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Introduction

Contexte

Il y a quelques millénaires, l’invention de la roue a révolutionné les transports et l’agri-
culture. Depuis elle équipe la plupart de nos véhicules et machines. Pourtant, les jambes
permettent aux hommes et animaux de se mouvoir dans une bien plus grande variété d’envi-
ronnements. En voyant un isard des Pyrénées sauter de rocher en rocher et un bus coincé par
un tronc d’arbre tombé à terre, on comprend l’avantage de ce moyen de locomotion. Alors
pourquoi un tel attachement de l’homme aux machines roulantes ?

Sans doute car les mystères de la locomotion n’ont pas encore été percés. Le cerveau
parvient à orchestrer tous les muscles du corps pour lui permettre de se déplacer. Sans obstacle,
on parle de marche réflexe : pas besoin de réfléchir où placer ses pieds, le cerveau le fait
de manière inconsciente. En terrain plus irrégulier en revanche, nous devons regarder nos
pieds pour choisir où les poser [Lau17]. Mais depuis des siècles, des scientifiques de différents
domaines cherchent à comprendre comment s’effectue cette orchestration, sans y parvenir
pleinement.

Les travaux ont commencé à la Renaissance quand Giovanni Alfonso Borelli décrit pour la
première fois la mécanique du corps humain dans son livre De motu animalium(Mouvement
des animaux). C’est la naissance de la biomécanique. Des évolutions technologiques ont par
la suite permis de nouvelles analyses, comme l’invention de la chronophotographie qui permet
à Eadweard Muybridge de décomposer le galop d’un cheval et la marche humaine [Lau16].

Figure 1 – Chronophotographie de cheval au galop par Eadweard Muybridge (1887)

Les technologies actuelles permettent d’étudier plus précisément l’activation des muscles et
de certaines parties du cerveau, les forces de contact avec l’environnement et les trajectoires
des différentes parties du corps. Reste maintenant à comprendre quels principes régissent
l’orchestration lors de différentes tâches de locomotion.
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Des robots à pattes. . .

En parallèle de cette étude de la locomotion et du développement de machines roulantes,
des hommes ont rêvé de construire des robots à pattes, à leur image ou à celle d’autres
animaux. Au 15e siècle, parmi tous ses automates, Léonard de Vinci imagine ainsi l’automate
chevalier. Habillé d’une armure il bouge les pieds et la tête grâce à un système de câbles
[Ros94]. Des siècles plus tard, après la révolution industrielle, de nouvelles machines à pattes
sont imaginées, comme le cheval mécanique de L.A. Rygg [Rai86] : Il dépose en 1893 un
brevet pour la construction d’un cheval pouvant être monté et qui permettrait de générer un
mouvement de marche à partir d’une source d’énergie par une série d’engrenages.

Figure 2 – Le camion qui marche de Ralph Mosher (1965) [Wal]

Dans les années 1950, il semble admis qu’une machine devra être contrôlée pour produire
une locomotion fiable, et de premiers prototypes apparaissent. Ralph Mosher conçoit pour
General Electric en 1965 la Cybernetic Anthropomorphous Machine (Machine anthropomorphe
cybernétique) [McK91], aussi appelé Camion qui marche. C’est un quadrupède de 1 400 kg
contrôlé par un opérateur humain qui depuis l’intérieur du véhicule appuie sur un ensemble des
pédales. Des moteurs hydrauliques transmettent ensuite les mouvements désirés aux quatre
pattes. C’est un premier succès qui est suivi par des essais d’exosquelettes pour augmenter la
force d’un opérateur [Mos68].

Dans les années 1970, McGhee construit une série de robots hexapodes [Rai86] contrôlés par
un ordinateur. Il parvient avec succès à marcher en équilibre statique au-dessus de trois jambes
grâce à ses dix-huit moteurs. D’autres robots suivent et en 1984 Hirose [Hir84] parvient grâce
à un astucieux assemblage de l’actionnement à faire monter un escalier à un robot quadruped
contrôlé par ordinateur. En parallèle de ce développement de robots qui marchent de façon
statique, Roberge [Rob60] commence au MIT la recherche autour de l’équilibre d’un pendule
inverse. Ces recherches permettront à Marc Raibert [Rai86] de construire dans les années
1980 les premiers robots hautement dynamiques, une série de monopodes qui parviennent en
sautant à se déplacer à une vitesse de 2.2 m/s. Ses travaux s’intéressent au choix du point de
contact des pieds, et sont transposables à des bipèdes ou quadrupèdes.

Plusieurs séries de robots humanoïdes japonais, notamment les robots ASIMO de Honda
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[Hir07] et les robots du Humanoid Robotic Program (HRP) [Hir04] utilisent ces avancées pour
permettre à des robots bipèdes de nouvelle génération de marcher et monter des escaliers.
Depuis quelques années un grand nombre de quadrupèdes [Bel18a ; Sem11 ; DC18a] et de
bipèdes [Kui20 ; Sta17 ; Gon19a] démontrent de plus en plus de polyvalence et une grande
robustesse sur une certaine variété de terrains.

. . .pour quoi faire ?

Les progrès en termes de design et contrôle des robots à pattes sont tels que quelques
applications industrielles commencent à émerger. Après des décennies à faire avancer la
technologie sans applications concrètes, peut-être est-il temps de se poser et de se demander
à quoi de tels robots peuvent servir. Sans prétendre faire une revue exhaustive, quelques
applications sont présentées si dessous accompagnées par les questions éthiques et sociétales
qu’elles posent.

Un des premiers robots imaginé par l’homme est le robot Talos, dans la mythologie Grecque
[May18]. Ce robot créé par Héphaistos avait pour fonction de garder l’Île de Crète. La fonction
militaire est une des plus répandues dans l’imaginaire collectif, véhiculée notamment à travers
un vaste ensemble de livres et films, allant de l’œuvre d’Isaac Asimov à Terminator. Loin de
la fiction, Boston Dynamics ne cache pas la fonction militaire de son robot BigDog [Rai08],
partiellement financé par l’armée américaine. L’utilisation de robots militaires est présentée
comme permettant de diminuer le coût humain de la guerre [Oba11]. Les implications réelles
sont plus complexes. Par exemple, l’acceptabilité de la guerre peut impacter le nombre de
conflits armés [Lin17]. De plus, l’autonomie décisionnelle des robots lève des questions quant
à la responsabilité et à la prédictibilité des frappes, et rend difficile le respect du Droit
international humanitaire [Sip]. Si l’utilisation de robots à pattes militaires en est à son
balbutiement, des drones et robots roulants servent depuis plusieurs décennies dans des armées
du monde entier [Spr13]. Plusieurs rapports [Liv ; Hrw] ont montré que la politique américaine
d’utilisation de drones dans la lutte contre le terrorisme était problématique, à la fois au regard
de l’impact important sur les civils mais aussi car il favorisait le recrutement des organisations
terroristes. Des fabricants prennent aujourd’hui position contre l’armement des robots [Ple],
et des campagnes essaient d’influencer les politiques des états [Sto].

Une autre application des robots à pattes largement partagée dans la Pop culture est
celle de robots sociaux, assistants personnels et compagnons pour lutter contre la solitude.
La recherche sur ces applications [Gha21] porte principalement sur l’acceptabilité de ces
robots [GA18]. De premiers robots ont été commercialisés à cet effet [Coo20], avec des
capacités limitées par rapport aux attentes des consommateurs, résultant en plusieurs échecs
commerciaux [Ack18 ; Tul19]. L’utilité même de ces robots par rapport à un animal ou humain
est cependant peu étudiée [Bel18c ; Hen21].

Dans le domaine médical, des exosquelettes [Høy22 ; Gur18a] voient le jour pour amélio-
rer la mobilité de personnes handicapées ou permettre une meilleure rééducation après un
accident. Ces exosquelettes sont aujourd’hui commercialisés pour une utilisation en hôpital
dans un environnement contrôlé. Si des premières études tendent à montrer l’intérêt [Cal18]
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Figure 3 – Robot quadrupède BigDog de Boston Dynamics

de tels outils pour la rééducation, les marches effectuées avec un tel dispositif diffèrent de
l’allure naturelle du patient [Swa19]. Des versions personnelles pour une utilisation dans la
vie de tous les jours sont en cours de développement [Rup16]. Les défis en termes de stabilité
et robustesse ainsi que d’ergonomie sont cependant loin d’être résolus [FV20].

L’utilisation la plus répandue des robots à l’heure actuelle est industrielle, dans le cadre
de l’automatisation des usines [Edw84]. Depuis la révolution industrielle, un nombre toujours
plus grand de tâches peuvent-être effectuées par des robots [Bay18]. Les robots à pattes
ont l’avantage de pouvoir être mobiles dans une usine sans nécessiter d’adaptation et ainsi
de réaliser plusieurs tâches à moindre coût. Si des études montrent que l’automatisation et
l’utilisation accrue de l’intelligence artificielle génèrent de l’emploi [Büh17], les compétences
requises pour les emplois créés et supprimés ne sont pas les mêmes. Les dernières années
ont ainsi montré une précarisation du milieu ouvrier [Mol22] qui fait craindre une augmen-
tation des inégalités [Buh19] par une concentration accrue des moyens de production et une
diminution de la répartition des richesses sans adaptation globale de la société. Peu d’études
s’intéressent aux interactions homme-robots dans ce milieu [Cor22].

La dernière application à laquelle cette thèse s’intéressera est l’utilisation de robots à pattes
pour l’exploration de milieux dangereux pour l’homme. Plusieurs exemples sont souvent cités
dans ce domaine : l’exploration spatiale [Arm19], le déminage [DS07 ; Hab08] ou l’intervention
en zone accidentée (par exemple suite à un incident nucléaire) [Zha18]. Les robots à roues
sont aujourd’hui plus matures pour de telles tâches, mais les progrès de la locomotion à
pattes pourrait voir arriver des robots suffisamment robustes pour de telles applications dans
les années qui viennent [Dar].

D’autres domaines d’applications sont amenés à se développer au cours des années qui
viennent, comme la robotique agricole qui utilise déjà des robots à roues [Ly15]. Cependant,
le coût environnemental lié à la fabrication et l’utilisation des robots en termes de ressources
et d’énergie est non négligeable et devrait être pris en compte dans l’évaluation de l’utilité des
robots. Peu de ressources sont aujourd’hui disponibles à ce sujet, mais la recherche commence
à se développer et plusieurs rapports sur l’impact du numérique ont déjà été publiés [Gre ;
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Ade]. D’autres façons de penser la robotique émergent et le robot Yokobo [Cap22] illustre ce
phénomène en revisitant complètement l’image traditionnelle du robot.

Contributions

Alors que les premiers robots marcheurs commencent à sortir des laboratoires, la locomo-
tion des robots à pattes présente toujours de nombreux challenges à résoudre. Ces systèmes
sont dits sous-actionnés car n’étant pas reliés au monde, la position et l’orientation de la
base ne sont pas directement contrôlables. C’est par la position et la force des contacts avec
l’environnement que ces six degrés de liberté peuvent être contrôlés. La force appliquée à ces
points de contact est unilatérale et limitée par le cône de frottement. De plus, les points de
contact avec l’environnement ne peuvent se faire que dans les limites cinématiques du robot.
Ainsi les mouvements de la base sont limités et la gestion de l’équilibre en est affectée. Le
contrôle de ces robots implique de prendre des décisions contraintes impliquant des modèles
dynamiquement instables et des calculs couteux en temps réel. Comme nous le verrons plus
en détail dans le prochain chapitre, deux familles principales d’approches s’opposent pour
répondre à ces problèmes.

Les approches fondées sur les modèles sont aujourd’hui les plus utilisées. Elles consistent à
modéliser la dynamique du robot pour pouvoir prédire son évolution en fonction d’un contrôle
appliqué. Le choix du contrôle est souvent fait en résolvant un problème de contrôle optimal
(Optimal Control Problem - OCP) sur un horizon temporel fini. Cela permet d’optimiser de
nombreux paramètres de la marche, comme la durée des pas, leur emplacement, et ce, avec des
modèles de plus en plus riches de la dynamique des robots. La réactivité est essentielle pour
la robustesse de la locomotion. Les problèmes d’optimisation sont donc généralement résolus
en ligne à partir d’estimations de l’état courant dans un schéma de commande prédictive.
Les approches fondées sur les données montrent des résultats impressionnants, mais souffrent
d’un manque de garanties et de prédictibilité inhérent. Elles sont aussi plus difficiles à régler
et à rendre polyvalentes. Malgré ces oppositions évidentes, ces deux approches reposent sur
un point commun essentiel : la formulation d’un problème de contrôle optimal définissant un
objectif numérique à optimiser ainsi qu’un cadre de simulation contraint.

Le choix de ce problème de contrôle optimal est essentiel. Un modèle réduit, qu’il comporte
ou non des approximations pour linéariser ou rendre convexe la dynamique, permet une
résolution plus rapide du problème de contrôle optimal en ligne, ou pour un horizon temporel
plus long. Cependant, il peut être incapable de rendre compte de certains aspects cruciaux de
la dynamique complète, éventuellement à cause des approximations réalisées. Les coûts et les
contraintes utilisés pour guider la résolution vers une bonne solution sont aussi critiques et le
réglage des pondérations peut changer radicalement le comportement. Finalement le choix des
algorithmes de résolution numérique a un fort impact sur la qualité de la locomotion obtenue.
Certains solveurs numériques permettent de résoudre rapidement des problèmes complexes,
au risque de choisir des optimums locaux.

Le modèle centroïdal (que nous décrivons en détail dans la thèse) est largement utilisé pour
la locomotion des robots quadrupèdes. Pour les robots quadrupèdes qui ont des pattes légères,
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une approximation fréquente permet de modéliser l’évolution de la position et orientation de
la base du robot en fonction des forces de contact avec l’environnement. Il dépend toutefois
des positions des points de contact qui doivent être définis et ne peuvent être introduits
par une relation linéaire. Des modèles plus riches sont étudiés pour palier ces limitations,
en particulier le modèle complet de la dynamique (considérant le robot comme un système
polyarticulé de corps rigides). Au cours de cette thèse, ce modèle a été utilisé dans des schémas
de commande prédictive sur des robots quadrupèdes et bipèdes contrôlés en couple, avec des
résultats encourageants.

Cette thèse propose de contribuer à la locomotion des robots à pattes en questionnant
le choix des modèles actuellement utilisés par les approches fondées sur les modèles. En
particulier, nous proposons d’explorer plusieurs formulations de contrôle optimal pour la
marche des quadrupèdes et leur utilisation dans des cadres expérimentaux variés. L’objectif
est d’aider à mieux cerner les limites des modèles de contrôle optimal existants, à proposer
des ajouts à ces modèles, à évaluer la capacité de nos algorithmes de résolution à traiter
ces ajouts et à comprendre leur conséquence sur le fonctionnement des robots réels par des
approches expérimentales comparatives. Cela implique une approche transversale, partant de
l’étude des modèles, la formulation des problèmes, leur résolution par des solveurs existants
ou par le développement de méthode de résolution complémentaire et l’implémentation sur
le robot, couronnement expérimental de l’étude.

Les deux premières parties de la thèse s’intéressent à la limite principale du modèle
centroïdal : l’incapacité à prendre des décisions sur les contacts. Nous avons tout d’abord
(Chapitre 3) étudié l’interaction entre un module de planification réactive et un schéma de
contrôle par commande prédictive exploitant le modèle centroïdal, afin de permettre à un
robot de raisonner sur son environnement lors du choix des contacts. Nous nous sommes
ensuite (Chapitre 4) intéressés au choix de la durée des pas qui est intrinsèquement lié au
choix des contacts. Nous avons proposé un schéma de contrôle par commande prédictive
exploitant un modèle centroïdal augmenté d’une dynamique discrète permettant de choisir
les positions et durées des contacts. La troisième partie de la thèse (Chapitre 5) nous a permis
d’explorer les potentialités du modèle complet de la dynamique des robots en proposant un
schéma de contrôle prédictif qui ne demande aucune information sur les positions des contacts
et est adapté à la locomotion de robots contrôlés en impédance.

Cette thèse a ainsi apporté les contributions scientifiques suivantes dans le domaine :

Chapitre 3


La planification réactive de mouvements

— L’implémentation en accès-libre d’un schéma de contrôle complet pour le
contrôle en temps réel du robot Solo.

— L’analyse quantitative de ce schéma de contrôle pour en valider l’architec-
ture.

Chapitre 4



L’optimisation de la durée des pas
— La formulation d’un OCP centroïdal qui optimise les positions et durées

des pas.
— L’entraînement d’un réseau de neurones pour le démarrage à chaud du

solveur numérique.
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Chapitre 5



Le contrôle optimal corps-complet
— Le calcul des consignes pour le contrôleur bas niveau d’un robot contrôlé

en impédance.
— La proposition d’un coût original dans l’OCP pour s’affranchir de

l’utilisation de trajectoire précalculées pour les pieds de vol.

La première année de cette thèse a été effectuée au sein de l’entreprise Wandercraft [Wan].
Wandercraft conçoit et commercialise des exosquelettes médicaux de membres inférieurs. Dans
ce cadre, nous avons étudié la stabilisation de la marche d’un exosquelette médical de membres
inférieurs autoportant, c’est-à-dire sans utilisation de béquille. En exploitant les travaux
mis au point sur les robots bipèdes [Car19a], nous avons développé le premier stabilisateur
permettant une marche autonome sur l’exosquelette Atalante [Gur18b]. Le stabilisateur a
aussi été validé avec des pilotes paraplégiques et a permis d’étendre largement la gamme de
mouvements atteignables avec l’exosquelette. Nous présentons en annexe A un bref résumé
de ces travaux qui ne s’inscrivent pas dans la problématique étudiée dans la suite de la thèse.
Ce travail a donné lieu à la soumission d’un brevet portant sur le contrôle par admittance
d’un exosquelette de membres inférieur avec flexibilités. Ce brevet est en cours d’examen.

Publications
Cette thèse a donné lieu à la publication des articles suivants :

Conférence avec actes

Publié . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
✒ Fanny Risbourg, Thomas Corbères, Pierre-Alexandre Léziart, Thomas Flayols,

Nicolas Mansard et Steve Tonneau. « Real time footstep planning and control of the
Solo quadruped robot in 3D environments ». In : IEEE/RSJ International Conference
on Intelligent Robots and Systems (IROS). 2022

Soumis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
✑ Alessandro Assirelli, Fanny Risbourg, Gianni Lunardi, Thomas Flayols et Nico-

las Mansard. « Whole-Body MPC without Foot References for the Locomotion of an
Impedance-Controlled Robot ». In : IEEE/RAS International Conference on Robotics
and Automation (ICRA). 2023 Soumis à IEEE ICRA, actuellement en cours d’examen.

Brevet

Dépot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
✑ « Procédé de mise en mouvement de l’exosquelette ». Brev. FR2021/052335. Fanny

Risbourg, Gabriele Buondonno, Roch Mollero, Stanislas Brossette et Guilhem
Boéris. 2021 Actuellement en cours d’examen.
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Chapitre 1
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Introduction

Ce premier chapitre présente les principales méthodes de contrôle qui ont été explorées et
les résultats expérimentaux associés. Compte tenu de la grande variété des méthodes, la revue
n’est pas exhaustive, mais se concentre sur les approches qui ont été appliquées au contrôle
de robots quadrupèdes.

Le contrôle de robots aveugles sera d’abord abordé dans la Section 1.1. Nous y présenterons
une première famille de contrôleurs inspirés de la biologie, les générateurs de modèles centraux
(Central Pattern Generator). Les parties suivantes nous permettront d’explorer la diversité
des approches fondées sur les modèles. Guidé par un fil chronologique, nous nous intéresserons
aux modèles réduits, puis nous verrons comment l’augmentation des capacités de calcul des
ordinateurs et le développement d’algorithmes de résolution numérique adaptés, ont permis
aux contrôleurs de gagner en complexité et stabilité grâce à l’utilisation de modèles plus
riches. La deuxième section 1.2 nous permettra de s’intéresser au contrôle des robots qui ont
des informations sur la topologie du terrain qui les entoure Section 1.2. Après avoir brièvement
présenté les avancées en termes de planification de contacts, nous verrons comment ces
dernières années ont vu émerger des robots dotés d’une architecture complète de locomotion
prenant en compte des informations visuelles pour calculer les mouvements de locomotion.
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1.1 Contrôle des robots aveugles

La recherche en locomotion des quadrupèdes s’est d’abord intéressée à la génération de
mouvements sur sol plat. La plupart des robots n’ont donc pour l’instant pas de capteurs ou
d’algorithmes leur permettant d’obtenir des informations sur l’environnement (relief, présence
d’obstacles, etc.). Des capteurs peuvent en revanche renseigner sur l’état du robot : vitesse et
orientation de la base, contacts avec l’environnement. . .. Utiliser les mesures de ces capteurs
pour adapter la commande permet d’obtenir des contrôleurs robustes à la fois aux erreurs de
modèle (modèle du robot et de son environnement) et aux perturbations. Plusieurs approches
ont permis d’obtenir de bons résultats en simulation et sur différents robots. Les contrôleurs les
plus performants permettent aujourd’hui aux robots de se déplacer sur des terrains fortement
accidentés, de monter et descendre des escaliers et résister à de fortes perturbations.

1.1.1 Générateurs de Modèles Centraux

Quand on voit un robot à pattes, on pense instinctivement à sa contrepartie biologique :
l’homme pour un humanoïde, le chien ou le chat pour un quadrupède. . .. Pourtant, pour la
conception des robots et de leurs contrôleurs, il n’y a que peu d’approches qui s’inspirent
effectivement de la biologie [Ly11] .Ces approches sont inspirantes pour la robotique en
général, mais cherchent aussi à valider artificiellement notre compréhension de la structuration
de la locomotion naturelle, tant au niveau de la mécanique que du contrôle.

Les générateurs de modèles centraux (Central Pattern Generator - CPG), sont des réseaux
de neurones qui peuvent produire de manière quasi-autonome des signaux périodiques. Ces
signaux peuvent servir à générer des mouvements répétitifs comme la respiration, la nage
ou la marche. Le Réseau Locomoteur Spinal est un CPG situé dans la moelle épinière et
associé à la marche. Des signaux du cerveau et des retours sensoriels permettent de modifier
les signaux [Fri06] émis. Ce sont ces réseaux qui expliquent par exemple pourquoi une poule
peut continuer de courir pendant quelques secondes une fois sa tête coupée.

Les travaux de Taga [Tag94 ; Tag95] dans les années 1990 montrent que l’interaction entre
des CPGs et un modèle musculo-squelettique humain permet de générer des mouvements
de locomotion. D’abord testés sur une jambe robotique [Lew00], des premiers contrôleurs
fondés sur des CPG sont rapidement mis en place sur des robots quadrupèdes [Tsu01]. Ils
reposent sur l’interaction entre plusieurs oscillateurs non linéaires et permettent la génération
de mouvements de marche avec adaptation de l’allure. Des signaux de capteurs de contact
sont utilisés pour obtenir des informations sur l’état du robot et de l’environnement. Lewis
montre en 2002 [Lew02] que des CPGs couplés à des réflexes basiques comme le contrôle de la
posture et de l’extension des jambes en contact peuvent permettre d’apprendre en quelques
minutes à un robot à trotter.

En utilisant des oscillateurs qui permettent un contrôle indépendant de la phase de contact
et de la phase de vol, Righetti [Rig08] propose un CPG intégrant un retour sensoriel dont les
propriétés peuvent être changées grâce à des paramètres simples pour obtenir différentes
allures. D’abord développés dans l’espace articulaire les CPGs sont ensuite utilisés dans
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l’espace cartésien [Liu11]. L’utilisation d’une cinématique inverse permet ensuite le calcul
des commandes articulaires.

Pour améliorer la robustesse Barasuol [Bar13] propose l’ajout d’un stabilisateur au schéma
de contrôle. Focchi [Foc13] enchaîne avec la proposition d’un nouveau réflexe. En parallèle,
Ajallooeian [Aja13] reprend le concept de modèle virtuel, en anglais Virtual Model Control
[Pra01], pour permettre de contrôler la direction du robot.

Plus récemment, Massi [Mas19] propose une architecture avec apprentissage, inspirée de la
biologie. Un CPG est associé à un contrôleur cérébral qui contient un modèle de la dynamique
inverse du robot et vient corriger les consignes de locomotion données par le CPG. Des
algorithmes évolutifs sont utilisés pour apprendre les paramètres optimaux pour la locomotion.

Ces contrôleurs inspirés par l’observation de la nature peuvent aussi être combinés avec
des méthodes d’optimisation. Ainsi Arena [Are21] utilise de la commande prédictive pour
choisir un paramètre d’orientation qui sera transmis au CPG et contrôler ainsi la direction
de la marche d’un quadrupède.

Le fonctionnement de la locomotion réflexe de l’homme et des animaux inspire donc
aujourd’hui encore la conception de nombreux contrôleurs. Reproduisant le CPG à l’aide
d’oscillateurs non linéaires, ils parviennent à générer différentes allures parfois très dynamiques
[Zha21] pour des bipèdes et quadrupèdes. Des réflexes et stabilisateurs peuvent être ajoutés
pour améliorer la robustesse et des méthodes d’apprentissage permettent d’optimiser les
paramètres de la marche. Lors de tâches plus complexes où un mouvement réflexe ne suffit
pas, des méthodes exploitant un modèle de la dynamique des robots permettent d’améliorer
les performances.

Une direction voisine de ces travaux consiste à caractériser le mouvement naturel, en
particulier humain, avec les mêmes modèles (mécaniques et de contrôle) que ceux utilisés dans
cette thèse, comme le fait une partie de l’équipe Gepetto [Gep]. Ces travaux sont d’autant plus
inspirants que le but initial de cette thèse était de participer à la restauration de la locomotion
humaine chez des sujets handicapés [Ris]. Nous les citons donc pour rendre compte de cet
intérêt.

1.1.2 De l’utilité des modèles

La force des CPGs est leur capacité à fonctionner sans impliquer de modèle ou de cal-
culatoire compliquée. Mais cela nécessite un réglage soigneux du contrôleur et empêche de
garantir d’une quelconque manière le fonctionnement du système, en particulier lorsqu’on le
sort des conditions environnementales pour lesquelles il a été réglé. An contraire, l’utilisation
d’un modèle du fonctionnement du robot dans son environnement permet de choisir algorith-
miquement la bonne réaction du système, en fonction de l’évolution qu’on sera alors capable
de prédire. On appelle commande prédictive (Model Predictive Control - MPC) [Cam13]
ce type d’approche, consistant à choisir le contrôle à chaque cycle comme l’optimum d’un
problème de contrôle optimal sur un horizon partant de l’état estimé le plus probable à partir
des dernières mesures des capteurs. La commande prédictive implique une optimisation d’un
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problème qui sera d’autant plus grand que la complexité de la modélisation (noté N) et la
durée de l’horizon prédictif (noté T ) sont grands, suivant une loi en O(N3T ).

Pour prédire le comportement futur du robot en fonction des commandes appliquées, il
faut modéliser la dynamique du robot. Ils permettent notamment de relier l’évolution de la
position du Centre de Masse - CoM - et du moment cinétique en fonction des forces de contact
avec l’environnement, et découlent des équations du mouvement dites de Newton et Euler,
que l’on détaillera Section 2.1. Deux contraintes limitent toutefois les mouvements possibles :

— Les forces sont unilatérales (le robot ne peut que pousser sur le sol) et contraintes par
les limites du frottement

— Les contacts sont binaires (il y a contact ou il n’y a pas de contact) et des impacts
peuvent se produire à la création d’un contact.

Il existe donc des états du robots pour lesquels il sera impossible d’appliquer des forces
permettant d’éviter une chute. Ces états sont dits non viables. Un état est dit capturable
s’il existe un contrôle qui permet d’arriver à un équilibre stable depuis cet état. L’étude des
modèles a souvent été faite sous l’angle de la capturabilité et viabilité [Wie02 ; Wie16 ; Pra06b].

1.1.3 Modèles réduits

Des modèles réduits ont été étudiés pour réduire la complexité N . Ils permettent de
modéliser la dynamique du centre de masse ou d’autre grandeurs cinématiques caractéristiques
du mouvement. Des approximations peuvent être utilisées pour linéariser les équations.

Une première approche consistant à décomposer le contrôle sera d’abord présentée : une
première partie choisit des consignes cinématiques offrant des garanties de stabilité et une
deuxième partie calcule les commandes articulaires permettant de réaliser ces consignes ciné-
matiques. Exploitant des modèles souvent linéaires de la dynamique, elle a permis d’obtenir
de premières marches stables sur des terrains irréguliers. Une deuxième partie montrera
comment un contrôle plus direct des forces de contact permet d’obtenir des comportements
plus dynamiques et robustes.

1.1.3.1 Suivi de consignes cinématiques

Lors d’une marche sur sol plat, les forces peuvent être réduites au point de moment zéro
(Zero Moment Point - ZMP) [Vuk04] ou Centre de pression (Center of Pressure - CoP).
L’unilatéralité des forces de contact a pour conséquence d’impliquer l’appartenance du ZMP
au polygone de support [Wie02]. Cette contrainte est alors utilisée pour caractériser une
marche dynamiquement stable [Kaj03a] (par opposition a des caractérisations plus réductrices
comme les marches dites "statiques", où on impose de manière conservatrice au CoM de rester
dans le polygone de support, permettant d’obtenir la contrainte précédente en négligeant la
vitesse [DP16]). Contrôler le ZMP a donc été une stratégie populaire pour arriver à une marche
stable. Un modèle linéaire de la dynamique, le pendule inverse linéarisé (Linear Inverted
Pendulum Model - LIPM) permet de calculer facilement le ZMP à partir du Centre de masse
(Center of Mass -CoM).
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Kajita [Kaj03a] propose en 2003 un générateur de mouvements pour le robot humanoïde
HRP-2 reposant sur le contrôle du ZMP et le LIPM. Wieber [Wie06a] montre que le contrôleur
de Kajita peut être vu comme régulant le jerk (dérivée de l’accélération) du CoM. Il augmente
ce contrôleur en utilisant de la commande prédictive (Model Predictive Control - MPC)
[Cam13 ; Her10a]. Le MPC consiste à résoudre successivement des problèmes de contrôle
optimal (Optimal Control Problem - OCP) à temps fini sur un horizon fuyant. Les problèmes
de contrôle optimal sont initialisés à partir des dernières estimations d’état et le contrôle est
déduit de la politique optimale du dernier OCP calculé. Ce schéma permet notamment de
choisir des coûts à minimiser et éventuellement des contraintes à respecter. Les MPC ont par
la suite été largement utilisés avec des modèles réduits [Dim09]. D’autres variables peuvent
être optimisées par l’OCP, comme la position des pieds par exemple [Die08 ; Her10a ; Her10b].
Le développement de solveurs numériques adaptés a ensuite permis de résoudre des OCP non
linéaires, par exemple prenant en compte des contraintes d’évitement d’obstacles [Nav17].

Ces MPC génèrent des trajectoires pour le CoM et éventuellement les positions des contacts.
Une cinématique inverse (Inverse Kinematics - IK) est ensuite utilisée pour obtenir des
commandes articulaires permettant de suivre ces trajectoires [Kaj03b]. Les trajectoires des
pieds de vol sont en général définies par des polynômes ou courbes de Bézier bien choisis.
Un problème quadratique (Quadratic Problem - QP) peut-être utilisé pour profiter de la
redondance des robots et ajouter des contraintes sur la dynamique, les forces ou couples
[Fuj98]. La résolution successive de plusieurs QPs peut permettre de hiérarchiser les tâches à
effectuer [Esc10 ; Esc14].

Outre le CoM et le ZMP, d’autres critères de stabilité ont été étudiés. Un autre critère
provenant du modèle du pendule inverse linéarisé a permis d’obtenir des marches stables pour
bipèdes sur des escaliers [Car19a] : l’analyse du LIPM permet d’isoler la partie divergente
de la dynamique, que l’on appelle partie divergente du mouvement (Divergent Component
of Motion - DCM) ou point de capture (capture point) [Koo12]. Un contrôle linéaire en
boucle fermée de ce DCM peut être utilisé pour contrôler l’équilibre de la marche [Eng11]. Le
contrôle de DCM permet de remplacer le contrôle de la position et la vitesse du CoM dans la
cinématique inverse, ce qui permet un réglage plus aisé des gains [Car19a].

Cette approche visant à calculer des consignes cinématiques puis des consignes articulaires
permettant de les réaliser est appelée artificial synergy synthesis [Wie16]. Elle a permis le
contrôle de plusieurs quadrupèdes sur des terrains variés [Bel18b ; Mas17 ; DC18b]. Pour
palier aux limites du LIPM, qui implique de nombreuses hypothèses réductrices le rendant en
particulier difficile à utiliser ailleurs que sur sol plat, d’autres modèles et critères de stabilité
sont étudiés, comme le cône de frottement 6D (Contact Wrench Cone) [Liu12 ; Car15a ; Dai16]
qui généralise le ZMP sur sol non plat. Le modèle centroïdal et le modèle inertiel rigide
(présentés Section 2.1) s’affranchissent ainsi de certaines hypothèses de LIPM et ont été
largement utilisés pour le contrôle des quadrupèdes.
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Figure 4 – MPC centroïdal pour le contrôle du robot quadrupède Mini-Cheetah [Ble20]

1.1.3.2 Contrôle des forces

Le rôle prépondérant des forces de contact avec l’environnement pour contrôler le CoM est
mis en évidence par les équations de Newton et Euler. Des stratégies ont donc été développées
pour jouer plus directement sur ces forces. Des forces de référence peuvent être calculées à
partir du modèle (LIPM, inertiel rigide, centroïdal. . .) et différentes approches permettent de
les suivre.

La première consiste à utiliser un stabilisateur en complément d’un contrôle du ZMP ou du
DCM. Le générateur de marche génère des consignes de force ou de ZMP, qui ne peuvent être
suivies directement sur des robots contrôlés en position. On utilise alors de l’admittance pour
remédier à ce problème. Cela consiste à adapter les consignes de position envoyées au robot
à partir d’une erreur en force. Les contrôleurs de la littérature utilisent de l’admittance au
niveau des points de contact [Kaj10 ; Kim09 ; Bou18] ou au niveau du CoM [Sug02 ; Eng12].
Ces deux stratégies peuvent aussi être utilisées de manière simultanée [Car19a].

Une seconde approche consiste à adapter le contrôleur corps-complet pour prendre en
compte les forces à suivre. Dans un MPC on peut calculer les trajectoires du CoM ainsi que
des forces de contact. Un contrôleur corps-complet qui ne suit plus seulement les trajectoires
du CoM, mais les forces de contact choisies par le MPC est utilisé pour obtenir les consignes
articulaires [Kim19 ; Léz21]. Ces premiers travaux ont utilisé le modèle inertiel rigide, qui rend
la dynamique centroïdale linéaire grâce à quelques hypothèses, permettant son utilisation dans
un MPC. Les résultats expérimentaux sur les robots quadrupèdes Mini-Cheetah (voir Fig. 4)
et Solo montrent une agilité permettant d’évoluer sur des terrains variés et de suivre une
vitesse de référence. Le modèle inertiel rigide, qui réduit la dynamique à celle de la base du
robot, est en effet particulièrement adapté au contrôle des robots quadrupèdes, qui ont des
pattes légères et dont les mouvements de rotation de la base ont besoin d’être contrôlés.

Plus récemment, le développement de nouveaux solveurs numériques adaptés à des pro-
blèmes non-linéaires ont permis d’utiliser un MPC avec la dynamique centroïdale complète
(sans les hypothèses de linéarisation) [Cor21]. Une autre technique a été utilisée pour s’af-
franchir de cette linéarisation : l’utilisation d’heuristiques a permis de faciliter la résolution
en régularisant les trajectoires autour de comportements nominaux [Ble20].

Ces modèles réduits ne permettent toutefois pas de contrôler les positions des pieds ou
d’un corps particulier du robot, qui doit être faite en dehors du MPC ou calculée à la main.
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Pour optimiser les positions des pieds en contact des méthodes ont été proposées, qui utilisent
des variables d’état supplémentaires dans l’OCP [Ble19 ; Cor21]. Pas de réelle amélioration
dans la qualité de mouvements obtenus [Léz22] est toutefois observée.

Le contrôle des forces a ainsi permis d’obtenir des marches robustes sur une grande variété
de terrains sans connaissance de l’environnement. Mais seules les forces de contact et l’état du
robot défini par le modèle peuvent être optimisés directement. Les travaux effectués pendant
cette thèse s’inspirent de ces modèles qui font aujourd’hui autorité pour le contrôle des
quadrupèdes, mais vont tenter de palier à leurs limitations pour améliorer la robustesse du
contrôle, notamment en optimisant les positions des contacts ou les durées des pas.

1.1.4 Modèles complets

Utiliser la dynamique complète du robot dans un OCP permet la génération de mouve-
ments plus riches et versatiles. Cette dynamique non linéaire et hybride est cependant coûteuse
à calculer et plusieurs stratégies sont aujourd’hui utilisées, pour optimiser des trajectoires ou
des politiques :

— Un calcul hors-ligne d’un ensemble de trajectoires optimales qui sont ensuite obtenues
en-ligne grâce à une librairie de trajectoires

— L’utilisation en ligne d’un MPC corps-complet
— L’utilisation d’apprentissage pour calculer une politique de contrôle optimale

Ces approches sont présentées dans cette section ainsi que des résultats expérimentaux asso-
ciés.

1.1.4.1 Librairie de trajectoires

La génération hors-ligne de trajectoires permet de générer des trajectoires corps-complet
respectant des critères en termes de cyclicité et viabilité, sans être limité par le temps de calcul.
Mais suivre sur le robot une trajectoire de référence calculée hors ligne n’est pas toujours
possible à cause d’erreurs de modèle ou de perturbations extérieures. Une solution consiste
à générer une base de données comprenant de nombreuses trajectoires de référence, puis à
choisir une trajectoire en ligne en fonction de l’état du robot [Wie06b]. Chaque trajectoire
de la base de donnée est la solution d’un OCP. Plusieurs méthodes existent pour obtenir
la trajectoire de référence en fonction de l’état courant du robot : interpolation [Wie06b ;
Guo21], plus proche voisin [Atk92 ; Liu13]. . .

La méthode la plus largement utilisée pour la génération de telles trajectoires est appelée
dynamique zéro hybride (Hybrid Zero Dynamics - HZD). L’observation de marcheurs passifs
[McG90] (voir Fig. 5) a montré l’existence de cycles asymptotiques périodiques de marche et
a inspiré Chevallereau et Grizzle [Wes18a] à rechercher des outils permettant de générer des
trajectoires économes en énergie et asymptotiquement stables pour des robots sous-actionnés
(comme le sont les bipèdes ou quadrupèdes avec des pieds ponctuels) [Wes18b]. La HZD défini
ainsi une trajectoire à travers un ensemble de contraintes virtuelles articulaires imposées grâce
à un contrôle à retour d’état. Les contraintes virtuelles sont choisies pour que la dynamique
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Figure 5 – Marcheur passif de Tad McGeer

du système réduit qui respecte ces contraintes converge asymptotiquement vers une orbite
périodique respectant certaines propriétés.

La librairie de trajectoire générée dépend de la tâche à accomplir. Dans le cas d’une
récupération de chute, Liu propose [Liu09] de générer une grille de trajectoires optimales
correspondant à des vitesses initiales de la base. Pour une marche avec un contrôle de la
vitesse, Da [Da16] génère des trajectoires HZD pour différentes vitesses et les interpole pour
avoir la vitesse de référence souhaitée. La même méthode appliquée au robot Cassie donne
des résultats expérimentaux impressionnants [Gon19b].

Les trajectoires optimales ne sont pas toutes utilisées de la même façon dans le contrôleur.
Nguyen [Ngu20] utilise un QP en ligne pour adapter la trajectoire de référence provenant
de la librairie. Il peut ainsi imposer le respect de contraintes, sur le placement des pieds par
exemple. La même approche est utilisée par [Guo21] qui propose un synthétiseur de trajectoire
qui peut remplacer en ligne un MPC : la trajectoire optimale obtenue par interpolation est
modifiée pour respecter des contraintes cinématiques puis suivie jusqu’au prochain appel à
la librairie de trajectoires. La trajectoire de référence peut aussi servir à démarrer à chaud le
solveur numérique qui résout en ligne un OCP [Liu09 ; Liu13]. Elle facilite la convergence et
permet d’avoir des trajectoires optimales.

Cette méthode, d’abord développée sur des bipèdes, a ensuite été testée avec succès pour le
contrôle de quadrupèdes [Ma19 ; Liu15]. Elle est toutefois limitée par la combinatoire associée
à la génération de la librairie de trajectoire : la dimension de l’état initial du robot et des
consignes est trop grand pour en faire l’exploration.

1.1.4.2 MPC Corps-complet

L’augmentation des capacités de calcul des ordinateurs récents ainsi que l’utilisation de
solveurs numériques plus adaptés à la dynamique non linéaire et hybride des robots ouvrent
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des nouvelles portes et permettent de s’affranchir des limites liées à la combinatoire de la
génération d’une librairie de trajectoires. En effet, de premiers travaux parviennent à utiliser
en ligne un MPC corps-complet : L’OCP utilise la dynamique complète du robot pour trouver
à partir de l’état courant une trajectoire optimale utilisant tout le corps du robot.

L’intérêt de cee type de contrôleur était déjà pressenti : il permet de calculer de manière
réactive une trajectoire optimale utilisant la dynamique complète du robot pour réaliser une
ou plusieurs tâches. De premières études en simulation présentent une variété de mouvements
réalisables sur un robot bipède [Ere15] avec ce type de contrôle.

En 2015, Koenemann [Koe15] propose une première implémentation sur un robot réel :
l’humanoïde HRP-2. Ce contrôleur est testé pour des tâches du haut du corps (suivi de cible
avec une main, contact avec une table. . .) associée à un maintien de l’équilibre. Le retard induit
par la durée d’optimisation est pris en compte, mais sur le robot, il crée des discontinuités dans
le contrôle telles qu’un retour d’état n’est pas possible. C’est donc l’état de référence qui est
utilisé pour initialiser l’OCP, ce qui limite grandement la robustesse du contrôleur. Neunert
[Neu18] propose un premier MPC corps-complet utilisé avec succès pour de la marche. Il
réalise des expériences avec deux robots quadrupèdes, HyQ et ANYmal. L’OCP utilise un
modèle complet des contacts qui lui permet d’optimiser la position et durée des contacts. Un
modèle virtuel est utilisé en plus du MPC pour améliorer les performances.

Ces différents travaux résolvent l’OCP non linéaire en construisant et résolvant itérati-
vement des problèmes LQR. C’est le principe de la programmation différentielle dynamique
(Differential Dynamic Programing - DDP) avec une approximation de Gauss-Newton. L’al-
gorithme du DDP est adapté dans la librairie Crocoddyl pour permettre la génération de
mouvements plus dynamiques [Mas20] sans avoir besoin de fournir une supposition initiale
(initial guess) faisable. Cette nouvelle formulation est utilisée sur le robot humanoïde Talos
pour des tâches de suivi de cible et de locomotion [Dan21 ; Dan22b].

Plusieurs OCP sont parfois résolus en cascade : Budhiraja [Bud19] puis Meduri [Med22]
utilisent d’abord un OCP centroïdal pour trouver les trajectoires des degrés de liberté sous-
actionnés du robot, puis un OCP corps-complet prend cette trajectoire comme référence
pour générer les consignes articulaires. Des expériences sur le robot quadrupède Solo [Gri19b]
montrent un comportement très dynamique lors de tâches de locomotion ou de sauts. Ka-
tayama propose d’utiliser un deuxième OCP pour optimiser les instants des changements de
contact [Kat22]. Il effectue des expériences de sauts sur le robot quadrupède Unitree A1.

Ces différents contrôleurs ont été testés principalement sur des robots contrôlés en couple
[Neu18 ; Dan21 ; Kat22]. Les délais induits par le temps de calcul de la trajectoire optimale
sont en général de l’ordre de 10 ms alors que le contrôle des moteurs se fait à une fréquence
proche de 1 kHz. Les gains de Ricatti ou feedback gains du solveur DDP sont donc utilisés
pour obtenir les consignes de couple à partir de l’état courant et la dernière politique optimale
[Koe15 ; Dan22a].

L’amélioration des temps de calcul permet aujourd’hui d’optimiser en ligne des mou-
vements du corps complet du robot. Cette approche permet de générer des mouvements
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Figure 6 – Contrôle par apprentissage par renforcement du robot ANYmal [Lee20]

très dynamiques pour des tâches variées (suivi de cible, marche, sauts. . .). La différence de
fréquence entre le contrôle et la génération des trajectoires optimales, ainsi que les retards
engendrés, posent toutefois des problèmes dont l’étude est aujourd’hui réduite à un empirisme
expert mal documenté. Cette thèse étudie certaines de ces limitations pour proposer des
solutions permettant l’utilisation de modèles complets dans un MPC sur tout type de robot,
remédiant ainsi aux principales limites des modèles réduits.

1.1.4.3 Optimisation de politique par apprentissage

L’apprentissage est aujourd’hui utilisé dans de nombreux domaines et la robotique ne fait
pas exception. En complément de modèles physiques ou non, des méthodes fondées sur les
données ont montré de bons résultats pour le contrôle de robots à pattes. Si ces approches
connaissent un fort engouement aujourd’hui, elles ne sont toutefois pas encore matures et
restent limitées par le manque de compréhension du fonctionnement des politiques obtenues,
ainsi que par le manque de garanties qui en découle. Cette thèse ne s’est donc pas intéressée à
ces approches, mais compte tenu des bons résultats expérimentaux récents, un rapide aperçu
des différentes méthodes est présenté dans cette section.

Le principal problème à résoudre pour utiliser ce type d’approche, est de générer une quan-
tité de données suffisante. S’il est possible d’utiliser des données générées lors d’expériences
avec le robot [Yan22], le processus demande une intervention humaine fréquente et un temps
conséquent. Les simulateurs sont donc en général préférés. Ils permettent de générer beaucoup
de données en un temps limité, mais les contrôleurs appris avec des données de simulation ne
sont pas forcément robustes sur un robot réel [Iba21]. Ce problème de transfert, communé-
ment appelé sim-to-real, est largement étudié [Pen18 ; Tan18]. Pour remédier aux différences
entre simulation et modèle, des modélisations poussées des actionneurs sont généralement
introduites dans les simulations [Geh16].

L’apprentissage a d’abord été utilisé en complément d’une approche fondée sur les modèles.
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Mansard [Man18] démarre à chaud un MPC non linéaire grâce à un modèle appris, pour en
faciliter la convergence. Ponton apprendre une politique pour le contrôle en impédance d’un
robot quadrupède [Pon14]. Le contrôleur est utilisé avec une cinématique inverse qui suit des
trajectoires de pieds. L’apprentissage est utilisé pour améliorer la robustesse et l’efficacité éner-
gétique du contrôleur, mais n’est testé qu’en simulation. De la même manière, les paramètres
d’un contrôleur en boucle fermée sont optimisés dans un processus d’apprentissage par la
pratique dans [Geh16]. Cette fois-ci, l’apprentissage se fait dans une simulation comprenant un
modèle des contacts et des actionneurs suffisamment fidèles pour que l’application sur le robot
réel puisse se faire directement. Dans une autre veine, Xie [Xie21] utilise de l’apprentissage
par renforcement pour contrôler les accélérations d’un modèle centroïdal, dont on déduit les
forces de contact à appliquer. Ce contrôleur est testé dans différents scénarios avec le robot
Unitree A1.

D’autres travaux se passent complètement d’un modèle physique du robot. Utilisant des
positions pour les pieds prédéfinies, des contrôleurs corps-complet entrainés par apprentissage
par renforcement en simulation [Tso20 ; Gan21] permettent au robot ANYmal de marcher sur
des terrains irréguliers. D’autres algorithmes n’utilisent pas d’information sur les contacts, qui
sont uniquement déterminés par le mouvement corps-complet du robot [Sch17 ; Fuj18 ; Haa18 ;
Lee20]. Ces contrôleurs peuvent nécessiter un temps d’apprentissage de plusieurs jours, mais
sont robustes dans une grande variété d’environnements (voir Fig. 6).

Les méthodes fondées sur de l’apprentissage ont ainsi permis d’obtenir des marches dy-
namiques et stables dans une grande diversité d’environnements avec des robots bipèdes ou
quadrupèdes. Mais les temps d’apprentissage sont très longs et nécessitent des simulateurs
performants avec un modèle fidèle de la dynamique et des actionneurs.

1.2 Des robots qui voient

Si les contrôleurs aveugles permettent à des robots quadrupèdes de se déplacer sur une
grande variété de terrains, ils sont incapables de s’adapter à des environnements avec des
obstacles infranchissables ou des trous par exemple. C’est en général un opérateur humain
qui choisit l’itinéraire emprunté par le robot pour éviter de tels écueils [Léz21]. C’est en
utilisant des informations sur le terrain qu’un robot va pouvoir s’y déplacer en autonomie
en choisissant de lui-même quel itinéraire lui permet d’atteindre un objectif. Plusieurs étapes
sont généralement utilisées pour mettre en place ce type de contrôle :

— Plusieurs types de capteurs peuvent être utilisés pour obtenir des informations sur le
monde qui nécessitent des traitements pour les rendre utilisables dans un contrôleur.

— La cartographie consiste à faire des cartes de l’environnement à partir des données
de ces capteurs [Dav07 ; Doh17].

— La localisation permet de situer le robot dans cet environnement [Del99 ; Las21]
— La navigation [Zhe21] et la planification s’intéressent au choix de l’itinéraire et des

emplacements des pas.
Chacune de ces différentes tâches est un domaine de recherche à part entière. Cette thèse

aborde uniquement le domaine de la planification, aussi nous nous intéresserons uniquement
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à la planification dans ce chapitre, avant de présenter les contrôleurs mettant en place un
schéma complet de locomotion avec vision.

1.2.1 Planification

La planification consiste à choisir la séquence des futurs points de contact avec l’environ-
nement. Les points de contacts choisis doivent être réalisables par le robot et lui permettre
d’évoluer dans l’environnement sans tomber. La question de faisabilité est cruciale pour que
le contrôleur corps-complet qui utilise ce plan de contact puisse le réaliser.

Pour prouver la faisabilité d’un plan de contact, trouver une trajectoire corps-complet
qui le réalise est une méthode couteuse. Une méthode plus efficace consiste à utiliser un
modèle simplifié du robot pour trouver une trajectoire en équilibre quasi-statique qui relie les
contacts [DP16]. Ce critère de faisabilité est toutefois très limitant et un critère de faisabilité
dynamique exploitant le modèle centroïdal a été proposé [Fer20].

L’environnement est souvent représenté comme un ensemble de surfaces potentielles, ren-
dant le problème discret. De nombreuses approches peuvent être utilisées pour le résoudre. La
plus répandue est de résoudre un problème d’optimisation mixte-entier [Dei14]. Des contraintes
garantissent la faisabilité cinématique du plan et les approximations convexes permettent de
trouver un optimum global au problème. La dynamique centroïdale peut aussi être prise
en compte [Pon16 ; AC17]. Tonneau propose une relaxation du problème reposant sur une
minimisation de la norme L1 pour éviter de manipuler des variables entières [Ton20]. Cette
méthode consiste à résoudre dans un premier temps le problème de faisabilité en choisissant
des surfaces de contact, puis à optimiser les positions des pas dans ces surfaces.

D’autres approches procèdent par échantillonnage. Une méthode fondée sur des potentiels
est utilisée par Escande [Esc13] pour explorer différentes configurations de contact obtenues à
l’aide d’une cinématique inverse. Une recherche de graphe peut être réalisée avec un algorithme
de type A* [Che07 ; Lin18 ; Gri19a]. De ce cas, chaque état du robot est associé à un ensemble
d’actions possibles, qui respectent des critères de faisabilité et mènent à un nouvel état.
Le niveau de discrétisation utilisé pour les actions réalisables impacte directement la taille
du graphe généré et donc le temps de résolution. Lin [Lin19] combine un apprentissage de
l’évolution de la dynamique centroïdale avec une recherche de graphe, ce qui permet d’obtenir
des garanties de stabilité dynamiques et non plus quasi-statiques.

Pour faciliter le problème de planification, une trajectoire guide de la base du robot
peut être calculée avant de trouver une séquence de contacts le long de cette trajectoire
[Bou09 ; Ton18a ; Car16b ; Son21]. Le problème ainsi décomposé en deux sous-problèmes de
plus faible dimension (voir Fig. 7) est résolu suffisamment rapidement pour être utilisé en
ligne. Des méthodes d’apprentissage peuvent être utilisée pour calculer la trajectoire guide ou
les contacts dans un environnement complexe [Che21 ; Wel21].

Ainsi une grande variété d’approches permettent de résoudre le problème de planification.
Mais la combinatoire associée à la discrétisation et l’exploration de l’environnement rend les
approches souvent trop lentes pour être utilisées en ligne. Considérer un plus petit espace
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Figure 7 – Décomposition du problème de planification en deux sous-problèmes [Car16b]

d’exploration ou une décomposition du problème permet de diminuer les temps de calcul.
Une des contributions de cette thèse est la formulation d’un tel contrôleur, qui utilise de la
planification en temps réel pour choisir le plan de contact, l’adapte à fréquence élevée avant
de résoudre un MPC. Un guide est utilisé pour ne considérer que les surfaces potentielles
atteignables à chaque pas et l’horizon de la planification est suffisamment court pour permettre
de calculer un nouveau plan de contact en ligne à chaque pas, donc à une fréquence de 10 Hz
environ.

1.2.2 Systèmes complets

Beaucoup des contributions passées se sont focalisées sur un des aspects (planification
ou perception). Des compétitions comme le DARPA Subterranean Challenge encouragent
toutefois le développement de robots équipés de vision [Pet22], qui bénéficient de la maturité
récente des robots quadrupèdes tout en y contribuant. Les épreuves du DARPA consistent
à explorer des environnements contraints, sans GPS, et où les communications radios sont
limitées. Les robots doivent trouver des objets et les localiser. Si la majorité des équipes
utilisent des robots aériens [Pet22], ces dernières années ont vu arriver des robots à pattes.
L’équipe CTU-CRAS-NORLAB utilise ainsi un robot hexapode [Ciz16], l’équipe CSIRO le
robot quadrupède Spot de Boston Dynamics [Tam21] et l’équipe CERBERUS qui a gagné
l’édition 2022 du Challenge utilise le quadrupède ANYmal [Tra22]. La robustesse et polyva-
lence des contrôleurs embarqués sur ces robots montrent les progrès récents dans le contrôle
des robots à pattes.

Plusieurs approches permettent de combiner vision et locomotion. Elles utilisent généra-
lement du contrôle fondé sur modèle, combiné éventuellement avec de l’apprentissage. Melon
[Mel21] utilise ainsi les capteurs d’ANYmal pour générer une carte d’élévation. Cette carte
d’élévation est utilisée pour la génération de la trajectoire, qui est optimisée pour un modèle
réduit [Win18] en même temps que le plan de contact et les durées des pas. Pour accélérer la
résolution du problème d’optimisation un démarrage à chaud est réalisé grâce à un modèle
appris. L’horizon de quelques secondes permet d’utiliser le MPC à une fréquence de quelques
Hertz, et les retards liés au temps de calcul de la trajectoire sont pris en compte. Gangapurwala
[Gan22] découple la planification et l’optimisation de trajectoire. La planification est faite par
apprentissage par renforcement à partir de la carte d’élévation et de l’état courant du robot. La
trajectoire du modèle réduit est ensuite optimisée pour ce plan de contact suivant la méthode
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proposée par [Bel18b]. Une correction sur les couples envoyés aux moteurs vient finalement
compenser les erreurs de modèle et les retards qui rendaient difficile le suivi de trajectoire par le
contrôleur corps-complet. Jenelten [Jen22] génère deux cartes d’élévation à partir des capteurs
extéroceptifs : la première est une carte d’élévation standard. Elle est utilisée pour choisir les
placements des pieds dans un problème d’optimisation sur modèle réduit. La deuxième est
un sol virtuel, obtenu par filtrage de la première carte. Il permet de choisir une position de
référence pour la base du robot. Les hypothèses utilisées dans l’optimisation de trajectoire
limitent toutefois les performances de ce contrôleur. Dans le travail de Grandia [Gra22],
l’accent est mis sur le traitement de la carte de niveau pour obtenir des primitives, comme
un champ de distance et une segmentation des plans. Ces primitives sont utilisées dans la
génération de trajectoire pour faciliter la planification, notamment par l’introduction d’une
contrainte convexe pour la position des contacts et une contrainte d’évitement d’obstacles.
Des expériences sur différents types d’environnements sont réalisées avec le robot ANYmal.

L’utilisation d’apprentissage par renforcement permet d’éviter les découplages et trai-
tements des données capteurs, et de s’affranchir des problèmes de temps de calcul et de
modélisation. Un premier contrôleur entièrement fondé sur de l’apprentissage est proposé par
Rudin [Rud22], mais les résultats expérimentaux se limitent à des terrains moins complexes
que les contrôleurs précédents.

Ainsi quelques travaux proposent aujourd’hui des contrôleurs permettant de se déplacer
dans des terrains complexes grâce à l’utilisation de capteurs extéroceptifs. Les temps de calcul
pour les contrôleurs fondés sur des modèles et la robustesse posent toutefois encore problème
et des chutes ne sont pas rares lors de l’exploration des terrains du DARPA SubT Challenge.
Le contrôleur avec planification réactive proposé dans cette thèse a pour vocation d’être utilisé
dans un schéma de locomotion complet comprenant vision, localisation et planification. C’est
ce que Thomas Corbères a réalisé sur le robot ANYmal en reprenant nos travaux.

Conclusion
Les difficultés liées à la locomotion des robots à pattes ne sont pas encore résolues. Si

les approches fondées sur les modèles permettent aujourd’hui d’obtenir d’excellents résultats
expérimentaux, les temps de calculs sont cruciaux et limitent les possibilités en termes de
complexité du modèle utilisé et durée de l’horizon du problème d’optimisation. Les approches
fondées sur les données se développent rapidement et commencent à montrer de bon résultats
expérimentaux, malgré des temps d’entrainements très longs. Elles ne peuvent toutefois rien
nous apprendre sur la locomotion animale et les principes qui la régissent.

Cette thèse s’est intéressée aux limites des approches fondées sur les modèles. Dans une
première partie, nous sommes partis des contrôleurs reposant sur un MPC avec modèle réduit
de la littérature que nous avons augmenté pour donner plus de liberté au contrôleur dans le
choix des positions des pas et de leur durée. Dans un second temps, nous avons proposé un
contrôleur utilisant un modèle complet de la dynamique et un coût astucieux pour optimiser
le mouvement du robot en se passant complètement d’heuristiques et pré-calculs.
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Introduction
De nombreux outils et compétences sont utilisées par les roboticiens, suivant le domaine de

recherche étudié et l’approche choisie. Cette thèse a contribué à l’étude du contrôle fondé sur
les modèles des robots à pattes. Différents modèles ont été utilisés pour contrôler le robot par
commande prédictive. Les fondements théoriques de ces modèles et des outils utilisés seront
présentés dans cette partie. Les différentes modélisations utilisées seront d’abord présentées.
Nous verrons ensuite la formulation générale et quelques méthodes pour la résolution numé-
rique d’un problème de contrôle optimal. Finalement nous parlerons du robot quadrupède
Solo qui a été utilisé comme cadre expérimental.
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2.1 Modélisation

Pour représenter la dynamique hybride des robots, nous avons vu que plusieurs modèles
existent. Nous allons présenter deux modèles utilisés dans cette thèse. Le modèle centroïdal,
qui s’intéresse uniquement à l’évolution de la position du CoM et du moment cinétique en
fonction des forces de contact, et le modèle complet, qui prend en compte la dynamique de
chacune des articulations du robot, qu’elle soit actionnée ou non.

2.1.1 Centroïdale

La dynamique centroïdale est régie par les équations de Newton et Euler. Ce n’est pas
une approximation de la dynamique complète. Elle ne décrit en revanche que l’évolution du
CoM et du moment cinétique du robot. L’équation de Newton s’intéresse à l’évolution de la
position du CoM, c, et peut s’écrire de la manière suivante :

m c̈ =
nc∑

i=1
fi +mg (2.1)

où m est la masse du robot, fi la force au ième contact avec l’environnement et g l’accélération
de gravité. f = [f1, . . . , fnc ]T regroupe les nc forces de contact avec l’environnement.

L’équation d’Euler décrit quant à elle les variations du moment cinétique L du robot :

L̇ =
∑

i

(ri − c) ∧ fi (2.2)

où ri est la position du ième contact. Toutes les quantités sont exprimées dans le repère monde.

Le moment cinétique s’exprime de la manière suivante :

L =
∑

k

(pk − c) ∧mkṗk + Ikωk (2.3)

avec pk les positions et vitesses de rotation du kème corps qui compose le robot, mk et Ik leurs
masses et matrices d’inerties respectives (exprimées dans les coordonnées globales) et ωk leur
vitesse angulaire.

Ces équations permettent de remarquer que sans changement des points de contact, la
dynamique est continue. En revanche chaque création ou suppression de contact crée une
discontinuité : on dit que la dynamique est hybride [Che13].
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2.1.2 Inertielle rigide

Pour les robots quadrupèdes dont les pattes sont légères par rapport au corps (appelé
base), on peut considérer les approximations suivantes :

— Le CoM est confondu avec le centre de la base du robot p ;
— Les masses et inerties des pattes peuvent être négligées devant l’inertie de la base.
Ces simplifications permettent d’obtenir les équations suivantes :

m p̈ =
∑

i

fi +mg (2.4)

L̇ = d
dt(Iω) (2.5)

avec I la matrice d’inertie de la base du robot dans le repère global, et ω la vitesse angulaire
de la base.

Soit x l’état du robot, composé de la position p de la base, de son orientation Θ = [θ, ϕ, ψ]T
(exprimée avec les angles d’Euler) et des vitesses de translation v et de rotation ω de la base :

x =


p
Θ
v
ω

 (2.6)

Quelques hypothèses permettent de rendre cette dynamique linéaire [Léz21] :

➺ Les angles de roulis et tangage θ et ϕ sont petits, ce qui permet de faire les approxi-
mations suivantes :

Θ̇ ≈ Rz(ψ)ω
I ≈ Rz(ψ) IbRz(ψ)T

(2.7)

Où Ib est dans le repère de la base et I dans le repère global.
➺ Les vitesses de roulis et tangage sont petites, et les termes non-diagonaux des matrices

d’inerties aussi :
d
dt(Iω) = Iω̇ + ω ∧ (Iω) ≈ Iω̇ (2.8)

➺ L’angle de lacet de référence est bien suivi, ce qui permet de faire l’approximation :

Rz(ψ) ≈ Rz(ψ∗) (2.9)

➺ La position de la base suit correctement la consigne de référence p∗, et nous pouvons
écrire : ∑

i

(ri − c) ∧ fi ≈
∑

i

(ri − p∗) ∧ fi (2.10)
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Ces hypothèses nous permettent d’obtenir une version linéaire de la dynamique centroï-
dale : ẋ = f(x,u) où f est une fonction linéaire et le contrôle u est le vecteur des forces de
contact f .

2.1.3 Corps-complet

On utilise la configuration d’un robot pour décrire de manière unique sa position dans
l’espace. Ce vecteur contient la position p ∈ R3 et l’orientation q ∈ H ∈ R4 (qui décrit
un élément de SO(3)) d’un des corps qui le composent (généralement la base), ainsi que la
configuration qj ∈ RN de ses N articulations.

q =

 p
q
qj

 (2.11)

La dynamique Lagrangienne complète du robot s’écrit de la manière suivante :

M(q)

p̈ + g
ω̇

q̈j

 + n(q, q̇) =

0
0
τ

 +
∑

i

Ji(q)T f (2.12)

où ω est la vitesse de rotation de la base (ou du corps choisi), M(q) ∈ R(N+6)×(N+6) est la
matrice d’inertie généralisée, n(q, q̇) ∈ RN+6 le vecteur des Coriolis et des effets centrifugaux,
τ ∈ RN le vecteur des couples articulaires et Ji(q) ∈ R(N+6)×3 est la matrice Jacobienne
associée au point de contact i.

2.1.4 Contacts

La dynamique Lagrangienne tout comme la dynamique centroïdale permettent de voir que
les forces de contact avec l’environnement sont cruciales dans la modélisation et le contrôle
des robots à pattes. Une modélisation correcte des contacts et des forces associées est donc
nécessaire pour obtenir une bonne modélisation de la dynamique globale des robots à pattes.

Les forces respectent naturellement certaines propriétés. Tout d’abord, ces forces sont
unilatérales (le robot ne peut que pousser sur le sol). Ainsi la composante normale d’une
force f z

i est toujours positive. De plus, les forces respectent les contraintes de frottements.
Le modèle de frottement de Coulomb est le plus répandu. Sans glissement, les composantes
tangentielles fx,y

i sont bornées :

∥fx,y∥ ≤ µf z (2.13)
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où µ est le coefficient de frottement. Il dépend notamment des matériaux en contact. Dans
le cas d’un glissement, les forces tangentielles sont proportionnelles à la composante normale
dans la direction opposée au glissement. Si ṗx,y

i est la vitesse du point de contact i :

fx,y
i = −µf z

i

ṗx,y
i

∥ṗx,y
i ∥

(2.14)

Les contacts sont modélisés de manière élastique ou rigide.

Modélisation élastique

Les modèles de contact souples considèrent la souplesse des matériaux qui permet une
légère pénétration. Le point de contact pi peut légèrement rentrer dans la surface de contact
et la force appliquée dépend de sa position et vitesse orthogonale en z :

pz
i ≤ 0 =⇒ f z

i = max(−Kppz
i − Kvṗz

i , 0) (2.15)

On voit qu’une saturation est ajoutée pour respecter la contrainte d’unilatéralité de la
composante orthogonale de la force. Sans contact il n’y a en revanche pas de force de contact :

pz
i ≥ 0 =⇒ f z

i = 0 (2.16)

Cette modélisation est fidèle à la réalité pour des coefficients de ressort très élevés. Mais de
tels coefficients rendent difficile l’intégration numérique et le conditionnement du problème.

Modélisation rigide

Un modèle simplifié de contact rigide est donc plus largement utilisé. Il consiste simplement
à considérer que s’il y a un contact la force peut prendre n’importe quelle valeur positive, et s’il
n’y a pas de contact (pz

i ≥ 0) elle vaut 0. Comme ce modèle n’autorise pas la pénétration, lors
d’une création de contact la vitesse du point de contact peut changer de manière instantanée,
passant de ṗ−

i à ṗ+
i . C’est ce qu’on appelle un impact. Des modèles existent pour décrire la

relation entre l’état avant l’impact et l’état après impact, mais c’est toujours un problème
ouvert aujourd’hui, particulièrement dans le cas où il y a plusieurs contacts.

Une approche classique consiste à considérer que le point de contact reste collé à la surface
de contact après l’impact : ṗ+

i = 0. Ce n’est pas une bonne hypothèse en général et la plupart
des contrôleurs cherchent donc à éviter les impacts en imposant une vitesse des points de
contact nulle au moment de la création d’un contact.
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Et quand les hypothèses du contact sont violées...

On a défini ici ce qu’il se passe quand le système est en contact et les conditions qui sont
nécessaires pour qu’il le reste. Si ses conditions sont violées, alors le contact se rompt et le
système passe en mouvement libre. Un modèle de contact complet doit être capable de tenir
compte de ce changement de paradigme. Deux phénomènes principaux sont alors modélisés :
l’unilatéralité du contact, c’est-à-dire le fait que les forces ne permettent pas d’attirer les deux
objets en contact ; et le glissement, c’est-à-dire le fait qu’un effort tangentiel trop important
induit un mouvement colinéaire à la force.

Les modèles de contact rigide conduisent à des formulations dites linéaires-complémentaires,
implémentés par exemple dans les classiques simulateurs Bullet [Bul] ou ODE [Ode]. Des
relaxations diverses [Muj] permettent une résolution plus simple, plus rapide ou plus stable.

Les modèles que nous avons exposés ont pour objectif d’être utilisés comme contraintes
prédictives dans nos OCPs. Comme nous l’avons mentionné, ils ont l’avantage d’être lisses
tant que la phase de contact ne change pas. Il est alors nécessaire que l’utilisateur spécifie
explicitement les instants de changement de contact, car la discontinuité correspondante
empêche nos solveurs d’OCPs de considérer ce phénomène. Une limitation importante des
approches de la locomotion fondées sur les modèles est justement cette incapacité à raisonner
sur les changements de contact, et nous en discuterons au chapitre 4.

Notons ici simplement que quelques travaux pour inclure des simulateurs de contact
complet (avec unilatéralité) dans un OCP existent. Hämäläinen le formule directement avec
un simulateur unilatéral rigide, en exploitant un solveur sans gradient pour optimiser sa
trajectoire [Häm15 ; Raj16]. La relaxation du modèle physique de MuJoCo permet d’obtenir
une dynamique lisse au changement de contact, que le solveur peut alors exploiter directement
[Tas12]. La récente ouverture du logiciel sous-jacent permettra sans doute de mieux exploiter
cette propriété. Enfin, d’autres équipes cherchent à estimer des dérivés malgré les disconti-
nuités en utilisant du lissage par randomisation, avec des résultats pour l’instant préliminaire
[Lid22].

2.2 Contrôle Optimal

À partir de la modélisation du système, nous pouvons prédire son évolution en fonction
d’un contrôle. En robotique, suivant le modèle utilisé, le contrôle et l’état ne sont pas les
mêmes. Dans le cas de la dynamique inertielle rigide, l’état est généralement composé des
positions, orientations et vitesses (de translation et rotation) de la base du robot, et le
contrôle correspond aux forces de contact avec l’environnement. Dans le cas de la dynamique
Lagrangienne, l’état est composé du vecteur configuration et de sa dérivée, et le contrôle
contient les couples articulaires.

On peut alors essayer de trouver le contrôle à appliquer pour obtenir un bon comportement
du robot. Pour cela il faut d’abord définir ce qu’est un bon comportement, puis le traduire sous
forme de fonction à optimiser. En général cette fonction, appelée fonction coût, va contenir
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des termes pour garantir la stabilité du robot, et d’autres pour atteindre des objectifs, de
suivi de position ou de vitesse par exemple.

Ensuite on écrit un problème de contrôle optimal, qui prend en compte le modèle dyna-
mique, la fonction de coût, et des contraintes liées aux conditions initiales et aux contraintes
sur les forces ou les actionneurs par exemple. Ce problème est résolu par une méthode
numérique et permet d’obtenir une trajectoire de l’état du robot et la politique de contrôle
optimale associée.

Nous présenterons la formulation générale d’un OCP, et sa formulation discrète qui est
couramment utilisée pour la résolution. Nous verrons ensuite un algorithme de résolution
numérique, le DDP.

2.2.1 Présentation

Un système dynamique contrôlable peut être décrit par l’évolution de son état x en fonction
d’un contrôle u :

ẋ(t) = f(x(t),u(t), t) (2.17)

Le contrôle optimal consiste à calculer à partir d’un état initial (éventuellement aussi d’un
état final) une trajectoire de l’état associé à un contrôle qui minimise un coût. Le problème
peut s’écrire sous la forme d’un problème d’optimisation :

min
x,u

∫ T

0
ℓ(x(t),u(t), t)dt+ ℓT (x(T ))

tel que x(0) = x0 (éventuellement x(T ) = xT )
∀ t ∈ [0, T ] :

ẋ(t) = f(x(t),u(t), t)
h(x(t),u(t), t) ≤ 0

(2.18)

où x : t 7→ x(t) et u : t 7→ u(t) sont l’état et le contrôle, deux fonctions du temps t ; h(·)
regroupe les contraintes sur le chemin et x0 et xT sont les valeurs initiales et finales. ℓ est le
coût intégral et ℓT le coût terminal.

Les méthodes pour la résolution numérique d’un tel problème sont généralement réparties
en deux catégories [Tré05] :

— Les méthodes directes qui consistent à discrétiser l’état et le contrôle ce qui réduit
le problème à un problème d’optimisation non linéaire.

— Les méthodes indirectes exploitent les principes d’optimalité du problème initial
pour le reformuler en un problème aux dérivées. Elles utilisent en particulier direc-
tement le principe du maximum de Pontryagin pour obtenir le problème aux valeurs
limites associé puis le résolvent par des méthodes de tir [Tré05]. Associée au principe
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d’optimalité de Bellman, la programmation dynamique permet aussi une reformulation
en des problèmes aux dérivées partielles, permettant des exploitations variées. Elle
connait aujourd’hui un regain d’intérêt en robotique, notamment par son utilisation
comme solveur linéaire dans des méthodes de résolution directes.

Les méthodes directes sont faciles à mettre en œuvre, permettent de prendre en compte
des contraintes sur l’état et sont efficaces en basse dimension, mais elles ne prennent pas
en compte la dimension temporelle du problème et la sparsité qui en découle, elles sont
gourmandes en mémoire et peuvent avoir une faible précision numérique. À l’opposé, les
méthodes indirectes demandent plus de connaissances de la structure du système et sont
moins stables numériquement, mais plus efficaces en toutes dimensions.

2.2.2 Problème discret

Les approches directes transcrivent le problème continu en un problème statique (de taille
finie). Plusieurs transcriptions existent. Nous avons choisi de ne pas explorer les transcriptions
par collocation [Pos14], mais plutôt des méthodes de tir, avec discrétisation du contrôle
constant par morceau, que nous présentons ici.

Le temps est tout d’abord discrétisé en n+ 1 nœuds : [t0, ..., tn] ; et X and U sont obtenus
en discrétisant x and u à chaque nœud :

X =


x(t0) ≜ x0
x(t1) ≜ x1

...
x(tn) ≜ xn

 U =


u(t0) ≜ u0
u(t1) ≜ u1

...
u(tn−1) ≜ un−1

 (2.19)

La formulation du problème d’optimisation non linéaire obtenu par discrétisation est donc :

min
X,U

n−1∑
i=0

ℓi(xi,ui) + ℓT (xn)

tel que x0 = x0 xn = xn

∀ i ∈ [t0, tn−1] :
xi+1 = fi(xi,ui)
hi(xi,ui) ≤ 0

(2.20)

où fi(·) est une version discrète de la dynamique continue du système obtenue par intégration
numérique [Bet10] (par exemple par les méthodes de Runge-Kutta).

Des solveurs numériques comme Ipopt [Bir16] permettent de résoudre directement ce type
de problème, mais ils n’utilisent pas la sparsité introduite par la temporalité, ce qui limite
leurs performances pour des systèmes complexes. Pour ce faire, les roboticiens ont souvent
recours à une méthode exploitant la programmation dynamique.
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2.2.3 Programmation dynamique

La programmation dynamique (appelée Dynamic Programming ou DP) voit le jour dans
les années 1950 avec les travaux de Bellman [Bel54]. Elle repose sur le principe d’optimalité
de Bellman : toute sous-trajectoire d’une trajectoire optimale est optimale.

Le coût restant (appelé cost-to-go en anglais), ou fonction valeur (Value function en
anglais), est défini pour un état de départ y :

Vm(y) = min
Xm:n,Um:n−1

n−1∑
i=m

ℓi(xi,ui) + ℓT (xn) xm = y (2.21)

On remarque que V0(x0) correspond au coût associé au contrôle optimal solution de (2.20)
et ∀y, Vn(y) = ℓT (y). On peut se ramener facilement à un problème d’optimisation sans
contraintes en incorporant au coût intégral une fonction indicatrice associée à un poids
virtuellement infini.

De plus le principe d’optimalité de Bellman nous permet d’écrire pour tout 0 < m < n :

V0(x0) = min
X1:m,U0:m−1

m∑
i=0

ℓi(xi,ui) + Vm(xm) (2.22)

On peut déduire facilement la formule de récursion sur V :

Vi(xi) = min
ui

ℓi(xi,ui) + Vi+1(fi(xi,ui)) (2.23)

En partant de i = n où l’on sait que Vn(xn) = ℓT (xn) on peut trouver le contrôle optimal :

Vi(y) = min
u
ℓi(y,u) + Vi+1(fi(y,u))

ux
i (x) = arg min

u
ℓi(xi,ui) + Vi+1(fi(x,u))

(2.24)

Ce problème d’optimisation paramétrique ne peut être résolu que pour certains problèmes
très particuliers où la fonction valeur peut être calculée analytiquement. Quand l’état est
discret ou de très faible dimension on peut enregistrer dans un tableau les valeurs prises à
chaque temps et chaque état, mais la combinatoire augmente rapidement et limite les cas
d’application.

Les problèmes avec une dynamique linéaire et un coût quadratique, appelés Linear Qua-
dratic Regulator (LQR) peuvent aussi être résolus avec de la programmation dynamique.
Dans ce cas, la fonction valeur est quadratique et peut-être calculée analytiquement pour
tout i ∈ [t0, tn]. Finalement le contrôle optimal peut-être calculé comme une fonction linéaire
de l’état dont on peut calculer le coefficient directeur, appelé feedback gain ou gain de Ricatti.
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2.2.4 DDP

Le Differential Dynamic Programming ou DDP est un algorithme permettant de résoudre
numériquement des OCP non linéaires discrets sans contraintes autres que la dynamique et
l’état initial. L’idée générale derrière le DDP est de partir d’un contrôle U, de linéariser le
système autour de ce contrôle et de résoudre le LQR correspondant, qui permet de trouver
les gains d’anticipation et de rétroaction d’une politique optimale locale. On effectue ensuite
une recherche de longueur de pas (line search en anglais) pour s’assurer de la convergence de
l’algorithme. On réitère l’opération jusqu’à avoir convergé vers une solution.

Passe arrière

On introduit la fonction Qi(δx, δu) = ℓi(xi + δx,u + δu) + Vi+1(fi(xi + δx, +̄δu)), définie
pour la trajectoire courante de l’état xi et du contrôle ui. En reprenant (2.24) :

Vi(y) = min
δu

Qi(δx, δu) (2.25)

On utilise un polynôme de Taylor du second degré pour obtenir une approximation poly-
nomiale de Qi :

Qi(δx, δu) ≃ 1
2

 1
δx
δu


T  0 QT

i,x QT
i,u

Qi,x Qi,xx Qi,xu

Qi,u QT
i,xu Qi,uu


 1
δx
δu

 (2.26)

avec :

Qi,x = ∂Qi

∂x Qi,u = ∂Qi

∂u Qi,xx = ∂2Qi

∂x2 Qi,uu = ∂2Qi

∂u2 Qi,xu = ∂Qi,u

∂x (2.27)

Que l’on peut calculer :

Qi,x = ℓi,x + fT
i,xVi+1,x

Qi,u = ℓi,u + fT
i,uVi+1,x

Qi,xx = ℓi,xx + fT
i,xVi+1,xxfi,x + Vi+1,xfi,xx

Qi,uu = ℓi,xu + fT
i,xVi+1,xxfi,u + Vi+1,xfi,uu

Qi,xu = ℓi,uu + fT
i,uVi+1,xxfi,u + Vi+1,xfi,xu

(2.28)

où ℓi,x, ℓi,u, ℓi,xx, ℓi,xu et ℓi,uu sont les dérivées de la fonction coût et fi,x et fi,u celles de
la dynamique. Vi+1,x et Vi+1,xx sont le gradient et la hessienne de la fonction valeur Vi+1.
En supposant Vi+1 connue on peut donc calculer les dérivées de Qi et utiliser ce modèle
quadratique local pour trouver le gain optimal en calculant le zero de la dérivée :

∂Qi(δx, δu)
∂δu = 0 (2.29)
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δu∗
i (δx) = arg min

δu
Qi(δx, δu)

= −Q−1
i,uu(Qi,u +Qi,xuδx)

(2.30)

Finalement on définit les gains d’anticipation ki (feedforward gain), et de rétroaction Ki

(feedback gain - ou gain de Ricatti) tels que :

δu∗
i (δx) = ki + Kiδx (2.31)

D’après (2.25), on peut calculer Vi en remplaçant δu par δu∗
i (δx) : Vi(δx) = Q(δx, δu∗

i (δx)).

Ainsi en partant de Vn(y) = ℓT (y), on peut calculer itérativement Vi pour tout i. C’est ce
qu’on appelle la passe-arrière (backward pass),

Passe en avant

La passe-arrière ne nous donne pas un contrôle optimal, mais une politique optimale en
fonction de la distance à notre trajectoire courante. On utilise cette politique pour calculer
une nouvelle trajectoire dans la passe en avant (forward pass) :

x0 = x0

ui = ui + αki + Ki(xi − xi)
xi+1 = fi(xi, ui)

(2.32)

Le pas α est calculé par recherche de longueur de pas pour s’assurer de la convergence
de l’algorithme : initialisé à 1, il est diminué tant que le coût total associé aux nouvelles
trajectoires d’état et de contrôle n’est pas meilleur que le coût de la trajectoire précédente.

2.2.5 Programmation Différentielle Dynamique Cherchant la Faisabilité

Cet algorithme peut être légèrement modifié pour accepter une trajectoire initiale non
faisable. Le solveur Crocoddyl [Mas20] propose ainsi un nouvel algorithme appelé Program-
mation Différentielle Dynamique Cherchant la Faisabilité (Feasibility-driven Differential Dy-
namic Programming - FDDP). Par rapport au DDP classique, le FDDP introduit des nœuds
de discrétisation intermédiaires comme nouvelles variables d’optimisation. Leur objectif est
de fermer les écarts f i+1 entre l’intégration de la dynamique et la trajectoire de l’état :

f i+1 = fi(xi,ui) − xi+1 (2.33)
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L’approximation quadratique de la fonction Qi, dont on a négligé la dérivée seconde de la
dynamique pour simplifier le calcul, devient alors :

Qi,x = ℓi,x + fT
i,xV i+1,x

Qi,u = ℓi,u + fT
i,uV i+1,x

Qi,xx = ℓi,xx + fT
i,xVi+1,xxfx

Qi,uu = ℓi,xu + fT
i,xVi+1,xxfu

Qi,xu = ℓi,uu + fT
i,uVi+1,xxfu

(2.34)

où V i+1,x = Vi+1,x + +Vi+1,xxf i+1 est le gradient de la fonction valeur après la déflexion due
à l’écart f i+1. La nouvelle trajectoire de l’état x est obtenue par intégration dans la forward
pass :

ui = ui + αki + Ki(xi − ×i)
xi+1 = fi(xi,ui) − (1 − α)f i+1

(2.35)

où α ∈ [0, 1] est le pas de la recherche de longueur de pas, ki et Ki sont les gains d’anticipation
et de rétroaction calculés dans la passe-arrière.

Le solveur Crocoddyl a été largement utilisé pendant cette thèse pour la résolution nu-
mérique d’OCPs non-linéaires. Il a l’avantage d’être suffisamment efficace pour permettre
une résolution en ligne à fréquence élevée de l’OCP. En revanche, l’impossibilité de prendre
en compte d’autres contraintes que la dynamique le rend difficile à utiliser sur certains
problèmes (voir Chapitre 4). La recherche en cours sur la résolution numérique des OCPs
porte notamment sur ce point, avec le développement de nouveaux solveurs [Jal22c ; Jal22a ;
Jal22b].

2.3 Le robot quadrupède Solo

Cette thèse a eu pour cadre d’application le robot quadrupède Solo. Les simulations ont
été effectuées avec un modèle de ce robot et les expériences sur ce robot. Si les méthodes
déployées se veulent adaptables à grand nombre de robots à pattes, les spécificités de Solo
doivent être comprises pour voir leur impact sur le comportement du contrôleur.

Solo est un petit robot quadrupède (22 cm de haut) de 2,5 kg. Il a douze degrés de liberté,
trois à chaque jambe, qui lui donnent une grande liberté de mouvement pour chacun de ses
pieds. Les actionneurs sont de faible rapport de réduction ce qui leur permet d’être contrôlés
en couple. Des encodeurs sont utilisés pour connaître la position de chacun des actionneurs.
Une centrale inertielle intégrant un filtre de Kalman étendu est monté sur la base du robot.

2.3.1 Open Dynamic Robot Initiative

La conception de petits robots peu chers à partir de pièces imprimées en 3D [Pas16]
se développe rapidement grâce à la démocratisation des imprimantes 3D de bonne qualité.
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Figure 8 – Le robot quadrupède Solo

Elles permettent un prototypage et une construction rapide pour une utilisation dans des
environnements variés.

Le projet ODRI (Open Dynamic Robot Initiative) naît en 2019 avec pour objectif de
développer un actionneur pour contrôler en couple des robots construits principalement
à partir de pièces imprimées en 3D et de composants du commerce. Ce projet est une
collaboration entre le Motion Generation and Control Group, le Dynamic Locomotion Group
et le Robotics Central Scientific Facility à l’institut Max-Planck, le Machines in Motion
Laboratory à New York University’s Tandon School of Engineering et l’équipe Gepetto au
Laboratoire d’Analyse et d’Architecture des Systèmes LAAS-CNRS.

L’actionneur, peu cher et peu complexe, doit permettre de développer des robots à pattes et
manipulateurs fiables et à la maintenance facile. Tous les plans des pièces, cartes électroniques
et les logiciels sont disponibles sous licence BSD-3 [Odr]. Un premier quadrupède est présenté
avec l’actionneur [Gri19b] en 2020. Un robot bipède et d’autres robots ont été développé
depuis.

2.3.2 Contrôleur

Le contrôle se fait en deux étapes : contrôle haut-niveau et contrôle bas-niveau. Le contrôle
bas-niveau se fait par impédance. La boucle de contrôle bas-niveau tourne sur le robot à une
fréquence de 10 kHz. Le schéma 9 illustre ce type de contrôle. Les consignes d’impédance reçues
du contrôleur haut-niveau sont un couple d’anticipation τ∗, une configuration de référence q∗

et une vitesse de référence q̇∗. Les couples τ envoyés aux moteurs sont calculés par un PD+ :

τ = Kp(q∗ − q) +Kd(q̇∗ − q̇) + τ∗ (2.36)

La boucle de contrôle haut-niveau tourne quant à elle sur un ordinateur distant (Intel(R)
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Contrôleur en impédance

Figure 9 – Contrôleur en impédance d’un robot
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Figure 10 – Contrôleur du robot Solo [Léz21]

Core(TM) i5-9500 CPU @ 3.00GHz) relié par Ethernet (ou WIFI) à la carte de contrôle du
robot. Elle calcule des consignes d’impédance τ∗, q∗ et q̇∗, et éventuellement les gains associés
Kp et Kd qui sont envoyés aux cartes du robot à 1 kHz. Le contrôleur proposé par Pierre-
Alexandre Léziart [Léz21 ; Léz22] a servi de base aux développements proposés dans cette
thèse. Une brève présentation des différents éléments qui le composent est faite dans cette
section. De plus amples détails sont disponibles dans l’article [Léz21]. Ce contrôleur prend
en entrée une vitesse de référence donnée par l’utilisateur à travers une manette de jeu. Un
MPC optimise les forces à appliquer puis un contrôleur corps-complet calcule les consignes à
envoyer au contrôleur bas-niveau. Les gains Kp et Kd sont fixés et ne sont pas modifiés par
le contrôleur. Le schéma 10 présente cette architecture.

Estimation d’état

L’estimateur utilisé sur Solo combine la cinématique directe et les mesures de l’IMU pour
estimer la vitesse linéaire et angulaire de la base.

L’IMU intégrée à Solo comprend un filtre de Kalman étendu (en anglais extended Kalman
Filter - EKF) qui estime la vitesse angulaire de la base, son orientation et l’accélération
linéaire sans la gravité. La cinématique des jambes est mesurée grâce aux encodeurs. La
vitesse des articulations est obtenue par différence finie des données des encodeurs.

La vitesse angulaire de la base est mesurée directement par le gyroscope de l’IMU. En
revanche la vitesse linéaire doit être rectifiée en combinant les données des différents capteurs.
Un filtre complémentaire permet de combiner les différentes mesures :
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— Chaque pied en contact est supposé immobile (pas de glissement) ce qui permet - par
cinématique directe - d’obtenir des informations partielles sur la vitesse de la base par
rapport à ce pied. Grâce à l’orientation de la base et la vitesse angulaire estimées par
le filtre de Kalman de l’IMU on peut calculer une estimation complète de la vitesse de
la base. En moyennant sur les différents pieds en contact on obtient une information
bruitée, mais sans dérive de la vitesse de la base. C’est donc une bonne source basse
fréquence.

— L’intégration de l’accélération linéaire sans gravité permet de calculer une seconde
estimation de la vitesse de la base. Celle-ci permet de percevoir les changements rapides
dans la vitesse, mais est sujette à la dérive à cause de l’intégration. Elle constitue une
source haute fréquence fiable.

Le filtre complémentaire combine ces deux sources en sommant un filtre passe-bas de
l’estimation de la cinématique et un filtre passe-haut de l’intégration de l’IMU. La fréquence
de coupure est choisie à 5 Hz.

Planificateur

Référence de la base Une trajectoire de référence en translation et rotation de la base est
calculée sur un horizon temporel fixé par le planificateur. La position initiale correspond à
l’estimation courante de la position du robot. Les vitesses de référence données par l’utilisateur
grâce à une manette de jeu (vref,x, vref,y, ωref ) sont ensuite intégrées pour obtenir les
trajectoires en (x, y, yaw) sur l’horizon.

Position des contacts et heuristique de Raibert Le plan de contact est obtenu en
utilisant une heuristique, que l’on appelle l’heuristique de Raibert. Elle permet de calculer
une position des points de contacts adaptée au suivi d’une consigne de vitesse de la base à
partir de la vitesse courante. En supposant que le robot marche sur sol plat, la position en
2D du prochain point de contact p est donné par la formule :

p(vref ) =

px
sh + 1

2 tcontactv
x + k(vx − vx

ref ) + 1
2

√
h
gv

x × ωref

py
sh + 1

2 tcontactv
y + k(vy − vy

ref ) + 1
2

√
h
gv

y × ωref

 (2.37)

où psh =
[
px

sh py
sh

]T
est la position des épaules, k est un coefficient de rétroaction, v =[

vx vy
]T

la vitesse courante de la base du robot, vref =
[
vx

ref vy
ref

]T
la vitesse linéaire de

référence, ωref la vitesse angulaire de référence autour de l’axe z (angle de lacet), h la hauteur
du robot, g la gravité et tcontact la durée du contact.

Trajectoires des pieds de vol Les trajectoires de référence de chaque pied de vol i sont
calculées séparément pour les coordonnées en X et Y et en Z.
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Un polynôme de degré 5 est utilisé pour calculer la trajectoire en X et Y px,y
i,ref (t) en

respectant des contraintes de continuité : les positions, vitesses et accélérations initiales de la
courbe doivent correspondre à l’état courant du pied, et à la fin du pas la position est celle
du contact et la vitesse et l’accélération sont nulles.

La trajectoire de référence en Z du pied de vol i, pz
i,ref (t) est calculée de la même manière,

mais cette fois-ci le polynôme est de degré 6 pour permettre à l’utilisateur de choisir la hauteur
du pied à la moitié de la phase de vol.

MPC centroïdal

Un MPC résout ensuite un OCP linéaire exploitant le modèle inertiel-rigide du robot.
Il tourne à 50 Hz avec un horizon temporel de 0.32 s. Il utilise les positions et vitesses de
référence de la base données par le planificateur pour optimiser les forces de contact avec
l’environnement. La séquence de contact et les positions des pieds sont aussi données par le
planificateur. Le solveur utilisé pour la résolution numérique de l’OCP est OSQP [Ste20].

Contrôle corps-complet

Un contrôleur corps-complet tourne à 1 kHz pour calculer τ∗, q∗ et q̇∗. Il comprend une
cinématique inverse [Esc14] qui utilise le modèle complet du robot [Car19b] pour calculer les
positions, vitesses et accélérations articulaires. Les tâches permettent de suivre les trajectoires
d’état du modèle inertiel-rigide et les positions des pieds de vol données par le planificateur.

Un QP est ensuite résolu pour calculer les couples d’anticipation τ∗ envoyés au contrô-
leur bas-niveau. Pour cela il réalise un compromis entre les forces données par le MPC et
l’accélération de la cinématique inverse, tout en garantissant le respect de la dynamique.

Conclusion
Cette section présente quelques outils du roboticien. Ce sont les outils qui seront utiles

à la compréhension des travaux réalisés pendant cette thèse. Les différents modèles utilisés
au cours de cette thèse ainsi que quelques fondements théoriques utiles à la résolution d’un
problème de contrôle optimal sont ainsi présentés. Finalement, la dernière partie propose une
description du robot quadrupède Solo et du contrôleur de référence qui sert de base aux
développements de cette thèse.

38



Chapitre 3

Planification réactive et évitement
d’obstacles
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Introduction
Les contrôleurs de locomotion ont souvent démontré des capacités de fonctionnement au-

delà des conditions expérimentales pour lesquelles ils avaient été créés. Ainsi nous avons
vu dans la Section 1.1 que des contrôleurs "aveugles" permettent aux robots de monter des
escaliers ou de naviguer sur des terrains irréguliers en partant du principe que le sol est plat
et donc en s’adaptant de manière réactive aux perturbations [Ble18 ; Sie21]. Cependant, ces
contrôleurs sont insuffisants lorsque l’environnement contient des trous ou des obstacles trop
hauts pour être escaladés.

Les environnements complexes nécessitent la planification du mouvement d’un robot plu-
sieurs pas à l’avance (dans un horizon établi). Malheureusement, le calcul du mouvement de
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Figure 11 – Abstract graphique du papier [Ris22] pour la conférence IROS

tous les pas à venir avant l’achèvement du pas actuel impose de fortes contraintes de temps de
calcul [Hau08 ; Esc13]. La planification simultanée du mouvement et de l’emplacement des pas
nécessite de s’attaquer à la combinatoire associée au choix discret des contacts, un problème
de complexité exponentielle [Bre06], ce qui motive l’utilisation d’hypothèses simplificatrices.
Un choix populaire consiste à considérer uniquement la dynamique du centre de masse d’un
système [Car18 ; Fer20], ce qui ne garantit pas la faisabilité du mouvement planifié. De plus,
ces approches restent non linéaires et exigeantes en termes de calcul.

L’alternative que nous présentons dans ce chapitre est de planifier les emplacements des pas
avant de calculer le mouvement [Dei14 ; Gri19a ; Ton20]. Le découplage entre la planification
des contacts et la génération des mouvements rend incertaine la faisabilité du plan. De plus,
la fréquence de planification ( 10 Hz) reste incompatible avec des adaptations réactives
aux perturbations externes ou aux erreurs d’estimation d’état. Il est donc nécessaire que
le contrôleur du robot adapte localement le plan, mais "pas trop" car nous savons qu’une
déviation de ce plan peut conduire aux défaillances qui ont justifié la planification en premier
lieu. Que veut dire "pas trop" ? Notre problématique de recherche est de trouver le
compromis entre le suivi strict d’un plan et son adaptation réactive.

En supposant que le monde est une collection de surfaces de contact potentielles convexes,
nous faisons l’hypothèse que l’information clé donnée par le planificateur de contact est le
choix des prochaines surfaces de contact sur lesquelles marcher. Nous considérons donc les
surfaces sélectionnées comme une contrainte dure qui ne peut être remise en cause avant le
calcul d’un nouveau plan. Cette hypothèse conduit à deux problèmes :
- La position exacte des prochains contacts doit être adaptée en temps réel au niveau du
contrôle pour permettre de gérer l’évitement des collisions, les erreurs d’estimation d’état et
d’autres perturbations.
- Le planificateur de contacts doit être capable de prédire la position future des contacts, afin
que le plan de contact soit robuste aux modifications locales que le contrôleur y apportera.
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Nous proposons une implémentation sous la forme d’un schéma de contrôle en trois étapes :
— La première étape présentée en Section 3.1.1 consiste en un planificateur de contact,

formulé comme un programme mixte-entier (MIP) [Dei14]. Pour s’assurer que les
décisions du planificateur sont alignées sur le comportement du contrôleur, le plan
de contact minimise un coût adapté de l’heuristique de Raibert (2.3.2).

— La deuxième étape, formulée comme deux programmes quadratiques (QP) présentés
en Section 3.1.2 et Section 3.1.3, optimise les emplacements des pas dans les surfaces
choisies et les trajectoires des pieds de vol pour tenir compte des perturbations locales
et éviter les collisions. Cette étape a été réalisée par Thomas Corbères.

— La troisième étape présentée en Section 3.2 est une adaptation du contrôleur de locomo-
tion de Solo (présenté en Section 2.3.2), qui suit un mouvement centroïdal de référence
en combinant un MPC sur un modèle réduit avec un contrôleur de corps-complet pour
générer les consignes du contrôleur bas-niveau.

L’hypothèse de notre méthode est validée empiriquement avec le robot Solo, sur différents
terrains complexes où le robot doit suivre une vitesse de référence envoyée en temps réel par
un utilisateur avec une manette de jeu. Les 6 prochains pas du robot sont planifiés toutes les
160 ms, tandis que le contrôle du corps entier du robot est calculé à 1 kHz. Des tests répétés en
simulation démontrent la contribution de chaque partie du contrôleur à la robustesse globale.

Collaboration

Ce travail a été réalisé en collaboration avec Thomas Corbères, doctorant à l’Université
d’Édimbourg. Il a formulé les deux QPs présentés dans les sections 3.1.2 et 3.1.3. Les expé-
riences sur le robot ont été réalisées conjointement. Nous avons donc choisi d’être tous deux
premiers auteurs du papier présenté à la conférence IROS [Ris22].

3.1 Planification réactive en environnements complexes

À partir de l’état courant du robot, d’une référence de vitesse de la base à trois dimensions
et d’une décomposition de l’environnement en un ensemble de surfaces convexes, le contrôleur
sélectionne d’abord les surfaces où un contact se produira sur un horizon de plusieurs pas.
Les positions de contact dans les surfaces choisies sont ensuite adaptées pour le prochain pas,
ainsi que la trajectoire qui amène le pied de vol au contact. Les surfaces de contact sont
sélectionnées chaque pas pour les pas suivant, toutes les 160 ms dans notre cas. La trajectoire
du pied de vol et les positions des contacts sont mises à jour à 1 kHz.

Les modules de sélection de surface et de positionnement du contact utilisent tous deux
l’heuristique de Raibert. Nous présenterons dans cette section le planificateur de contacts,
puis l’adaptation réactive de la position du prochain pas, et enfin le calcul de la trajectoire
du pied de vol.

Le schéma global du contrôleur est présenté Fig. 12. On voit les trois blocs de planification
réactive en bleu, suivis du contrôleur adapté de Solo (haut-niveau et bas-niveau) qui sera
présenté dans la partie suivante.
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Figure 12 – Contrôleur pour la planification réactive sur le robot Solo

Figure 13 – Tâche de planification des contacts

3.1.1 Choix des surfaces de contact

Le planificateur de contacts résout le problème combinatoire de la sélection de surfaces de
contact pertinentes pour le mouvement tout en appliquant des contraintes cinématiques pour
garantir la faisabilité. Ce problème peut être formulé sous la forme d’un programme mixte-
entier (MIP) [Dei14]. Nous utilisons une implémentation sous licence ouverte (open-source)
pour la résolution, appelée SL1M [Ton20 ; Son21], modifiée pour que la faisabilité quasi-
statique ne soit pas vérifiée. L’horizon n est le nombre de contacts à choisir. Par exemple
dans le cas d’un trot (où deux contacts sont créés à chaque nouveau pas) n = 4 correspond à
deux pas.

Les figures 11 et 13 illustrent ce problème : le monde est représenté comme un ensemble
de surfaces convexes disjointes et le planificateur doit sélectionner une surface pour chacun
des contacts de l’horizon.

Au cours de cette thèse, j’ai réécrit une grande partie de la librairie SL1M [Ton20 ; Son21]
pour pouvoir l’utiliser avec un robot quadrupède et de manière réactive.

Description de l’environnement

L’environnement est l’union de m surfaces de contact disjointes quasi plates 1. S =
⋃m

j=1 Sj .
Chaque surface Sj est un polygone inscrit dans un plan 3D :

Sj := {p ∈ R3 | Sjp ≤ sj} (3.1)

1. c.-à-d. telles que leur cône de friction contient le vecteur gravité.
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Sj ∈ Rh×3 et sj ∈ Rh sont respectivement une matrice et un vecteur définissant les demi-
espaces délimitant la surface, avec h le nombre de demi-espaces.

Entrées et sorties du planificateur

Les entrées du planificateur sont les suivantes :
— L’état actuel du robot estimé par l’estimateur
— Une référence de vitesse 3D pour la base (translation en X-Y, angle de lacet) donnée

par l’utilisateur grâce à une manette de jeu ou un contrôleur de plus haut niveau
— Une liste des positions/orientations prévues pour la base sur l’horizon, au moment de

la création du contact dont les détails du calcul seront présentés Section 3.2.2
— Une liste des surfaces de contact potentielles pour chacun des contacts de l’horizon,

dont l’obtention est détaillée Section 3.2.3
Le planificateur fournit en sortie les prochaines positions de contact à atteindre par le

robot et le plan de contact. Le plan de contact est donné sous la forme d’une liste de surfaces
de contact Si

k ∈ R3, 1 ≤ i ≤ l, avec l le nombre total d’effecteurs en contact et k décrivant la
k-ième phase de contact de l’horizon. Dans notre cadre, suivant notre hypothèse de recherche,
nous ne considérons que les surfaces de contact sélectionnées.

Formulation MIP du problème

Nous définissons l’ensemble de n variables ai = [a1
i , · · · , am

i ] ∈ {0, 1}m, 1 ≤ i ≤ n, telles
que aj

i = 1 implique que le i-ème contact créé appartient à la j-ème surface de contact et
aj

i = 0 implique que le i-ème contact n’est pas dans avec la j-ème surface de contact 2.

Nous résolvons le MIP suivant :

cherche P = [p1, · · · ,pn] ∈ R3×n

A = [a1, · · · ,an] ∈ {0, 1}n×m

min ℓ(P)
tel que P ∈ C ∩ F

∀ i ∈ [1, n], ∀ j ∈ [1,m] :
card(ai) = 1

Sjpi ≤ sj +M(1 − aj
i )1

(3.2)

où ℓ est une fonction objectif quadratique à minimiser et card est la cardinalité d’un vecteur,
c’est-à-dire le nombre d’entrées différentes de 0. La contrainte card(ai) = 1 garantit qu’à
chaque étape la position prévue se trouve exactement sur une surface de contact. Les variables
ai indiquent les surfaces de contact qui ont été sélectionnées par le planificateur. M ∈ R est un
nombre suffisamment grand permettant de satisfaire la dernière contrainte lorsqu’une surface
n’a pas été choisie.

2. Pour éviter des indices supplémentaires, nous supposons sans perte de généralité que l’ensemble des
surfaces de contact potentielles est le même sur l’horizon.
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De plus, C est un ensemble de contraintes initiales défini par l’utilisateur et F est un
ensemble de contraintes de faisabilité. Ces ensembles sont supposés être convexes. Dans
ce travail, les contraintes initiales imposent que les positions des effecteurs non mobiles
correspondent à l’état actuel après une étape. Les contraintes de faisabilité garantissent que
la distance relative entre chaque effecteur est linéairement contrainte afin d’approcher les
contraintes cinématiques [Ton18b].

L’heuristique de Raibert comme fonction de coût

Contrairement à [Ton20], nous proposons de formuler la fonction de coût ℓ comme la
minimisation de la distance entre la position 2D du pied et une position 2D souhaitée :

ℓ = ∥p∗
i − pi,xy∥2 (3.3)

La position souhaitée est l’approximation suivante de l’heuristique de Raibert :

p∗
i (vref ) =

[
p x

sh,i + 1
2 tcontactv

x
ref

p y
sh,i + 1

2 tcontactv
y

ref

]
(3.4)

en utilisant les notations présentées dans Section 2.3.2.

Une fonction de coût supplémentaire est utilisée avec un poids dix fois plus faible pour
limiter la distance entre le pied et l’épaule. La pénalisation de cette distance favorise les
solutions où il y a une plus grande marge sur les contraintes cinématiques et permet ainsi
de sélectionner une solution plus naturelle. Par exemple, lors de la montée d’un escalier,
cela amènera le robot à changer de marche plus tôt, ce qui réduit le risque d’atteindre des
singularités de jambe.

ℓsh = ∥psh,i − pi∥2 (3.5)

3.1.2 Adaptation des positions des pieds

Étant donné la surface de contact choisie par le planificateur et l’état courant du robot,
nous calculons les prochaines positions de contact pi, 1 ≤ i ≤ n pour les pieds sur un horizon
de n (pas nécessairement égal à l’horizon de planification des contacts). Nous supposons que les
positions de contact optimales sont données par l’heuristique de Raibert, que nous étendons
à 3 dimensions. Nous formulons un problème QP pour satisfaire au mieux les contraintes
de surface tout en minimisant la violation de l’heuristique au sens des moindres carrés. Les
variables de décision sont à la fois la vélocité de la base et les positions de contact. Chaque
variable de position est définie comme un décalage αi = [α x

i , α
y

i , α
z
i ]T ∈ R3 par rapport à la

position prédite par l’heuristique de Raibert :
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Figure 14 – Trajectoire du pied de vol adaptée pour éviter les collisions

pi =

p
x

i (v x
ref ) + α x

i

p y
i (v y

ref ) + α y
i

αz
i


De même, la vitesse de référence v+

ref est actualisée avec un décalage β = [β x, β y]T ∈ R2

par rapport à la référence initiale vref :

v+
ref = vref + β

Le QP qui en résulte s’écrit :

min 1
2 (w1∥β∥2 + w2

n∑
i=1

∥αx,y
i ∥2)

tel que ∀ 1 ≤ i ≤ n, Si(pi + αi) ≤ si

Où la surface Si est la surface sélectionnée pour le i-ème contact, et w1 et w2 sont des poids
définis par l’utilisateur, respectivement fixés à 1000 et 1.

3.1.3 Évitement des collisions pour les pieds de vol

La trajectoire d’un pied de vol pi(t) : R 7→ R3 est calculée comme un compromis entre
une référence définie de manière unique pi,ref (t) et l’ajustement nécessaire pour éviter les
collisions avec l’environnement (Fig. 14). Les trajectoires sont des courbes de Bézier 3D de
degré 7 définies dans la base de Bernstein.

La trajectoire de référence pi,ref (t) d’un pied de vol i est présentée Section 2.3.2. Elle est
ensuite discrétisée sur la durée du pas T en nT + 1 échantillons avec un pas de temps tk,
0 ≤ tk ≤ Tk.
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On définit la trajectoire adaptée pi(t) comme une courbe de Bézier de degré 7, de points de
contrôle Pi. À chaque temps tk, on peut exprimer la courbe de Bézier comme une combinaison
linéaire de ses points de contrôle :

∀ k ∃ γk tel que p(tk) = γkPi (3.7)

Pour chaque surface de contact active pendant le mouvement (voir Fig. 14) et pour chaque
échantillon pi,ref (tk), on vérifie si le segment reliant l’échantillon à ses voisins est en collision.
Si c’est le cas, une contrainte de collision définie par le demi-espace traversé (Fig. 14) est créée
pour pi(tk) (en utilisant une petite marge de sécurité). Ces contraintes sont regroupées en
une matrice G et un vecteur g qui contraignent linéairement les points de contrôle Pi. Nous
formulons finalement un QP qui cherche à minimiser la distance entre pi(tk) et pi,ref (tk) pour
tout k tout en garantissant le respect des contraintes de collision :

min
x

1
2

nT∑
k=0

∥pi(tk) − pi,ref (tk)∥2

tel que pi(0) = pi,ref (0) ṗi(0) = ṗi,ref (0) p̈i(0) = p̈i,ref (0)
pi(T ) = pi,ref (T ) ṗi(T ) = p̈i(T ) = 0
GPi ≤ g

3.2 Adaptation du contrôleur de Solo

Si le MPC présenté Section 2.3.2 et le contrôleur corps-complet ne sont pas modifiés pour
nos expériences, ce n’est pas le cas de l’estimateur et de la génération de la trajectoire de la
base sur l’horizon. Solo étant dépourvu de caméras, nous avons modélisé l’environnement et
utilisé un système de capture de mouvements (Motion Capture ou MoCap) pour permettre la
localisation dans cet environnement. De plus pour obtenir la référence en élévation de la base
du robot, ainsi que ses angles de roulis et tangage, nous avons utilisé une carte d’élévation.
Finalement les surfaces potentielles pour chaque pas ont été trouvées en regardant les surfaces
accessibles depuis un endroit donné.

3.2.1 Estimateur

L’IMU utilisée sur le quadrupède Solo comprend un filtre de Kalman étendu qui estime la
vitesse angulaire, l’orientation et l’accélération du corps sans gravité. Avec notre configuration,
la position et l’orientation en lacet dans le monde ne sont pas des quantités observables et
dériveraient si nous devions les évaluer par intégration. Pour cela, nous utilisons un système
de MoCap.

Les données de la MoCap ne peuvent cependant pas être utilisées directement pour l’esti-
mation de la vitesse (à cause des délais, de la fréquence limitée et des mauvaises dérivées). Les
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Figure 15 – Définition de la position de référence de la base

estimations de la vitesse linéaire v ∈ R3 proviennent donc d’une approche linéaire découplée
[Fla17] qui combine les données MoCap et IMU avec un filtre complémentaire [Car15b]. Pour
mettre à jour l’estimation de la vitesse au temps t+ 1, l’accélération précise de l’IMU v̇IMU

est intégrée et lentement dé-biaisée par les mesures de vitesse de la MoCap vMoCap :

vt+1 = α(vt + ∆t v̇t
IMU ) + (1 − α)vt

MoCap (3.8)

avec α un poids proche de 1 (0,97 dans notre cas).

3.2.2 Guide de trajectoire

Les positions et vitesses sur le plan horizontal (X−Y ) et la rotation en lacet sont obtenues
comme précédemment dans la Section 2.3.2.

La hauteur de la base et les angles de roulis et de tangage sont quant à eux estimés à
partir de l’environnement, qui est représenté par une carte d’élévation dans ce module. Nous
supposons que l’orientation du robot peut être définie à partir de la hauteur moyenne des
points de la carte d’élévation les plus proches (moins de 20 cm de la position X−Y ) actuelle).
Un plan 3D est alors calculé en minimisant la distance avec ces points au sens du moindre
carré. Les valeurs de roulis et de tangage du plan sont utilisées pour l’orientation de la base.
La Fig. 15 illustre ce procédé.

La position X − Y de la base, projetée sur ce plan, permet d’obtenir la position Z de la
base (décalée d’une constante). La vitesse verticale est obtenue en différenciant les positions
Z, tandis que les vitesses de roulis et tangage sont fixées à 0.

3.2.3 Surfaces potentielles pour chaque pas

Pour chaque surface de contact à trouver, on regarde la position prévue de la base donnée
par le guide. À partir de cette position prévue, les zones atteignables par le pied sont approxi-
mées [Gei19]. En regardant l’intersection entre ces zones et les surfaces de l’environnement, on
déduit les surfaces de contact potentielles pour ce pied. Cette méthode est utilisée pour chaque
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Figure 16 – Différents scénarios pour les expériences de planification réactive [Sol]

contact de l’horizon et permet de réduire la combinatoire du planificateur en ne cherchant
que parmi les surfaces atteignables et non dans tout l’environnement.

3.3 Étude expérimentale

Nous avons testé notre hypothèse de recherche et notre schéma de contrôle sur le quadru-
pède Solo. En simulation et lors d’expériences, le robot a été mis au défi dans des environne-
ments complexes. Le contrôleur s’est avéré capable de générer des consignes pour une marche
stable et robuste sur des terrains avec des trous, des ponts, des marches ou des escaliers.
Plusieurs scénarios ont été conçus pour démontrer la robustesse du contrôleur.

3.3.1 Comment évaluer le contrôleur

Une évaluation qualitative du schéma de contrôle a d’abord été effectuée à la fois en
simulation et dans des expériences réelles. Des résultats plus précis ont ensuite été obtenus
en simulation pour mettre en évidence l’utilisation d’un module ou d’un autre et évaluer
l’influence d’un paramètre donné. Des environnements spécifiques ont été conçus en simulation
et construits pour des expériences réelles lorsque cela était possible (Fig. 16) :

— Terrain plat utilisé en poussant le robot pour évaluer la robustesse générale du
contrôleur aux perturbations.

— Crevasse au sol jusqu’à 15 cm de largeur, utilisé pour montrer la capacité d’éviter une
zone interdite tout en maintenant l’équilibre pour n’importe quel angle d’approche.

— Pont, deux passerelles minces non parallèles (10 cm) sur lesquelles un emplacement
précis des pieds est requis et où les positions relatives des pieds sont difficiles à définir.

— Escalier, droit ou en colimaçon, avec plusieurs hauteurs de marches et largeurs. Des
trous entre les marches ont été ajoutés, ainsi que des irrégularités dans la hauteur
des marches. Les escaliers permettent de montrer l’utilité du module d’évitement de
collision.

— Pavés. Un ensemble de pavés permet de traverser une zone impraticable, comme le
feraient des pierres dans une rivière. Cela illustre la nécessité du plan de contact et
permet de tester si le plan de pas est adapté assez rapidement pour s’adapter aux
changements rapides de la vitesse de référence. Dans des expériences réelles, les pavés
étaient des briques de 22 cm sur 11 cm. Elles étaient soit plates, soit d’une hauteur
de 3 ou 6 cm et étaient placées aléatoirement pour ajouter plus ou moins de difficulté.
Une carte du terrain était toujours réalisée et fournie au contrôleur.
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Figure 17 – Répétition des tests avec un contrôleur modifié pour évaluer l’avantage de
chaque module. Pour chaque scénario, six profils de vitesse, résumant la gamme des capacités
du robot, ont été exécutés en simulation et les résultats de chaque test sont rapportés ici.

3.3.2 Résultats qualitatifs

Tous les scénarios ont été essayés avec succès en simulation, avec différentes vitesses de
référence et positions initiales du robot. Lors des expériences réelles, le robot parvenait à se
remettre de fortes perturbations sur terrain plat, pouvait franchir un trou matérialisé par une
ligne tracée au sol et tourner au-dessus. Il marchait sur un pont qui nécessitait d’éloigner
son pied gauche du droit. Sur les pavés, le robot a réussi à placer correctement ses pieds
et à maintenir son équilibre même avec des variations rapides de la vitesse de référence,
comme des consignes pour s’arrêter ou tourner. Les escaliers étaient montés avec des angles
d’approche variables et le robot pouvait se retourner dessus sans tomber. Des vidéos montrent
ces expériences [Sol].

3.4 Analyse quantitative

3.4.1 Influence de chaque module sur la robustesse

Pour évaluer la contribution de chaque composant à la robustesse du contrôle, nous avons
créé des contrôleurs alternatifs dans lesquels un module avait été désactivé. Ils ont ensuite été
comparés les uns aux autres en simulation, sur des scénarios conçus pour mettre en évidence
les cas limites (Fig. 17). Quatre scénarios différents ont été sélectionnés, et pour chacun d’eux,
six profils de vitesse différents ont été appliqués. Ceci a permis d’évaluer la robustesse de notre
méthode et de mettre en évidence l’influence de chacun des modules, comme décrit dans les
sections suivantes.

3.4.2 Utilité de la planification des contacts

Nous avons remplacé le planificateur de contact par une heuristique naïve où la surface
sélectionnée est la plus proche de la position prédite par l’heuristique 2D de Raibert (la
planification est donc restreinte à un horizon n = 1). Dans les scénarios de crevasse et d’escalier
en colimaçon, le planificateur de contact est remplacé par l’heuristique sans aucune incidence
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sur les taux de réussite (Fig. 17). La nécessité de la planification des contacts est mise en
évidence dans les scénarios d’escaliers irréguliers et de pavés. Les cas d’échec surviennent
lorsque la projection de l’heuristique 2D se trouve sur une surface qui ne peut être atteinte à
partir de l’état actuel du robot, alors que ce choix de surface est rejeté par le planificateur de
contact, justifiant la nécessité de tester plusieurs surfaces candidates (et donc d’utiliser notre
planificateur).

3.4.3 La nécessité de l’adaptation du pas

Sur un sol plat, la planification de l’emplacement des pas à une fréquence élevée (1 kHz)
s’est avérée utile pour maintenir le robot stable et réagir rapidement aux perturbations. Pour
évaluer l’importance du module d’adaptation des pas, nous avons essayé le schéma de contrôle
en utilisant directement les positions des pas calculées par le planificateur de contact. Comme
le plan de contact n’est calculé qu’une fois par pas, les positions des contacts sont alors fixes
pendant toute la durée du pas. La figure 17 illustre que dans la plupart des cas, ne pas adapter
la position des pas conduit à des échecs du contrôleur.

Nous avons également calculé la distance entre les positions de contact prédites par le
planificateur de contact et les positions de contact finales atteintes sur quatre scénarios
différents. Le tableau 3.1 montre que la distance moyenne est faible (< 5 mm), ce qui confirme
que la position prédite est pertinente dans le cas nominal. La mesure de la distance maximale
varie de 1 à 4 cm dans selon les scénarios. Elle est alors du même ordre de grandeur que la
longueur des pas. Cela illustre une fois de plus l’importance d’adapter de manière réactive la
position des pas pour maintenir l’équilibre.

Table 3.1 – Distance entre la position de contact prévue et la position adaptée

Scénario Distance moyenne (m) Distance maximale (m)
Plat 0.0018 0.012

Crevasse 0.0019 0.026
Pont 0.0021 0.025
Pavés 0.0037 0.043

3.4.4 Évitement de collisions

De manière surprenante, la désactivation de l’évitement de collisions pour les pieds de
vol n’entraîne pas une augmentation du taux d’échec dans trois des quatre environnements
considérés (Fig. 17). L’environnement des escaliers irréguliers est composé de marches qui
se chevauchent et sont séparées par des trous. Le pied peut alors se coincer entre deux
marches. Avec le module d’évitement des collisions, la trajectoire de l’effecteur évite les bords
de l’escalier et recule dans un premier temps, comme le montre la figure 14 et la vidéo, ce
qui permet d’éviter des chutes. Ce scénario met en évidence la nécessité d’éviter les collisions
dans de tels cas.
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3.4.5 Effet de la longueur de l’horizon du planificateur de surface

La longueur de l’horizon n du planificateur paraît intuitivement crucial. Cependant, dans
tous les scénarios énumérés dans la Section 3.3.1, après avoir défini une position cible et
comparé le taux de réussite obtenu avec différentes valeurs de n, aucune différence significative
n’a été observée. La planification avec un horizon de deux pas semble donc suffisante pour
éviter les cas d’échec observés sans le planificateur dans la section 3.4.2. Comme prévu, le
temps de planification augmente avec l’horizon et un horizon n = 8 (4 pas pour du trot)
était trop coûteux pour le calcul en temps réel sur des scénarios avec beaucoup de surfaces
potentielles comme les pavés.

Table 3.2 – Effet de la longueur de l’horizon de planification sur le taux de succès et le temps
de calcul

Longueur de Temps de calcul Temps de calcul Taux de
l’horizon (s) maximal (s) succès

4 0.026 0.065 100%
6 0.045 0.141 100%
8 0.058 0.236 100%
10 0.092 0.447 100%
20 0.303 2.218 72%

Les résultats présentés dans le tableau 3.2 montrent que la longueur de l’horizon n’a aucun
impact sur le taux de réussite, sauf pour un horizon de 10 pas (n = 10). Ceci est dû à la façon
dont la trajectoire du guide est calculée. En effet, la hauteur du guide est définie par rapport
à un ajustement local de l’environnement qui n’est plus valable sur des horizons lointains.
D’autre part, le temps de calcul du planificateur de contact augmente rapidement avec le
nombre de pas planifiés et dépasse la durée d’un pas (160 ms) pour plus de 3 pas planifiés,
ce qui signifie que le plan ne peut être mis à jour à chaque pas.

3.4.6 Temps de calcul de chaque module

Pendant les expériences sur le robot, nous avons mesuré le temps de calcul de chaque
module pour nous assurer qu’ils étaient conformes aux exigences en matière de temps réel.
Les résultats sont présentés dans le tableau 3.3. Le temps de calcul maximal du planificateur
de contact de 137 ms est inférieur à 160 ms, la durée d’un pas. Les deux QP des modules
d’adaptation du pas et d’évitement des collisions sont résolus assez rapidement pour être
calculés à 1 kHz dans la boucle de contrôle principale.

Conclusion

Nous avons présenté une méthode complète pour la planification et le contrôle en temps
réel de la locomotion d’un robot à pattes sur des terrains difficiles. Ce travail a conduit à la
rédaction d’un article, présenté en conférence internationale [Ris22].
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Table 3.3 – Temps de calcul des différents modules du contrôleur

Module Temps moyen (ms) Temps maximal (ms)
Guide 0.122 0.238

Planificateur 58.4 137.4
Adaptation des pas 0.0270 0.0825

Évitement de collision 0.099 0.656
Contrôleur adapté 2.00 12.01

Notre contrôleur planifie une séquence de contacts réalisable pour le robot Solo à environ
10 Hz, tandis que les positions des contacts et les trajectoires des pieds de vol sont adaptées
localement à 1 kHz, en synchronisation avec le contrôle de bas niveau du robot. Nous avons
rapporté les détails de l’implémentation complète pour notre robot quadrupède Solo et le code
est accessible sous licence ouverte. Nos expériences valident empiriquement notre approche
sur des scénarios qui mettent en évidence la contribution de chaque module du schéma de
contrôle. En réponse à notre problématique de trouver un compromis entre suivre strictement
un plan de contact et l’adapter de manière réactive, les expériences suggèrent que s’engager
sur un plan de surfaces de contact tout en permettant d’ajuster localement les positions des
effecteurs permet d’obtenir un contrôle robuste et réactif.

Cependant, comme la surface de contact sélectionnée pour le pied en cours de vol ne
peut pas changer, des échecs peuvent se produire si le robot est poussé. Une re-planification
de la prochaine surface de contact pourrait être étudiée pour empêcher une chute dans ce
cas. Les mêmes contraintes de temps de calcul limitent également l’exhaustivité de notre
méthode d’évitement des collisions, car les seules surfaces vérifiées pour les collisions sont
celles impliquées dans la création du contact, ce qui empêche le robot d’enjamber les obstacles
de manière robuste. Vérifier tous les obstacles susceptibles d’entrer en collision serait une
autre piste d’amélioration, éventuellement en réduisant la fréquence du QP d’évitement des
collisions.

Les développements futurs pourraient également inclure l’adaptation de la trajectoire de
base au plan de contact. Si le planificateur de contact ne parvient pas à trouver un plan
faisable (si un obstacle empêche le robot d’aller dans la direction de la vitesse de référence
par exemple), le robot tombe. Ce problème est actuellement traité en considérant que la vitesse
de référence est donnée par un utilisateur qui a une connaissance de l’environnement et qui
n’enverra pas le robot vers des zones impossibles à atteindre. Cependant, le planificateur de
contact pourrait être étendu pour produire une trajectoire de base adaptée afin de résoudre
ce problème.

L’utilisation de planification réactive permet de choisir les emplacements des contacts, mais
n’offre pas la possibilité d’optimiser leur durée. Une telle amélioration pourrait permettre
de gagner en stabilité sur des terrains difficiles. L’utilisation d’un MPC prenant en compte
la dynamique complète du robot pourrait aussi être utilisé pour remplacer les modules
d’adaptation de la position du prochain contact et de la trajectoire du pied de vol.
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Chapitre 4

MPC avec optimisation de la durée
des pas
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Introduction
Dans ce chapitre, on s’intéresse à un autre paramètre de la marche : la durée des pas. Au

cours d’une marche sur sol plat sans perturbation, on peut se contenter de fixer la durée des
pas à une valeur bien définie. En revanche s’il y a des perturbations extérieures ou si le terrain
n’est pas régulier, il semble intéressant de pouvoir adapter de manière réactive la durée des
pas. Notre intuition nous dit que des pas lents peuvent permettre de dépenser moins d’énergie,
mais que pour se remettre d’une perturbation il peut être nécessaire de faire quelques pas
rapides pour créer des contacts au bon endroit.

La littérature s’intéresse au problème de l’adaptation réactive des durées des pas depuis
plusieurs années. Les premiers travaux ont été réalisés pour des robots humanoïdes en uti-
lisant le modèle LIPM [Aft12 ; Kry15]. La résolution d’un QP par un MPC a ainsi permis
l’optimisation simultanée des positions et durées des pas [Her10a]. Le contrôle du DCM a
été aussi utilisé [Kha16 ; Gri17] pour adapter les durées des pas. Certains de ces travaux
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réalisent une optimisation en plusieurs temps [Kry15 ; Kha16]. Une telle décomposition du
problème est utilisée par l’algorithme TOPP, qui optimise dans un premier temps un chemin
du CoM puis le paramétrise temporellement [Pha14 ; Car16a]. Les méthodes développées
pour des robots quadrupèdes diffèrent légèrement. On retrouve toutefois des optimisations en
plusieurs étapes [Far16]. Plusieurs travaux proposent des formulations au sein d’un problème
d’optimisation unique, mais sans l’intégrer dans un MPC [Car18 ; Win18 ; Pon18]. Neunert
[Neu17] et Tassa [Tas12] utilisent quant à eux des modèles de contact dérivables par morceaux
(avec une composante élastique) pour ne pas avoir à spécifier la séquence de contacts dans
le MPC corps-complet. Finalement le MPC corps-complet proposé par Katayama [Kat22]
permet l’optimisation des durées, mais pas des positions des pas.

Nous proposons dans ce chapitre, Section 4.1, la formulation d’un OCP unique utilisant
le modèle inertiel rigide avec optimisation des positions et durées des pas. Cette formulation
est contrainte par la nécessité d’avoir un problème Markovien (ce qui garantit l’application
directe du principe de Bellman) pour pouvoir être utilisé avec un solveur par DDP (présenté
Section 2.2.3). En relâchant la contrainte d’efficacité calculatoire (durée de résolution et
nombre d’itérations), nous montrons dans la Section 4.2 la capacité de ce contrôleur à produire
une marche robuste même en présence de perturbations. Nous proposons ensuite dans la
Section 4.3 l’apprentissage d’une "mémoire du mouvement" pour le démarrage à chaud d’un
solveur DDP, dont nous évaluons la qualité dans la Section 4.3.3. Finalement nous présentons
dans la Section 4.4 les résultats lors de tests de marche en simulation. Bien qu’améliorés par
la mémoire du mouvement, ces résultats restent insuffisants pour la réalisation d’expériences
sur le robot.

Encadrement

Ce travail a été réalisé dans le cadre d’une visite au laboratoire d’ingénierie industrielle
de l’Université de Trente en Italie et Andrea Del Prete a participé à l’encadrement pour ce
chapitre.

4.1 Présentation de l’OCP

Nous allons commencer par présenter la formulation du problème de contrôle optimal. Les
contraintes en temps de calculs associées à une optimisation dans un MPC résolu en temps
réel nous ont poussé à chercher une formulation compatible avec une résolution par DDP, que
nous appellerons formulation markovienne et que nous présentons section 4.1.1.

Pour optimiser les durées des pas, nous avons donc ajouté à l’état du modèle inertiel rigide
les positions et durées des pas. Une difficulté de l’optimisation du temps vient du modèle de
contact utilisé : nous devons spécifier pour chaque nœud de discrétisation de l’OCP les points
de contact, qui définissent la dynamique. En optimisant la durée d’un pas on risque de se
trouver avec des nœuds dont on ne connaît pas les points de contact actifs. Nous avons donc
choisi d’assigner un nombre fixe de nœuds d’optimisation à chaque pas, mais de faire varier
l’intervalle entre deux nœuds (qui est donc le pas d’intégration).
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Figure 18 – Illustration du problème d’optimisation sous forme de chaîne de Markov

Cette approche a toutefois l’inconvénient de faire varier l’horizon d’optimisation, car le
nombre de nœuds total du problème ne peut pas varier. Une solution triviale est alors de
mettre à 0 les durées de chaque pas (et donc l’intervalle entre tous les nœuds), ce qui permet
de supprimer complètement les coûts intégraux de l’OCP. Pour éviter cette solution, nous
avons ajouté des contraintes sur les durées des nœuds et la durée totale de l’horizon, que nous
présenterons dans cette partie.

4.1.1 Où il est question de chaîne de Markov

Pour respecter les contraintes en temps de calcul imposées par la résolution de l’OCP dans
un MPC, nous prévoyons d’utiliser un solveur de résolution numérique fondé sur le DDP. Cet
algorithme présenté section 2.2.3, repose sur une discrétisation de la forme 4.1.

min
X0:n,U0:n−1

n−1∑
i=0

ℓi(xi,ui) + ℓT (xn)

tel que x0 = x0

∀ i ∈ [t0, tn−1] :
xi+1 = fi(xi,ui)

(4.1)

Cette discrétisation définit des nœuds d’optimisation, associés à un instant i, un état xi

et un contrôle ui. Le problème doit respecter le principe d’optimalité de Bellman, c’est-à-
dire qu’une sous-trajectoire d’une trajectoire optimale est optimale. Cela veut dire pour la
discrétisation que si on enlève les m premiers nœuds de discrétisation du problème, la solution
optimale du problème défini par les n − m nœuds restants n’est pas modifiée. Pour prédire
les états suivant à partir de l’état m on ne peut donc dépendre que de l’état xm, du contrôle
um, mais pas des états antérieurs. La chaîne des nœuds d’optimisation (qui contiennent états
et contrôles) successifs est donc une chaîne de Markov (voir figure 18).

Concrètement dans le cadre d’un problème de contrôle optimal avec optimisation du
temps, cela impacte la modélisation du problème. On pourrait vouloir utiliser un problème
paramétrique pour optimiser le temps où un vecteur de paramètres p contenant les durées
des pas serait optimisé en parallèle de l’état et du contrôle :
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Figure 19 – Illustration du problème d’optimisation pramétrique

min
X0:n,U0:n−1,p

n−1∑
i=0

ℓi(xi,ui, p) + ℓT (xn, p)

tel que x0 = x0

∀ i ∈ [t0, tn−1] :
xi+1 = fi(xi,ui, p)

(4.2)

Un tel problème, représenté figure 19, n’est clairement pas une chaîne de Markov. Dans
un premier temps, nous allons donc proposer une formulation d’OCP permettant d’optimiser
ces paramètres supplémentaires et gardant une structure explicitement Markovienne.

4.1.2 Modèle inertiel rigide avec état augmenté

Nous avons choisi d’utiliser le modèle inertiel rigide présenté Section 2.1. L’optimisation
des positions et durées des pas ne peut se faire directement avec ce modèle, dont l’état est
composé de la position, orientation et vitesses de la base. La dynamique est continue tant
qu’il n’y a pas de changement de contact.

Pour optimiser les positions des contacts ri et durées des nœuds ∆t, nous avons choisi de
les ajouter à l’état du robot. Ils ne sont pas modifiés par la dynamique continue au cours
d’un pas, mais à chaque nouveau pas, nous ajoutons une dynamique discrète qui change les
contacts et la durée d’un nœud. La durée d’un pas est alors la somme des durées de nœuds
qui le composent.

Le vecteur d’état contient donc l’état inertiel rigide du robot, les positions en 2D ri de
chacun des quatre pieds du robot (pour un pied qui ne touche pas le sol, c’est sa dernière
position au sol) et la durée du nœud ∆t :

x =
[
p Θ v ω r1 . . . r4 ∆t

]T
(4.3)

en reprenant les notations de Section 2.1.2.
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Tous les nœuds associés à la dynamique continue ont pour contrôle les forces de contact
3D fi entre le ième pied en contact et l’environnement :

u =
[
f1 . . . fnc

]T
(4.4)

À chaque changement de pas, on utilise le contrôle suivant :

u =
[
v1 . . . vnc ∆tnext

]T
(4.5)

où vi est la vitesse linéaire moyenne en 2D du pied qui crée un contact sur la durée de la
phase de vol précédente et ∆tnext est la durée des nœuds du prochain pas. Si Di est la durée
de la phase de vol précédent la création de contact pour le pied i, r−

i sa position précédente
et r+

i sa nouvelle position, on a : r+
i − r−

i = Di ∗ vi.

4.1.3 Coûts

Pour guider la résolution vers une bonne solution, nous utilisons un coût qui est la somme
de plusieurs coûts, qui sont présentés dans cette partie. Pour simplifier la notation des poids
de coûts, ils apparaîtront comme suit :

∥ξ∥2
w =

n∑
i=1

wiξ
2
i , w = (w1, . . . , wn) (4.6)

où les poids w seront souvent réduits à un scalaire.

Le coût de fonctionnement ℓt(x,u) est défini comme la somme des coûts suivants.

Suivi de référence

L’objectif principal du robot est de suivre une référence donnée par l’utilisateur grâce à
une manette de jeu. Cette référence en vitesse est transformée en une série d’états de référence
de la dynamique inertielle rigide sur tout l’horizon de l’OCP :

lx(xt) = ∆t∥xinertiel − x∗∥2
wx

wx =
[
2. 2. 10. 0.25 0.25 10. 0.213 0. 0. 0.3

]T

(4.7)

où xinertiel est la partie de l’état correspondant à l’état inertiel rigide du robot, x∗
t est l’état

inertiel rigide de référence à l’instant t.

Régularisation

Des coûts de régularisation sont ajoutés aux forces, à la durée des nœuds :
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lu(u) = ∆t∥u − u∗∥2
wu

wu = 0.007
lt(x) = ∥∆t− ∆t∗∥2

wt
wt = 0.1

(4.8)

où u∗ est une référence pour le contrôle qui contient les forces de compensation de gravité.
∆t∗ est une durée de référence pour un nœud qui correspond à un pas de durée intermédiaire.

On régularise aussi la position de chaque pied i :

lip(x) = ∆t∥ri − Px,y
i ∥2

wp
wp = 1.5 (4.9)

où Pi est la position des épaules du robot dans le repère global. Elle est approximée par :

Pi = c +

a
x
i cosψ − ay

i sinψ
ax

i sinψ + ay
i cosψ

ay
i θ − ax

i ϕ

 (4.10)

où (ax
i , a

y
i , 0) est la position de la ième épaule dans le repère de la base.

Énergie

Nous ajoutons un coût pour favoriser les solutions plus économes en énergie. On suppose
que les trajectoires avec de fortes accélérations des pieds seront plus énergivores. Pour des
raisons de simplicité, ce n’est pas l’accélération des pieds de vol que l’on pénalise, mais la
vitesse moyenne v.

Nous utilisons le coût suivant sur les nœuds de fin de pas à la dynamique discrète :

le(u) =
nc∑

i=1
∥vi∥2

we
we = 0.001

lv(u) = 1
(∆t+ ϵ)2

wv

wv = 0.1
(4.11)

4.1.4 Contraintes

Les contraintes classiques d’un OCP centroïdal sont aussi ajoutées au problème, comme
définies dans [Cor21] :

✻ L’état initial xt0 doit être égal à l’état courant du robot x0 :

xt0 = x0 (4.12)
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✻ La distance entre les épaules et les points de contact est limitée (les pieds sont reliés
par des jambes qui ont une longueur maximale) :

hépaule ≤ hmax (4.13)

|ri − Px,y
i | ≤ dmax (4.14)

Les épaules sont fixes dans le repère de la base, donc la hauteur des épaules hépaule

peut être calculée à partir de l’état. Les valeurs maximales hmax et dmax dépendent du
robot, et en particulier de la longueur de ses jambes.

✻ Pour éviter le glissement, les forces de contact doivent rester dans le cône de frottement
qui est approximé par des inégalités linéaires pour chaque pied i en contact :

−µ fz
i ≤ fx

i ≤ µ fz
i

−µ fz
i ≤ fy

i ≤ µ fz
i

fz
min ≤ fz

i ≤ fz
max

, (4.15)

où µ est le coefficient de frottement, fz
min/fz

max is the minimum/maximum vertical
contact force.

✻ La variable d’ajustement de la durée des pas ∆t étant aussi le pas d’intégration, les
performances de l’intégration dépendent directement de sa valeur. Pour s’assurer que
la dynamique discrète calculée reste réaliste, nous imposons une limite maximale à ∆t :

∆t ≤ ∆tmax (4.16)

✻ Comme la plupart des coûts sont des coûts intégraux, le solveur va être attiré vers des
solutions qui minimisent la durée totale de son horizon T . Pour limiter ce phénomène,
nous ajoutons des bornes inférieures à T et à chaque ∆t :

Tmin ≤ T

∆tmin ≤ ∆t
(4.17)

La valeur choisie pour ∆tmin est 0.0075 s, ce qui correspond à une durée minimale de
pas de 0.06 s. La durée minimale de l’horizon Tmin est définie par :
Tmin =

∑
(∆tmin si la durée du pas est optimisée ∆t sinon).

4.2 Résultats de marche en simulation

Pour évaluer les performances de ce contrôleur, nous avons effectué plusieurs tests en
simulation avec le robot quadrupède Solo. L’OCP est formulé et résolu avec IpOpt, une
librairie fondée sur la méthode des points intérieure [Wäc06 ; Wri97], a une fréquence de 50
Hz. Le contrôleur, illustré figure 20 est inspiré du contrôleur de Solo présenté Section 2.3.2.
La différence vient du fait que les positions des pieds sont désormais choisies par le MPC ainsi
que les durées des pas.
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Figure 20 – Contrôleur pour l’optimisation des positions et durées des pas

4.2.1 Utilisation de la matrice de contacts pour changer la durée des pas

Le contrôleur repose sur l’utilisation d’une matrice de contacts pour connaître le statut des
quatre pieds (phase de vol ou contact). Cette matrice est notamment utilisée pour connaître la
séquence de contacts sur l’horizon de l’OCP et créer les nœuds d’optimisation correspondants.
Elle contient quatre colonnes (une pour chaque pied) et autant de lignes qu’il y a de nœuds
à la dynamique continue dans l’horizon de l’OCP. Dans notre cas, elle contient 16 lignes.
Elle est mise à jour à chaque appel du MPC, toutes les 20 ms. À chaque appel, le premier
nœud d’optimisation est supprimé (on avance dans l’horizon. On supprime donc la première
ligne de la matrice de contacts) et un nouveau nœud est ajouté à la fin (On ajoute à la
matrice de contacts la séquence de contacts correspondant au pas à optimiser à la fin de
l’horizon). L’estimateur et le contrôleur corps-complet utilisent cette matrice pour connaître
l’état courant des contacts. Le module de calcul de la trajectoire des pieds de vol l’utilise pour
connaître la durée restante du pas courant.

À chaque début de pas, la matrice de contacts est modifiée pour prendre en compte le
choix de durée du prochain pas de l’OCP. Un pas aura par défaut 8 nœuds de 20 ms, donc
une durée totale de 160 ms. Le nombre de lignes du premier pas dépendra de la durée du pas
choisi par l’OCP, comme illustré par le tableau 4.1.

4.2.2 Performances sans perturbations

Les premiers tests réalisés ont consisté à comparer le MPC avec optimisation du temps et
le même MPC avec les durées des pas fixées dans une simulation de marche sans perturbation.

Tout d’abord nous avons observé l’évolution de la durée du pas en fonction de la vitesse
de référence. Pour des vitesses de référence faibles, les pas durent longtemps (0.28 s). En
revanche quand on augmente la vitesse de référence, la durée des pas diminue, jusqu’à se
stabiliser autour de 0.14 s, ce qui est proche de la durée nominale de 0.16 s. La figure 21
illustre cette relation.

Nous avons ensuite fait varier la vitesse de référence en X, en Y et en lacet. Pour chacun
des axes, nous avons cherché les intervalles limite de vitesse que les deux MPC pouvaient
suivre et avons observé qu’ils étaient similaires. Nous avons ensuite comparé le suivi de la
vitesse de référence. Nous n’avons pas observé de différence sensible sur le suivi de la vitesse
de référence ou les couples.
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Table 4.1 – Différentes matrices de contacts

0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0





0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1





0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
1 0 0 1
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0
0 1 1 0


Matrice à la fin d’un pas Matrice au début du pas suivant Matrice au début du pas suivant

(Durée de 240 ms) (Durée de 80 ms)

On peut donc dire que sur terrain plat sans perturbation, optimiser la durée des pas
n’apporte pas de gain de performance par rapport au même contrôleur sans optimisation de
la durée.

4.2.3 Performances avec force perturbatrice

Nous avons ensuite réalisé des simulations avec perturbations. Pour cela nous avons appli-
qué une force extérieure sur la base du robot pendant une durée fixée.

Nous avons remarqué que le contrôleur avec optimisation du temps permet de rattraper
une chute dans plus de situations que le contrôleur avec durées des pas fixées. De plus si
on observe le suivi de la vitesse de référence, on voit que l’optimisation de la durée des pas
permet de se remettre plus rapidement d’une perturbation, comme l’illustre la figure 22.

En traçant la durée des pas, on voit qu’elle diminue quand la force est appliquée, comme
l’illustre la figure 23. Cela correspond à l’intuition selon laquelle il faut faire des pas rapides
pour rattraper une chute, alors que sans perturbation on peut faire des pas plus lents.

Ces simulations montrent bien l’intérêt de l’optimisation de la durée des pas dans le cas
d’une marche avec perturbations.
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Figure 21 – Relation entre la durée des pas et vitesse de référence de la base

4.3 Apprentissage pour le démarrage à chaud de Crocoddyl

Les temps de calcul d’IpOpt ne sont toutefois pas suffisants pour pouvoir passer de la
simulation aux expériences sur le robot réel. Nous avons donc implémenté l’OCP en utilisant
Crocoddyl (présenté Section 2.2.5). Le DDP ne permettant pas d’utiliser d’autres contraintes
que la dynamique, nous avons remplacé les contraintes par des coûts barrière associés à de
forts poids (de l’ordre de 1000 pour le temps minimal).

Les premiers tests ont montré que sans démarrage à chaud adapté, Crocoddyl avait ten-
dance à choisir des solutions dans de mauvais minima locaux (par exemple avec une durée
de pas négative), voire à diverger complètement. Nous avons donc décidé d’utiliser IpOpt
pour générer des données qui sont ensuite apprises par un réseau de neurones, utilisé pour le
démarrage à chaud de Crocoddyl [Man18].

4.3.1 Génération des données

Nous avons commencé par déterminer le format de l’entrée et de la sortie du réseau de
neurones.

On pourrait utiliser comme entrées l’état initial x0 ∈ R19, l’état de référence X∗ ∈ R12∗16

(qui dépend de la vitesse de référence v∗ ∈ R6 =
[
v∗

x v∗
y 0 0 0 ω∗

z

]T
donnée par

l’utilisateur), la matrice de contacts G ∈ {0, 1}4∗16 et la durée total du pas courant (en
nombre de nœuds de 20 ms). Mais de nombreuses informations sont redondantes dans ces
trois entrées.

Dans le cas d’un trot, la matrice de contact peut en réalité être représentée par deux
entiers :
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Application de la force

Figure 22 – Évolution de la durée des pas quand on applique une force de perturbation

— Un entier g0 ∈ {0, 1} qui indique la paire de jambes en contact au premier pas :
g0 = 0 ⇔

[
0 1 1 0

]
et g0 = 1 ⇔

[
1 0 0 1

]
.

— Un entier nfirst ∈ {1, 15} qui indique le nombre de nœuds pour le premier pas.
Le nombre de nœuds d’optimisation de l’OCP dépend de la matrice de contacts, et plus
spécifiquement du nombre de pas à optimiser. En effet, à chaque nouveau pas, un nœud à
la dynamique discrète est créé pour optimiser la durée du nouveau pas et la position des
nouveaux contacts. Nous avons donc décidé de faire autant de réseaux de neurones qu’il y a
de matrice de contact différente (28). g0 et nfirst ne sont donc pas dans le vecteur d’entrées
des réseaux de neurones.

Nous avons ensuite choisi un vecteur d’entrées qui ne contient pas d’informations redon-
dantes :

in =
[
ntotal z0 θ0 ϕ0 v0 ω0 r1,0 · · · r4,0 v∗

x v∗
y ω∗

z

]T
(4.18)

où ntotal est le nombre total de nœuds dans la phase courante (nœuds écoulés et nœuds
restants), z0, θ0 et ϕ0 sont la hauteur initiale et les angles de roulis et tangage initiaux de la
base du robot, v0 et ω0 ses vitesses de translation et rotation initiales. Finalement, pour tout
i ∈ [1, 4], ri,0 est la position initiale du pied i (ou position du dernier contact si le pied est en
phase de vol). Il y a donc 21 composantes

En sortie nous avons les trajectoires des états X et contrôles U discrétisés. De la même
manière que pour le vecteur d’entrée, les états contiennent des informations redondantes
(les positions des contacts et la durée du nœud ne changent pas au cours d’un pas). Nous
avons donc changé le format pour conserver les informations nécessaires pour reconstruire
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Application de la force

Durée du premier pas

Figure 23 – Évolution de la durée des pas quand on applique une force de perturbation

une supposition initiale de l’état et du contrôle :

✻ La trajectoire discrète de l’état inertiel - rigide Xbase ∈ R12∗16

✻ Les positions des pieds qui créent un contact R ∈ R4∗npas

✻ Les durées des nœuds de chaque nouveau pas ∈ Rnpas

✻ Les forces de contact Uforces ∈ R6∗16

✻ Les vitesses moyennes des pieds de vol sur le pas précédent V ∈ R4∗npas

où npas est le nombre de nouveaux pas dans l’horizon d’optimisation.

Pour générer les données, nous avons d’abord fait tourner des nombreuses simulations
avec IpOpt. Nous avons enregistré les entrées et sorties à chaque appel de l’OCP. Nous avons
ensuite traité ces données en regardant la distribution de chaque composante du vecteur
d’entrées, ce qui nous a permis de choisir un intervalle de variation pour chacune. Nous avons
généré le nombre voulu de vecteurs d’entrée dont chaque composante est choisie aléatoirement
en suivant une distribution uniforme sur son intervalle de variation. Finalement nous avons
résolu l’OCP avec IpOpt, puis avec Crocoddyl en utilisant la solution de IpOpt pour le
démarrage à chaud et enregistré la solution de Crocoddyl qui servira à entraîner le réseau de
neurones. Cette dernière étape permet d’améliorer la précision de convergence (Crocoddyl
et son DDP étant moins sensible à la propagation des erreurs numériques dans la ligne
temporelle).

4.3.2 Réseau de neurone et apprentissage

Nous utilisons un perceptron multicouche linéaire pour l’apprentissage, avec la fonction
d’activation "ReLu". Les données d’entrée sont normalisées. La fonction coût utilisée pour
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l’apprentissage est l’erreur quadratique moyenne. Nous utilisons l’algorithme d’optimisation
Adam et un taux d’apprentissage qui décroit au cours de l’optimisation.

4.3.2.1 Paramètres de l’apprentissage

De nombreux paramètres ont été réglés pour obtenir de bons résultats.

Le nombre d’échantillons dans la base de donnée a été étudié. Nous avons remarqué que
si l’apprentissage permet d’améliorer la convergence à partir de 5000 échantillons environ, les
meilleurs résultats sont obtenus pour des réseaux entraînés à partir de 20000 échantillons.

Le nombre d’époches utilisé lors de l’apprentissage et le taux d’apprentissage ont été aussi
ajustés en parallèle de la taille du réseau de neurones. En effet, un réseau de neurones trop
petit ne sera pas être assez spécifique, alors qu’un réseau trop grand sera très long à converger,
avec un risque de sur-apprentissage qui nuirait à la généralisation.

Nous avons finalement choisi un réseau avec trois couches cachées de 64, 128 et 256
neurones.

4.3.2.2 Filtrage des données d’apprentissage

Un filtrage des données d’apprentissage est effectué au cours de l’apprentissage. Il consiste
à enlever les échantillons qui ont la plus grande erreur quadratique moyenne. Nous enlevons
0,1% des échantillons toutes les 5000 époches.

4.3.3 Résultats de l’apprentissage

4.3.3.1 Définition d’un critère de succès

Afin d’évaluer l’impact d’un type de démarrage à chaud sur la convergence de Crocoddyl,
nous avons mis au point plusieurs métriques. La première nous permet d’estimer si un OCP
a été bien résolu. Pour cela nous avons détecté trois types de problèmes potentiels, qui
caractérisent un échec :

— Le premier est un problème de convergence : le solveur numérique a atteint le nombre
maximal d’itérations sans converger.

— Le second est la sélection d’une solution à coût négatif. Cela correspond à une solution
dont le pas d’intégration est négatif sur un pas au moins. Dans ce cas le coût barrière
qui borne ce temps est violé, mais le solveur tombe dans un minimum où de grandes
erreurs sur la régularisation de l’état et du contrôle associées à un pas d’intégration
négatif font diminuer considérablement le coût global.

— Le troisième est la sélection d’une solution dont le coût est trop grand par rapport à
celui de la vérité terrain. Cela correspond à une convergence vers un minimum local
qui sera souvent trop mauvais pour nos expériences de locomotion. Nous choisissons
une distance de 1 obtenue empiriquement lors de l’analyse des données.
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Figure 24 – Comparaison de l’état de la base entre la vérité terrain et l’estimation du réseau
de neurones

Nous pouvons donc définir ce qu’est un succès par opposition. Cependant, même en cas
de succès, les solutions peuvent être de plus ou moins bonne qualité. Nous considérons que
la vérité terrain donnée par une supposition initiale provenant de la solution de IpOpt est la
solution parfaite. Nous pouvons alors mesurer l’erreur relative sur le coût par rapport à cette
solution. Si Crocoddyl converge vers cette solution, les coûts seront les mêmes et l’erreur
nulle. EN revanche il arrive fréquemment que Crocoddyl converge vers un autre minimum
local légèrement moins bon. L’erreur relative augmentera alors.

Ces métriques nous ont permis d’évaluer les performances de différents réseaux de neurones
pour le démarrage à chaud de Crocoddyl. Nous avons commencé par les évaluer sur la base
de données d’apprentissage, avant de s’intéresser à leur capacité de généralisation.

4.3.3.2 Performances sur les données d’entrainement

Nous avons commencé par évaluer la qualité de l’apprentissage en comparant la vérité
terrain avec la sortie du réseau. Nous avons regardé les valeurs des erreurs quadratiques
moyennes pour l’état et le contrôle et observé visuellement les résultats pour des échantillons
pris au hasard dans la base de donnée. La figure 24 montre la vérité terrain d’un échantillon
(Position et orientation de la base) et l’estimation donnée par le réseau de neurones.

Pour s’assurer de l’intérêt d’un bon démarrage à chaud, nous avons ensuite comparé les
performances de Crocoddyl pour la résolution de notre OCP avec différents démarrages à
chaud. La première supposition initiale, appelée vérité terrain, vient de la base de données
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d’entraînement. C’est la solution de Crocoddyl obtenue avec un démarrage à chaud donné par
IpOpt. La seconde solution initiale est une solution "par défaut" calculée en prenant les valeurs
nominales pour chaque variable (qui sont les valeurs utilisées pour la régularisation). Enfin,
la troisième solution initiale est la solution obtenue avec le réseau de neurones. Les résultats
d’un réseau de neurone (les résultats sont du même ordre de grandeur pour tous les réseaux,
nous avons donc choisi arbitrairement le réseau correspondant à la matrice de contact (0, 7))
sont présentés dans le tableau 4.2. On voit bien l’intérêt d’un bon démarrage à chaud pour
faciliter la convergence vers une solution acceptable. Avec le réseau de neurone, Crocoddyl
converge dans 93% des cas, alors qu’en utilisant une supposition initiale par défaut, ce n’est
que dans 52%. On voit que l’erreur relative moyenne sur les bons échantillons est aussi plus
faible pour le démarrage à chaud utilisant le réseau de neurones.

Table 4.2 – Convergence de Crocoddyl sur la base de donnée avec différentes suppositions
initiales

Démarrage à chaud Vérité terrain Valeurs par défaut Réseau de neurone
Bonne convergence 1000.0% 52.18% 93.20%

Problème de convergence 0.0% 0.09% 0.01%
Coût négatif 0.0% 31.52% 5.81%

Coût trop grand 0.0% 16.22% 0.98%
Nombre moyen d’itérations 1.02 16.55 6.49
Erreur relative sur le coût 0. 92% 0.1%

4.3.3.3 Performances sur de nouvelles données

La capacité de généralisation des réseaux a ensuite été évaluée en observant la convergence
et l’erreur relative moyenne sur des échantillons générés aléatoirement (donc pas présents dans
la base d’entraînement). La Tableau 4.3 montre que la convergence est toujours améliorée
par l’utilisation du réseau de neurones. L’erreur relative augmente légèrement par rapport
aux résultats sur la base d’entraînement, mais reste bien plus faible que dans le cas de la
supposition initiale par défaut.

Table 4.3 – Convergence de Crocoddyl sur de nouvelles données avec différentes suppositions
initiales

Démarrage à chaud Vérité terrain Valeurs par défaut Réseau de neurone
Bonne convergence 100.0% 45.61% 78.66%

Problème de convergence 0.0% 0.21% 0.00%
Coût négatif 0.0% 41.80% 17.1%

Coût trop grand 0.0% 12.38% 4.18%
Nombre moyen d’itérations 1.00 16.55 6.49
Erreur relative sur le coût 0.0% 18% 4%

Si nous voyons bien l’intérêt d’utiliser le réseau de neurones, les performances restent tou-
tefois insuffisantes, avec seulement 80% des échantillons qui convergent bien. Nous observons
une légère différence entre les résultats avec les valeurs par défaut sur la base d’entraînement
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et sur des nouvelles données. Nous expliquons ces différences par le filtrage des données
d’entraînement effectué lors de l’apprentissage.

4.4 Simulation avec Crocoddyl
Avec ces résultats encourageants sur l’apprentissage et la convergence, nous avons essayé

de reproduire les expériences en simulation présentées Section 4.2 en utilisant Crocoddyl pour
résoudre l’OCP. Nous avons choisi d’utiliser la solution décalée du dernier OCP résolu pour le
démarrage à chaud au cours d’un pas, quand seul le dernier nœud a besoin d’une supposition
initiale par défaut. En revanche, les réseaux de neurones sont utilisés au début de chaque pas,
où la matrice de contact change et décale les nœuds d’optimisation.

Sans perturbations, les simulations s’arrêtent toutes au bout de quelques pas à cause d’une
mauvaise convergence de Crocoddyl. Pour pouvoir étudier plus en détail le comportement,
nous avons choisi de résoudre l’OCP avec IpOpt quand un problème était détecté. Cela nous
a permis d’observer le comportement lors de locomotion avec différentes vitesses de référence
sur des simulations plus longues.

Le Tableau 4.4 présente le pourcentage de problèmes pour les différents types de suppo-
sitions initiales : avec un réseau de neurone au début du pas ou avec la solution précédente
décalée au cours du pas. Ces résultats ont été obtenus lors de simulations avec des vitesses de
références choisies aléatoirement et variant au cours de la simulation, mais sans perturbations
extérieures.

Table 4.4 – Problèmes de convergence de Crocoddyl lors de simulations

Démarrage à chaud Réseau de neurone Décalage de la solution précédente
Pourcentage d’échec 6.02% 2.06%

Nombre total d’appels 847 5534

Ce tableau nous permet de voir que le taux d’échec pour le réseau de neurones est plus
faible que ceux estimés dans la Section 4.3.3. Cela s’explique par le fait que la variabilité des
entrées du réseau est moins importante lors d’une tache de locomotion que quand elles sont
générées aléatoirement.

Ces résultats sont donc cohérents avec ceux trouvés dans la partie précédente. L’apprentis-
sage améliore la converge de Crocoddyl mais pas suffisamment pour permettre une utilisation
sur le robot.

Conclusion
Nous proposons dans ce chapitre une formulation d’OCP permettant l’optimisation simul-

tanée du modèle inertiel rigide, des emplacements des pas et de leur durée. La formulation
est d’abord présentée, avant d’être évaluée lors d’expériences de marche sur quadrupède en
simulation. L’intérêt de l’optimisation de la durée des pas est montré en cas de perturbations.
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Pour pouvoir faire des expériences en temps réel sur le robot Solo, nous implémentons l’OCP
dans le solveur Crocoddyl, et apprenons avec un réseau de neurones une bonne supposition
initiale pour le démarrage à chaud du solveur. Une dernière partie évalue les performances
du contrôleur utilisant Crocoddyl en simulation. Les performances ne sont toutefois pas assez
bonnes pour permettre d’effectuer des expériences sur le robot.

Ce travail nous a permis de voir les limites du DDP. Sans possibilité d’ajouter des contraintes
et avec une grande dépendance vis-à-vis de la supposition initiale, le solveur Crocoddyl n’est
pas approprié pour l’optimisation du temps dans un OCP inertiel-rigide non linéaire. Nous
avons cependant pu observer en simulation grâce à un solveur doté d’une bonne capacité de
globalisation (IpOpt) l’intérêt de l’optimisation du temps en cas de perturbation. L’utilisation
d’un réseau de neurones pour le démarrage à chaud permet d’améliorer la convergence d’un
algorithme plus rapide, mais moins robuste (Crocoddyl), mais pas suffisamment pour repro-
duire les résultats obtenus avec le premier solveur. L’utilisation d’un autre solveur numérique
serait souhaitable pour pouvoir effectuer des expériences sur le robot.

L’étude montre donc que, si l’apprentissage peut améliorer le comportement d’un solveur,
il ne suffit pas à se substituer complètement aux propriétés de convergence quand le problème
est difficile : il est donc nécessaire d’améliorer aussi l’algorithme de résolution numérique.
Enfin, nous n’avons pas pu évaluer les propriétés géométriques des variables de temps qui
nous avons introduites et de leur impact sur le paysage de la fonction de coût. Même si
un solveur globalisant comme IpOpt arrive à s’en défaire, il est possible que nous puissions
réduire la difficulté pour un solveur comme Crocoddyl par une reformulation plus astucieuse,
qui induirait moins de non-linéarité ou de non-convexité.
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Chapitre 5

Contrôle avec un MPC
corps-complet
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Introduction
Les systèmes dynamiques de grande dimension forment des OCP dont le nombre de

variables entraîne des difficultés pour atteindre les objectifs de temps de calcul, ce qui explique
la large utilisation des modèles réduits. Nous avons proposé dans les deux premières parties
de cette thèse des contributions sur des MPC exploitant des modèles réduits de la dynamique,
leur permettant de produire des marches plus stables et adaptées à des terrains difficiles. Nous
avons cependant remarqué que l’ajout de certains paramètres de la marche dans la formulation
ne pouvait pas se faire directement avec le modèle inertiel rigide. Ce chapitre nous permettra
de nous affranchir des limites de ces modèles réduits et d’explorer les potentialités offertes
par l’utilisation de la dynamique complète dans le problème d’optimisation.

Si de tels contrôleurs ont déjà permis d’obtenir un contrôle stable de la locomotion, deux
limites des contrôleurs de la littérature ont été identifiées : l’utilisation systématique de pré-
calculs pour guider le résultat et le manque de recherche sur leur utilisation avec des robots
dépourvus de capteurs de couple.
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Plusieurs sortes de pré-calculs sont utilisés. Meduri [Med22] suivant Budhiraja [Bud19]
guide par exemple le solveur corps-complet avec une trajectoire centroïdale, optimisée en
alternance avec la trajectoire cinématique. Mais les pré-calculs les plus généralement réalisés
concernent les trajectoires des pieds de vol. Elles peuvent être de simples polynômes [Léz21],
ou nécessiter des calculs plus avancés pour prendre en compte les obstacles sur le chemin,
comme nous avons vu Section 3. Dans tous les cas, elles sont généralement données en entrée
de l’OCP sous la forme d’un coût de suivi de la position du pied [Dan21]. Si quelques approches
[Win18 ; Mel20] donnant au contrôleur la liberté de choisir les trajectoires des pieds ont été
étudiées, elles ont conduit à des calculs plus lents. Dans ce chapitre, nous proposons un coût
efficace pour l’OCP, qui permet au solveur de trouver par lui-même les trajectoires des pieds
de vol et de nous affranchir de ces pré calculs courants dans la littérature.

Deux familles principales de robots existent aujourd’hui : les robots contrôlés en position
et les robots contrôlés en couple. La plupart des robots sont dits contrôlés en position, comme
le robot quadrupède Solo (présenté Section 2.3) et sont dépourvus de capteurs de couple aux
articulations. Ils possèdent en revanche des encodeurs aux articulations, qui leur permettent
de mesurer les positions et les vitesses articulaires. Sans retour sur le couple et à cause des
imprécisions de modélisation des actionneurs, il est difficile de suivre directement une consigne
de couple sur ces robots. Le contrôle de ces robots se fait donc généralement par impédance,
c’est-à-dire en envoyant des consignes de position, vitesse et couple articulaires qui sont suivies
grâce à un contrôleur de type PD+ (Proportionnel plus feedforward) tel que celui présenté
Section 2.3.2. Les robots contrôlés en couple sont quant à eux équipés de capteurs de couple
au niveau des articulations. Ils sont donc contrôlés directement par des consignes de couple
articulaires, dont le suivi est assuré à haute fréquence par le contrôleur bas-niveau grâce aux
capteurs de couple.

Nous nous proposons donc d’étudier comment l’utilisation de la dynamique complète peut
permettre de définir des OCPs effectifs sur des robots contrôlés en impédance. Pour les MPCs
corps-complet développés pour les robots à pattes [Dan21 ; Mas20 ; Kat22], l’OCP calcule le
couple articulaire et les trajectoires d’état sur un horizon, mais ne peut toujours pas être
résolu à une fréquence suffisamment élevée pour correspondre au contrôleur de bas niveau
des robots [Wen17]. Pour pallier cette limitation, les gains de Riccatti [Dan22a] peuvent être
utilisés pour ajuster les couples envoyés aux servo-contrôleurs du robot. Pour les robots avec
un retour de couple, c’est suffisant. Pour les robots contrôlés en position, nous proposons deux
méthodes pour calculer les consignes d’état des articulations, ainsi que les gains de rétroaction
envoyés au contrôleur de bas-niveau.

Ce chapitre propose donc une solution pour l’optimisation de la marche par un MPC
corps-complet sans pré-calculs et adaptée aux robots contrôlés par impédance. Les deux
méthodes pour calculer les référence d’état articulaires nécessaires au contrôle en impédance
sont présentées dans la Section 5.1. La première est une interpolation par spline de l’état
discrétisé calculé par l’OCP. La seconde est l’intégration des couples calculés avec les gains
de Riccatti. La formulation de l’OCP est présentée dans la Section 5.2 avec un accent mis sur
la conception du coût pour la trajectoire du pied de vol qui permet de s’affranchir des pré-
calculs. Enfin, l’évaluation expérimentale et les résultats sont présentés dans la Section 5.3,
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Figure 25 – Architecture du contrôleur de marche de Solo, utilisant l’intégration -
Section 5.1.3 (haut)- ou l’interpolation -Section 5.1.4 (bas).

notamment une comparaison des deux méthodes de calcul des références articulaires.

Collaboration

Ce travail a été réalisé en collaboration avec Alessandro Assirelli, étudiant au laboratoire
d’ingénierie industrielle de l’Université de Trente, dont j’ai participé à l’encadrement pendant
son stage au sein de l’équipe Gepetto.

5.1 Calcul des consignes pour le contrôleur en impédance

La plupart des OCP pour la locomotion sont écrits, comme le nôtre, en considérant que les
couples articulaires sont l’entrée de commande. Le MPC corps-complet est donc généralement
utilisé en supposant que le robot est capable de suivre correctement les couples de référence
u0 = π(x). Or, seuls quelques robots sont équipés de capteurs de couple et d’un retour de
couple au niveau du contrôleur bas-niveau. Pour les autres robots, comme le robot Solo,
les actionneurs sont pilotés par impédance (souvent appelé "contrôle en position"), suivant
un état de référence donné (Section 2.3.2). Dans cette section, nous proposons une méthode
permettant de relier le MPC corps-complet à la commande par impédance. Nous commençons
par décrire les différentes méthodes de calcul des références τ∗, q∗ et q̇∗, qui sont résumés
figure 25.

Ces méthodes de rééchantillonnage sont ensuite évaluées et comparées Section 5.3.

73



5.1.1 Retour linéaire corps-complet pour le calcul des couples de référence

L’OCP fournit les trajectoires discrètes du couple de référence des articulations. Le pas de
discrétisation est de 12 ms dans notre cas. Pour calculer les couples de référence à envoyer à
1 kHz, un retour linéaire corps-complet est réalisée en utilisant les gains de Riccatti Ki :

τ∗ = τ0 + K0(x − x0) (5.1)

où τ0 = π0(x0) est le couple de référence initial calculé par l’OCP, x0 l’état initial donné à
l’OCP toutes les 12 ms, x est l’état mesuré estimé à 1 kHz.

5.1.2 Consignes d’état pour le contrôle d’impédance

Il existe plusieurs façons de calculer les états de référence envoyés au contrôleur bas-niveau
dans (2.36). Deux possibilités sont présentées dans les sections suivantes.

5.1.3 Intégration

La première est l’intégration des couples de référence. L’accélération a est obtenue en
calculant la dynamique directe (implémentée dans la bibliothèque Pinocchio [Car19b] en
utilisant l’Articulated Body Algorithm, ABA [Fea83]), à partir des mesures de l’état courant
et des couples de référence τ∗ de (5.1).

a = ABA(q, q̇, τ∗, f)
q̇∗ = q̇ + a · dt
q∗ = q + q̇∗ · dt

(5.2)

où les forces f sont calculées par le solveur de contrôle optimal suivant (2.12) (et sont nulles
lorsqu’il n’y a pas de contacts).

5.1.4 Interpolation

La deuxième proposition consiste à choisir x comme une interpolation polynomiale de la
trajectoire d’état discrétisée X calculée par l’OCP. L’interpolateur de Krogh [Kro70] calcule
une interpolation des points de la trajectoire associés à leurs dérivées. Les trois premiers
échantillons x0,x1,x2 de la trajectoire d’état sont utilisés pour contraindre l’interpolation.

5.2 Formulation du problème de contrôle optimal
Cette section présente la formulation de l’OCP utilisé dans notre contrôleur de locomotion.

Il est implémenté avec Crocoddyl [Mas20]. Les équations de la dynamique ont été présentées
dans la section 2. Les instants et durées des contacts sont prédéfinis et transmis pour définir
les contraintes de contact utilisées pour chaque nœud de l’OCP.
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Pour simplifier la notation des poids de coûts, ils apparaîtront comme suit :

∥ξ∥2
w =

n∑
i=1

wiξ
2
i , w = (w1, . . . , wn) (5.3)

où les poids w seront souvent réduits à un scalaire.

Le coût de fonctionnement ℓt(x,u) est défini comme la somme des coûts suivants.

5.2.1 Coût pour la trajectoire du pied de vol

Dans un problème typique de locomotion, un quadrupède suit des trajectoires prédéfinies
des pieds de vol. Dans ce travail, nous remplaçons la trajectoire de référence des pieds par le
coût suivant :

ℓkvol(x) = 1
eγ hk

∥vxy
k ∥2

wvol
(5.4)

où k est un pied qui n’est pas en contact ; vxy
k = (vx

k , v
y
k) ∈ R2 contient les composantes

longitudinale et latérale de la vitesse linéaire du pied ; hk est la hauteur du pied ; wfly =
5·104, γ = 50 sont les hyperparamètres. Le solveur cherchera à augmenter l’altitude lorsqu’une
vitesse élevée vk est nécessaire et restera près du sol en cas de petite vitesse. Nous montrerons
dans les expériences que ce coût permet d’obtenir des trajectoires de pieds en forme de cloche
sans avoir besoin (comme dans les précédents OCP corps-complet) d’imposer une trajectoire
de référence ou même des emplacements de contact.

5.2.2 Coûts d’impact

Deux coûts sont utilisés pour gérer correctement l’impact d’un pied sur le sol. Ils ne sont
activés que lorsqu’un pied k passe d’une phase sans contact à une phase de contact. Le premier
impose que la hauteur du pied au contact hk soit la hauteur h0 du pied à l’initialisation. La
seconde impose que la vitesse linéaire du pied vk ∈ R3 soit égale à 0 lorsqu’il crée le contact.

ℓh,k(x) = ∥hk − h0∥wh
, wh = 104

ℓi,k(x) = ∥vk∥wi , wi = 104 (5.5)

5.2.3 Régularisation

Trois coûts sont utilisés pour régulariser (donc limiter) les variables d’état, de contrôle et
les forces de contact :

ℓx(x) = ∥(x − x∗)∥2
wx
, wx = [07 300 · 112 06 20 · 112]T

ℓu(u) = ∥u∥2
wu
, wu = 104

ℓf (x,u) = ∥f − f∗∥2
wf
, wf = 102

(5.6)
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où x∗ = [q0 0nv ]T avec q0 la configuration initiale du robot. Et pour les pieds en contact, la
force de référence est une fraction du poids du robot :

f∗ =
[
0, 0, m g

nc

]T

(5.7)

avec nc le nombre de pieds en contact.

La vitesse de l’articulation est également régularisée par un coût terminal :

ℓT (x) = ∥(xT )∥2
wterm

, wterm = [0nq 10 · 13
nv

]T (5.8)

avec nq la dimension de la position de l’état.

5.2.4 Contraintes

On utilise l’algorithme de résolution FDDP présenté Section 2.2.5. Cet algorithme ne peut
appliquer aucune autre contrainte que la dynamique (2.12). Les limites sur les vitesses et le
contrôle des articulations sont implémentées avec les pénalités suivantes :

ℓbv(x) = ∥ min(max(x,x),x)∥2
wbx

, wbx = [0nq+6 10nv−6]T

ℓbu(u) = ∥ min(max(u,u),u)∥2
wbu

, wbu = 104 (5.9)

où x, x, u et u sont les limites de vitesse et de couple adaptées au robot.

Un coût barrière supplémentaire a été ajouté sur la hauteur de chaque pied de vol k pour
empêcher l’OCP de sélectionner des solutions où un pied de vol pénétrerait dans le sol :

ℓg(x) = ∥ max(hk, h0)∥2
wg
, wg = 103 (5.10)

5.2.5 Suivi de vitesse de référence

Enfin, la vitesse du robot est suivie à l’aide d’un coût dédié :

ℓt(x) = ∥vbase − v∗
base∥2

wt
, wv = 8 · 105 (5.11)

dans laquelle vbase ∈ R6 est la vitesse spatiale de la base du robot et v∗
base ∈ R6 une vitesse

de référence obtenue à partir d’une manette de jeu par exemple (voir Fig. 25).

5.3 Résultats

Des expériences ont été réalisées pour comparer certains choix de conception et évaluer les
performances du contrôleur. Elles ont été réalisées avec le robot quadrupède Solo.
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Figure 26 – Expérience 5.3.1.1. Comparaison du suivi d’une trajectoire des pieds dans une
expérience à 3 DoFs

Le schéma de contrôle est adapté du contrôleur présenté Section 2.3.2. Le planificateur,
MPC et contrôleur corps-complet ont été remplacés par le MPC corps-complet et le calcul
des consignes d’impédance présentés dans ce chapitre.

5.3.1 Comparaison des consignes d’état articulaires

5.3.1.1 Expériences sur modèle réduit

Pour étudier l’impact du rééchantillonnage des trajectoires d’état sur le comportement du
robot (voir section 5.1), nous avons conçu un MPC pouvant fonctionner à 1 kHz, en utilisant
un modèle réduit du robot, avec seulement trois degrés de liberté (DoF). L’objectif du MPC
est de suivre une trajectoire de position du pied (courbe sinusoïdale dans le plan frontal).

Cela nous a permis de comparer les performances de suivi du MPC évalué à 1 kHz en
utilisant directement les consignes calculées par l’OCP, avec le même MPC évalué à 100
Hz en utilisant des gains de Riccatti et un rééchantillonnage. Les couples et les états des
articulations ont été calculés à l’aide de gains de Riccatti et d’interpolation ou d’intégration,
comme décrit Section 5.1.

La figure 26 montre les trajectoires de la position du pied de ces trois contrôleurs lors d’une
expérience sur le robot réel. Nous pouvons constater qu’elles sont assez similaires. L’impact
de l’exécution du MPC à une fréquence plus basse et de l’utilisation des gains Riccatti et du
rééchantillonnage n’a pas dégradé le comportement du robot. L’intégration montre un suivi
légèrement moins bon que l’interpolation.

5.3.1.2 Expériences de locomotion en simulation

Pour une étude plus poussée des différences entre l’intégration et l’interpolation, nous
avons réalisé des expériences de locomotion. Sur le robot, l’intégration (5.1.3) ne fonctionnait
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Figure 27 – Expériences 5.3.1.2 de locomotion en simulation sans bruit. Références de vitesse
des articulations

pas, nous avons donc réalisé les expériences en simulation. Nous avons comparé les schémas
d’interpolation (5.1.4) et d’intégration (5.1.3) pour calculer les états articulaires cibles entre
deux nœuds de l’OCP.

La figure 27 montre les consignes de vitesse articulaire calculées par chaque moyen, dans
une simulation sans bruit. Nous pouvons voir que les vitesses interpolées sont plus lisses que
les vitesses intégrées, qui présentent des pics plus importants. Le suivi de la vitesse de la base
du robot semble légèrement meilleur pour l’interpolation, comme on peut le voir sur la figure
28.

De plus, lorsque nous ajoutons du bruit dans la simulation (dans les couples appliqués aux
articulations et les données mesurées), nous observons que la cible de vitesse intégrée devient
plus bruyante, comme le montre la figure 29.

Ces expériences nous conduisent à sélectionner le schéma avec interpolation pour les
expériences de locomotion sur le robot.

5.3.2 Marche

Les expériences de marche réalisées sur le robot ont démontré la robustesse du contrôleur.
Le robot a été capable de suivre des références de vitesse linéaire jusqu’à 0,5 m/s, ainsi que
des références angulaires jusqu’à 1 rad/s. Des tests de récupération après perturbation (on
pousse le robot) ont été expérimentés avec succès, le contrôleur étant capable de se remettre
d’un impact (voir Fig. 30) et de s’adapter à une force constante le poussant. Une vidéo
d’accompagnement montre quelques séquences de ces expériences [Wbc].

La figure 31 montre les performances de suivi de la vitesse de base. La trajectoire en
cloche des pieds de vol est visible sur la figure 32. Nous pouvons observer que lorsque la
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Figure 28 – Expériences 5.3.1.2 de locomotion en simulation sans bruit. Comparaison du
suivi de la vitesse de base entre l’interpolation et l’intégration

vitesse linéaire de la base augmente, le pied de vol monte plus haut.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre travail sur un nouveau contrôleur de loco-
motion pour les robots à pattes, fondé sur un MPC corps-complet. Ce travail a conduit à la
rédaction d’un article, en cours d’examen [Ass23].

Les références polynomiales traditionnelles des trajectoires des pieds de vol ont été rem-
placées dans le MPC par un coût innovant, laissant ainsi une liberté totale au solveur pour
choisir le meilleur mouvement du pied. Nous avons également proposé une solution générique
pour implémenter le MPC sur un robot sans contrôle de couple bas-niveau, en calculant les
références d’impédance à l’aide d’une interpolation polynomiale. Des expériences en simula-
tion et sur le quadrupède Solo ont été réalisées pour justifier certains choix de conception :
avec un modèle réduit à trois degrés de liberté, l’interpolation des états articulaires ne génère
aucune perte de performances par rapport à un OCP fonctionnant à des fréquences plus
élevées. Enfin, la robustesse du contrôleur a été évaluée lors d’expériences de marche avec
perturbations. Le coût pour le pied de vol a permis d’obtenir un mouvement réactif du pied,
pour lequel une vitesse de la base plus élevée implique une plus grande hauteur du pied de
vol.

Ce type de contrôleur pourrait être couplé avec les travaux présentés Section 3 pour per-
mettre à des robots équipés de vision de raisonner sur les pas en connaissant l’environnement.
L’adaptation de la position du pas et de la trajectoire de vol peut être effectuée par le MPC
centroïdal et un module de planification réactive permettrait de choisir les surfaces de contact
pour les prochains pas. L’optimisation des durées des pas pourrait aussi être étudiée dans
un MPC corps-complet. Cela pourrait permettre de donner plus de liberté à l’optimisation
pour choisir une allure de marche adaptée à la consigne de référence et aux perturbations
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Figure 29 – Expérience 5.3.1.2. Références de vitesse d’articulation dans une simulation avec
bruit

Figure 30 – Expérience 5.3.2. Rattrapage de chute avec MPC corps-complet. Vidéo [Wbc]

extérieures. Un avantage apporté par l’utilisation du modèle complet de la dynamique est la
capacité de raisonner sur tout le corps pour trouver un mouvement qui satisfait les objectifs.
Cela pourrait permettre d’effectuer d’autres types de mouvements, comme des sauts. Fina-
lement une comparaison avec un contrôleur corps-complet avec une approche fondée sur les
données pourrait être intéressante. Le contrôleur obtenu par apprentissage par renforcement
proposé par Aractingi [Ara22] résout un problème similaire et pourrait donc être un candidat
intéressant pour une telle comparaison.
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Figure 31 – Expériences 5.3.2 de locomotion sur le robot. Suivi de la vitesse de base

Figure 32 – Expériences 5.3.2 de locomotion. Vitesse de base et trajectoire des pieds de vol
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Conclusion et perspectives

Contributions

Dans cette thèse, nous nous sommes proposé de contribuer à la locomotion des robots à
pattes en questionnant le choix des modèles actuellement utilisés. En particulier, nous avons
exploré plusieurs formulations de contrôle optimal pour la marche des quadrupèdes et leur
utilisation dans des cadres expérimentaux variés. Cela nous a permis de mieux cerner les
limites des modèles de contrôle optimal existants et de proposer des ajouts dont nous avons
évalué expérimentalement les capacités.

Dans le Chapitre 3 nous avons étudié l’interaction entre un module de planification réactive
et un schéma de contrôle par commande prédictive exploitant le modèle centroïdal, afin de
permettre à un robot de raisonner sur son environnement lors du choix des contacts. Nous
avons proposé une architecture de contrôle reposant sur un planificateur qui choisit les surfaces
des prochains contacts. La position du prochain contact est ensuite adaptée localement
dans la surface sélectionnée. Ces informations sur les contacts sont utilisées par le MPC
centroïdal qui calcule les forces à appliquer. Finalement un contrôleur corps-complet génère
les consignes articulaires qui suivent des trajectoires pour les pieds de vol évitant les collisions
avec l’environnement. Ce contrôleur a été évalué expérimentalement sur le quadrupède Solo
sur un ensemble de terrain 3D avec obstacles. Nous avons montré que chacun des modules qui
le compose permet d’améliorer la robustesse globale. Ce travail a été présenté en conférence
internationale [Ris22].

Nous nous sommes ensuite (Chapitre 4) intéressés au choix de la durée des pas dans un
MPC centroïdal. Nous avons formulé un OCP dont l’état est augmenté pour contenir les
positions des pas et leur durée. Une reformulation de l’OCP permet à chaque changement de
pas de choisir la position des nouveaux contacts et la durée du prochain pas, qui est la somme
des durées des nœuds d’optimisation qui le composent. Des coûts et contraintes ont été définis
pour obtenir une formulation markovienne. Des simulations avec un solveur avec de bonnes
capacités de globalisation(IpOpt) ont montré les performances du contrôleur lors de tâches
de locomotion, même en présence de perturbations. Mais ce type de solveur n’est pas assez
efficace pour une mise en œuvre sur le système réel. Nous avons ensuite proposé une mémoire
de mouvements pour le démarrage à chaud d’un solveur DDP. Nous avons utilisé un réseau
de neurones pour apprendre les valeurs initiales des variables à optimiser, ce qui améliore
grandement la convergence. Les performances restent toutefois insuffisantes pour réaliser des
expériences sur le robot.

Dans la troisième partie de la thèse (Chapitre 5) nous avons mis en place un MPC avec un
modèle complet du robot. Nous avons proposé un coût innovant qui permet d’optimiser la po-
sition des pieds de vol sans devoir fournir de trajectoire précalculée. Nous avons aussi proposé
une architecture permettant d’utiliser un tel MPC sur des robots contrôlés en impédance. Nos
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expériences sur le robot quadrupède Solo ont montré les performances du contrôleurs pour
de la marche, même en cas de perturbations.

Perspectives pour le contrôle de la locomotion des robots marcheurs

Cette thèse propose plusieurs contributions aux limites des approches fondées sur les
modèles. Une combinaison de ces différentes contributions serait intéressante à étudier à court
terme :

— L’utilisation de planification réactive avec un MPC corps-complet. Thomas Corbères
[Mas22] à réalisé ce travail en adaptant l’architecture que nous avions proposée pour
Solo [Ris22] (qui est présentée chapitre 3) au robot ANYmal. L’utilisation des caméras
du robot permet de s’affranchir de la dépendance à un système de MoCap pour la loca-
lisation dans l’environnement. Ce contrôleur permet à ANYmal de monter et descendre
des escaliers avec planification réactive.

— L’optimisation des durées des phases dans un OCP avec un modèle complet de la
dynamique serait intéressant pour s’affranchir de l’allure fixe. Un tel contrôleur pourrait
prendre la décision de marcher, trotter ou sauter en fonction d’une consigne. D’autres
types d’allures et de mouvements pourraient apparaître en fonction de l’environnement
et de la consigne.

Le travail présenté chapitre 4 a mis en lumière les limites des solveurs numériques dispo-
nibles à l’heure actuelle sur des problèmes difficiles. La recherche de nouveaux algorithmes
de résolution numérique adaptés à des problèmes non linéaires et non convexes semble donc
essentielle. Les travaux de Wilson Jallet s’inscrivent dans cette optique [Jal22b].

Sur le long terme, les perspectives pour la locomotion des robots marcheurs sont nom-
breuses. Améliorer les performances de la marche sur tout type de terrain est nécessaire
avant qu’ils soient utilisables et les approches fondées sur les données sont prometteurs en ce
sens. Mais elles sont limitées par le manque de compréhension qui entoure leur résolution du
problème et le manque de garanties qui en découle. La recherche sur l’utilisation conjointe
des modèles et des données pourrait apporter des résultats intéressants.

Perspectives pour la robotique
Nous avons pu voir au cours de cette thèse que les robots marcheurs ont gagné en maturité.

Cependant, la recherche sur les utilisations possibles et applications est limitée. Dans un
contexte de réchauffement climatique et montée des tensions à l’échelle mondiale, il semble
important de mener une vraie réflexion sur les applications des robots dans nos sociétés. Il me
semble que cette recherche gagnerait à être faite par des collaborations pluri-disciplinaires.
L’apport de roboticiens, écologues, sociologues ou médecins pourrait permettre de proposer
des axes de recherche pour la robotique dictés par l’utilité, le fonctionnement actuel par
projets et financements d’industriels favorisant les thématiques de recherches appliquées à
des développements productivistes.
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Annexe A

Contrôle par admittance appliqué à
l’exosquelette Atalante
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A.1 Contrôleur d’Atalante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

A.1.1 Planificateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.1.2 Modèle réduit pour le contrôle de la marche . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.1.3 Cinématique inverse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.1.4 Estimation d’état . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

A.2 Stabilisation par admittance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.2.1 Contrôle du DCM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.2.2 Admittance du CoM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
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A.3.1 Calcul du décalage à appliquer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.3.2 Application du décalage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.3.3 Impact sur la trajectoire du pied de vol . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

A.4 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Introduction
Un exosquelette des membres inférieurs pourrait redonner de l’autonomie à de nombreuses

personnes souffrant de troubles de la marche. Il pourrait leur permettre de se tenir debout,
de marcher et de se déplacer dans un environnement conçu pour des personnes valides, avec
des escaliers, des pentes et des cailloux. Les exosquelettes capables de faire cela sont encore
rares, et ils nécessitent tous une action du patient ou du physiothérapeute pour assurer la
stabilisation. Habituellement, des béquilles sont utilisées, mais elles sont très fatigantes à
utiliser lors de longues séances, et privent le patient de l’usage de ses bras et de ses mains.

L’exosquelette Atalante de Wandercraft est un des rares exosquelettes à réaliser une marche
dynamique sans béquilles [Mar22]. Cela se fait par la génération hors ligne de trajectoires de
marche exécutées sur le robot [Gur18b]. Atalante permet à un patient entraîné de marcher
sans l’aide d’un kinésithérapeute. Mais pour les patients non entraînés, ou si une perturbation
apparaît, le robot n’a pas de mécanisme de stabilisation et une chute est susceptible de
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Figure 33 – Exosquelette Atlante de Wandercraft sur la gauche. Essais cliniques avec
assistance d’un physiothérapeute pour assurer la sécurité sur la droite.

se produire. Un portique est donc utilisé pour éviter les chutes et garantir la sécurité de
l’utilisateur. Pour utiliser le robot dans un environnement non préparé, un portique mobile
est utilisé, mais il interdit l’utilisation de l’exosquelette dans les endroits où le portique ne
convient pas : espaces étroits, mais aussi endroits avec des escaliers ou un sol irrégulier.

Afin de pouvoir utiliser l’exosquelette sans portique tout en assurant la sécurité du pa-
tient, un mécanisme de contrôle de l’équilibre, souvent appelé stabilisateur, doit être utilisé.
Nous présentons ici les résultats expérimentaux obtenus en ajoutant un stabilisateur sur
l’exosquelette Atalante. Il est composé d’un contrôleur à rétroaction sur le DCM [Car19a],
qui calcule la force de contact à appliquer pour compenser les déviations de la trajectoire
de marche et rejeter les perturbations. Pour réaliser cette force sur un robot contrôlé en
position, on utilise un contrôle par admittance au niveau du centre de masse [Kaj03a]. Les
flexibilités mécaniques de l’exosquelette Atalante [Vig18] ont rendu nécessaire l’inclusion d’un
compensateur de flexibilité.

Nous commencerons par présenter l’architecture et les différents éléments du contrôleur
utilisé sur Atalante. Nous présenterons ensuite le stabilisateur inspiré du stabilisateur proposé
par Caron pour le robot humanoïde HRP4 [Car19a]. Nous verrons comment la compensation
de flexibilités pour le robot Atalante permet d’améliorer les performances. Nous aborderons
finalement les expériences réalisées pour valider le schéma de contrôle, tout d’abord avec un
mannequin puis avec des pilotes valides et paraplégiques.

Encadrement

Ce travail a été réalisé au sein de l’entreprise Wandercraft, sous l’encadrement de Stanislas
Brossette et Guilhem Boéris.
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Figure 34 – Présentation du schéma de contrôle utilisé pour la stabilisation de l’exosquelette
Atalante

A.1 Contrôleur d’Atalante
L’architecture Notre schéma de contrôle (voir Fig. 34) est composé des éléments suivants :
— Un planificateur calcule les consignes cinématiques nominales ∗nom

— Un stabilisateur calcule des consignes adaptées ∗ref pour compenser une déviation de
l’état centroïdal du système

— Une cinématique inverse hiérarchique donne une consigne d’accélération articulaire q̈∗

qui est ensuite intégrée
— Une compensation de flexibilités applique un décalage sur les consignes articulaires q∗

et q̇∗

— Le contrôleur en position bas-niveau suit ces consignes q∗
f et q̇∗

f

— Un estimateur d’état estime l’état du robot qf et q̇f

Dans cette partie, nous nous proposons de présenter ces différents éléments.

A.1.1 Planificateur

Les trajectoires de marche sont générées hors ligne par la méthode de la dynamique zéro
hybride (voir Section 1.1.4.1) combinée à une optimisation par collocation directe [Gur18b ;
Her18]. Une trajectoire est générée spécifiquement pour chaque patient en prenant en compte
ses dimensions et son poids.

La marche est composée d’un cycle périodique constitué d’un pas gauche et d’un pas droit.
Ces pas n’ont qu’une phase de simple support et peuvent être joués dans une boucle alternée
infinie. Pour entrer dans la boucle à partir d’une position immobile debout, ou sortir de la
boucle vers la même position debout, des pas de départ et d’arrêt sont également générés hors
ligne. Ces pas ont une phase de double support et une phase de simple support.

Afin de prendre en compte les incertitudes du modèle et du terrain, une fonctionnalité
optionnelle a été implémentée dans le planificateur, appelée changement au contact. Elle utilise
les capteurs de force des pieds pour détecter l’instant de l’impact. Dès qu’un impact est détecté
et même si la trajectoire du pas n’a pas encore été exécutée entièrement, le planificateur passe
au pas suivant. Ces transitions créent des discontinuités dans les consignes articulaires, qui
doivent donc être lissées.
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En utilisant ce planificateur pour calculer les consignes articulaires (position et vitesse)
et en les suivant directement avec le contrôleur bas-niveau (Proportionnel Intégral Dérivé -
PID - à fort gain), des patients paraplégiques ont pu, avec un peu d’entraînement, marcher
sans béquilles ou toute autre assistance [Gur18b]. Cependant, cela n’est possible qu’avec des
patients entraînés sur un sol parfaitement plat. On note par exemple que l’exosquelette ne
marche pas de manière stable lorsqu’il est chargé d’un mannequin passif. Nous proposons
donc la formulation d’un stabilisateur qui permet d’améliorer la robustesse de la marche.

A.1.2 Modèle réduit pour le contrôle de la marche

Le DCM, aussi appelé capture-point [Pra06a], peut être calculé en utilisant le modèle du
pendule inverse linéarisé (LIPM) [Kaj01] :

ξ = c + ċ
ω

(A.1)

où c est la position du CoM, ċ sa vitesse, ω =
√

g
h la fréquence propre du pendule inverse, g

étant la gravité et h la hauteur du CoM (remarquons que ω n’a ici rien à voir avec la vitesse
angulaire).

Ces concepts, bien qu’abscons pour le novice, sont classiques en robotique bipède. On réfère
le lecteur intéressé à [Wie02] pour une introduction pédagogique.

A.1.3 Cinématique inverse

Le stabilisateur utilise une cinématique inverse hiérarchique pour calculer l’accélération
articulaire à appliquer pour suivre des consignes cinématiques. Les consignes sont les positions
des pieds, de la base, du centre de masse (CoM) et une régularisation de la configuration
articulaire.

A.1.4 Estimation d’état

Pour calculer la position du CoM et du DCM, nous supposons que le pied de support
est immobile et à plat sur le sol pendant le pas (ou un pied choisi arbitrairement pendant
les phases de double support). Avec cette hypothèse, le repère de la semelle du pied d’appui
peut être choisi comme repère global et nous pouvons utiliser une cinématique directe avec
les positions et les vitesses articulaires mesurées par les encodeurs pour estimer la position et
la vitesse du CoM, puis du DCM en utilisant l’équation A.1.

A.2 Stabilisation par admittance
Le stabilisateur que nous avons mis en place sur l’exosquelette Atalante est inspiré de celui

proposé par Caron [Car19a]. Il permet de compenser des déviations de trajectoires nominales.
Il est composé d’un contrôle du DCM qui calcule des consignes pour le ZMP permettant de
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corriger des déviations du DCM de sa valeur nominale. Ces consignes sont ensuite appliquées
grâce à une admittance à deux niveaux : le CoM et les chevilles.

A.2.1 Contrôle du DCM

Nous utilisons un contrôle du DCM par rétroaction pour calculer le ZMP à appliquer afin
de compenser les déviations de la trajectoire nominale :

zref = znom − (1 + Kp

ω
) eξ −Ki

∫
eξ + Kd

ω
ez (A.2)

où zref est le ZMP de référence à réaliser, znom la valeur nominale du ZMP donné par le
planificateur, eξ est l’erreur entre le DCM de référence et estimé, et ez l’erreur en ZMP de
référence et estimé. Kp, Ki et Kd sont les gains de rétroaction à régler.

A.2.2 Admittance du CoM

Cette consigne de ZMP est suivie en utilisant de l’admittance. Deux stratégies d’admittance
peuvent être employées, au niveau du CoM ou au niveau des chevilles. L’admittance au CoM
consiste à calculer une consigne d’accélération du centre de masse à partir de l’erreur entre le
ZMP de référence et le ZMP estimé. On obtient donc la formule suivante :

c̈ = c̈d +Ac (z − z) (A.3)

où z est la position du ZMP estimée par l’estimateur et Ac le gain d’admittance du CoM.

A.2.3 Admittance au niveau des chevilles

Les allures de marche utilisées sur l’exosquelette ont majoritairement des phases de simple
support. Nous avons donc utilisé l’admittance à la cheville uniquement lors de ces phases, ce
qui nous permet d’avoir l’équivalence entre ZMP et centre de pression du pied de support. La
stratégie d’admittance qu niveau de la cheville agit directement sur la vitesse angulaire du
pied de support :

[
θ̇

ϕ̇

]
= Aa (τ − z × F ) (A.4)

où θ et ϕ sont les angles de roulis et de tangage du pied de support, τ et F sont le couple et
la force de contact entre le pied et l’environnement (donc entre le robot et l’environnement).

Les expériences réalisées avec admittance à la cheville n’ont pas été concluantes et la
validation expérimentale présentée section A.4 est donc effectuée sans cette partie.
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Figure 35 – Déformations dues aux flexibilités mécaniques de l’exosquelette et décalages
appliqués pour les compenser

A.3 Compensation de flexibilités

Comme la plupart des robots, l’exosquelette d’Atalante présente des flexibilités méca-
niques, principalement au niveau des articulations. Elles sont décrites dans [Vig18] et un
observateur a été proposé dans [Vig19] utilisant des IMUs pour estimer les déformations dues
aux flexibilités et mettre à jour les estimations de position et de vitesse de l’état.

Ces flexibilités dégradent le suivi de la marche. En particulier, le pied de vol est environ 3
cm en dessous de sa position de consigne. En conséquence, l’impact se produit souvent trop
tôt. Une phase de double support apparaît lorsque le changement de contact à l’impact (voir
Section A.1.1) n’est pas utilisé. Elle se traduit par des pas plus courts et une démarche de
marche plus lente. La robustesse de la marche souffre également de ces flexibilités puisque le
pied oscillant n’impacte pas le sol avec la bonne orientation.

Un contrôle en boucle fermée de la position du pied de vol a été essayé, sans succès. Malgré
la précision de l’observateur, le bruit et le retard créaient des instabilités dans le contrôle.
Le contrôle en boucle fermée de l’état flexible a été testé avec succès en simple support
[Vig20]. Cependant, les tests sur des trajectoires de marche, qui présentent des mouvements
plus rapides et des impacts périodiques, n’ont pas été satisfaisants, car les performances de
ce contrôleur sont limitées par le bruit et le retard. Par conséquent, nous avons décidé de
compenser les flexibilités avec un décalage calculé hors ligne pour une trajectoire de marche
donnée. Nous avons appliqué ce décalage directement sur les cibles articulaires en position et
vitesse données au contrôleur bas-niveau. Afin de le rendre transparent pour le stabilisateur,
nous l’avons soustrait aux mesures de l’encodeur utilisées par l’estimateur d’état.
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A.3.1 Calcul du décalage à appliquer

Pour déterminer le décalage articulaire à appliquer, nous avons utilisé le simulateur Jiminy
[Jim]. Il s’agit d’un simulateur open-source codé en C++ exploitant la librairie Pinocchio
[Car19b]. Il permet de réaliser des simulations rapides et répétables et un prototypage rapide
en Python. Nous avons utilisé un modèle flexible du robot fondé sur le modèle dynamique
des flexibilités présenté dans [Vig20]. Bien que le modèle ne corresponde pas parfaitement
à la réalité, le comportement du robot en simulation semble similaire à nos observations
expérimentales.

Nous avons simulé la marche du robot et observé les déformations liées aux flexibilités sur
chaque articulation. Nous avons ensuite appliqué un décalage sur les consignes de position et
vitesse des articulations sagittales et frontales des hanches et sur la cheville sagittale de la
jambe d’appui. Nous avons utilisé des courbes de Bézier pour ajuster ce décalage au cours
du pas pour chaque articulation. La figure 35 présente les déformations estimées sur ces
articulations, ainsi que les polynômes ajustés. Pour être robuste face à une grande variété
de patients, nous avons choisi les points de passage des courbes de Bézier pour correspondre
uniquement aux variations globales des déformations.

A.3.2 Application du décalage

Nous avons choisi d’appliquer ce décalage directement avant l’envoi des consignes au contrô-
leur bas-niveau. Pour rendre ce décalage invisible pour le contrôleur haut-niveau, nous avons
soustrait le même décalage des positions et vitesses articulaires mesurées par les encodeurs et
transmis au contrôleur haut-niveau.

Les expériences réalisées dans une simulation avec flexibilités pour différents profils de
patients ont montré que cette compensation de flexibilités pouvait stabiliser des marches
autrement instables.

A.3.3 Impact sur la trajectoire du pied de vol

Un des problèmes causés par les flexibilités était le décalage entre la consigne de position
du pied de vol et sa position réelle. Trop bas, le pied de vol restait en pratique au sol sur la
première partie du pas et l’impact avait lieu avant la fin du pas. En désactivant le changement
à l’impact, nous avons pu comparer avec les trajectoires obtenues avec la compensation de
flexibilités.

Nous avons donc réalisé des expériences avec patient dans l’exosquelette et étudié les
positions estimées des pieds de vol avec et sans compensation de flexibilités. La figure 36
montre la trajectoire en Z d’un pied de vol dans le cas d’une marche sans compensations
et avec compensation. Nous pouvons y voir la courbe violette qui correspond à l’estimation
à partir d’un modèle du robot avec flexibilités qui se rapproche de la courbe bleue de la
trajectoire désirée quand on active la compensation de flexibilités.
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Figure 36 – Trajectoires en Z des pieds de vols lors d’expériences sans (gauche) et avec
(droite) compensation de flexibilités

A.4 Résultats expérimentaux
Pour assurer la sécurité des patients, nous avons réalisé de premières expériences avec un

mannequin dans l’exosquelette.

Bien que le mannequin utilisé ait une taille et un poids comparables à ceux d’un humain,
nous avons observé expérimentalement qu’il est plus difficile d’obtenir une marche stable avec
lui qu’avec un patient, valide ou handicapé. Sans stabilisation, la marche avec mannequin ne
durait pas plus de quelques pas. Le stabilisateur a permis à l’exosquelette de marcher sans
tomber avec le mannequin, de résister à des perturbations et d’imprécisions dans le modèle
(poids ajouté sur le mannequin non pris en compte dans le modèle).

Nous avons ensuite réalisé des expériences avec des patients dans l’exosquelette. Tout
d’abord des volontaires au sein de l’entreprise, puis des patients paraplégiques volontaires.
Nous avons obtenu une marche stable sans entrainement pour la totalité des patients. Nous
avons ensuite comparé la marche avec et sans stabilisation pour les patients entrainés. Nous
avons fait des tests à l’aveugle (le patient ne savait pas s’il marchait avec ou sans le stabilisa-
teur) et avons observé chez la plupart des patients un sentiment de stabilité accru par rapport
à la marche sans stabilisation.

Des expériences pour évaluer de manière plus quantitative l’apport du stabilisateur étaient
prévues, mais n’ont pas pu être réalisées.

Conclusion
Ce travail préliminaire réalisé en début de thèse a permis de développer le premier stabilisa-

teur permettant une marche autonome sur l’exosquelette Atalante. Le stabilisateur est fondé
sur un contrôle du DCM par admittance au niveau du centre de masse. Une compensation
de flexibilité a été ajoutée pour améliorer ses performances sur l’exosquelette Atalante. Le
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Figure 37 – Expériences de marche avec mannequin et patient valide. Lien pour des vidéos :
[Vid]

stabilisateur a été validé lors d’expériences de marche avec mannequin et avec des pilotes
paraplégiques. Ine vidéo des expériences est disponible [Vid].

L’ajout de l’admittance à au niveau des chevilles est une perspective qui avait commencé
à être étudiée. Une meilleure compensation de flexibilités mériterait aussi d’être utilisée pour
améliorer le contrôle.
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Résumé —

La commande prédictive permet de choisir un contrôle optimal sur un horizon glissant pour
la locomotion des robots à pattes. Le choix du modèle et du problème de contrôle optimal est
crucial pour que la résolution numérique soit possible dans les temps impartis. Cette thèse
apporte des contributions pour améliorer la locomotion de quadrupèdes sur des terrains 3D.
Elle étudie comment l’optimisation de certains paramètres de la marche peut améliorer la
robustesse du contrôleur. Une première partie utilise un modèle réduit de la dynamique en
complément de planification réactive des contacts pour permettre la navigation dans un terrain
semé d’obstacles. Une seconde partie étudie comment la durée des pas peut-être optimisée dans
un schéma de contrôle avec commande prédictive sur modèle réduit. Enfin une dernière partie
s’intéresse à la commande prédictive avec modèle complet de la dynamique pour optimiser
sans guide la trajectoire des pieds de vol. L’accent est mis sur la validation expérimentale de
ces différentes contributions sur un robot quadrupède.

Mots clés : Robot, Commande, Equilibre, Marche, Predictif, Réactif

Contributions to the predictive control for the locomotion of quadruped
robots over 3D terrains

Abstract —

Predictive control is used to choose an optimal control over a sliding horizon for the
locomotion of legged robots. The choice of the model and optimal control problem is crucial
to find a numerical solution in the given time. This thesis contributes to the improvement
of the locomotion of quadrupeds over 3D terrains. It studies how the optimization of some
parameters of the walk can improve the robustness of the controller. A first part uses a
reduced dynamics model as a complement to reactive contact planning to enable navigation
in an obstacle-ridden terrain. A second part studies how the step duration can be optimized
in a control scheme with predictive control on a reduced model. Finally, the last part focuses
on predictive control with a complete model of the dynamics to optimize the trajectory of
the flight foot without a guide. The emphasis is put on the experimental validation of these
different contributions on a quadruped robot.

Keywords : Robot, Control, Balance, Walking, Predictive, Reactive
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