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Résume : 

L’objectif de cette article est de démontrer 
que le pilotage des robots industriel 6 axes 
est possible, même si ces robots sont 
mathématiquement solvables. 

Les simulations montrent qu’un réseau de 
neurone à 3 couches est capable de 
résoudre les problèmes.  

La fonction d’activation sigmoïde est la 
plus performante  
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Abstract 

The objective of this article is to 
demonstrate that the control of 6-axis 
industrial robots is possible, even if these 
robots are mathematically solvable. 

The simulations show that a 3-layer neural 
network is capable of solving problems. 

The sigmoid activation function is the most 
efficient 

Keywords: Neural network, MLP, 6-axis 
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1. INTRODUCTION 
En robotique industriel le pilotage reste 
une des problèmes majeurs à cause des 
équations non linéaire et trigonométriques.  

Les solutions mathématiques existent mais 
l’implémentation réel restent difficiles 
gourmant en puissances de calcul et 
requière donc des machines très 
performantes, des logiciels des simulations 
et de commandes très sophistiqué, d ou le 
prix exorbitant. 

Cette étude essaye de résoudre ce 
problème en utilisant les réseaux de 
neurones ainsi que le choix technologique 
adéquat. 

 

2. Le perceptron simple  

 

Figure 1 Le perceptron simple 

il s’agit d’une seule couche de S neurones 
totalement connectée figure 1 [8] sur un 
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vecteur  p de R entrées. La matrice  W = 
[1w 2w · · · Sw]T de dimension S ×R 
représente l’ensemble des poids de la 
couche, avec les vecteur-rangées  iw 
(dimension R × 1) représentant les  R poids 
des connexions reliant le neurone i avec 
ses entrées. Le vecteur  b (dimension S×1) 
désigne l’ensemble des ´ S biais de la 
couche.  

Les niveaux d’activations  

 

� =  � �� − � (01) 
 

la couche servent d’argument a la fonction 
d’activation qui applique un seuil au 
niveau 0 pour produire le vecteur des 
sorties a = [a1 a2 · · · aS]T , ou : 

	
 = f�n� (02) 
Dans notre études comparatives comparant 
les différentes fonctions d’activations les 
plus couramment utilisées tels que : 

 

Figure 2: Fonction d'activation 

a) Linéaire f(x)=x 
b) Par morceau ���� =

�           0            �
 � � �−∞, 	�          �� + �  �
 � ∈  �	, ��1            	
  !"#  

c) Sigmoïde  ���� = $
$%&'()   

d) Signe *��� = +0, � < 01, � ≥ 0 

3. Réseau multicouche 

 

Figure 3:Réseaux multicouches 

Les réseaux multicouches figure 3 [8] ne 
pouvaient résoudre que des problèmes de 
classification linéairement séparables. Les 
réseaux multicouches permettent de lever 
cette limitation en robotique l’utilisation 
fréquente des fonctions trigonométrique 
engendre des fonctions non linéaire. On 
peut même démontrer qu’avec un réseau 
de trois couches (deux couches cachées + 
une couche de sortie), on peut construire 
des frontières de décision de complexité 
quelconque, ouvertes ou fermées, concaves 
ou convexes, à condition d’employer une 
fonction de transfert non linéaire et de 
disposer de suffisamment de neurones sur 
les couches cachées. 

4. Pilotage des robots industriels 

 

Figure 4: Modèle géométrique d’un robot 
industriel 

Dans le cas pratiques pour le pilotage 
automatique les angles (θ1 à θn) sont 
préprogrammés dans le calculateur des 
robots, mais dans notre recherche 
d’autonomies décisionnelles les 
coordonnées dans une espace cartésienne 
sont fournies par des capteurs, caméras ou 
autres organes sensoriel. 

 Comme les solutions mathématiques (cas 
des robots 6 axes groupe 1.1) de ces 
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problèmes géométriques existe de nos 
jours même si le du pilotage est toujours 
difficiles à maitre en pratique 
(mathématiquement mais surtout 
techniquement) à cause des autres facteurs 
tels que l’inertie, les tolérances de 
fabrication. Il est donc faciles d’évaluer 
l’erreur de calcul de nos réseaux ainsi que 
de mettre en œuvre un apprentissage non 
supervisé. 

Architecture de pilotage d’un robot 6 axes 
(groupe 1.1) avec des réseaux de neurones 

 

Figure 5: Schémas synoptique de 
l'installation 

Dans notre études considérons un réseau a 
6 entrées X (3 vecteur position « x y z » et 
3 vecteur d’orientation « Vx Vy Vz »), et 6 
sorties Y (les valeurs des 6 axes du robot). 

5. MLP 6axis  
Vue le cout des logiciels professionnels, la 
performance et la complexité d’utilisation 
des logiciel libre on a décidé de crée MLP 
6axis. C’est un logiciel spécialement conçu 
pour la simulation et le pilotage des robots 
6 axes groupe 1.1 développé dans notre 
laboratoire de recherche. 

Il intègre à l’intérieur des algorithmes 
standard utilisé en réseau de neurones et de 
robotique tels que : 

Solution mathématique des MGD 
(Forward kinematics) 

Calcul des sorties de chaque réseau 

Calcul des erreurs 

Mise à jour des poids en utilisant 
l’algorithme de retro-propagation 

a) Algorithme de MLP 6axis 

Début 

 Etape 1 : 

Etape 2 : répéter n fois 

Etape 3 : Choisir au hasard 
les 6 entrées 

Etape 4 : Calculer les sorties 

Etape 5 : Calcul du MGD  

Etape 6 : Calcul des erreurs 

Etape 7 : Mise à jour des 
poids  

Etape 8 : Mise à jour des 
poids en utilisant 
l’algorithme de retro-
propagation 

Fin 

b) Voici son interface graphique 

 

 

Figure 6: GUI du MLP6axis 

Legende : Rouge signe 

                 Bleu linéaire 
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                 Morceau 

                 Sigmoïde 

6. Interprétation 
Toutes les fonctions convergent vers 0 

Les résultats montrent que l’erreur diminue 
de façon exponentiel mais les fonctions 
sigmoïde et en morceau s’avère plus 
performant que les deux autres. 

La fonction sigmoïde est plus rapide que la 
fonction en morceau et atteigne plus 
rapidement une valeur acceptable. 

7. CONCLUSION 
Vue la complexité du pilotage d’un robot 6 
axes groupes 1.1, les réseaux de neurones 
est une des meilleures solutions proposé 
car il est capable de résoudre des 
problèmes non linéaire et dans le cas des 
robots des fonctions trigonométrique, ainsi 
que l’existence de l’inertie dans le cas 
pratiques 

La simulation nous montre que l’utilisation 
de la fonction d’activation sigmoïde 
s’avère plus approprié. 

Une autre étude fera l’objet de 
l’amélioration de la fonction sigmoïde en 
modifiant ces paramètres principaux.  
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