l'ontologie assurent
une convergence rapide, sans phase composée de récompenses né-
gatives. En effet, grace a la liste réduite des actions, toutes les aides
non pertinentes sont éliminées. La pente d’apprentissage, Figure 32,
est donc positive dés le départ pour les deux méthodes ASO, au
contraire des deux autres méthodes. Ainsi, I'ontologie permet a la
fois de réduire le temps d’apprentissage et de ne proposer, méme
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dans une politique exploratoire, que des assistances adaptées au ni-
veau de compétence de I'agent humain.

4.5.3.2 Contribution de la séparation du Q-table

Si l’on considere les courbes de notre algorithme et celles de (ASO

+ sans SQT), Figure 32, la division en deux Q-tables n’a pas d’im-

pact sur la récompense cumulée. Nous pouvons expliquer ce résultat

par le faible nombre d’assistances robotiques dans le cas d'usage A.

Nous avons 3 niveaux de VaryViscosity, applicables seulement dans

Si nous sommes en 2 des 4 sous-taches. De plus, nous avons la régle de continuité des
VaryViscosity3,  agsistances, qui contraint d’autant plus le nombre d’assistances robo-
a:s;iz;ztz tiques. Nous avons alors 1, +1; ~ 1, x l; pour les approches ASO.
Dans les deux autres cas, les assistances robotiques peuvent étre sé-

VaryViscosity2
sont possibles. lectionnées méme dans les sous-tAches ot elles n"ont aucun effet car,
en I'absence d’ontologie, la liste des assistances n’est pas réduite en
et fonction du contexte. Nous avons 1, +1; < 1 x ;. En conséquence,

correspondent nous constatons Figure 32 que le temps d’apprentissage est environ
respectivement au .
nombre d'assistances 2 fois plus }ong pour (sans ASO + sans SQT) que pour (sans ASO +
robotique et SQT). La séparation en deux Q-tables est ainsi avantageuse lorsque
informative. L + 1 # 1, x 1;. Si ce n’est pas le cas, cela n'a pas d’incidence.

4.6 CONCLUSION

A ce jour, les travaux de la littérature sont basés sur des connais-
sances a priori sur les réactions de 'homme et ne tiennent pas compte
des variabilités inter- et intra-individuelles. En réponse a cet problé-
matique, nous avons congu une approche hybride combinant 1’ap-
prentissage par renforcement et I’apprentissage symbolique. Le pre-
mier permet une mise a jour en ligne de la stratégie d’assistance.
Néanmoins cet algorithme a ses limites : le fait qu’il s’entraine et
se mette a jour en ligne retarde l'expression de la réponse optimale.
Pour réduire le temps d’entrainement, nous lui associons une onto-
logie qui, par raisonnement symbolique sur la connaissance experte,
permet de sélectionner les meilleures actions. De plus, la convergence
est accélérée par la prise en compte de 1'avis de l'opérateur et une
étape de pré-entrainement par simulation. Enfin, nous avons étendu
l'algorithme de Q-Learning en associant a un état un couple d’assis-
tance multimodale : en sus de modifier le comportement du robot,
nous proposons une assistance informative.

Dans ce chapitre, de par sa conception, nous validons la premieére
partie de notre postulat 2 de départ, a savoir fournir une assistance au-
tomatisée, en ligne, multimodale et personnalisée au profil de chaque
opérateur, comme nous le rappelons Table 21. D’autre part, nous
avons démontré par simulation que notre algorithme Q-Learning étendu
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TaBLE 21 — Validation des critéres définis

converge plus rapidement, ce qui permet de dépasser la limite expli-
quée ci-dessus.

En ce qui concerne la seconde partie du postulat 2, i.e. favoriser
une meilleure qualité de vie au travail, il est nécessaire d’acquérir un
retour terrain. Dans la partie suivante, nous abordons les cas expé-
rimentaux, qui nous permettent de valider en conditions réelles nos
hypotheses.
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5.1 INTRODUCTION

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté nos contribu-
tions, a savoir la définition du profil opérateur et la conception d'un
algorithme d’assistance. Ces deux apports ont pour objectif de di-
minuer la charge mentale des opérateurs en les menant plus rapi-
dement vers l'expertise. En effet, une fois expert, réaliser la tache
demande peu d’attention a un opérateur, ce qui améliore son bien-
étre au travail. Nous avons montré I'impact de la combinaison de nos
deux contributions sur 1’évolution du niveau de compétence d"un su-
jet en simulation.

Dans ce chapitre, nous nous attachons a valider notre algorithme
et nos postulats 1 et 2 sur plusieurs expérimentations en conditions
réelles. Afin d’établir le profil de compétence, nous décrivons les cas
d’usage et explicitons le processus itératif de sélection des compé-
tences et de leurs indicateurs associés. Nous vérifions ensuite statisti-
quement que les KSIs permettent de discriminer un expert d’un no-
vice, pour les deux types de collaboration. Le niveau d’expertise cal-
culé peut alors étre confronté au niveau percu par les sujets et a sa dé-
finition. Une fois ces deux aspects validés, nous examinons l'influence
de l'assistance, proposée dans le cadre de notre seconde contribu-
tion, sur le niveau d’expertise des volontaires. Pour mener cette étude,
nous avons formé deux groupes expérimentaux : le groupe de controle
qui ne recoit pas d’aide et le groupe assisté. Nous comparons 1’évo-
lution de chacun et approfondissons nos résultats en analysant leurs
réponses aux formulaires pré et post-expérimentation. Enfin, nous
explicitons les limites des conditions expérimentales.

5.2 DESCRIPTION DES CAS D'USAGE XL ET A

Les cas d’application X et A ont été brievement introduits et illus-
trés dans la partie 1.2.1 du chapitre Introduction. Dans cette section,
nous détaillons les protocoles expérimentaux que nous avons suivis
et nous décrivons les profils de compétence nécessaires a chacune des
taches des cas d'usage.

5.2.1 Cas d’application ¥

L'objectif de la tache du cas d’usage X, décrite Section 1.2.1.1, est
de fixer deux objets, a 1'aide d’une visseuse, sur une barre d’acier
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tenue par un Sybot a 3 axes motorisés. Les objets étant positionnés
a 'opposé 1'un de 'autre, il est nécessaire de réorienter la barre par
'appui sur un bouton situé sur le robot. A la fin du cycle, I'agent
humain dévisse les deux objets pour pouvoir recommencer. Seules
les données de la phase de vissage sont enregistrées.

5.2.1.1 Acquisition des données

Comme nous l’avons présenté Section 3.3.2, les opérateurs sont ob-
servés de facon non intrusive au travers des données du robot, ac-
quises en ligne durant 1’exécution de la tache. Pour compléter ces in-
formations, relatives au profil de tache, nous invitons les volontaires
a répondre a un questionnaire.

Questionnaire

Avant et apres I'expérimentation, chaque participant remplit un for-
mulaire, dont les questions portent sur leur profil général ainsi que
sur leur perception de leur profil de tache. Un formulaire de consente-
ment, précisant que les données enregistrées sont traitées de maniere
anonyme et utilisées uniquement a des fins de recherche, est associé
aux questionnaires, en Annexe C.

Robot

Les variations des couples articulaires, de la position articulaire de
l'axe 1 et du signal de sortie du bouton de réorientation au cours
d’un cycle donné sont représentées Figure 33. La premiére sous-tache
correspond au placement de la roue sur la barre, suivie de sa fixation
par une vis. Ensuite, 'opérateur presse le bouton de réorientation de
la barre, ce qui cause un mouvement sur 1’axe 1 du Sybot. Enfin, le
sujet fixe le deuxieme objet a 1’aide de deux vis.

Afin d’obtenir le niveau d’expertise de I’agent humain, nous esti-
mons le niveau des indicateurs de compétence a partir des signaux
bruts du robot, puis nous en déduisons des informations haut niveau
sur son profil de compétence, dont la composition est détaillée par la
suite.

5.2.1.2 Sélection des compétences et des indicateurs associés

Comme le robot tient un objet devant I'opérateur, aucun mouvement
n’est perceptible du point du vue robotique. D’autre part, la tache
étant simple, nous écartons la compétence de maitrise des étapes de la
tdche. Seules les compétences de rapidité et de controle de I'effort sont
en conséquence pertinentes pour cette tache. Parmi la liste des KSIs
Table 13, nous excluons dans un premier temps uniquement ceux
se reportant au mouvement, en particulier les vitesses maximale et
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FIGURE 33 — Variations des données du robot au cours d'un cycle de la tache
associée au cas d’usage X

moyenne. L'intérét des autres indicateurs sera apprécié par notre éva-
luation expérimentale, s’appuyant sur les statistiques des volontaires
ayant participé a 1’étude.

5.2.1.3 Etude utilisateur

La tache a été répétée 20 fois (durée de 30 minutes environ) par
6 volontaires, 3 hommes et 3 femmes, agés de 15 a 25 ans. Une ex-
plication leur était fournie en amont par une démonstration pratique
d’un expert. Nous avons considéré que lors des 6 premieres répéti-
tions de la tache les participants étaient novices et que durant les 6
dernieres ils étaient d’un niveau intermédiaire. D’autre part, un 7éme
participant (homme, 23 ans) a exécuté la tache environ 400 fois, sur
plusieurs jours. Il est ainsi devenu expert de la tache. Nous avons
utilisé ses cycles comme référence, en écartant les cycles ou il était
musculairement fatigué.

Dans le cas d'usage L, I'agent humain a un contact physique indi-
rect avec le robot et ce dernier maintient une position fixe durant les
manipulations de l'opérateur. Afin de valider notre approche sur une
tache plus complexe de co-manipulation humain-robot, nous avons
congu le cas d’expérimentation A.

5.2.2  Cas d’application A\

La tache de pick & place, associée au cas d'usage A, consiste a
déplacer une caisse de 25 kg d’une pile a 'autre a l'aide du robot
collaboratif LDC qui porte la charge. Elle est divisée en 4 sous-taches :
la phase d’approche, de prise, de déplacement et de dépose de la caisse.
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Dans ce scénario plus complexe !, ott 'agent humain doit maitriser les
étapes de la tache en plus du robot, nous introduisons notre seconde
contribution : l’assistance personnalisée a son profil de compétence.
Afin de valider l'effet positif de ’aide sur son niveau de compétence,
nous séparons les opérateurs en deux groupes, le groupe de controle
qui ne regoit pas d’assistance et le groupe assisté. L'acquisition des
données robotiques est similaire pour les deux groupes, au contraire
du bilan de I'expérimentation recueilli par un questionnaire.

5.2.2.1 Acquisition des données

De méme que pour le cas d’'usage précédent, la collecte d’informa-
tions sur 1'agent humain est double; dynamiquement par les diffé-
rents signaux circulant dans le robot et hors ligne a 1’aide de formu-
laires.

Robot

Pour cette expérience, nous enregistrons :

— les positions et couples articulaires du robot,

— l’état du robot, notamment s’il est en échec ou opérationnel,
— l'état de l'effecteur, i.e. si les pinces sont ouvertes ou fermées,

— I’état des boutons du robot et en particulier des boutons pause
et homme-morts,

— les événements de I'THM.

A l'exception des couples et des événements de I'IHM, les variations
de ces différents signaux au cours des 4 sous-tdches sont exposées
Figure 34. Durant la phase d’approche de la caisse Figure 34a, le ro-
bot est opérationnel, 1’effecteur ouvert et les homme-morts enfoncés
pour activer le mode d’augmentation d’effort. L’action de l'agent hu-
main pour amener le robot a destination engendre un mouvement
sur (x,y,z). Néanmoins, le sujet a relaché les homme-morts pendant
le mouvement, ce qui a déclenché 1'état d’échec du robot par sécu-
rité. Une fois le robot de nouveau fonctionnel, 1'opérateur finit son
mouvement. Pour ne pas abimer le robot ou les caisses, 1'effecteur
est amené manuellement dans la caisse, Figure 34b. Les pinces sont
alors fermées. La caisse peut étre déplacée sur la seconde pile, en re-
passant en mode augmentation d’effort Figure 34c. Cette derniere est
alors posée manuellement sur le tas Figure 34d. Une fois la caisse en
position, I'agent humain lance le processus automatique d’ouverture
des pinces, accessible depuis le menu pause de I'IHM. Il peut enfin
sortir 1'effecteur de la caisse manuellement Figure 34a et de nouveau
amener le robot au dessus de la prochaine caisse a déplacer.

1. Une vidéo est disponible : https ://youtu.be/sDPosdgWgJo
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FIGURE 34 — Exemple de données enregistrées sur le robot pendant la tache
A de pick & place

Questionnaire

Les volontaires remplissent deux questionnaires, avant et apres la
session. Le formulaire, Figure 55, est commun aux deux groupes et est
complété avant I'expérimentation. Le second questionnaire est quant
a lui décliné en deux versions, I'une pour le groupe de controle Fi-
gure 56, 'autre pour le groupe assisté selon son profil de compétence
Figure 57. Les informations collectées sont variées, allant du profil
général, avec I'age, la fatigue, au profil de tache tel que percu par le
sujet.

Nous détaillons dans la section suivante les indicateurs et compé-
tences que nous retenons pour dresser le profil de compétence.

5.2.2.2  Sélection des compétences et des KSIs associés

Dans ce cas d’usage, ’agent humain et le robot collaborent pour
déplacer une caisse. Comme les efforts peuvent étre observés au tra-
vers des mouvements du robot et pas seulement des efforts, nous
nous concentrons sur le controle des mouvements. La maitrise du robot
et la rapidité sont également des compétences essentielles a la bonne
réalisation de la tache. Nous écartons la maitrise des étapes de la tdche,
car méme si la complexité de la tdche A est plus élevée que pour
les deux autres cas d’application Y et L, 'ordre des sous-taches ne
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peut étre interverti. Les opérateurs peuvent répéter certaines étapes,
cependant cela est souvent di a une défaillance de l'effecteur du ro-
bot car il est encore a 1’état de prototype. Cependant, cela n’impacte
pas la généricité de I'approche. En effet, les assistances tiennent sim-
plement compte des spécificités du robot, en plus des fonctionnalités
courantes.

Rapidité

Parmi les indicateurs Table 13, nous excluons les indicateurs de
temps de départ et de vitesse maximale. En effet, la tiche A n'impose
pas de contrainte spécifique sur le temps de début de chaque sous-
tache. D’autre part, la vitesse maximale est dépendante des positions
de départ et d’arrivée et une valeur élevée ou faible n’est pas a elle
seule un indicateur de compétence. La vitesse moyenne des phases
de prise et de dépose est, en plus d’étre dépendante du niveau de
confiance de 'utilisateur, liée a la proximité de l'effecteur avec le tas
de caisse. Ce ne sont ainsi des indicateurs pertinents que pour les
deux autres sous-taches.

Controle du mouvement

Durant les phases de prise et de dépose, I'opérateur positionne 1’ef-
fecteur du robot dans la caisse a prendre ou sur le tas de caisse de
dépose. Ainsi, il modifie principalement 1'orientation de l'effecteur.
Les indicateurs de longueur du chemin parcouru sont écartés. Les en-
registrements de 1’accélération articulaire étant particulierement brui-
tés, nous ne pouvons pas évaluer de facon satisfaisante la fluidité du
mouvement.

Maitrise du robot

Les robots collaboratifs sont stirs par leur conception mécanique :
ils se mettent en échec lorsqu’ils détectent un risque, principalement
pour la sécurité de I'opérateur. Souvent, les mises en défaut du robot
proviennent d’un mauvais geste de ’opérateur. Ainsi, nous comptabi-
lisons le nombre de déclenchement d’état d’échec au cours de la sous-
tache. Nous surveillons également le nombre d’appui (et donc de
relachement) sur les boutons homme-morts durant les phases d’ap-
proche et de déplacement d’une caisse. Les appuis sont également
comptabilisés pendant les deux autres sous-tiches. En effet, les no-
vices peuvent étre tentés de se servir des poignées noires, au lieu
de suivre le protocole et de passer en mode manuel avec la poignée
bleue, voir Figure 5b.

Nous établissons la liste des assistances affectant le niveau des com-
pétences pré-citées dans la suite.

111

Par exemple, une
vitesse trop élevée,
un mouvement
brusque ou des
conditions pour
Uexécution d'une
action non remplies.



112

Le groupe de
controle contient des
volontaires qui ont
permis de régler
I'algorithme et n’ont
pas tous répété 4 fois

I'expérimentation.

En dehors des
conseils délivrés au

groupe assisté.

EVALUATION EXPERIMENTALE

5.2.2.3 Choix des assistances

Afin d’améliorer les conditions de travail de l'opérateur et notam-
ment de le guider vers la maitrise de la tache, nous proposons au
groupe assisté 3 assistances robotiques Table 31 et 20 assistances tex-
tuelles Table 33 de ’Annexe B. Les étapes de la tache sont également
disponibles sur clic de I'opérateur sur le symbole "?" de I'lHM. Un
exemple pour la phase d’approche est donné Figure 35b. L'IHM clas-
sique, Figure 35a contient :

— Le nom de la sous-tache courante.

— La ou les assistances fournie(s) a 1'opérateur; sur la photo, au-
cune n’est proposée.

— Le voyant indiquant si les pinces sont fermées (puce grisée) ou
ouvertes.

— L’état du robot :
— Free correspond au mode transparent.
— Quick, correspond au mode augmentation d’effort.
— Tare, ou1 le robot soupese ce que tient ou non 1'effecteur.

— Pause, atteint en appuyant sur le bouton pause (sous 'THM),
qui permet d’accéder au bouton d’ouverture des pinces.

— Failure, le mode d’échec. Pour rendre de nouveau opéra-
tionnel le robot, il faut appuyer plusieurs fois sur un bou-
ton externe au robot.

5.2.2.4 Etude utilisateur

L’étude utilisateur a été réalisée conformément aux consignes du
comité d’éthique. Nous avons recueilli le consentement écrit des par-
ticipants, dans la notice Annexe D. Elle a été menée en deux étapes
et réunit 32 volontaires dgés de 19 a 55 ans (9 femmes et 23 hommes).
IIs ont été divisés en deux groupes de 13 et 19 personnes : le premier
a recu une assistance tandis que le second n’a pas été assisté. L'expé-
rience consistait a déplacer a 4 reprises 8 caisses de 25 kg d’une pile
a l'autre. Les étapes de la tache ont été expliquées et montrées aux
participants au début de la session. Une fois le premier cycle débuté,
aucune information ne leur était donné, sauf si c’était indispensable
pour permettre au participant de continuer I'expérimentation. Les 2
premieres répétitions de la tache, non assistées pour les 2 groupes, ont
été acquises pour évaluer le niveau de compétences des utilisateurs et
pour vérifier que les sujets appartenaient a la méme population. Elles
ont été suivies de 30 répétitions avec assistance pour le groupe assisté
et sans aide pour le groupe de controle. Afin de s’assurer de 'atten-
tion continue des sujets, les caisses devaient étre triées par couleur.
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FIGURE 35 — Interface graphique du LDC

Les données collectées lors de ces deux études utilisateurs nous
permettent, en premier lieu, de valider notre premiere contribution
et notre postulat 1; a savoir identifier les points d’amélioration de
la qualité de vie au travail des opérateurs via la détermination de
fagon non intrusive de leur profil et en particulier de leur profil de
compétence.

5.3 VALIDATION DU PROFIL DE COMPETENCE

Afin de vérifier la vraisemblance de notre profil de compétence,
nous devons confirmer le choix des indicateurs de compétence en les
confrontant aux données collectées, ainsi que comparer le niveau d’ex-
pertise estimé avec celui extrait des connaissances a priori de chaque
opérateur.

5.3.1 Validation du choix des KSIs

Les indicateurs de compétence ont été définis dans le but de discri-
miner le comportement d'un expert de celui d'un novice. Ainsi, afin
de valider les KSIs, il est nécessaire de collecter les données de dif-
térents individus pour mener une analyse statistique. Nous étudions
dans la suite la pertinence des indicateurs pour les cas d'usage L et
A.
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FIGURE 36 — Boite a moustaches représentant la variabilité et la dispersion
des indicateurs de compétence (colonne), par sous-tache (ligne),
pour chaque niveau de compétence (N - Novice, I - Intermé-
diaire, E - Expert). Chaque boite contient 36 exemples. Le rec-
tangle délimite la zone inter-quartile, tandis que le segment
intérieur correspond a la médiane. Les données restantes sont
comprises entre les lignes qui s’étendent des deux cotés de la
boite, hormis quelques valeurs aberrantes représentées par des
points.

5.3.1.1 Cas d’étude *

Nous avons vérifié a l'aide du test U de Mann-Whitney, test non
paramétrique de différenciation de groupe, que les cycles des novices
et de I'expert étaient statistiquement différents pour chaque KSI. L'hy-
pothese a été rejetée (p < 0,05), hormis pour 'effort moyen de 1’axe
2 de la deuxiéme sous-tache. Par conséquent, la vaste majorité des
indicateurs de compétence permettent bien de distinguer un expert
d"un novice. Nous confirmons visuellement ce résultat Figure 36.

Au contraire, selon le test des rangs signés de Wilcoxon, test non
paramétrique avec dépendance, il n'y a pas de différence statistique
significative entre les novices et les intermédiaires pour la plupart
des KSIs. Ceci est corroboré Figure 36. Par exemple, les valeurs de
I'effort maximal sur l'axe 3 (v3) des opérateurs novices (N) et inter-
médiaires (I) oscillent entre la méme plage. La faible vitesse d’ap-
prentissage peut s’expliquer par la fatigue musculaire accumulée par
le port de la roue et/ou le manque d’assistance. On remarque en par-
ticulier que 1’effort exercé par I'expert durant la deuxiéme sous-tache
est tres faible. Les autres participants s’appuyaient davantage sur le
robot. C’est un résultat intéressant, car un superviseur humain ne
pourrait pas aisément percevoir l'effort appliqué par 1'opérateur, et le
conseiller en conséquence, au contraire de notre algorithme.

Le cas d’étude X s’ancre dans un contexte d’ipHRC. Le robot n’est
pas en mouvement, ce qui simplifie 'analyse des données, car les va-
riations sont uniquement dues aux changements du comportement
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de 'agent humain. En dpHRC, les conditions de réalisation de la
tache changent potentiellement au fil des itérations, par exemple, le
point de dépose d’une caisse peut étre déplacé. Pour vérifier que
notre méthode s’étend a des tiches évolutives, nous traitons le cas
d’application A.

5.3.1.2 Cas d’étude N\

Nous avons procédé en deux temps pour choisir les KSIs perti-
nents.

Premiere étape

Tout d’abord, afin d’identifier le comportement de référence, ainsi
que d’observer la courbe d’apprentissage des agents humains et de
I'assistance nécessaire a leur évolution, nous avons mené une pre-
miere expérimentation. Nous avons demandé a 9 personnes d’y par-
ticiper, sans assistance. Seules 4 d’entre elles ont pu effectuer les 32
répétitions dans le temps imparti. Par la suite, nous avons augmenté
la durée de I’expérimentation pour que tous les volontaires puissent
I'achever. Le niveau d’expertise de chacun des participants est calculé
a l’aide des indicateurs de compétence donnés Table 22. Nous conser-
vons, dans un premier temps, tous les indicateurs potentiellement
pertinents, indépendamment du fait qu’ils soient susceptibles de dis-
criminer le comportement d'un expert et d'un novice. En effet, en
I’absence d’un nombre suffisant de données pour affiner le choix des
KSIs, il est préférable d’en sélectionner trop que pas assez. Dans ce
dernier cas, nous risquons d’exclure des indicateurs déterminants. Au
contraire, garder des indicateurs qui ne permettent pas de distinguer
un expert d'un novice n’aura que peu d’impact, car la compétence
n’est maitrisée que si tous les indicateurs ont un niveau supérieur
au seuil d’expertise. Le seul inconvénient est que ces KSIs augmen-
teront le niveau d’expertise moyenné sur les compétences. D’autre
part, nous avons choisi d’observer la rapidité séparément sur cha-
cun des axes en articulaire, avec les vitesses moyennes i, oz, 3, et
4. Figure 37, nous observons I'évolution du niveau d’expertise des 8
premiers volontaires. Visuellement, les opérateurs montent en compé-
tence au fil des itérations. Néanmoins, nous ne pouvons le confirmer
statistiquement, au vu du faible nombre de participants, notamment
sur la derniére itération de la tiche a 8 caisses, effectuée seulement
par 3 des 8 volontaires.

Seconde étape
Nous avons conduit une seconde expérimentation avec 23 sujets.

En réunissant les données des deux expérimentations, nous pouvons
mener une analyse statistique significative, dont les résultats sont pré-
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miers volontaires non assistés

Indicateur

Rapidité Contréle du mouvement HEIEDEY

robot
Sous-tache [¢] o, a, oy o, Axy A, A, - 13 v
Approche X v 4 v v v v v X 4 v
Prise v v v v
Déplacement X v 4 v v v v v X v v
Dépose v v v v

TABLE 22 — Indicateurs de compétence utilisés durant les expérimentations

sentés Table 23. Nous avons également représenté Figures 38 et 39 la
dispersion des valeurs des KSIs pour I'expert a droite (rouge) et les
volontaires réalisant la tache pour la premiere fois a gauche (bleu-
vert). Nous avons tenu compte de tous les cycles réalisés, que les par-
ticipants soient assistés ou non, pour chaque tache de déplacement
des 8 caisses. Nous nous sommes plus particulierement intéressés a
la premiére itération du déplacement des 8 caisses, ot nous avons dé-
terminé Table 23 les indicateurs discriminant les novices du compor-
tement de référence, i.e. pour lesquels '’hypothese nulle est rejetée. Il
convient en premier lieu de remarquer Figures 38c et 39 la dispersion
en paliers des valeurs sur les KSIs de maitrise du robot. Ces indica-
teurs comptabilisent le nombre de défaut ou d’appui sur les boutons
des poignées noires. Ils ont donc une valeur discrete. D’autre part,
nous pouvons observer sur les Figures 38a, 38b et 38c que l'expert a
un comportement stable pour la plupart des indicateurs, au contraire
des novices dont le panel de valeurs est trés large.

Nous analysons chaque résultat par sous-tache.
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Phases d’approche et de déplacement

Le temps d’exécution de la sous-tache étant relatif aux positions de
départ et d’arrivée, nous avions exclu cet indicateur dans notre pré-
sélection. Néanmoins, statistiquement Table 23 et visuellement Figure
38a, nous avons constaté que l'expert est plus rapide que la majo-
rité des novices, peu importe la distance a parcourir. Nous tiendrons
compte de cet indicateur dans la suite. Au contraire, nous pouvons
remarquer que la vitesse moyenne sur 1’axe vertical z, correspondant
a la montée ou descente de l'effecteur, n’est pas un indicateur perti-
nent. Nous l’expliquons par un mode opératoire différent. En effet,
nous avons observé que 1'expert bougeait le robot a la fois horizonta-
lement et verticalement. La vitesse sur 1'axe z dépendait alors de la
distance restant a parcourir sur (x,y). Au contraire, les opérateurs no-
vices manipulaient souvent 1’axe vertical apres avoir achevé le mouve-
ment horizontal du robot. Ils devaient donc faire au plus vite. D’autre
part, les mouvements sur les trois autres articulations du robot sont
intrinsequement liés, et les trois indicateurs de vitesse moyenne qui
leur sont associés permettent de discriminer le comportement expert,
de celui des novices. Nous les avons alors rassemblés en cartésien, en
calculant la vitesse moyenne sur (x,y). Enfin, on observe sur l'indi-
cateur d’orientation w que l'expert n’a pas toujours un mouvement
irréprochable. Il a tendance a tourner plus que nécessaire le robot a
I'arrivée au dessus de la pile A. Cet indicateur est en conséquence
écarté de la Table 23.

Phases de prise et de dépose

Les indicateurs s’appuyant sur une valeur binaire, a savoir £ et 1\,
ne sont pas discriminants, Table 23. En effet, aucun appui sur les bou-
tons des poignées noires n’est attendu, et la majorité des participants
respectait cette contrainte. D’autre part, les mises en échec du robot
sur ces sous-taches sont rares, et causées par le soulevement du cache
en plexi au-dessus de l'effecteur. Cela peut étre inévitable dans cer-
tains cas ou il faut débloquer la pince de 1’effecteur. Nous pensons
que ces situations étaient a la fois dues a l'inexpérience de l'utilisa-
teur, et & une déformation de plus en plus marquée des caisses. Ainsi,
dans la suite, nous ne gardons que les KSIs de durée et d’orientation
Table 24, en restant prudents sur les conclusions que 'on peut tirer
de leur niveau.

Par une approche descendante, nous avons sélectionné les KSIs per-
tinents. Puis, nous avons raffiné ce choix visuellement, et statistique-
ment lorsque le nombre de données collectées était suffisant. La sé-
lection des indicateurs est un processus itératif, amené a se stabiliser
avec un échantillon de la population significatif. Dans la section sui-
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EVALUATION EXPERIMENTALE
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FIGURE 38 — Valeur réelle normalisée des indicateurs de compétence, au fil
des 4 répétitions de la tache a 8 caisses, pour les phases d’ap-
proche et de déplacement
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FIGURE 39 — Valeur réelle normalisée des indicateurs de compétence, au fil
des 4 répétitions de la tache a 8 caisses, pour les phases de prise
et de dépose

Indicateur
Rapidité Contréle du mouvement Maitrise du robot
Sous-tache €] o, a, Oy Axy A, A, Axyz g W
Approche v v X v v 4 v v v
Prise v v 4 X
Déplacement v v X v v v v v v
Dépose v v X X

TABLE 23 — Indicateurs permettant de discriminer un expert d'un novice,
avec le test U de Mann-Whitney. L’hypothese nulle est rejetée
v (p < 0.05) ou ne l'est pas X

vante, nous estimons le niveau de compétence des opérateurs associé
aux KSIs, et le confrontons a la vérité terrain des questionnaires.

5.3.2 Validation du niveau des KSIs

Section 3.7, nous avons vérifié, lors de I'expérimentation du cas
d’usage Y, que le niveau d’expertise des opérateurs concordait avec
notre connaissance a priori de chaque participant. Nous vérifions
cette méme correspondance dans un contexte de dpHRC, pour le cas
d’application A, apres avoir justifié le choix de notre approche.

5.3.2.1 Validation de la méthode d’attribution du score

Dans notre premiére contribution, nous avons proposé d’utiliser
une fonction gaussienne, basée sur une référence du comportement
expert, afin d’attribuer un niveau aux KSIs, aux compétences et enfin
d’obtenir le niveau d’expertise de 1’opérateur. Ce dernier peut éga-
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Voir Section 3.6.3.
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0 représente la durée,
et A, v, et usont
respectivement la

longueur du chemin

parcouru, et les
efforts maximaux et
moyens pour chacun
des trois axes du
robot, désignés par
les indices.

Nous avons adopté
une validation
croisée.

EVALUATION EXPERIMENTALE

Indicateur

Rapidité Contréle du mouvement e ol

robot
Sous-tache (¢] 0, a, Uy Axy A, A, Axyz g W
Approche v v X 4 v 4 4 v v
Prise X 4 X X
Déplacement v v X v 4 4 4 v v
Dépose v 4 X X

TABLE 24 — Indicateurs de compétence sélectionnés post-expérimentation
par analyse statistique
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FIGURE 40 — Importance des KSIs pour la classication novice/expert avec
Random Forest. Les indices correspondent aux axes du robot.

lement étre acquis en entrainant un classifieur. Lors de notre revue
de la littérature Section 2.2.1.1.2, nous avons vu que Random Forest
est un classifieur particulierement intéressant, car il fournit des infor-
mations sur les caractéristiques les plus importantes pour la classifi-
cation. Nous l’avons entrainé avec 1000 estimateurs, sur les données
enregistrées lors de l’expérimentation menée sur le cas d'usage X.
Le set d’entralnement est composé de 80% des données, et celui de
test des 20% restants. Les échantillons des deux ensembles ont été
classés correctement avec une précision de 100%. C’est un résultat at-
tendu, car la combinaison des différents indicateurs réduit les erreurs
possibles. L'analyse statistique suggérait que les cycles intermédiaires
ressemblaient davantage aux cycles des novices qu’a ceux des experts.
Le classifieur classe également les 36 cycles intermédiaires en cycles
novices.
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Importance des indicateurs dans le processus de classification

Nous observons Figure 40a que les efforts moyen et maximum des
axes 2 et 3, et le temps nécessaire pour réaliser la sous-tache sont
les caractéristiques les plus significatives pour distinguer les opéra-
teurs novices de l'expert, sur la sous-tache 1. Les indicateurs les plus
importants pour la sous-tache 2, Figure 40b, sont ceux de l'axe 3,
la longueur du trajet de l'axe 2, et la durée de la sous-tiche. Cela
est cohérent avec les résultats de I'analyse statistique Figure 36. Les
KSIs pour lesquels il n’y a pas de recoupement entre les mesures du
comportement expert, et du novice, sont les plus pertinents pour le
classifieur.

L'utilisation de Random Forest pour déterminer le niveau d’exper-
tise de 1'opérateur est efficace. Nous pouvons, en outre, exploiter la
probabilité d’appartenir a une classe ou a l’autre pour nuancer ce
niveau. Néanmoins, I'information binaire que le classifieur relaie ne
permet pas d’identifier ce sur quoi l'utilisateur peut s’améliorer. Nous
avons alors recalculé le niveau d’expertise en utilisant notre méthode
détaillée Section 3.6.

Niveau d’expertise par gaussienne

Afin d’obtenir un niveau de compétence continu entre o et 1, nous
avons défini plusieurs modeles d’expertise au moyen de gaussiennes
asymétriques, une par indicateur. Nous avons omis les KSIs qui ne
sont pas pertinents pour chaque sous-tache, comme nous "avons vu
précédemment. Les résultats sont présentés dans le tableau 25. L'éva-
luation du niveau de maitrise par gaussienne permet de caractériser
le comportement novice, par rapport au comportement de référence.
Par exemple, pour les indicateurs d’effort, nous repérons si 'opéra-
teur appuie trop fort ou, au contraire, pas assez. Cela correspond,
Table 25, aux cycles novices par valeur supérieure ou inférieure res-
pectivement. On remarque que les opérateurs novices ont un com-
portement d’expert sur certaines caractéristiques, par exemple, sur le
KSI de durée 6, 22% des agents humains sont experts, et 78% sont
plus lents que les valeurs de référence. Cela souligne I'importance de
ne pas entrainer un classifieur par KSI, comme dans (ENAYATI, FERRI-
GNO et DE Mowmi, 2018), car un nombre important de labels aurait été
incorrect. En outre, en raison de facteurs externes, tels que le compor-
tement non répétable de 1’étre humain, la fatigue accumulée pendant
la tache, ou la lassitude, on peut constater que certains opérateurs
qualifiés sont classés comme novices sur quelques indicateurs.

Ainsi, notre approche permet d’apprécier le niveau d’expertise de
I'opérateur, sans présumer du niveau des volontaires servant de ré-
férence. D’autre part, si l'utilisateur n’est pas expert, nous pouvons
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Auto-évaluation de
I'expertise : sur une
échellede o a1 (o
signifiant novice et 1
signifiant expert de
la tdche), ot vous
situeriez-vous ?

EVALUATION EXPERIMENTALE

TaBLE 25 — Classification des cycles novices et experts pour chaque sous-
tache, par indicateur.

KSI 0 U, Ay v, Uy Aq v, Uy
i 0, - -
Sub-task Novice cycle (%) 0/22/78 80/17/3 0/0/100  0/0/100 0/3/97  0/0/100
{ Skilled cycle (%) 0/100/0  0/97/3 - 0/97/3  0/100/0 - 0/100/0  0/100/0
Sub-task  Novice cycle (%)  3/14/83 - 0/22/78 - - 0/6/94  0/0/100  0/0/100
2 Skilled cycle (%)  0/100/0 - 0/100/0 - - 0/100/0  0/92/8  3/97/0
Legend: Novice by inferior value/Skilled/Novice by superior value - Maximum pourcentage
22
20 } I'?eponse
20 == Non, jamais
18 18 Oui, une fois ou deux pour essayer
16 9 16 Oui, de temps en temps
S 14 S 14 ™= Oui réguliérement
S 3 12
212 g
310 g 10
é 8 Es
z
Se 6
4 4
2 2
0 0 )
[0, 0.3[ [0.3, 0.6[ [0.6, 0.8[ Un robot collaboratif bras ?  LerobotLDC ?
Auto-évaluation de I'expertise Avez-vous déja manipulé...
(a) Auto-évaluation (b) Manipulation de robot

FIGURE 41 — Réponse au questionnaire 55 sur différents criteres

en expliquer les raisons, compétence par compétence. En plus d’étre
utile pour proposer une assistance adaptée, ces informations peuvent
étre mises en lien avec les réponses aux questionnaires pour éprouver
leur exactitude. C’est ce que nous présentons dans la section suivante,
pour le cas d'usage A, dont le contexte de dpHRC complique 1’esti-
mation du niveau.

5.3.2.2 Validation du niveau de compétence estimé

Afin de vérifier la concordance des profils de compétence avec le
niveau réel des opérateurs, nous avons retenu deux approches, dont
l'usage dépend du contexte. Nous les appliquons au cas d’usage A.

Questionnaire

Dans un premier temps, nous proposons de nous appuyer sur les
réponses au premier questionnaire 55. Par définition, I’auto-évaluation
de l'expertise et la manipulation préalable d"un bras robotique sont
liées au niveau d’expertise. Néanmoins, les réponses collectées sont
réparties inégalement Figure 41. Les intervalles [0.6 —0.8[ et [0.8 — 1]
sont peu, ou pas représentés pour ’auto-évaluation de I'expertise Fi-
gure 41a, et les réponses "Non, jamais", et "Oui, une fois ou deux
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FIGURE 42 — Niveau d’expertise au début de I'expérimentation, en fonction
de l'auto-évaluation de I'expertise par les participants

pour essayer" sont majoritaires pour la manipulation de robot Figure
41b. Ainsi, toutes les catégories n’étant pas représentées, il est difficile
d’établir des corrélations. D’autre part, I’auto-évaluation de 1'opéra-
teur est subjective, et les volontaires ne connaissaient pas les criteres
de calcul. En conséquence, Figure 42, seuls 39 % des niveaux calcu-
1és correspondent a ceux estimés par les participants. De plus, on
remarque Figure 43 que l’auto-évaluation de l'expertise est modéré-
ment corrélée avec le fait d’avoir déja manipulé un bras robotique,
et notamment le robot LDC lui-méme. Les volontaires s’appuyaient
en partie sur ces points pour donner une estimation de leur niveau.
Néanmoins, le robot LDC étant un prototype, son comportement est
différent de celui des autres robots collaboratifs. Les opérateurs sur-
estimaient leur capacité d’adaptation. En moyenne, ils pensaient mai-
triser la tache en 4.2 cycles, or aucun volontaire n’est expert a la fin
des 32 cycles. Figure 44, on observe le niveau d’expertise des opéra-
teurs en fonction de leur utilisation en amont d"un robot bras. Ceux
manipulant réguliérement un robot bras ont un niveau sensiblement
plus élevé que la moyenne. Cependant, il n'y a pas de différence no-
toire entre les 3 autres groupes. Nous l’expliquons, compétence par
compétence, par :

— Rapidité : Chaque participant allait a son rythme. Il n’est pas
exclu qu’il natteignait pas le maximum de sa capacité.

— Controle du mouvement : Nous avons remarqué que l'opéra-
teur, méme habitué a manipuler des robots, ne faisait pas néces-
sairement l’effort d’optimiser sa trajectoire.

— Maitrise du robot : La sensibilité du robot est élevée, et le robot
se met facilement en état d’échec. Il faut comprendre comment
les éviter.

Nous ne pouvons en conséquence pas exploiter les réponses au
premier questionnaire pour valider précisément la valeur du niveau
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Voir Section 2.2.3.2
pour la corrélation.

Les réponses a cette
question sont plus
uniformément
réparties Figure 41b
que celle de I'usage
du robot LDC.
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EVALUATION EXPERIMENTALE
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FIGURE 44 — Niveau d’expertise au début de I'expérimentation, en fonction
de l'utilisation préalable d'un robot collaboratif bras

d’expertise calculée. Cependant, Figure 45a, il convient de remarquer

Les 8 premiers
participants avaient
moins de temps pour
réaliser
I'expérimentation.

que sur les 8 premiers volontaires, seuls ceux dont le niveau a la fin
de la seconde tache a 8 caisses dépassent 0.5 sont allés jusqu’au bout
de I’'expérimentation. Des lors, le niveau d’expertise s’accorde avec la
performance des sujets.
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Définition

Nous présentons ensuite une seconde méthode pour valider notre
calcul de niveau d’expertise. Nous nous appuyons sur la théorie de
I'apprentissage moteur, et en particulier sur le traitement de l'infor-
mation. Selon Shiffrin et Schneider (SHIFFRIN et SCHNEIDER, 1977), il
existe deux types de processus cognitifs :

— le traitement controlé, lent mais conscient, qui nécessite un ef-
fort cognitif important, et peut difficilement étre exécuté en pa-
rallele d’autres actions, et son contraire,

— le traitement automatique, processus rapide, qui demande une
concentration faible, et peut étre aisément parallélisé.

Le traitement controlé est a la base de l’apprentissage. Le sujet ap-
prend a se focaliser sur les caractéristiques pertinentes. Dans le cas
ot les stimulus et réponse d'une tache donnée sont majoritairement
invariants, I’automatisation se développe au fil des répétitions. Ainsi,
selon cette théorie, une fois apprise, la tache mobilise peu l’attention
de l'opérateur expert. Notre tache collaborative satisfait le critere de
stabilité des stimulus et réponse. Cette définition s’applique bien a
notre cas d’étude. L'apprentissage, du processus contrdlé au traite-
ment automatique, se transcrit par un gain de compétence, en parti-
culier de rapidité, mais aussi pour le cas d’application A, de mouve-
ments plus mesurés, et moins d’échecs robot. Figure 45a, nous consta-
tons que chaque participant progresse entre le début de 'expérimen-
tation (barre bleue a gauche) et la fin (barre la plus a droite). Ainsi,
notre niveau d’expertise reflete ’apprentissage au fil des répétitions.
Nous le confirmons Figure 45b, ot1 il existe une différence statistique
entre les premieres répétitions de la tache (o) et les dernieres (4). Ce-
pendant, la valeur du niveau associée a cette montée en compétence
ne peut étre vérifiée par cette méthode, car elle est liée aux différents
criteres choisis par 1’observateur.

D’un point de vue statistique, le faible nombre de participants a
I'expérimentation A ne permet de valider que partiellement la va-
leur du niveau d’expertise. Cependant, cette derniére progresse net-
tement au fil des itérations, ce qui est cohérent avec la définition de
I'apprentissage. Le profil de compétence dressé répond ainsi aux at-
tentes fixées Chapitre 3 et 'objectif de notre premiere contribution
est atteint. Nous pouvons alors en déduire les axes de progression
par compétence de 1'opérateur, ce qui confirme notre postulat 1 de
départ. Dans la section suivante, nous exploitons le profil de com-
pétence pour assister 1’opérateur et nous étudions l'impact de cette
mesure.
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Test de Wilcoxon
(p < 0.05).
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EVALUATION EXPERIMENTALE
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(b) Générale, avec seulement les 13 participants ayant effec-
tué les 4 répétitions de la tache a 8 caisses

FIGURE 45 — Progression des participants au fil des répétitions de la tache

5.4 INFLUENCE DE L’ASSISTANCE SUR LE PROFIL DE L'OPERA-
TEUR

En vue d’améliorer les conditions de travail des opérateurs, et no-
tamment de diminuer leur charge mentale en les conduisant plus
rapidement vers 1’expertise, nous leur proposons une aide personna-
lisée a leur profil. Dans cette section, nous vérifions que 1’assistance
a un effet positif sur le niveau d’expertise des opérateurs, en exploi-
tant les données du cas d’usage A, afin de valider ou rejeter notre
hypothese 2.
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Critore Assistance
Sans  Avec
Age 32.45 30.82
Taille (cm) 177 176
Poids (kg) 67.27 71.82
Ame d’un bricoleur 3.73  3.82
Manipulation d’un bras robot 2.09  2.09
Manipulation du LDC 1.45 1.36
Confiant(e) vis-a-vis du robot 3.91  4.09
Perdu(e) vis-a-vis de la tache 291  3.36
Auto-évaluation de I'expertise 1.54  1.54
Motivation 4.18  4.54
Nombre de cycle pour maitriser la tiche 4.82  3.82
Fatigue 3.45 291
Fatigue musculaire 2.00 2.09

TABLE 26 — Valeurs moyennes pour chaque groupe

5.4.1 Vers un gain significatif de niveau de compétence

Lors de la seconde expérimentation sur le cas d’application A, nous
avons assisté 13 des 23 participants, a 'aide de notre algorithme dé-
crit Section 4.2. Nous avons exclu les données de 2 des 13 volontaires
assistés, car ils s’arrétaient pour discuter longuement de ’assistance,
et du comportement du robot en général. Pour que les deux groupes
aient le méme cardinal, nous avons utilisé les données d’un des su-
jet de la premiere expérimentation. La Table 26 indique la moyenne
des réponses aux différentes questions du questionnaire 55. Comme
nous le constatons, les deux groupes sont sensiblement équilibrés. On
remarque une différence plus conséquente sur le nombre de cycle es-
timé par chaque agent humain pour maitriser la tiche. Nous pouvons
supposer que le groupe assisté était plus confiant, sachant qu’il allait
étre aidé.

5.4.1.1 Premiers résultats

Afin de valider l'efficacité de I’assistance, nous avons comparé 'évo-
lution du niveau d’expertise entre les deux groupes. Les données
de chaque groupe ne suivent pas une distribution gaussienne. Nous
avons donc appliqué le test U de Mann-Whitney, et constaté que,
s’il ne semblait pas y avoir de différence statistique entre les deux
groupes au départ, I'hypothese nulle est rejetée (p < 0.05) pour la
4éme itération de la tache a 8 caisses pour les phases d’approche et
de dépose de la caisse. Ainsi, les résultats visuels Figure 46a sont
confirmés, et le groupe assisté monte plus vite en compétence que
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Les données des 9
sujets de la premiere
expérimentation
nous ont permis
d’étudier le
comportement des
opérateurs au cours
de la tdche.

Nous avons attribué
des chiffres a chaque
réponse de I'échelle
de Likert.

Le niveau
d’expertise est
calculé a l'aide des
KSIs donnés Table
22, Section 5.3.1.2.

Testé sur les 2
premieres données
sans assistance pour
les deux groupes.
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Voir Table 26.

Section 5.3.1.2.

Test U de Mann
Whitney.

Nous ne faisons ici
plus de distinction
entre les tas de
caisses.
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le groupe de controle. On dénote également une montée en compé-
tence pour tous les groupes, excepté pour la sous-tache de prise de
la caisse. Le sol du laboratoire ou1 a eu lieu I’expérimentation étant
légerement incliné, les pinces de l'effecteur se fermaient plus diffi-
cilement sur un des tas de caisses. Nous avons donc laissé plus de
temps aux opérateurs pour prendre les caisses du coté associé. Cela
semblait étre efficace pour les 9 premiers volontaires, comme la pro-
gression Figure 37 le montre. Néanmoins, 1'usure et la déformation
des caisses au fil des répétitions ont rendu capricieux le mécanisme
de fermeture des pinces. La compensation selon le tas n’est ainsi plus
utile. D’autre part, si nous observons séparément le niveau de chaque
indicateur, nous avons constaté qu’il y avait une différence significa-
tive (p < 0.05) au début de I'expérimentation entre les populations
des deux groupes pour le KSI de longueur de la trajectoire Ayy. Les
deux populations étant équilibrées, nous ne pouvons formuler que
des conjectures sur ce résultat. Il est possible que le groupe assisté
ait un niveau plus élevé sur les deux premiéres itérations sans as-
sistance, car les participants savaient qu’ils allaient étre assistées. Ils
étaient plus en confiance. Une autre hypothese est que ce soit le fruit
du hasard, et qu’augmenter le nombre de sujets rétablirait les statis-
tiques.

En conséquence, nous avons recalculé le niveau d’expertise des vo-
lontaires post-expérimentation, aprés avoir raffiné le choix des KSIs.

5.4.1.2 Résultats complémentaires

Par analyse statistique des données collectées lors des deux expéri-
mentations, nous avons listé Table 24 les indicateurs de compétence
discriminant un expert d’un novice pour le cas d'usage A. Nous de-
vons également tenir compte des différences intergroupes. En effet,
nous avons constaté précédemment que les données des deux pre-
mieres répétitions non assistées du groupe assisté étaient statistique-
ment différentes de celles du groupe de contréle pour le KSI Ay, et
aussi pour l'indicateur de durée 0 de la sous-tache de prise de caisse.
Nous avons exclu ces deux indicateurs Table 2. D’autre part, nous
avons remarqué que les opérateurs assistés relachaient souvent les
homme-morts pour écouter les conseils. Nous avons donc écarté a
son tour le KSI 1.

Nous pouvons observer Figure 46b que, de méme que précédem-
ment, chaque groupe progresse au fil des itérations, et devient de
plus en plus expérimenté. La distribution des données n’étant pas
normale pour chaque itération, nous avons a nouveau appliqué le
test U de Mann Whitney. Sur les phases d’approche et de dépose de la
caisse, I'hypotheése nulle est rejetée pour la 4eme itération de la tache
a 8 caisses (p < 0.05). Ainsi, on retrouve le méme résultat que précé-
demment, a savoir que le groupe assisté a statistiquement un meilleur
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FIGURE 46 — Evolution du niveau d’expertise, par sous-tiche, pour les
groupes de contrdle et avec assistance (11 personnes par

groupe)

niveau a la fin de I'expérimentation que le groupe de contrdle. Pour
que les données des deux populations remplissent les criteres de nor-
malité et d’homoscédasticité, nous avons moyenné les résultats sur
les sous-taches d’approche et de déplacement, Figure 47. Nous avons
alors utilisé le test statistique d’ANOVA mixte a mesures répétées,
test paramétrique de différenciation de groupe. Il confirme l'évolu-
tion du niveau d’expertise pour chaque groupe au fil du temps. De
plus, nous pouvons noter une différence significative entre les deux
groupes. Le groupe assisté atteint un niveau d’expertise plus élevé,
comme l'atteste le rejet de 1'hypothese nulle pour 'effet entre sujets
(p < 0.05) du test ANOVA.

Enfin, la figure 48 détaille les niveaux pour chaque indicateur et
sous-tache. Pour la compétence rapidité, la premiére (et la seconde
dans le cas de la sous-tache d’approche) itération de la tache a 8 cases
est légerement plus réussie pour le groupe de controle, probablement
en raison du temps passé a écouter le guidage textuel, et de la réduc-
tion de la vitesse maximale du robot. Comme les conseils ont rapide-
ment été tous consommés, les deux groupes se sont rejoints. Enfin, on
peut remarquer que tous les participants assistés maitrisent a la fin
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Voir Section 2.2.3.

Effet intra-sujet
p < 0.05.

Voir l'indicateur de
la proportion d’échec
robot.
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Indicateur

Rapidité Contréle du mouvement Mzl al)

robot
Sous-tache (¢] 0, a, Uy Axy A, A, A, v g W
Approche v v X v X v v v X
Prise v 4 X X
Déplacement v v X 4 X 4 v v X
Dépose v 4 X X

TaBLE 27 — Indicateurs de compétence sélectionnés post-expérimentation, et
réévalués pour ne pas avantager 'un des deux groupes

1.0
--------- Expert level
ol e Control
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2
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c 0.
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g T /J/J
o T J, 1 J_
204
= 1
0.2
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Iteration of the 8-box task

FIGURE 47 — Niveau d’expertise moyenné sur les sous-taches d’approche et
de déplacement avec les 2 premieres itérations sans assistance
(itération o)

de I'expérimentation le robot, ce qui n’est pas le cas pour le groupe
de controle.

L’aide personnalisée au profil influence positivement le niveau d’ex-
pertise des opérateurs, et contribue a diminuer plus rapidement leur
charge mentale. Cette assistance étant double, informative, et robo-
tique, nous nous intéressons dans la suite a leur impact propre.

5.4.2 Efficacité de chaque type d’assistance

Afin d’évaluer formellement l'effet de chaque assistance, il aurait
fallu deux groupes supplémentaires, chacun soumis a un des deux
types d’aide. Par manque de moyen, et de temps, nous n’avons pas
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FIGURE 48 — Niveau des indicateurs de compétence, par groupe
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Les conseils sont Utility Score (%) — Rapidity
explicités Table 33, Support Movement control
Z, —— Robot mastery
Annexe B. Box
Z
Axis
Effort
IHM
100
80 Anticipate,
60
z, 40
20
. Antici
pate1
BlackButton
PM,
Grip ;
ail
Grip,
Fail,
PM1 .
Tare Fail,

FIGURE 49 — Utilité des assistances textuelles, Table 33 en Annexe B

Compétence Nombre de conseils  Score d’utilité moyen (%)
Rapidité 8 32
Contrdle du mouvement 7 48
Maitrise du robot 4 84

TABLE 28 — Score d’utilité des conseils

pu réaliser cette étude. En conséquence, nous vérifierons dans cette
section l'efficacité des assistances en nous appuyant sur le ressenti
des volontaires.

5.4.2.1 Assistance informative

Sur la base des retours opérateurs recueillis au cours de 1'expé-
rience, nous avons calculé le taux d’utilité de ’assistance informative.
Le score d’utilité est évalué sur la premiere occurrence d’un conseil,
comme suit :

Nombre de retours positifs
Taux d’utilité = P

1
Nombre total de retours recus * 100 (17)

Voir Section 4.4.2 Nous considérons que pour f; € {2, 3}, les retours sont positifs. Les
pour la liste des 4
types de retours
possibles.
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résultats sont visibles Figure 49, et moyennés par compétence Table
28. Selon la compétence, certains types d’assistance sont plus perti-
nents que d’autres. Dans ce cas, la rapidité et le controle des mouve-
ments s’acquierent principalement par la pratique, et les conseils sont
inefficaces, sauf pour Z3 qui a requ un score d’utilité de 88%. Au
contraire, on constate que 84% des conseils touchant a la maitrise du
robot sont valorisés. Outre le fait que certaines habiletés s’assimilent
par I'entrainement, nous pensons qu'un retour visuel sur la perfor-
mance, ainsi qu'une horloge, aiderait davantage les opérateurs a se
projeter. En effet, les recommandations qui semblent évidentes, telles
que Anticipate;/,, Axis, et Box, Table 29, sont ignorées. Les volon-
taires manquaient souvent de recul sur ce qu’ils faisaient pour se
remettre en question.

Nom Description

Anticipate; Anticipez vos déplacements pour une meilleure trajec-
toire et un gain de temps.

Anticipate, Placez-vous exactement au dessus du point de prise/-
dépose pour limiter vos mouvements sans les poignées
noires.

Axis N’hésitez pas a bouger a la fois dans les directions hori-
zontales et verticale pour gagner du temps.

Box Vérifiez 1'ajustement de I'empilage. Si les deux caisses ne
sont pas en contact, la pince peut ne pas s’ouvrir.

TaBLE 29 — Liste des conseils, extraite de la Table 33 en Annexe B

Toutes les indications de 1’assistance informative n’ont pas été utiles
aux participants, cependant plusieurs ont rempli leur role, et les ont
aidés a s’Taméliorer. Ainsi, ce type d’assistance est bénéfique pour 1'uti-
lisateur. Le second type d’aide que nous proposons dans ce manuscrit,
a savoir l'assistance motrice ou robotique, est plus difficile a évaluer.
En effet, les retours sont moins variés, car le volontaire peut ne pas
distinguer le niveau de l'assistance, ou ne pas étre en mesure d’ap-
précier sa pertinence.

5.4.2.2 Assistance robotique

A nouveau, nous avons calculé le taux d’utilité de 1’assistance robo-
tique. L'aide motrice n’a pas géné les sujets puisqu’elle n’a été rejetée
que dans 6% des itérations ou elle était a son niveau le plus fort, et
moins de 0.6% des fois pour les autres.

Afin de confirmer ce ressenti, nous avons affiché, Figures 50a et
50b, les histogrammes de la vitesse maximale atteinte au cours d’une
sous-tache, sur les axes XY et Z respectivement. Nous avons séparé
les cycles assistés par VaryViscosity, et VaryViscositysz, de ceux
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L'utilisateur peut
seulement indiquer
si I'aide robotique le
géne, ou non (par
défaut).

Les assistances
robotiques sont
donnés Table 31 en
Annexe B.
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F1GURE 50 — Histogrammes comptabilisant le nombre de cycle atteignant
une certaine vitesse maximale, en fonction de 1’assistance four-
nie

sans assistance, ou avec une assistance plus légere, VaryViscositys.
Nous pouvons remarquer en premier lieu que dans les deux cas, les
vitesses maximales les plus élevées sont atteintes avec une tres faible
assistance, ce qui est cohérent. Lorsque 1'assistance est forte, 1’aug-
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mentation d’effort diminue, et en conséquence, la vitesse maximale
atteignable diminue également. D’autre part, les capacités du robot
ne semblent pas étre exploitées a leur maximum, étant donné que
la vitesse la plus haute atteinte dans chaque cas ne l'est que dans
une minorité des cycles. Cependant, durant les sous-taches sous une
forte assistance, les agents humains semblent mieux exploiter les ca-
pacités du robot, la pente de 'histogramme étant bien moins douce.
Ainsi, les opérateurs ne semblent pas étre génés par 1'assistance, et
au contraire, elle semble correspondre a leur besoin. Ce résultat, com-
biné aux bonnes performances déja observées sur le controle des mou-
vements pour le groupe assisté Figure 48b, confirme que l'assistance
robotique a également été utile pour cette expérience.

Le ressenti des opérateurs sur 1’assistance ne se limite pas aux re-
tours en ligne. Nous pouvons également exploiter les réponses aux
formulaires de fin d’expérimentation, Figures 56 et 57 pour le groupe
de contrdle et le groupe assisté respectivement.

5.4.3 Analyse des questionnaires

Les questionnaires abordent 4 thématiques. Nous confrontons les
résultats intergroupes, en traitant séparément chaque section.

5.4.3.1 Perception de la tiche

Nous avons commencé par demander aux opérateurs leur ressenti
sur la tache, Figures 56a pour le groupe de controle et 57a de 1’An-
nexe A pour le second groupe. Tous les participants étaient confiants,
sans distinction de classe. En revanche, une tendance se dessine Fi-
gure 51. Le groupe assisté est globalement moins surpris par le com-
portement du robot Figure 51a, et est plus positif sur sa progression
et le caractere intuitif de la tache Figures 51b et 51c. Nous pensons
que les assistances motrices ont permis de faciliter la manipulation
du robot aux débutants, et plus généralement, qu’avoir une aide a
probablement eu un impact positif sur la perception des volontaires.

Cette observation se vérifie-t-elle sur 'auto-évaluation du niveau
d’expertise ?

5.4.3.2 Auto-évaluation

Les points relatifs a 1’auto-évaluation des opérateurs se retrouvent
au début et a la fin des formulaires en Annexe A, Figures 56a/56¢
pour le groupe de contrdle et 57a/57c¢, pour le groupe assisté. Ce der-
nier a une propension a sélectionner plus souvent le niveau expert
[0.8, 1], mais également le niveau débutant [0, 0.3]. En effet, les volon-
taires assistés pouvaient exploiter les informations qui leur étaient
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Voir Annexe A.



136 EVALUATION EXPERIMENTALE

3 I I
| I I I
0

Groupe
mmm Controle
i Assisté

EN

Nombre de réponse
N

Pas du tout d'accord Pas d'accord Neutre D'accord Tout a fait d'accord

(a) Le comportement du robot m’a surpris(e)

Groupe

8 === Controle

. 0 Assisté
86
o
Q
L5
[0}
o
04
Qo
5
23

2

0 )

Pas du tout d'accord Pas d'accord Neutre D'accord Tout a fait d'accord
(b) J'ai senti que j’avais rapidement progressé
7
Groupe
6 B Controle
i Assisté

25
2
o
Q
L4
()
o
23
Qo
§
z2

0 .

Pas du tout d'accord ~ Pas d'accord Neutre D'accord Tout a fait d'accord

(c) Jai trouvé la tache intuitive

FIGURE 51 — Extrait des réponses des questionnaires 56 et 57, par groupe

données pour compléter leur perception de leur niveau. Cela les met-
tait vraisemblablement plus en confiance pour choisir les niveaux ex-
trémes. Néanmoins, en moyenne, aucun groupe ne s’estime plus ex-
pert que 1’autre, méme si nous avons remarqué une différence sur le
niveau calculé dans la Section 5.4.1.

Nous nous intéressons ensuite aux ressentis de chaque groupe vis-
a-vis de l'assistance, ou de son absence.
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FIGURE 52 — Auto-évaluation des volontaires, par groupe

5.4.3.3 Assistance

Les questions des deux groupes sont différentes. Nous avons sondé
le groupe de controle sur 'aide qu’il aurait souhaitée recevoir Figure
56b, et le groupe assisté sur celle que nous lui avons fournie Figure
57b de I’Annexe A. Nous présentons les réponses collectées Figure 53.
Tout d’abord, si nous considérons le groupe de contrdle Figure 53a,
nous remarquons que seules deux personnes n’ont pas ressenti le be-
soin d’avoir une assistance. Sans point de comparaison, il n’est pas
toujours évident de trouver ce qui aurait pu étre amélioré avec une
aide. Exceptés ceux qui ont choisi de ne pas répondre, les volontaires
auraient souhaité une assistance motrice, et en majorité, également
une assistance informative, que ce soit des conseils, ou un rappel des
étapes de la tache. En tenant compte de ces retours, et de nos obser-
vations, nous avons proposé les assistances robotique et informative
détaillées Section 5.2.2.3 au second groupe.
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FIGURE 53 — Avis des participants sur les assistances, par groupe. La signifi-
cation des noms de 1’abscisse est donnée Table 30

Assistance robotique

L’assistance robotique, traitée sur les 4 premiers points Figure 53b,
a été ressentie par la majorité des volontaires, mais seul un d’entre
eux a ressenti une géne. Cela corrobore notre précédente observa-
tion sur les vitesses maximales non atteintes. Néanmoins 3 personnes
n‘ont pas trouvé cette assistance utile. On peut se demander si elles
ont vraiment compris en quoi consistait 1’assistance, et si oui, si elles
ont assez de recul pour savoir comment elles se seraient comportées
sans. En outre, une d’entre elles n’a pas ressenti 1’assistance. Elle ne
pouvait donc pas juger de son utilité. D’autre part, le niveau de 'as-
sistance était en accord avec leur comportement, sauf pour ceux qui
n‘ont pas trouvé I’assistance utile, ou ont été freiné dans leurs mou-
vements. Globalement, 1’assistance robotique a été appréciée.



5.4 INFLUENCE DE L’ASSISTANCE SUR LE PROFIL DE L'OPERATEUR

Nom Question

didNotNeed Je n’ai pas ressenti le besoin d’avoir une
assistance.

robotBehaviorChange  Une adaptation du comportement du ro-
bot selon mon niveau de maitrise serait
un plus.

textual Advice Des conseils textuels seraient bienvenus.

taskSteps Des indications textuelles sur les étapes
de la tache m’auraient aidé(e)s.

roboticFeel J'ai ressenti l’assistance robotique/phy-
sique.

roboticUsefulness J'ai trouvé utile 'assistance robotique/-
physique.

roboticTransition J’ai trouvé que les transitions entre les as-
sistances robotiques étaient fluides.

roboticConsistency J’ai trouvé que l'assistance robotique était
cohérente avec mon comportement a
l'instant.

textualListening J'ai écouté tous les conseils affichés sur
I'THM.

textualUsefulness J’ai trouvé utile ’assistance textuelle.

textualConsistency J'ai trouvé que les conseils affichés
étaient cohérents avec mon comporte-
ment a l'instant t.

giveFeedback Globalement, j'ai apprécié pouvoir don-
ner mon avis sur toutes les assistances.

feedbackAccountedFor Globalement, jai trouvé que mon avis

était bien pris en compte.

TABLE 30 — Liste des questions relatives a 1’assistance

Assistance informative

Un seul participant n’a pas trouvé utile ni opportun les conseils, et
quelques uns déclarent ne pas les avoir correctement écoutés Figure
53b. Nous pensons qu’il y a eu une confusion avec le fait que les
conseils étaient également affichés sur I’écran, et que ce sont ceux-ci
qui n‘ont pas été pris en compte. Outre ces retours négatifs, 1’assis-
tance informative a été bien regue.

Enfin, notre choix de donner voix aux opérateurs et de modifier
en conséquence en ligne notre algorithme de sélection d’assistance
recueille 'adhésion des participants. En plus de permettre un réglage
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FIGURE 54 — Etat des sujets, par groupe

des poids de 1’algo de RL sur mesure et plus rapide, demander 'avis
des opérateurs les implique davantage et leur permet de s’assurer
que l'assistance leur convient.

On étudie en dernier lieu I'impact de l’assistance sur 1’état du par-
ticipant.

5.4.3.4 Etat

Les réponses aux questions relatives a la motivation et a la fatigue
des volontaires Figures 56b et 57¢ sont exposées Figure 54. Nous
comparons deux a deux leurs réponses avant et aprées 1’expérimenta-
tion. S'il n’y a pas de changement conséquent pour les deux premiers
points, que ce soit intra et inter-groupe, nous constatons que le niveau
de fatigue musculaire est plus élevé a la fin de I'expérience. En effet,
certains volontaires rapportent quelques maux supplémentaires dus
aux répétitions de la tache, a savoir des douleurs aux poignets, bras,
épaules et dos, sans distinction de groupe. Les assistances conduisent
les opérateurs plus rapidement vers la maitrise de la tache, mais l'aide
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motrice rend les mouvements moins fluides. Ainsi, ce résultat est at-
tendu.

L'accroissement de la fatigue musculaire est une des limites de
notre étude. Nous développons ces derniéres dans la section sui-
vante.

5.5 DISCUSSION

Dans la section précédente, nous avons constaté une amélioration
significative du niveau d’expertise des participants, d’autant plus grande
pour le groupe assisté. Ces résultats sont limités par différents fac-
teurs que nous présentons ici.

5.5.1 Robot prototype

Le robot LDC est un prototype, réalisé au sein méme du laboratoire
de robotique LCSR du CEA. En tant que tel, plusieurs éléments sont
a retravailler.

5.5.1.1 Controleur

Le controleur du robot est perfectible. Dans certaines conditions,
le robot peut étre moins stable ou avoir un comportement inattendu,
notamment lorsque 1'opération de tarage du poids de la caisse a été
compromise par l'utilisateur. D’autre part, le comportement de 'axe
Z peut sembler contre-intuitif aux premiers abords. En effet, un effort =~ Les axes X et Y ne
bref suffit & initier son mouvement alors que les autres axes néces-  peuvent pas étre

. . dotés de cette
sitent un effort continu. o
caractéristique

pratique par
5.5.1.2 Matériel inadapté sécurité.

Le matériel du robot n’est pas toujours optimisé aux besoins des
utilisateurs.

Effecteur

La pince du robot et les mors ne sont pas souples et s’adaptent mal
a l'usure et a la déformation des caisses. Ces dernieres sont mal di-
mensionnées par rapport a la charge qu’elles doivent contenir. Cela a
engendré de nombreux problemes et nous avons régulierement du in-
tervenir pour aider les participants a fermer les mors, mettant parfois
le robot en échec. La phase de dépose n’a au contraire pas posé de dif-

ficultés, excepté aux quelques personnes respectant mal les consignes.  La caisse devait étre
correctement posée
sur celle en-dessous.
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Figure 48a.
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IHM

Cette derniere, placée au-dessus des poignées noires Figure 5, n’est
pas visible du co6té de la caisse. Ainsi, durant les phases manuelles,
l'utilisateur a besoin de revenir sur ses pas ou de tourner la téte a
un angle inconfortable pour vérifier que I'opération de tarage est ter-
minée et que les mors sont convenablement verrouillés. D’autre part,
I’écran est petit, ce qui n’attire que tres peu le regard et la partie tactile
est peu réactive. Une personne débutante doit parfois s’y reprendre a
plusieurs reprises pour appuyer sur ses boutons.

5.5.1.3 Matériel a ajouter

L'IHM étant peu consultée, il serait intéressant d’ajouter des LEDs,
et des signaux sonores pour alerter l'opérateur plus efficacement.
Cela a d’ailleurs été soulevé a de multiples reprises par les volon-
taires. Une seconde poignée bleue, symétrique a la premiére, permet-
trait une meilleure prise du robot.

Les imperfections du robot compliquent la tache, car il est d’autant
plus difficile de le maitriser. Etant donné que chaque participant était
confronté aux mémes obstacles, le comportement atypique du robot
n’est pas génant. Seules les perturbations aléatoires dues a 'effecteur
affectent 1’analyse de la sous-tache de prise. Néanmoins, le compor-
tement du robot et la tache en général ont engendré des réactions
inattendues chez les volontaires. Il conviendrait d’en tenir compte
dans de travaux futurs.

5.5.2 Algorithme

Il était attendu que les conseils et ’assistance du robot ralentissent
les utilisateurs assistés au début de la session, ol leur intensité et
leur occurrence étaient plus élevées. Cependant, les personnes qui
ont regu une aide ont rapidement accompli la tache plus vite que le
groupe de contrdle au cours des itérations suivantes. La différence
reste mesurée, ce qui s’explique par la présence de 1’assistance robo-
tique qui limite leur vitesse.

5.5.2.1 Assistance robotique

L’assistance motrice a pour objectif de limiter la rapidité des mouve-
ments de 1’'opérateur, pour qu’il soit plus en confiance et mette moins
souvent le robot en état d’échec le temps qu’il le contrdle mieux.
Néanmoins, 1’algorithme ne prévoit pas le cas o1 le niveau de contrdle
du mouvement d’un utilisateur est faible, non pas par manque d’aise
avec 'augmentation d’efforts, mais parce qu’il effectue des mouve-
ments inutiles. Ainsi, 'assistance VaryViscosity, 3 se déclenche et
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le participant est géné et ne comprend pas son utilité. Nous pensons
que cet usage imprévu de l'aide n’est pas déraisonné. En effet, en
imposant au volontaire d’aller plus lentement, il pourrait chercher
a gagner en rapidité en optimisant ses mouvements. En outre, peu
d’utilisateurs ont fait part de leur géne envers l'assistance pendant
I'expérimentation. Il faudrait expliciter plus clairement cette derniere
des le départ, pour qu’ils donnent leur avis plus facilement.

D’autre part, lorsque 1'algorithme diminue la puissance de l'assis-
tance, il arrive qu’elle oscille pendant quelques itérations. Ce com-
portement peut potentiellement déranger les opérateurs pendant la
manipulation, méme si la vaste majorité d’entre eux ne semble pas
l'avoir été. Il faudrait doter ’algorithme d’une mémoire et pénaliser
fortement les instabilités ou imposer un choix lorsque deux Q-valeurs
sont proches dans la Q-table.

Enfin, en simulation, nous avons considéré que les opérateurs at-
teignaient toujours le niveau expert grace aux assistances proposées.
En conditions réelles, les aides actuelles ne sont pas suffisantes et le
temps d’expérimentation est limité. Il faudrait compléter 1’offre d’as-
sistance, avec entre autres des guides virtuels et une limitation de la
vitesse a 'approche des tas de caisses. Malgré ces ajouts, nous de-
vons tenir compte du fait que 1’opérateur progresse aussi seul, en
permettant a 1’algorithme de converger méme si I'état d’expert n’est
pas atteint. Cela concerne également 1’assistance informative.

5.5.2.2 Assistance informative

L’assistance informative explique les comportements du robot aux

utilisateurs et leur fournit des recommandations sur la meilleure conduite

a tenir. Malgré l'intérét porté par les volontaires pour les conseils,
nous avons constaté que sans contrainte forte, ils ne prenaient pas le
temps de les lire ni de les évaluer. En conséquence, nous avons délivré
ces derniers oralement et attendu de recevoir leur avis. Cependant, la
fréquence des conseils, a chaque fin de sous-tache, a été jugée trop im-
portante par un des sujets. Pourtant, en moyenne, 21 % des conseils
textuels sont arrivés trop tard ou ont été considérés comme évidents
pour la grande majorité des utilisateurs (plus de 8o %). Réduire la
fréquence rendrait la plupart de conseils impertinents. Il convient de
noter que la personne mentionnée a également déclaré étre fatiguée.
Il serait alors intéressant de prendre en compte le niveau de fatigue
afin d’ajuster la fréquence des conseils.

L’algorithme s’appuie sur des éléments contextuels, a savoir le ni-
veau d’expertise des opérateurs et la sous-tache courante pour sélec-
tionner les conseils pertinents. Ajouter une expiration sur les conseils
permettrait d’éviter de proposer ceux rapidement maitrisés, notam-
ment ceux concernant le positionnement des mains. De plus, nous
pourrions personnaliser les conseils a l'instant présent. En effet, 1'as-
sistance est choisie sur le comportement passé de 'opérateur. Au
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Voir Figure 530.
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Voir Figure 35.

Voir Table 26.

En statistique, un
échantillon de
population d'une
vingtaine de
participants est
considéré comme
tres modeste.
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moment ol ce dernier le regoit, le conseil peut sembler sorti de son
contexte. Par exemple, en plus d'informer l'utilisateur qu’il doit anti-
ciper ses déplacements pour une meilleure trajectoire et un gain de
temps, nous pourrions l'avertir qu’en général, il a tendance a rele-
ver trop haut l'effecteur. Néanmoins, énoncer ce conseil, par écrit ou
oralement, prend davantage de temps. Lorsque cela est possible, des
vidéos courtes ou schémas permettrait d’accélérer la compréhension
de la recommandation.

Apres les limites matérielles et logicielles, nous évoquons celles as-
sociées a la population.

5.5.3 Population

Tous les sujets n‘ont pas progressé au méme rythme, ce qui est
marqué par un écart-type élevé Figure 47. Cela est probablement dii
a leur profil général, notamment leur age, motivation, dynamisme et
connaissance des robots, mais aussi a leur niveau d’attention lors de
la phase préliminaire explicative. Par exemple, un sujet aurait sou-
haité un rappel des étapes de la tache durant les premieres répéti-
tions. Ces informations sont accessibles depuis 'IHM du robot, par
appui sur le "?". Il ne s’en est pas rappelé et nous avons par ailleurs
constaté qu’un seul participant s’est servi de cette fonctionnalité. Une
différence sur les taches non assistées (itération 0 Figure 47) est éga-
lement visible (mais pas statistiquement significative) entre le groupe
de contrdle et le groupe assisté, malgré le fait que 1'dge moyen et
les connaissances robotiques entre les deux soient trés proches. Nous
pensons qu’avec plus de participants, cet écart se réduirait, ce qui
nous permettrait de conclure formellement sur 'apport de notre ap-
proche.

D’autre part, pour des raisons indépendantes de notre volonté, les
volontaires étaient tous issus du CEA LIST et en particulier du ser-
vice de robotique. Cela enrichit 'étude et nous permet d’observer
le comportement de personnes habituées au robot, en complément
de celui des néophytes. Néanmoins, des différences importantes de
comportement entre cette population et celle des opérateurs en milieu
manufacturier sont a prévoir. Celles-ci se rapportent principalement
a l’état d’esprit de chaque population. En milieu manufacturier, les
utilisateurs accomplissent leur mission et se doivent de respecter des
contraintes temporelles et de qualité. Les participants de notre expé-
rimentation n’ont pas été exposés a ce cadre, source de stress.

Les défauts du robot diminuent 'ergonomie de la tache. Des dou-
leurs aux poignées, bras, pouce et dos nous ont été rapportés par
quelques participants. En conséquence, le comportement des indivi-
dus doit se dégrader au fil des répétitions. Ce n’est pas le seul facteur
influencant la performance. En effet, la fatigue générale, la démotiva-
tion et I'ennui affectent le niveau d’expertise des sujets. Comme nous
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I’avions évoqué Chapitre 3, nous ne pouvons caractériser ces facteurs
que chez l'expert, dont un comportement instable ou imparfait est
révélateur. Un néophyte en apprentissage a un niveau oscillant, d’ot1
la complexité d’en trouver la cause.

Notre échantillon de population n’a pas été confronté aux mémes
conditions environnementales que les opérateurs des usines. Nous
abordons ce point dans le paragraphe suivant.

5.5.4 Environnement et protocole

Lors du choix de notre cas d’étude, nous avons attaché une at-
tention particuliere au caractére réaliste de la tache. Toutefois, le ro-
bot LDC n’est pas inclus dans une chaine de production. Cette der-
niere aurait permis de mettre davantage les volontaires en conditions
réelles, en particulier si le rythme était imposé par la chaine. Nous
avons opté pour I’absence de tout minuteur, pour ne pas stresser in-
utilement les utilisateurs, néanmoins 1’absence de cadence a proba-
blement desservi les résultats expérimentaux.

Par ailleurs, le robot est installé dans le grand hall de manipulation
du service de robotique du CEA, ce qui empéchait tout isolement de
nos volontaires. Les chaines de production pouvant étre ouvertes et
bruyantes, cela n’a pas nécessairement d’impact.

Enfin, compte tenu de nos moyens, nous n’avons pas pu conduire
I'expérimentation de chaque sujet sur plusieurs jours. Ce format per-
met d’observer I'évolution de 'apprentissage apres une pause, ot1 1'in-
dividu a le temps d’assimiler toutes les informations. De plus, ajouter
des répétitions de la tache aurait permis a chacun d’atteindre le stade
d’expert.

5.6 CONCLUSION

Au travers de cette troisiéme partie, nous avons exploré 1'impact
de nos contributions sur une population d’individus non issue de
I'industrie. Nous avons validé notre méthodologie non intrusive et
dynamique de représentation du profil de compétence, sur un pre-
mier cas d'usage X de pHRC avec contact physique non direct, puis
son analogue A avec contact physique direct. Le niveau d’expertise
confirmé et les points d’amélioration identifiés, nous avons complété
notre expérimentation de pick & place, basée sur le cas d'usage A, par
la dispense d’une assistance personnalisée au profil. Nous avons vé-
rifié I'influence positive de l’assistance sur la montée en compétence
des opérateurs assistés par rapport au groupe de controle. Si dans les
conditions actuelles, nous ne pouvons pas conclure sur l'efficacité de
chaque type d’assistance, nous avons constaté que 1’aide motrice n’a
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que rarement géné les usagers et que plusieurs conseils se sont avérés
précieux a la compréhension des mécanismes du robot et de la tache.

Ainsi, en proposant une assistance automatisée, en ligne, multimo-
dale et personnalisée au profil utilisateur, nous avons démontré que
nous participions a 'amélioration des conditions de travail des opéra-
teurs. En effet, en accompagnant leur montée en compétence, nous les
aidons a passer d"un processus cognitif de traitement contrdlé, lent et
a forte charge mentale, a un traitement automatique, peu exigent. En
sus de valider nos postulats 1 et 2 de départ, nous créons un climat
plus propice a I’épanouissement professionnel des opérateurs, 1’objec-
tif de ce travail.
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6.1 CONCLUSION

Dans l'industrie manufacturiére, les opérateurs réalisent des taches
répétitives (d’assemblage par exemple) a une fréquence élevée, les
amenant parfois a porter des charges lourdes. Ce travail a un im-
pact significatif sur leur santé (douleurs, fatigue, maladies, troubles
musculo-squelettiques) et augmente le risque d’accident et d’absen-
téisme. Pour y remédier, les robots collaboratifs, alliant force et sta-
bilité, ont été congus. Ils assistent de fagon sécurisée les opérateurs
dans la réalisation de tiches dont le savoir-faire, la flexibilité et la
capacité de décision de I’humain sont essentielles a leur bon dérou-
lement. Néanmoins, cela ne se fait pas sans risque pour la santé des
opérateurs. En effet, la collaboration humain-robot engendre une ré-
organisation du travail qui peut se traduire par une augmentation
de la cadence, une perte d’autonomie ou encore par une surcharge
cognitive.

Face a ce contexte, de premieres études ont été engagées et ont
donné lieu a la publication de recommandations sous forme de guides
et de normes. En complément, des travaux de recherche ont été me-
nés afin de faciliter I'introduction de robots dans I'environnement de
travail ou l'espace personnel de l'usager, par la prise en compte de
son profil, & savoir les caractéristiques qui affectent son entreprise.
D’autres études portent sur I'amélioration de la qualité de vie au
travail de 1'opérateur, en changeant le comportement du robot selon
son niveau de fatigue. Cependant, les méthodes d’élaboration du pro-
fil utilisateur font souvent appel a des équipements d’observation
spécialement installés dans 'environnement du sujet (caméras, com-
binaisons, etc.). Ces matériels peuvent induire un stress et dés lors
un biais sur les résultats. D’autre part, les variations inter et intra-
individuelles ne sont pas prises en compte dans l’assistance fournie.
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Au travers de ce travail de recherche, axé sur la variabilité humaine
et le caractére peu intrusif, nous avons abordé la problématique de
I’amélioration des conditions de travail des opérateurs avec un nouvel
angle.

Fort du constat que l'expert développe des automatismes qui ré-
duisent sa charge cognitive et stabilisent son comportement, nous
avons proposé une méthodologie d’élaboration du profil de compé-
tence, support d’identification des axes de progression. Cette derniére
permet notamment, a partir des signaux bruts du robot, d’extraire
des connaissances de plus haut niveau sur les compétences des opé-
rateurs. Elle se décline en 3 étapes :

— La production de données lors d"une tache collaborative humain-
robot. L'effort appliqué et la pression de boutons, les positions
et I’état du robot, ainsi que l'instant auquel sont déclenchés ces
événements sont autant d’éléments qui nous ont permis d’ob-
server les gestes de ’homme indirectement et ainsi de quantifier
son niveau de compétence de fagon non intrusive.

— La classification des compétences clés a maitriser dans un contexte
de pHRC, associées a leurs indicateurs.

— Lattribution d"un niveau aux indicateurs puis aux compétences,
basé sur une mesure de distance au comportement de référence.

Nous avons montré au travers d’expérimentations en conditions réelles,
menées sur 3 cas d'usage et une quarantaine de participants, la co-
hérence de notre concept de profil de compétences utilisateur non
intrusif et dynamique.

Nous avons également expliqué comment généraliser notre métho-
dologie du profil de compétences a d’autres attributs du profil qui
s’y prétent. Citons la fatigue et la confiance pour lesquels nous pou-
vons réutiliser certains de nos indicateurs de compétence, enrichis par
d’autres plus spécifiques.

Enfin, par conception, notre méthodologie est explicable. Nous pou-
vons retracer les axes d’amélioration des utilisateurs en listant les
compétences non maitrisées et en recherchant la cause au travers de
leurs indicateurs.

Afin de répondre au coeur de notre probleme, i.e. 'amélioration
de la qualité de vie au travail des opérateurs, nous avons proposé
une assistance personnalisée au profil et ainsi aux axes de progres
identifiés. Notre nouvel algorithme a les propriétés suivantes :

— Hybridation de I’apprentissage symbolique (ontologie et raison-
nement) et de 1'apprentissage par renforcement (Q-Learning).
Les compétences utilisateur et les connaissances expertes in-
cluses dans l'ontologie de profil et d’assistance, congue spé-
cifiquement pour cette application, viennent compléter 1’algo-
rithme Q-Learning de RL afin de réduire 1'espace état-action, de
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procurer une aide raisonnée des le départ et de tenir compte
des variations inter et intra-individus.

— Association de deux modalités d’assistance, motrice et informa-
tive, pour tenir compte des variations entre individus. Nous
avons en conséquence étendu 1'algorithme de RL en séparant
la Q-table en 2 afin de réduire 'espace état-action.

— Convergence accélérée par un entrainement par simulation.

— Prise en compte du retour humain, ce qui augmente son adhé-
sion et la convergence.

Au travers des expérimentations en conditions réelles sur le cas
d’usage A, regroupant 22 participants, nous avons constaté que le
groupe assisté par notre algorithme est davantage monté en compé-
tence que le groupe de controle. En conséquence, la charge mentale
des sujets assistés a diminué plus rapidement, ce qui créé un climat
plus propice a leur épanouissement professionnel.

D’autre part, nous avons montré en simulation que notre nouvel
algorithme d’apprentissage obtient de meilleurs résultats et converge
plus rapidement que ceux exempts de l'ontologie ou a une seule Q-
table.

Enfin, nous pouvons justifier toutes les décisions de l'algorithme,
que ce soit par l'intermédiaire des Q-tables ou de I'ontologie. Cette
caractéristique est importante, notamment lorsque 1’humain est dans
la boucle. En effet, ce dernier sera plus en confiance si le robot est
capable de lui expliquer ses actions.

Afin d’apporter des réponses a notre problématique, nous avons
levé de nombreux verrous scientifiques :

— Découverte en ligne du profil utilisateur de fagcon non intrusive
a partir de signaux bruts, dont l'interprétation n’était jusqu’a
lors que bas niveau, par exemple la valeur de la vitesse.

— Définition mathématique de 1'expertise et de son niveau, par
une mesure de distance au comportement de référence.

— Fertilisation de I'IA statistique par 1'TA symbolique. Ainsi, nous
pouvons tenir compte des variations inter et intra-individus en
ligne par apprentissage par renforcement, sans démarrage a
froid difficile et une longue convergence. En effet, 'ontologie sé-
lectionne les actions pertinentes dans un contexte donné, ce qui
réduit 1’ensemble des actions de l'algorithme d’apprentissage
par renforcement. La convergence du RL est alors accélérée et
les actions choisies raisonnées deés le départ.

— Prise en compte par séparation de la Q-table de deux modalités
d’actions dans 1'algorithme de RL, liées par la récompense de
I'environnement et de l"utilisateur.
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Ainsi, nous avons participé a 'amélioration de la qualité de vie
au travail des opérateurs, vis a vis de la charge cognitive. De nom-
breux autres aspects peuvent également y contribuer. En explicitant
la capacité de généralisation de notre méthodologie du profil de com-
pétence a d’autres attributs du profil et en concevant un algorithme
d’assistance valable quelque soit la caractéristique du profil observée
en entrée, nous ouvrons la voie a d’autres travaux sur le sujet. Dans
la section suivante, nous proposons davantage de pistes d’extension
de notre algorithme qui nous semblent intéressantes a développer.

6.2 PERSPECTIVES

Notre réflexion s’articule autour des différentes contributions de
notre travail de recherche.

6.2.1  Profil opérateur
Découpage de la tiche

Dans ce travail, le profil de compétence est élaboré sur une sous-
tache donnée. La division d'une tache en sous-tache est réalisée par
événement déclencheur. Cependant, de nombreux cas particuliers,
tels que la répétition d’une action dans une sous-tache, compliquent
la détermination du profil. Nous avions cherché une autre approche
de découpage, basée sur le machine learning, sans succes. En effet, le
décalage sur 1’'espace temps et en amplitude et la répétition possible
d’actions complexifient le probleme. Une solution serait d’affiner la
granularité de la segmentation, en découpant non pas par sous-tache,
mais par type d’action; par exemple, si nous sommes sur une phase
de mouvement. Cela permettrait par ailleurs de diminuer la redon-
dance du profil de compétence, puisqu'une méme action peut étre
réalisée dans des sous-tiches différentes. Cela augmenterait néan-
moins le nombre de profil a caractériser.

Comportement de référence

Acquérir les données d'un expert est difficile. Il faut qu’une per-
sonne ait déja effectué de nombreuses fois la tache et que son com-
portement puisse étre, dans la majorité des cas, considéré comme une
référence. Dans notre travail de recherche, nous avons proposé une
méthode d’établissement du comportement de référence par connais-
sance a priori ou par association d’un niveau de confiance aux don-
nées expertes, si elles sont disponibles. Cependant, nous n’avons pas
traité le cas ot plusieurs sujets sont experts. Nous pourrions simple-
ment envisager de concevoir une fonction de correspondance de la
mesure du comportement opérateur en niveau de compétence pour
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chaque expert. Le niveau de 'opérateur serait alors calculé a partir
de chaque fonction et la valeur maximale serait retenue. Nous pour-
rions alors voir se dessiner des clusters d’expertise, car il peut y avoir
plusieurs maniéres de correctement effectuer une tache donnée.

La fonction de correspondance du comportement de I'opérateur en
niveau de compétence est actuellement modélisée comme une gaus-
sienne. Il serait intéressant d’étudier I'impact du changement de cette
fonction sur les performances de l'approche.

Anomalie

Nous nous sommes focalisés sur le profil de compétence, car la sta-
bilité de 1’expert enléve un biais pour étudier d’autres éléments du
profil, comme la fatigue. Une étude de causalité des anomalies du
comportement pourrait étre réalisée sur des sujets experts. La limita-
tion du type de données (internes au robot seulement) complexifie le
probleme.

Extension aux autres éléments du profil

Comme nous l'avons évoqué, nous n’avons qu’effleuré la question
des autres attributs. Etendre ce travail a d’autres éléments du profil
pourrait étre mené conjointement avec 1’étude de causalité des anoma-
lies du comportement. En effet, la fatigue, la motivation et d’autres
facteurs externes au profil (pauses) sont directement liés a 1’observa-
tion d’anomalies.

Indicateurs

La liste des indicateurs de compétences que nous proposons dans
ce manuscrit peut également étre utile pour mesurer d’autres attri-
buts du profil. Il serait pertinent de 1’étendre, plutét que de concevoir
une liste par caractéristique.

D’autre part, nous n’avons pas évalué tous les indicateurs que nous
avons identifiés. Nous pourrions dresser une fiche descriptive par
indicateur, mentionnant non seulement pour quel type de tache et
d’attribut du profil il est exploitable, mais aussi sa sensibilité au bruit
et a tout autre élément pertinent.

6.2.2 Assistance
Niveau expert
Durant nos expérimentations, aucun opérateur n’a atteint le stade

d’expert. Cependant, nous nous sommes interrogés sur la procédure
a adopter lorsque cela se produit. Dans un premier temps, nous avons

151



152

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

décidé de laisser l'algorithme d’assistance tourner en tache de fond.
L’exploration pouvant avoir lieu, il n’est pas exclu que l'algorithme
propose une nouvelle assistance a 1'opérateur. Méme expert, il pour-
rait en profiter. Par ailleurs, si 1’'expert fatigue, un changement de
comportement du robot pour le rendre moins réactif pourrait étre
souhaitable. Néanmoins, il faudrait sans doute envisager un second
mode d’assistance.

En lien avec ce que nous avons mentionné précédemment, le com-
portement de référence pourrait étre mis a jour avec le nouveau com-
portement expert.

Contexte

Nos échanges avec les participants aux expérimentations ont mis en
avant une assistance parfois décorrelée du moment présent. En effet,
l'assistance est mise a jour en ligne, mais pas en temps réel car le pro-
fil de compétence n’est recalculé qu’a la fin de la sous-tache. Etablir
le profil sur une action, comme proposé dans la section précédente,
permettrait plus de souplesse. Néanmoins, cela pourrait s’avérer in-
suffisant. On pourrait envisager deux types d’assistance : une qui trai-
terait les probléemes bloquants et une autre, de fond, conseillant 1" uti-
lisateur sur les meilleures pratiques. L'ontologie pourrait également
contenir davantage de contexte temporel, par exemple en renseignant
une date de validité des conseils, certains étant vite assimilés.

Assistance informative

De par la conception de notre approche, il est possible d’expliquer
en détail le niveau de compétence de l'opérateur et 1’assistance qui
lui est associée. Ainsi, nous pourrions personnaliser davantage les
conseils. Cependant, nous avions choisi de limiter les informations
pour ne pas surcharger mentalement 1’opérateur et pour le laisser ti-
rer ses propres conclusions. Cette vision s’est avérée inefficace dans
certains cas. Une solution serait de réguler le volume de conseils en
fonction du questionnaire d’état général (fatigue, motivation) du sujet
en début d’expérimentation. Une meilleure utilisation des modalités,
citons les signaux lumineux et une IHM attrayante, augmenterait éga-
lement I'impact de l'assistance informative.

D’autre part, durant la phase d’entrainement, demander un retour
utilisateur a chaque sous-tache est cotiteux. Il serait sans doute perti-
nent de collecter uniquement les retours négatifs.
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Assistance robotique

Les tenants et aboutissants de 1’assistance motrice ne sont pas tou-
jours bien compris. Faire ressentir aux opérateurs 1’assistance, avant
I’expérimentation, pourrait les aider & donner un retour plus éclairé.

Clustering du profil général

Nous pourrions imaginer que selon le profil d'un utilisateur, une
stratégie d’assistance soit plus efficace qu'une autre. L'échantillon de
la population étant trop petit, nous n’avons pas pu regrouper les su-
jets selon les caractéristiques de leur profil général. Une fois fait, nous
pourrions leur associer des profils d’assistance.

Evaluation

Pour mieux caractériser les effets de chaque type d’assistance, il
faudrait avoir davantage de groupes expérimentaux. Néanmoins, 1'ef-
fet d’une assistance sur le niveau d’expertise n’est pas toujours direct.
Le retour utilisateur peut ne pas étre révélateur de 'intérét de 1’assis-
tance s’il ne le comprend pas lui-méme. Nous pourrions isoler chaque
assistance et la proposer pendant plusieurs cycles. Néanmoins, cela
demanderait un nombre de sujets conséquent.

6.2.3 Expérimentations

Nous avons identifié plusieurs limites liées aux conditions expéri-
mentales. Parmi ces derniéres, nous retrouvons la nécessité d’avoir
un échantillon plus grand.

Enfin, pour étre au plus proche des conditions réelles, il faudrait dé-
ployer l’algorithme sur une chaine de production, ot les participants
sont des opérateurs de métier.

6.2.4 Généralisation de notre travail

Notre méthodologie d’élaboration du profil utilisateur repose prin-
cipalement sur des indicateurs et compétences liés au robot. Néan-
moins, la rapidité et le temps d’exécution d’une activité ne le sont
pas. Ainsi, il serait intéressant de généraliser I’approche a d’autres ap-
plications. Citons la santé et en particulier l'aide a la personne. Nous
pourrions récupérer toute information de la maison connectée pour
concevoir un profil utilisateur (un profil de préférences par exemple)
et I’assister au mieux dans ses activités. Pour se faire, I'ontologie et les
assistances devront étre axées sur les activités de la vie quotidienne.
Si le critere de non intrusivité est souhaité, on pourrait envisager
d’utiliser les données des surfaces tactiles et boutons.
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Nous avons appréhendé la complexité de la relation que noue ’homme
avec la machine. Elle nécessite d’étre a la fois dans 1’écoute et l'as-
sistance et de prendre en compte la singularité de chacun. La ré-
flexion que nous avons menée pour ce travail nous a ainsi fait prendre
conscience de la difficulté de caractériser la variabilité humaine. Nous
en avons tenu compte; cependant nous restons conscients que la pra-
tique et des études expérimentales de grande envergure dans une
usine sont nécessaires pour mieux la caractériser et étre capable de
répondre aux incertitudes qu’elle souleve.
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FORMULAIRES

Numéro *

Heure *
Heure_'] : Minute_']

Informations générales

Age *

Sexe *
¢ Femme

¢ Homme

Taille (en m) *

Poids *

¢ <55kg

¢ >=55et<65kg
¢ >=65et<75kg
¢ >=75et<85kg
¢ >=85kg

Main *

¢ Droitier

¢ Gaucher

¢ Ambidextre

Profession *

J'ai I'dme d'un bricoleur *
Tout a fait d'accord
D'accord

Neutre

Pas d'accord

[ JNe NiNe Bie e |

Pas du tout d'accord

(a) Formulaire 1, 1/3

FIGURE 55 — Formulaire a remplir avant I'expérimentation (1)
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Informations spécifiques a la tache

Avez-vous déja manipulé un robot collaboratif bras ? (Cobomanip, Isybot, UR, Kuka, etc.) *
¢ Non, jamais

Oui, une fois ou deux pour essayer

Oui, de temps en temps

900N

Oui, régulierement

v

i oui, le(s)quel(s) et pour quelle(s) tache(s) ?

Avez-vous déja manipulé le robot LDC ? *
¢ Non, jamais
Oui, une fois ou deux pour essayer

Oui, de temps en temps

RIS Ne

Oui, régulierement

Avez-vous déja manipulé d'autres types de robot ? *

Téléopération ?
Base mobile ?

Vis a vis de la tache ("pick and place" d'une caisse), je suis *

Perdu(e), il y a beaucoup de choses a retenir * C C C C

Sur une échelle de 0 a 1 (0 signifiant novice et 1 signifiant expert de la tache), ou vous situeriez-vous ? *
[0, 0.3[

[0.3, 0.6[

[0.6, 0.8[

[0.8, 1]

S

D IS NS |

En combien de cycles (exécutions de la tache) pensez-vous maitriser la tache (robot compris) ? *

(b) Formulaire 1, 2/3

Etat avant de commencer |'expérimentation

Etat *

Fatigue musculaire (si réponse d'accord/tout a fait d'accord, précisez ou)

(c) Formulaire 1, 3/3

FIGURE 55 — Formulaire & remplir avant I’'expérimentation (1)
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Numéro *

Heure *
Heurej : Minutej

Retour utilisateur

Vis a vis de la tache ("pick and place" d'une caisse) *

Si le comportement du robot vous a surpris(e), en quoi ?

Auto-évaluation de I'expertise : sur une échelle de 0 a 1 (0 signifiant novice et 1 signifiant expert), ou vous
situeriez-vous ? *

Sur la tache entiere *

Sur quels points pensez-vous devoir encore vous améliorer ? *

(a) Formulaire 2A, 1/3

FIGURE 56 — Formulaire a remplir aprés I'expérimentation, version sans assistance (2A)
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Assistance *

Pas s du to!
d'accord d'accord

Détails - Toute information supplémentaire est bonne a prendre *

Quel genre d'adaptation du comportement du robot selon votre niveau de maitrise serait un plus ?
Quel(s) conseil(s) textuel(s) ou étape(s) vous auraient aidé(e) ?

Avez-vous été perturbé durant la tache par un événement extérieur ? *

Etat apres I'expérimentation

] e suis fatigué(e) (fatigue générale, par exemple due au manque de
sommeil) *

Fatigue musculaire (si réponse d'accord/tout a fait d'accord, précisez ou)

(b) Formulaire 2A, 2/3

[/"\ Apres avoir répondu aux questions précédentes] Compétences : sur une échelle de 0 a 1 (0 signifiant novice et 1
signifiant maitrise de la compétence), ol vous situeriez-vous ? *

Remarques

(c) Formulaire 24, 3/3

FIGURE 56 — Formulaire a remplir apres 1’expérimentation, version sans assistance (2A)
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Numéro *

Heure *
Heurej : Minutej

Retour utilisateur

Vis a vis de la tache ("pick and place" d'une caisse) *

Si le comportement du robot vous a surpris(e), en quoi ? Précisez combien de fois environ il vous a surpris.

Auto-évaluation de I'expertise : sur une échelle de 0 a 1 (0 signifiant novice et 1 signifiant expert), ou vous
situeriez-vous ? *

Sur la tache entiére *

Sur la phase d'approche de la caisse : déplacement assisté du robot avec les poignées *

Sur quels points pensez-vous devoir encore vous améliorer ? *

(a) Formulaire 2B, 1/3

FIGURE 57 — Formulaire a remplir aprés 'expérimentation, version avec assistance (2B)
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Retour sur les deux types d'assistance (robotique/physique et textuelle) *

Détails - Toute information supplémentaire est bonne a prendre *

Si vous avez trouvé certains conseils utiles, lesquels en particulier ? D'autres conseils non affichés auraient-ils pu vous aider ?
Si vous n'avez pas trouvé I'assistance robotique utile, pourquoi ? Vous a- t- elle génée ?
Quelles améliorations pourraient étre mises en place selon vous pour vous assister au mieux durant la tache ?

Avez-vous été perturbé durant la tache par un événement extérieur ? *

(b) Formulaire 2B, 2/3

Etat apres I'expérimentation

Etat *

Tout accord Pas CX TR
d'accord d'accord d'accord

Fatigue musculaire (si réponse d'accord/tout a fait d'accord, précisez ou)

[/"\ Aprés avoir répondu aux questions précédentes] Compétences : sur une échelle de 0 a 1 (0 signifiant novice et 1

signifiant maitrise de la compétence), ol vous situeriez-vous ? *

Remarques

(c) Formulaire 2B, 3/3

FIGURE 57 — Formulaire a remplir apres 1'expérimentation, version avec assistance (2B)



LISTING DES ASSISTANCES

B.1 ASSISTANCES ROBOTIQUES

Nom Description

VaryViscosity; Sensibilité légerement diminuée
VaryViscosity, Sensibilité diminuée
VaryViscositys Sensibilité fortement diminuée

TABLE 31 — Liste des assistances robotiques

B.2 ASSISTANCES TEXTUELLES

Nom Description
ApproachBox 1. Ecarter le bras de la caisse avec la poignée bleue,
2. Déplacer le bras au-dessus de la nouvelle caisse.
PickUpBox 1. Attendre I'affichage de free,
2. Prendre la caisse avec la poignée bleue,
3. Attendre la validation de la fermeture des
pinces.
MoveBox 1. Déplacer la caisse avec les poignées noires vers
la cible.
PlaceBox 1. Ajuster la caisse avec la poignée bleue et presser

2.

le bouton noir,
Cliquer sur "Dépose", et presser le bouton noir.

TABLE 32 — Liste des étapes de la tache
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LISTING DES ASSISTANCES

Nom

Description

Anticipate;

Anticipate;

Axis

BlackButton

Box

Effort

Faily

Faily
Fails
Gripy
Grip,
IHM
PM,

PM,

Support
Tare
Z4

Z;

Z3

Anticipez vos déplacements pour une meilleure tra-
jectoire et un gain de temps.

Placez-vous exactement au dessus du point de pri-
se/dépose pour limiter vos mouvements sans les
poignées noires.

N’hésitez pas a bouger a la fois dans les directions
horizontales et verticale pour gagner du temps.

Mode libre/pause? Pressez le bouton noir sous
I’écran, ou appuyez directement sur les poignées
noires.

Vérifiez 1'ajustement de l'empilage. Si les deux
caisses ne sont pas en contact, la pince peut ne pas
s’ouvrir.

Le robot bouge tout seul? Vérifiez que vous ne ser-
rez pas trop les poignées.

Défaut? Attendez que le robot soit a l'arrét
avant d’appuyer/relacher les boutons des poignées
noires.

Défaut? Ne touchez pas le cache en plexi de l'effec-
teur.

Défaut? Manipulez sans geste brusque.

Pour fermer une pince, appuyez vers le bas avec vos
pouces entre le plexi et le haut de l'effecteur, puis
tirez vers vous avec vos index derriere la pince.

Pinces fermées mais pas bien verrouillées? Appli-
quez une pression dessus vers 'extérieur.

Ecran capricieux? Appuyez bien fort sur les bou-
tons.

Apres avoir pris la caisse, il faut la soulever avec les
poignées noires, a cause du tarage.

Défauts a répétion? Ajustez bien vos mains sur les
poignées noires pour appuyer sur les boutons en
continu.

Positionnez une main sur la poignée bleue et une
autre sur le bras pour une meilleure maniabilité.

Tarage trop long (> 5s)? Faites un appui court sur
les boutons des poignées noires.

Un effort bref suffit a initier un mouvement vertical.
Appliquez un effort contraire pour 'arréter.

N’hésitez pas a vous placer au plus prés du tas
de caisses lors des prise/dépose pour gagner du
temps.

L'effecteur s’envole ?

1. Ne le touchez pas pendant le tarage, et tarez de
nouveau au besoin,

2. Appliquez un effort léger vers le bas.

TABLE 33 — Liste des conseils
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list PROFIL DE L'UTILISATEUR (KATLEEN BLANCHET, SELMA KCHIR)
Bl |dentification de la fatigue (Clément Dugué)

SCENARIO : TACHE DE VISSAGE

o

*  Approche

1. Détection de la fatigue par I'utilisation d’électromyogrammes (EMG)

2. Corrélation de I'état de la fatigue révélé par les EMG et des données courants du robot

.
!

*  Tache de I'opérateur: fixer deux objets a I'aide de vis sur une barre en métal (sous contraintes)

< Tache du robot: positionner la barre en métal devant 'opérateur et la réorienter si nécessaire

Opérateur Bar en métal Sybot

EXPERIMENTATION :
Données collectées pendant ces expérimentations (durée maximale de 30 minutes) :

e Efforts appliqués sur le robot (ou les objets tenus par le robot)
e  Activité électrique des muscles sur lesquels sont appliqués les EMGs
e Vidéo de I'opérateur réalisant la tache

Il est a noter que tous ces enregistrements sont strictement confidentiels et sont anonymes. Aucune donnée ne
sera réutilisée a d’autres fins que dans I'approche décrite ci-dessus. La vidéo sera uniquement utilisée pour
rechercher la cause de donnés non nominales dans les gestes de |'opérateur. Elle ne sera pas diffusée.

Vous étes libre d’arréter a tout moment, sans avoir a vous justifier.

Par ma signature, je consens aux conditions de cette expérimentation.

Date et signature (et nom)

Numéro :



QUESTIONNAIRE (AVANT LA REALISATION DE LA TACHE)

Informations générales

Age:

Sexe:F/H

Taille :

Poids :

Main : Droitier / Gaucher

Profession :

Maladroit ? : Non ] Presque pas ] Un peu Oui O

A Iaise en public : Pas du tout (I Pas vraiment (J A peu prés [ Oui O

Etat avant de réaliser la tGche

Humeur :

Motivation :

Fatigué (de fagon générale) ? : Non I Presque pas [ Un peu Oui O

Fatigué musculairement (préciser ou) ? : Non [J Presque pas [ Un peu I Oui

Avez-vous pratiqué du sport hier ou aujourd’hui (si oui, quand et quel sport) ?

Informations liées & la tGche

Utilisation d’un tournevis : Jamais [ Rarement [ De temps en temps [ Souvent ]
Utilisation d’une visseuse : Jamais [ Rarement [ De temps en temps ] Souvent [
Confiant vis-a-vis du robot ? : Pas du tout [ Pas vraiment [ A peu prés Oui d

Numéro :



QUESTIONNAIRE (APRES LA REALISATION DE LA TACHE)

Etat apres avoir réalisé la tdche

Humeur :
Motivation :
Fatigué ? : Non [ Presque pas [ Un peu O Oui d

Fatigué musculairement (préciser ou) ? : Non Presque pas [ Un peu O Oouid

Informations liées a la tache

Confiant vis-a-vis du robot ? : Pas du tout I Pas vraiment (J A peu prés O Oui O

Maitrise de la tache ? : Pas du tout (I Pas vraiment (I A peu prés O Oui O

Numéro :
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Notice d'information et consentement éclairé

Titre du projet

Evolution du profil de 'opérateur lors de son interaction avec un robot collaboratif

Chercheur titulaire responsable scientifique du projet
Selma Kchir, Ph.D

Researcher/Project Manager

CEA-LIST Institute, SRI/LCSR

CEA Nano-Innov. 8 avenue de la vauve. 91120 - Palaiseau
Tel. +33 (0)1 69 08 07 81

Responsable de I'expérimentation

Olivier Lebec, ingénieur chercheur au SRI/LCSR

Lieu de la recherche

Hall de manipulation, Batiment 863, CEA Nano-Innov

But du projet de recherche

Cette expérimentation vise a comparer I'évolution du profil de l'opérateur lors de son
interaction avec un robot collaboratif avec et sans assistance.

Ce que l'on attend de vous

L’expérimentation décrite ici s’inscrit dans le cadre des travaux de thése sur le profil de
I'opérateur de Katleen Blanchet. Ces travaux sont supervisés par Selma Kchir, Olivier Lebec,
et Patrick Héde au CEA et par Amel Bouzeghoub (directrice de thése) a Télécom SudParis.

Si vous acceptez de participer a cette étude, vous devrez réaliser une tache de « pick and
place » dune charge lourde (25 kg) a laide du robot LDC (bras manipulateur).
L’expérimentation est découpée en 2 étapes :

» Déplacement de 8 caisses de 25 kg entreposées sur une palette en 2 tas (A et B) vers
une seconde palette en les séparant en 2 autres tas (C et D) selon la couleur de la
caisse (rouge d’un cété, et tout autre couleur de l'autre).

» Retour des caisses a leur position d’origine en intercalant les couleurs.

Les étapes seront réalisées 2 fois, et espacées par une pause de 5 minutes.

Au début de I'expérimentation, la tache de « pick and place » vous sera montrée et expliquée
1 fois. La responsable de I'expérimentation ne vous donnera aucune autre information sur la
tache pendant tout le reste de I'expérimentation, sauf si elle le juge nécessaire pour mener a
bien I'expérimentation. Il vous sera également demandé de remplir un questionnaire en début
et fin d’expérimentation. La totalité de I'étude (avec les explications et le temps de remplir les
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questionnaires) dure environ 1h. Le responsable de I'étude pourra réduire le nombre d’étapes
de I'expérimentation au cours de celle-ci pour respecter le temps total.

Vos droits de vous retirer de la recherche a tout moment

Votre contribution a cette étude est volontaire. Vous étes libre d’arréter a tout moment, sans
avoir a vous justifier. Votre décision d’accepter/refuser/cesser de participer n’aura aucune
répercussion.

Vos droits a la confidentialité et au respect de la vie privée
Données collectées pendant ces expérimentations :

- Efforts appliqués sur le robot,

- Etat du robot et de I'effecteur,

- Appui sur les boutons du robot ou I'HM,

- Vidéo de I'opérateur réalisant la tache,

- Questionnaires.

Il est a noter que tous ces enregistrements sont strictement confidentiels. Aucune donnée ne
sera utilisée a d’'autres fins que celles décrites ici. La vidéo sera uniquement utilisée pour
rechercher la cause de données non nominales. Elle ne sera pas diffusée.

Nous masquerons votre identité dans les données a I'aide d’'un numéro correspondant a I'ordre
de passage des participants. Les enregistrements seront ainsi anonymes et aucun
renseignement ne pourra réveéler votre identité.

Toutes les données seront conservées sur des serveurs et/ou ordinateurs sécurisés, et seuls
les responsables de I'expérimentation y auront acces.

Conformément aux dispositions de la loi Informatique et Libertés, vous pourrez exercer vos
droits d'acces et de rectification ou suppression auprés du responsable scientifique du projet.

Bénéfices de I'étude

Les avantages attendus de cette recherche sont d’obtenir une meilleure compréhension des
facteurs qui influencent le profil de lI'opérateur, notamment son niveau d’expertise. Les
résultats pourront contribuer a fournir une assistance personnalisée aux opérateurs amenés a
interagir avec des robots collaboratifs dans les usines.

Risques possibles de I'étude

Cette recherche est sujette aux risques de manipulation du robot LDC. Vous devrez porter des
chaussures de sécurité ou sur-chaussures pour prévenir toute blessure en cas de chute de
charges lourdes. Le robot étant un robot collaboratif, il est intrinséquement sir pour 'lhomme
(les vitesses sont réduites pour limiter la force de contact en cas de collision non souhaitée).
La sécurité du mode augmentation d’effort du robot est assurée par deux boutons, qui,
lorsqu’ils sont relachés, arrétent I'assistance. Des boutons d’arrét d’'urgence seront a votre
disposition. Un bouton d’arrét d’'urgence sera également placé a cété de la responsable de
'expérimentation pour davantage de sécurité.

Diffusion

Les résultats seront présentés dans des publications scientifiques et un manuscrit de thése.
lls vous seront communiqués si vous en faites la demande par mail a un des responsables.
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Vos droits de poser des questions

Toute question avant ou pendant I'expérimentation peut étre adressée directement a la
responsable de I'expérimentation.

Pour toute question aprés [I'expérimentation, n’hésitez pas a nous contacter
katleen.blanchet@cea.fr, selma.kchir@cea.fr, olivier.lebec@cea.fr, patrick.nede@cea.fr,
amel.bouzeghoub@telecom-sudparis.eu.

Consentement a la participation

En signant le formulaire de consentement, vous certifiez que vous avez lu et compris les
renseignements ci-dessus, que le chercheur a répondu a vos questions de fagon satisfaisante
et qu’il vous a avisé que vous étiez libre d’annuler votre consentement ou de vous retirer de
cette recherche a tout moment, sans préjudice.

Votre signature, précédée de la mention suivante : « j'ai lu et compris les renseignements ci-
dessus et jaccepte de plein gré de participer a cette recherche », et de votre nom, prénom et
date.

Date, Nom, Prénom, Signature de I'expérimentateur :

Un exemplaire de ce document vous est remis, un autre exemplaire est conservé par
I'expérimentateur.
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au profil utilisateur ?

renforcement

Résumé : La transformation des usines de produc-
tion s’accélére, dirigée par les progrés de la robo-
tique collaborative et de la science des données.
Lorganisation du travail évolue en conséquence, ce
qui impacte directement les conditions de travail des
opérateurs. Diminution d’autonomie, surcharge d'’in-
formations, cadence accrue, les opérateurs doivent
modifier leurs habitudes et apprendre a collaborer
avec le robot.

Dans ce contexte, l'objectif de ce travail de re-
cherche est d’'améliorer la qualité de vie au travail des
opérateurs, lors de la réalisation d’une tache collabo-
rative avec contact physique, par une assistance per-
sonnalisée au profil utilisateur. Dans la littérature, les
assistances s’appuient sur des dispositifs d’observa-
tion externes, sources de stress, et proposent exclusi-
vement des ajustements du comportement du robot,
basés sur des connaissances a priori. Ainsi, ces as-
sistances ne s’adaptent pas dynamiquement aux va-
riations du comportement de 'lhomme.

Afin de pallier ces verrous scientifiques, cette étude

Titre : Au coeur de l'interaction humain-robot collaboratif : Comment concevoir une assistance personnalisée

Mots clés : Collaboration humain-robot, Profil utilisateur, Assistance, Expertise, Ontologie, Apprentissage par

présente deux contributions. En premier lieu, nous
proposons une méthodologie d’extraction d’informa-
tions haut niveau sur le profil utilisateur a partir des
signaux bruts du robot, appliquée a I'expertise. Dans
un second temps, nous soumettons une approche hy-
bride d’assistance au profil, qui combine I'apprentis-
sage par renforcement centré sur ’humain et I'ap-
proche symbolique (ontologie et raisonnement lo-
gique), pour guider les opérateurs vers une montée
en compétence. Cette synergie garantit une adap-
tation en ligne aux besoins des utilisateurs tout en
réduisant le processus d’apprentissage. Puis, nous
enrichissons I'assistance motrice (robotique) par une
assistance informative.

Nous avons démontré, par une simulation et des
expérimentations en conditions réelles sur trois cas
d’usage robotique, la cohérence de notre profil ainsi
que l'effet positif de I'assistance sur I'acquisition des
compétence. Nous créons ainsi un climat plus pro-
pice a I'épanouissement professionnel en diminuant
la charge mentale.

Abstract : The transformation of production plants is
accelerating, driven by advances in collaborative ro-
botics and data science. As a result, the organisa-
tion of work is changing, directly affecting the working
conditions of operators. Loss of autonomy, information
overload, increased pace, operators have to change
their habits and learn to collaborate with the robot.

In this context, the aim of this research work is to im-
prove the operators quality of life at work, while perfor-
ming a physical collaborative task, by means of user
profile-based assistance. In the literature, the assis-
tance mainly relies on external observation devices,
causes of stress, and proposes exclusively a priori-
based adjustments of the robot’s behaviour. Thus,
these assistance do not dynamically adapt to human
behaviour variations.

In order to overcome these challenges, this study pre-

Title : At the core of human-collaborative robot interaction: How to devise a user profile-based assistance?

Keywords : Human-robot collaboration, User profiling, Assistance, Skills, Ontology, Reinforcement Learning

sents two contributions. Firstly, we propose a me-
thodology for extracting high-level information on the
user profile from the robot raw signals, which is ap-
plied to expertise. We then introduce a hybrid ap-
proach to profile-based assistance which combines
human-centered reinforcement learning and symbolic
logic (ontology and reasoning) to guide operators to-
wards skill improvement. This synergy guarantees on-
line adaptation to user needs while reducing the lear-
ning process. Then, we extend the robotic assistance
with informative assistance.

We have demonstrated, through simulation and expe-
riments in real conditions on three robotic usecases,
the consistency of our profile as well as the positive ef-
fect of the assistance on the skills acquisition. We the-
reby create a more favourable environment for profes-
sional satisfaction by reducing the mental workload.

Institut Polytechnique de Paris
91120 Palaiseau, France
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