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Chapitre 1

Introduction

L'�etude que nous avons men�ee au cours de ce travail s'est inscrite initiale-
ment dans le cadre du projet de recherche Europ�een Mithra Eureka EU 110.
Le but de ce projet �etait la conception et la r�ealisation d'une famille de robots
mobiles poss�edant un centre d�ecisionnel embarqu�e et destin�es �a des tâches de
t�el�e-surveillance et de premi�ere intervention. Ces robots sont con�cus pour �evoluer
dans un environnement structur�e de type industriel.

Les robots Mithra doivent pouvoir être en mesure d'e�ectuer des missions
de surveillance d�ecrites par un op�erateur humain non informaticien grâce �a un
langage de haut niveau. Par exemple :
le robot A doit être devant l'entr�ee �a 20h00. Il restera ici un quart d'heure en
d�etectant la pr�esence d'intrus. Il rejoindra ensuite la pi�ece 1c du laboratoire en
d�etectant sur son parcours la pr�esence de chaleur anormale. Il rejoindra ensuite
le premier �etage o�u il patrouillera dans les couloirs durant 2 heures en d�etectant
la pr�esence d'intrus.

Les premiers travaux en robotique mobile en milieu industriel ne conf�erait au
v�ehicule qu'une autonomie de d�eplacement tr�es limit�ee et n�ecessitait la r�ealisation
d'importants et coûteux travaux d'infrastructure. C'�etait le cas en particulier des
chariots �loguid�es, limitant le d�eplacement du robot �a des voies lui �etant r�eserv�ees.
De mani�ere �a se lib�erer de ces contraintes, la tendance actuelle, dans laquelle
s'inscrit Mithra, a pour but d'essayer d'int�egrer le plus facilement possible le
syst�eme robotique dans le cadre de l'entreprise en lui permettant de se d�eplacer
dans un environnement non sp�ecialement pr�epar�e pour lui parmi un ensemble
d'obstacles impr�evus.

La section suivante nous permettra de d�e�nir le probl�eme que nous avons
abord�e. Elle sera suivie par une pr�esentation des di��erentes �etudes que nous avons
r�ealis�ees. Nous terminerons en�n cette introduction par une br�eve description des
di��erents chapitres de ce document.



8 Chapitre 1 : Introduction

1.1 L'autonomie de d�eplacement

Le probl�eme abord�e dans cette �etude est celui de l'autonomie de d�eplacement
telle qu'elle a �et�e d�ecrite lors de la section pr�ec�edente. Il peut être d�ecompos�e en
deux niveaux distincts :

1. le niveau cartographique. Il permet de g�erer l'organisation du bâtiment ainsi
que les divers noms symboliques utilis�es pour la d�esignation des pi�eces.

2. le niveau g�eom�etrique. Il permet de g�erer le d�eplacement du v�ehicule au
milieu d'obstacles a�n de rejoindre les emplacements interm�ediaires (connus
par leurs coordonn�ees absolues) fournis par la cartographie.

Nous nous int�eresserons uniquement �a ce second niveau au cours de notre �etude.

Vouloir rejoindre un point P de l'espace d'�evolution d�esign�e par ses coordon-
n�ees absolues signi�e que le robot est en mesure :

{ de connâ�tre avec su�samment de pr�ecision sa position courante.

{ de d�etecter la pr�esence d'obstacles �eventuels le s�eparant du but (le robot doit
pouvoir se d�eplacer dans un environnement dynamique non sp�ecialement
pr�epar�e pour lui).

{ de trouver un passage entre ces obstacles.

Un robot mobile autonome est un syst�eme m�ecanique, �electronique et informa-
tique complexe mettant en �uvre en particulier :

{ un ensemble de capteurs. Ils peuvent être de deux types di��erents :

1. ext�eroceptifs (t�el�em�etres, cam�eras etc).

2. int�eroceptifs (odom�etres par exemple).

Les capteurs ext�eroceptifs ont pour objectif d'acqu�erir des informations sur
l'environnement proche du v�ehicule. Les capteurs int�eroceptifs fournissent
des donn�ees sur l'�etat interne du robot (telles que sa vitesse ou sa position).

{ un ensemble d'e�ecteurs.

L'objectif du robot est d'atteindre un point de l'espace en �evitant les obstacles.
Le probl�eme que l'on doit r�esoudre est de d�eterminer en fonction des donn�ees
capteurs quelles commandes doivent être envoy�ees �a chaque instant au robot
pour atteindre cet objectif.
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1.2 Etudes r�ealis�ees

Nous avons tout d'abord mis en place dans le cadre du projet Mithra un
premier syst�eme de navigation pour le robot mobile. Ce syst�eme est bas�e sur une
architecture hi�erarchique de type �a la fois fonctionnel et fr�equentiel. Nous avons
dans ce cadre con�cu et r�ealis�e les modules suivants :

{ le contrôleur de v�ehicule. Son rôle est d'asservir le moteur droit et gauche
du v�ehicule a�n de permettre des mouvements simultan�es de translation et
de rotation. Il a �egalement pour tâche de maintenir la position estim�ee.

{ le processus de mod�elisation. Ce processus a pour objectif de r�ealiser une
description de l'environnement en terme de segments de droite �a partir
des donn�ees fournies par les capteurs ultrasons. L'objectif de ce mod�ele est
double :

1. permettre au robot de corriger l'erreur commise par les odom�etres et
donc de se relocaliser dans son environnement.

2. permettre de d�etecter les obstacles.

{ le module de perception. Son rôle est d'interpr�eter le mod�ele construit de
mani�ere �a extraire un chemin permettant au robot de rejoindre le but tout
en �evitant les obstacles d�etect�es.

{ le module de navigation. Ce module a pour tâche d'ex�ecuter le chemin
d�etermin�e par la perception.

Nous avons r�ealis�e �a partir de ce syst�eme une s�erie d'exp�eriences sur le robot
ROBUTER du LIFIA. Elles nous ont permis de mettre en �evidence les points
suivants :

{ Le mod�ele de l'environnement en terme de segments de droite permet de re-
localiser le robot de mani�ere satisfaisante si le domaine d'�evolution contient
su�samment de surfaces planes visibles (murs d�egag�es par exemple).

{ les donn�ees contenues dans le mod�ele sont en revanche insu�santes pour
r�esoudre le probl�eme de la navigation : beaucoup d'obstacles ne sont pas
su�samment r�eguliers pour être per�cus sous forme d'ensemble de segments
de droites.

{ le d�elai n�ecessaire entre l'apparition d'un nouvel obstacle dans le champ de
vue du robot, son int�egration dans le mod�ele et la g�en�eration d'un nouveau
chemin permettant de l'�eviter est trop important et repr�esente un danger
pour le v�ehicule.
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{ le plan g�en�er�e repose sur le contenu du mod�ele de l'environnement. Ce
mod�ele est en constante �evolution et se modi�e au fur et �a mesure que le
robot se d�eplace et peut être en mesure de mieux apercevoir les di��erents
obstacles. Le plan est donc susceptible d'être fr�equemment remis en cause.

Nous avons jug�e les performances de navigation de notre syst�eme insu�sante :
les plans g�en�er�es ne sont pas su�samment �ables et le temps de r�eponse de
l'ensemble est nettement insu�sant. Ceci est dû en particulier au recours �a une
s�erie d'op�erations trop complexes entre la perception et l'action. Nous avons alors
orient�e nos recherches vers les syst�emes de navigation r�eactive.

Depuis les premiers travaux de Brooks, les syst�emes comportementaux ont
connu un tr�es grand succ�es en robotique mobile comme en robotique de manipu-
lation. D'inspiration �ethologique ou physiologique, ils tentent de reproduire les
principales propri�et�es du comportement des êtres vivants telles que la robustesse
ou l'adaptabilit�e face �a de nouvelles situations. La plupart des recherches dans
ce domaine s'int�eressent �a la construction de comportements complexes �a par-
tir de comportements �el�ementaires. Nous avons pr�ef�er�e laisser l'�elaboration de
comportements complexes �a des plani�cateurs, adapt�es �a ce type de tâche, pour
nous int�eresser explicitement �a la r�ealisation du comportement �el�ementaire nous
int�eressant : la navigation vers un but en �evitant les obstacles.

Un comportement de navigation peut être d�e�ni comme une transformation
f entre un espace de perception et un espace d'action. L'espace de perception est
un espace dans lequel chaque axe est associ�e �a un capteur r�eel ou virtuel.

Nous nous sommes tout d'abord int�eress�es aux m�ethodes �a base de potentiels
comme approche possible pour d�ecrire f . La direction et la vitesse du v�ehicule
sont d�etermin�ees en appliquant directement aux mesures capteurs une fonction
classique d'attraction vers le but et de r�epulsion par les obstacles. Le probl�eme
classique de telles m�ethodes est la pr�esence d'oscillations et de minima locaux.
Les minima locaux peuvent être provoqu�es par une con�guration d'obstacles im-
posant au robot de devoir s'�eloigner momentan�ement du but a�n de pouvoir
l'atteindre. De mani�ere �a �eviter ce type de blocages pr�esents dans une zone g�e-
n�eralement restreinte de l'espace, nous avons adopt�e un algorithme favorisant
le mouvement. Le robot cherche �a r�ealiser en permanence des d�eplacements en
translation (sous surveillance d'un module de r�e
exe), le champs de force ne s'oc-
cupant principalement que de g�erer la direction. Les minima peuvent �egalement
être provoqu�es par la pr�esence d'un passage �etroit que le robot doit emprunter.
Lorsqu'une telle situation est d�etect�ee, nous modi�ons dynamiquement et tem-
porairement les forces de r�epulsion de mani�ere �a ce que le v�ehicule puisse franchir
la zone.

Les probl�emes de minima locaux donnent au robot un comportement h�esitant
et le laissent bloqu�e dans un certain nombre de situations. Le probl�eme d'oscil-
lations, que nous n'avons pas abord�e, est �egalement nuisible au comportement
g�en�eral. Tous ces probl�emes sont inh�erents aux fonctions choisies et modi�er les
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param�etres (comme l'ajustement dynamique des forces de r�epulsion) ne fait que
d�eplacer les probl�emes sans les r�esoudre. Nous avons cherch�e �a r�ealiser la transfor-
mation perception - action non plus �a l'aide d'une famille �xe de fonctions mais �a
l'aide d'un approximateur universel, capable d'approcher n'importe quelle fonc-
tion continue. L'approximateur que nous avons choisi est la logique 
oue pour sa
capacit�e �a traduire des connaissances symboliques du probl�eme en une fonction
num�erique.

Dans l'approche que nous avons r�ealis�ee, les donn�ees sont tout d'abord pr�etrai-
t�ees de mani�ere �a r�eduire la dimension de l'espace perceptif et donc la complexit�e
du probl�eme et le nombre de r�egles n�ecessaires. Nous avons identi��e huit situa-
tions perceptives di��erentes (comme pr�esence d'un couloir, pr�esence d'un obstacle
pr�es sur la gauche : : : ). On associe �a chacune de ces situations Ai la r�eaction ap-
propri�ee sous forme d'un ensemble de r�egles Ri. Le syst�eme �nal est obtenu en
r�eunissant la totalit�e des r�egles cr�e�ees.

Ce type d'approche est classique. Les r�esultats que nous avons obtenus sont
comparables aux approches �a base de potentiels (pr�esence de minima locaux et
d'oscillations). Le formalisme 
ou, de part ses propri�et�es d'approximateur univer-
sel, a la possibilit�e de d�ecrire la transformation recherch�ee mais l'expression sous
forme de r�egles de notre compr�ehension du m�ecanisme de navigation ne permet
pas de g�en�erer une solution acceptable.

Apr�es avoir essay�e de coder manuellement la transformation recherch�ee, nous
nous sommes tourn�es vers l'apprentissage automatique en contrôle. On distingue
dans ce domaine trois grandes cat�egories d'approches selon le type d'informations
disponibles :

1. l'apprentissage supervis�e.

2. l'apprentissage distant.

3. l'apprentissage renforc�e.

L'apprentissage distant est plus particuli�erement con�cu pour les syst�emes devant
apprendre �a suivre une trajectoire de r�ef�erence. Il n'est donc pas adapt�e �a notre
probl�eme. Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a l'apprentissage
supervis�e et �a l'apprentissage renforc�e.

Le principe de l'apprentissage supervis�e est de permettre �a un contrôleur
d'apprendre un comportement �a partir d'une base d'exemples repr�esentatifs de la
forme (situation per�cue, action correspondante). L'apprentissage se r�ealise g�en�e-
ralement en trois �etapes : le robot r�ealise tout d'abord en t�el�e-op�eration la tâche
pour laquelle on souhaite le programmer. Les couples d'exemples sont stock�es et
ensuite pr�esent�es �a l'algorithme d'apprentissage. Le syst�eme r�esultant remplace
�nalement l'op�erateur humain pour le contrôle du v�ehicule. De part les dimen-
sions de l'espace de perception, les exemples recueillis au cours de la t�el�e-op�eration



12 Chapitre 1 : Introduction

sont rarement repr�esentatifs de l'ensemble des situations possibles. L'algorithme
d'apprentissage devra donc :

1. poss�eder de bonnes propri�et�es de g�en�eralisation face �a une situation
inconnue.

2. être incr�emental. Les trois �etapes d�ecrites pr�ec�edemment doivent être r�ep�e-
t�ees chaque fois que le contrôleur est face �a une situation qu'il ne sait pas
traiter correctement. Il est alors n�ecessaire de lui montrer la solution. Pour
des raisons de place m�emoire, il n'est pas possible de stocker l'ensemble des
exemples rencontr�es depuis le d�ebut du syst�eme. Le contrôleur doit donc
être en mesure d'apprendre �a partir des nouveaux exemples sans oublier les
pr�ec�edents.

3. la complexit�e du probl�eme que l'on cherche �a r�esoudre est mal mâ�tris�ee.
Il est important que le formalisme choisi soit susceptible de repr�esenter le
plus grand nombre de fonctions possibles.

La plupart des approches robotique bas�ees sur l'apprentissage supervis�e font ap-
pel �a une architecture neuronale tr�es classique : le r�eseau �a propagation unilat�e-
rale. Ces r�eseaux ne sont n�eanmoins pas incr�ementaux et poss�edent une archi-
tecture �xe limitant les fonctions qu'ils peuvent repr�esenter (pour une architec-
ture donn�ee). Nous avons r�ealis�e une �etude des principaux r�eseaux de neurones
existants et avons s�electionn�e un r�eseau de type Grow and Learn poss�edant les
propri�et�es que nous nous �etions �x�ees. Ces propri�et�es ont pu être v�eri��ees lors
d'exp�erimentations r�ealis�ees �a l'aide d'un robot simul�e, associant les mesures pro-
venant directement des capteurs ultrasons aux commandes de vitesse lin�eaire et
angulaire. Dans un deuxi�eme temps, nous avons cherch�e �a acc�el�erer et �abiliser
l'apprentissage en r�ealisant une (ou plusieurs) transformations des donn�ees cap-
teurs brutes permettant de r�eduire la dimension de l'espace et de faire ressortir
leurs caract�eristiques. Chacune de ces transformations r�ealisent un codage. Elles
sont bas�ees sur une analyse en composantes principales d'un ensemble de donn�ees
repr�esentatives d'une situation. Le principe de l'algorithme est le suivant :

{ les donn�ees servant �a l'apprentissage sont lues s�equentiellement.

{ on d�etermine pour chaque donn�ee lue s'il existe une transformation parmi
celles d�ej�a cr�e�ees permettant de la coder (test r�ealis�e en �evaluant la perte
d'information lors de l'op�eration de codage) .

{ si aucune transformation existante n'est adapt�ee au codage d'une donn�ee,
on se trouve alors dans une nouvelle situation perceptive et une nouvelle
transformation est g�en�er�ee.

Cet algorithme permet de cr�eer automatiquement des processus de perception
adapt�es chacun �a une situation particuli�ere. On associe ensuite �a chacun de ces
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processus de perception un r�eseau de type Grow and Learn permettant ainsi
d'impl�ementer le comportement lui correspondant.

Nous nous sommes ensuite int�eress�es �a l'apprentissage renforc�e. Le principe
de cet apprentissage est de laisser le contrôleur trouver lui-même quelle action
doit être associ�ee �a chaque situation de mani�ere �a augmenter ses performances.
Les performances sont mesur�ees par une fonction de renforcement fournie par le
concepteur et codant les objectifs du syst�eme. Par opposition �a l'approche su-
pervis�ee, il n'y a pas de s�eparation entre la phase d'apprentissage et la phase
d'exploitation. Le syst�eme est op�erationnel (plus ou moins e�cacement) d�es le
d�epart et peut apprendre tout au long de son existence. Parmi les di��erentes
formes d'apprentissage renforc�e, nous nous sommes plus particuli�erement int�e-
ress�es �a l'apprentissage renforc�e associatif, permettant d'apprendre le contrôleur
tout en ajustant la fonction de renforcement par un m�ecanisme d'apprentissage
supervis�e (les exemples pour l'apprentissage supervis�e n'�etant plus fournis par
un op�erateur humain mais par le robot au cours de son �evolution). Le temps
d'apprentissage d'une telle approche est reconnu comme long par de nombreux
travaux. De mani�ere �a le r�eduire, nous proposons d'utiliser la logique 
oue a�n
de coder des connaissances initiales, ne laissant ainsi pas le syst�eme apprendre de
z�ero. Cette connaissance initiale peut être fournie aussi bien pour le contrôleur
que pour la fonction de renforcement. Comme nous l'avons indiqu�e pr�ec�edem-
ment, le syst�eme est compos�e de deux parties :

1. l'apprentissage du contrôleur.

2. l'ajustement de la fonction de renforcement.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a la seconde partie. La fonc-
tion de renforcement est cod�ee sous forme de r�egles 
oues qu'il s'agit d'être en
mesure d'ajuster par un apprentissage supervis�e. Cet apprentissage doit :

{ pr�esenter des propri�et�es de robustesse face aux donn�ees incoh�erentes (l'al-
gorithme fournit par sa nature des donn�ees incoh�erentes jusqu'�a la conver-
gence).

{ être incr�emental.

Les algorithmes d'apprentissage supervis�e pour les syst�emes 
ous n�ecessitent la
transformation pr�ealable de l'ensemble des r�egles en r�eseaux de neurones. Ils ne
poss�edent pas les deux propri�et�es �enonc�ees pr�ec�edemment. De plus, ces algo-
rithmes imposent un nombre �xe de r�egles, limitant ainsi fortement les modi�-
cations possibles lors de l'apprentissage sur la fonction repr�esent�ee. Nous avons
alors con�cu un algorithme d'apprentissage incr�emental pour syst�eme 
ou tra-
vaillant directement sur les r�egles :

{ en g�en�eralisant leur partie condition.
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{ en adaptant leur conclusion.

{ en cr�eant de nouvelles r�egles.

En conclusion, les deux approches mettant en �uvre un codage manuel du
comportement pr�esentent des probl�emes similaires de minima locaux et d'oscilla-
tions. Ces probl�emes sont li�es �a la mani�ere d'aborder le probl�eme. Le comporte-
ment de navigation est d�ecompos�e en un ensemble d'experts charg�es de proposer
une solution pour l'aspect de la situation dont ils sont sp�ecialistes. Chacune de ces
solutions est bas�ee sur une hypoth�ese (un capteur situ�e sur le côt�e droit du robot
indiquera une direction de d�eplacement vers la gauche s'il d�etecte un obstacle
alors qu'il ne poss�ede aucune information sur la pr�esence �eventuelle d'un obstacle
sur la gauche). L'action �nale est obtenue par fusion de ces hypoth�eses plus ou
moins valides. Il n'y a donc pas de garantie qu'elle soit correcte. Le probl�eme
peut être abord�e di��eremment. Il s'agit au lieu de g�en�erer un ensemble d'hy-
poth�eses de fournir un ensemble de certitudes (directions libres). La commande
�nale peut alors être fournie non plus par fusion mais par simple choix parmi les
di��erentes propositions. Chaque proposition �etant correcte, la commande �nale
sera �egalement correcte. Cette mani�ere d'aborder le probl�eme se retrouve dans
les travaux de Borenstein (avec n�eanmoins quelques di�cult�es) et a �et�e appliqu�ee
tr�es r�ecemment avec beaucoup de succ�es par la soci�et�e Siemens.

Nos travaux en apprentissage automatique et plus particuli�erement en appren-
tissage renforc�e ne comportent pas un syst�eme complet et ne nous permettent
donc de conclure sur la validit�e de l'approche. Nous tenons n�eanmoins �a indi-
quer que cette voie semble tr�es int�eressante en o�rant la possibilit�e au robot de
s'adapter en permanence aux nouveaux types d'environnements (tout ne peut
être pr�evu par avance) ainsi qu'�a ses propres changements de fonctionnement
(d�ecalibration des capteurs par exemple). Nous pensons en particulier qu'il serait
tr�es int�eressant de coupler des techniques d'apprentissage �a des approches de type
g�en�eration de certitude.

1.3 Organisation du rapport

Le chapitre 2 situe l'architecture fr�equentielle et fonctionnelle utilis�ee dans
le cadre de Mithra par rapport aux architectures classiques utilis�ees en robo-
tique mobile. Les di��erents modules mis en place sont pr�esent�es : le contrôleur
de v�ehicule, la mod�elisation, la perception et en�n la navigation. Les exp�eriences
r�ealis�ees sur le robot ROBUTER nous ont mis en �evidence le manque de �abilit�e
du syst�eme de navigation, orientant notre �etude vers la navigation r�eactive.

Le chapitre 3 permet de d�e�nir les notions de comportement et de navigation
r�eactive. Ces notions sont introduites par la di��erence existant entre le contrôle
par plan et le contrôle par un processus en boucle ferm�ee. La plupart des travaux
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en robotique comportementale se sont tourn�es vers la g�en�eration de comporte-
ments complexes �a partir de comportements �el�ementaires. Nous avons pr�ef�er�e
modi�er l'architecture de Mithra de mani�ere �a int�egrer un seul comportement de
navigation r�eactive (naviguer vers un but au milieu d'obstacles) charg�e d'ex�ecuter
le r�esultat de la plani�cation. Ce module de navigation fait l'objet de la suite de
notre �etude.

Le chapitre 4 est consacr�e aux approches de type champ de potentiels et
champ de forces. Les m�ethodes de champs de potentiels, pr�esent�ees grâce �a une
�etude bibliographique, n�ecessitent l'utilisation d'un mod�ele de l'environnement.
Nous nous sommes plutôt orient�es vers une approche de type champ de forces en
adressant en particulier le probl�eme de la gestion heuristique des minima locaux
et de la prise en compte de la dynamique du robot. Les r�esultats exp�erimen-
taux obtenus indiquent la pr�esence de plusieurs probl�emes inh�erents �a ce type
d'approches.

Les probl�emes pr�esent�es au cours du chapitre pr�ec�edent sont une caract�eris-
tique de la famille de fonctions utilis�ees dans les approches de type potentiel.
De mani�ere �a ne pas nous limiter dans la forme des fonctions utilis�ees pour la
repr�esentation du comportement, nous nous sommes tourn�es vers des approches
mettant en �uvre un approximateur universel. Le chapitre 5 est consacr�e aux m�e-
thodes bas�ees sur la logique 
oue. Les principes g�en�eraux de cette logique ainsi
que l'utilisation dans le domaine du contrôle sont tout d'abord pr�esent�es. Notre
approche est ensuite d�etaill�ee. Elle fait appel �a une r�eduction de l'espace de per-
ception et �a la fusion de comportements �el�ementaires sp�ecialis�es dans la gestion
de situations particuli�eres. Les r�esultats obtenus sont similaires sur le plan des
probl�emes rencontr�es aux approches de type champ de potentiels ou champ de
forces.

Les approches pr�esent�ees au cours des deux chapitres pr�ec�edents ont en com-
mun une impl�ementation �g�ee de la navigation r�eactive r�ealis�ee par le concepteur
du syst�eme. La suite du manuscrit est consacr�ee �a la construction automatique
du comportement.

Le chapitre 6 a pour objectif de pr�esenter les motivations g�en�erales ainsi que
les techniques mises en �uvre dans le domaine de l'apprentissage en contrôle.

Le chapitre 7 est consacr�e �a l'apprentissage supervis�e de comportements. Les
principales approches en robotique sont bas�ees sur l'utilisation de r�eseaux de
neurones particuliers peu adapt�es aux contraintes du domaine. Apr�es une �etude
bibliographique des grandes familles neuronales, nous nous sommes tourn�es vers
un r�eseau de type Grow and Learn r�epondant �a nos sp�eci�cations. Nous avons
tout d'abord r�ealis�e une premi�ere s�erie d'exp�eriences mettant en jeu des don-
n�ees capteurs brutes. Nous nous sommes ensuite int�eress�es �a des op�erations de
pr�e-traitement ayant pour but de r�eduire la dimension du probl�eme et de facili-
ter l'apprentissage. Ces op�erations permettent �egalement de mettre en place un
processus automatique de construction d'experts adapt�es �a des situations parti-
culi�eres de l'environnement.
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Le chapitre 8 est consacr�e �a l'apprentissage renforc�e et ses applications en
robotique. Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es dans ce domaine
�a l'apprentissage d'une fonction de renforcement repr�esent�ee par un ensemble de
r�egles 
oues. Les principaux algorithmes d'apprentissage pour syst�emes 
ous ne
r�epondent pas �a nos contraintes. Nous avons donc con�cu un algorithme adapt�e �a
notre probl�eme : architecture ouverte (pas de limitation dans le type de fonctions
pouvant être apprises) et incr�ementalit�e. Cet algorithme ne n�ecessite pas de phase
pr�ealable de transformation du syst�eme 
ou en r�eseau de neurones. Il est bas�e
sur une manipulation directe des r�egles.

En conclusion, les m�ethodes de type potentiel ou logique 
oue se heurtent �a
une approche inadapt�ee du probl�eme. Il peut être reformul�e de mani�ere �a se baser
sur une g�en�eration de certitudes et non d'hypoth�eses. Les objectifs de l'appren-
tissage automatique en contrôle correspondent �a nos besoins en robotique. Mais
de nombreux travaux restent �a accomplir dans ce domaine.
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Chapitre 2

Le projet MITHRA

Nous allons au cours de ce chapitre pr�esenter les objectifs et les di��erents
probl�emes attach�es �a la robotique mobile. Nous d�ecrirons di��erentes architectures
existantes et plus particuli�erement celle utilis�ee au LIFIA et d�evelopp�ee dans le
cadre du projet Europ�een Mithra Eureka : EU 110.

2.1 La robotique mobile autonome

Les travaux en robotique ont pour but de concevoir et de construire des ma-
chines capables d'�evoluer et d'interagir avec un environnement physique de ma-
ni�ere �a accomplir les di��erentes tâches pour lesquelles elles ont �et�e cr�e�ees. Dans
le cadre de la robotique mobile, ces tâches peuvent être par exemple des tâches
de manutention (robot de transport hospitalier FIRST), de surveillance (robot
Mithra) ou de nettoyage (quais du m�etro, hôtels : : : ). La robotique mobile peut
�egalement avoir un rôle d'exploration et d'intervention en milieu hostile �a l'homme
(exploration sous-marine, v�ehicule plan�etaire).

Un robot �evoluant dans un environnement r�eel est confront�e �a de multiples
probl�emes. Citons :

{ le monde est vaste et dynamique. Contrairement �a un bras manipulateur
�xe, un robot mobile est susceptible d'�evoluer dans un environnement vaste
non contrôl�e (pr�esence d'êtres humains : : : ). Cela signi�e que les objets
(obstacles) peuvent se d�eplacer, apparâ�tre ou disparâ�tre. L'ensemble des
situations ne peut pas être pr�evu par avance. Le robot devra être muni de
capteurs lui permettant d'acqu�erir des informations sur son environnement
proche (cam�eras vid�eo, t�el�em�etres ultrasonique ou infrarouge, etc.)

{ le robot a une connaissance imparfaite de son propre fonctionnement. Un
syst�eme mobile automatique est un syst�eme complexe pour lequel il n'existe
en g�en�eral pas de mod�ele �able. Le comportement du v�ehicule est d�ecrit la
plupart du temps par un syst�eme d'�equations di��erentielles non lin�eaires
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(contrainte de non holonomie), dont les param�etres varient en fonction,
par exemple, du type de sol sur lequel le robot se d�eplace. De même, les
capteurs ultrasons r�eagissent di��eremment en fonction de param�etres tels
que l'humidit�e de l'air, la temp�erature, la forme des objets rencontr�es et
surtout leur constitution. De plus, il faut noter que cette interaction du
robot avec son environnement est susceptible de se modi�er avec le temps
(d�ecalibration des capteurs due �a des vibrations : : : ).

Un robot mobile est donc un syst�eme m�ecanique, �electronique et informatique
comportant entre autre :

{ des e�ecteurs (moteurs),

{ des capteurs (t�el�em�etres, etc).

Parmi l'ensemble des robots mobiles existants, nous nous int�eresserons au
cours de cette �etude �a une sous-famille appel�ee les robots mobiles autonomes.
Nous consid�ererons qu'un syst�eme est autonome si :

{ il est capable d'accomplir les objectifs pour lesquels il a �et�e con�cu sans
intervention humaine,

{ il est capable de choisir ses actions a�n d'accomplir ses objectifs.

Le probl�eme pos�e est de d�eterminer �a chaque instant quelle commande doit être
envoy�ee aux e�ecteurs, connaissant d'une part le but �a accomplir et d'autre part
les valeurs retourn�ees par les di��erents capteurs. Il s'agit de d�eterminer les liens
existants entre la perception et l'action connaissant les buts �a atteindre. Ces buts
peuvent être de haut niveau, tels que \nettoie la pi�ece", \soit pr�esent au point
A �a 11 h" ou encore \explore l'environnement". Ils peuvent être �egalement de
niveau inf�erieur, tels que \va au point (x; y)" ou \suit le mur M". Nous nous
int�eresserons plus particuli�erement au cours de cette �etude au choix des actions
permettant �a un robot d'atteindre un point de l'environnement sp�eci��e par ses
coordonn�ees, tout en �evitant les di��erents obstacles pr�esents.

Historiquement, comme le rappellent Malcolm, Smithers et Hallam [119],
les premi�eres �etudes ont �et�e bas�ees sur le cycle classique en intelligence arti�-
cielle : per�coit, pense, agit (voir �gure 2.1).

La d�ecomposition du probl�eme en trois sous-probl�emes a �et�e �a l'origine de
nombreux travaux. Elle a �et�e a�n�ee mais �egalement contest�ee (voir [29] par
exemple). La pr�esence de multiples modules attach�es chacun �a la r�esolution
d'un sous-probl�eme n�ecessite la mise en place d'une organisation permettant la
construction d'un syst�eme complexe �a partir de ces briques �el�ementaires. Cette
organisation est appel�ee architecture de contrôle.

Les nombreuses architectures de contrôle propos�ees ont fait l'objet de plusieurs
classi�cations ([48] par exemple). Il faut noter que dans le cadre de probl�emes



Architectures hi�erarchiques de contrôle 19
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Fig. 2.1 - : Cycle classique issu de l'intelligence arti�cielle

complexes (tels que ceux auxquels nous nous int�eressons), les architectures utili-
s�ees sont des architectures hi�erarchiques dont nous allons exposer les principales
caract�eristiques.

2.2 Architectures hi�erarchiques de contrôle

Nous allons au cours de ce paragraphe d�ecrire les principaux types d'archi-
tectures hi�erarchiques de contrôle. Ces architectures ayant pour but de contrôler
un syst�eme �evoluant dans un environnement r�eel et dynamique, les contraintes
de temps de r�eponse apparaissent clairement dans la conception de la plupart.
Cette classi�cation reprend celle propos�ee par Schopper [159]. Il faut noter que
les syst�emes r�eels ne sont bien souvent pas bas�es sur une seule cat�egorie de hi�erar-
chie mais font appel �a plusieurs d'entre elles de mani�ere �a exploiter les avantages
respectifs.

Hi�erarchies fr�equentielles [49, 130]. La fr�equence d'ex�ecution des modules d�e-
crô�t au fur et �a mesure que l'on monte dans la hi�erarchie. Traditionnelle-
ment, le niveau le plus bas (et donc le plus rapide) est charg�e du contrôle
des moteurs. Le niveau le plus haut (et donc le plus lent) est charg�e de
la plani�cation. A�n d'�eviter tout probl�eme d'instabilit�e, la di��erence de
fr�equence entre chaque niveau doit être importante (usuellement, la vitesse
est divis�ee par un facteur compris entre 3 et 10). Ce principe sera illustr�e
au paragraphe 2.3.
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Hi�erarchie d'abstraction de donn�ees (ou fonctionnelle) [40, 37]. La hi�e-
rarchie d'abstraction de donn�ees utilise les mêmes concepts que la program-
mation orient�ee objet (encapsulation : : : ). Il s'agit de fournir un ensemble
de modules ayant leurs comp�etences propres. Chaque module n'a besoin de
connâ�tre que la fonctionnalit�e et non le fonctionnement ou l'impl�ementa-
tion d'un autre module pour interagir avec lui. La communication entre les
di��erentes composantes peut être r�ealis�ee par une structure client-serveur
par exemple.

Hi�erarchie d'abstraction de repr�esentations [148, 71]. La notion d'abstrac-
tion de donn�ees est une notion fr�equemment utilis�ee en intelligence arti�-
cielle. Le principe est d'ignorer pour un niveau sup�erieur, une partie des
informations provenant d'un niveau inf�erieur. On obtient ainsi au �l des
niveaux une repr�esentation simpli��ee du probl�eme que l'on peut alors r�e-
soudre plus rapidement.

Hi�erarchie de r�esolution [47, 38]. Ces hi�erarchies mettent en �uvre un en-
semble de modules de fonctionnalit�es identiques travaillant en parall�ele sur
di��erents niveaux de repr�esentation d'une même donn�ee (cela peut être
un syst�eme de plani�cation de chemins travaillant sur di��erentes �echelles
d'une carte repr�esentant un même terrain). Contrairement aux hi�erarchies
d'abstraction de repr�esentations, le passage d'un niveau inf�erieur �a un ni-
veau sup�erieur n'est pas obtenu en ignorant certaines donn�ees mais en les
combinant (par un op�erateur de moyenne par exemple).

Hi�erarchie de comp�etences [27]. Contrairement aux hi�erarchies pr�esent�ees pr�e-
c�edemment et que l'on peut quali�er d'horizontales, la hi�erarchie de comp�e-
tences propose une d�ecomposition verticale du contrôle. Un comportement
est d�e�ni comme un ensemble de r�eponses observables g�en�er�ees par un sys-
t�eme face �a un ensemble de stimuli internes ou produits par l'environne-
ment. Un niveau de comp�etence est une sp�eci�cation informelle d'une classe
voulue de comportements pour un robot (�evitement de collisions, explora-
tion de l'environnement : : : ). Le premier niveau envoie des commandes au
v�ehicule. Les niveaux suivants in
uent sur le fonctionnement des niveaux
inf�erieurs.

Nous avons d�evelopp�e au LIFIA dans le cadre du projet MITHRA un syst�eme
de contrôle pour un robot mobile de surveillance. Ce syst�eme nous a permis de
r�ealiser nos premi�eres exp�eriences et de mettre en �evidence certains probl�emes
li�es �a la solution propos�ee. L'�etude de ces probl�emes a conduit �a la deuxi�eme
partie de notre travail (la navigation r�eactive) expos�ee dans ce manuscrit. Nous
allons maintenant revenir plus en d�etail sur ce syst�eme.
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2.3 Le syst�eme MITHRA

Le projet EUREKA EU 110 : Mithra 110 �etait un projet de recherche Euro-
p�een men�e en collaboration avec des partenaires de la r�egion alpine Fran�caise,
Italienne et Suisse. Ce projet s'est d�eroul�e entre 1988 et 1991 et a eu pour but la
d�emonstration d'une famille de robots autonomes de surveillance et de premi�ere
intervention.

L'architecture propos�ee (voir �gure 2.2) est bas�ee sur une coop�eration entre la
perception et l'action. Elle fait appel �a une hi�erarchie de type fr�equentielle mais
aussi fonctionnelle. Elle se d�ecompose en cinq couches [50] :

Estim�ee

Position
Mod�elisation Mod�ele Local

T�el�em�etresMoteurs Codeurs

R�e
exes

Moteurs
des
Commande

Donn�ees Sensorielles

Description
des

Mission

Contrôle du V�ehicule

Actions de Navigation

Interface Homme-Machine

Superviseur

Actions de Perception

d'Emplacements
R�eseau

Description du site

Fig. 2.2 - : L'architecture du syst�eme Mithra

{ le contrôleur des moteurs et la gestion des capteurs pour la couche de plus
bas niveau,
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{ les proc�edures de mod�elisation de l'environnement et les proc�edures de
contrôle du v�ehicule,

{ les proc�edures de perception et de navigation,

{ le superviseur (raisonnement symbolique pour la plani�cation et le contrôle
d'ex�ecution),

{ l'interface homme-machine.

Cette architecture met en avant une collaboration entre des aptitudes de type
algorithmique (les trois premi�eres couches) et des connaissances de type heuris-
tique (le superviseur). L'interface homme-machine ainsi que le syst�eme de raison-
nement symbolique ont fait l'objet d'un travail de th�ese [36, 35]. Nous allons plus
particuli�erement nous int�eresser aux couches basses du syst�eme.

2.3.1 Le contrôleur de v�ehicule

Le syst�eme robotique auquel nous nous sommes int�eress�es est constitu�e d'une
plate-forme munie de deux roues motrices ind�ependantes et de deux roues \fol-
les" (voir �gure 2.3). Le mouvement de rotation de l'ensemble est obtenu en
appliquant une vitesse de rotation di��erente �a chacune des deux roues motrices.
Un bras robotique n�ecessite un contrôleur de bras pour coordonner les di��erents
mouvements des moteurs a�n d'obtenir la trajectoire souhait�ee. De même, la
plate-forme que nous utilisons n�ecessite un contrôleur de mobilit�e a�n de coor-
donner les mouvements des deux roues et obtenir ainsi les trajectoires d�esir�ees.

Les ordres principaux accept�es par le module sont les suivants :

{ Move (distance, vitesse, acc�el�eration),

{ Turn (distance, vitesse, acc�el�eration),

{ Stop,

{ GetEstPos,

{ SetEstPos (Position).

Les deux derni�eres commandes ont pour but de lire ou de fournir une po-
sition estim�ee du robot exprim�ee dans un rep�ere absolu attach�e au site. Les
trois premi�eres commandes permettent de contrôler les d�eplacements lin�eaires
et angulaires en termes de distance, vitesse et acc�el�eration. Les deux types de
mouvements peuvent être combin�es a�n d'obtenir des trajectoires complexes. Le
pro�l de vitesse utilis�e pour les ordres de translation et de rotation est le pro�l
classique en trap�eze repr�esent�e �gure 2.4.
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Fig. 2.3 - : Le robot mobile du LIFIA

Vitesse

Temps

Fig. 2.4 - : Pro�l de vitesse pour un ordre de translation ou de rotation.
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Le robot doit se d�eplacer dans un univers dynamique non mâ�tris�e. De mani�ere
�a pouvoir r�eagir imm�ediatement �a toute situation nouvelle, tout ordre en cours
d'ex�ecution doit pouvoir instantan�ement être remplac�e par une nouvelle directive.
A la r�eception de l'ordre, le trap�eze correspondant �a la situation courante et aux
consignes fournies est d�etermin�e (exemple �gure 2.5). On calcule ensuite la liste
l = (d1; : : : ; dn) associ�ee avec :

d1 = 0
di = distance devant être parcourue au bout du temps i��t

dn = distance totale �a parcourir pass�ee en param�etre de l'ordre re�cu

Ces distances di sont envoy�ees r�eguli�erement tous les �t �a un contrôleur de bas
niveau charg�e de les ex�ecuter. Cet envoi se poursuit jusqu'�a ex�ecution compl�ete de
l'ordre associ�e ou jusqu'�a r�eception d'un nouvel ordre, provoquant la g�en�eration
d'une nouvelle liste rempla�cant la liste courante.

Temps

Vitesse

Vitesse demand�ee

Vitesse courante

Fig. 2.5 - : R�eception d'un nouvel ordre. Le pro�l est calcul�e de mani�ere �a ralentir le
robot jusqu'�a la nouvelle vitesse command�ee puis de l'arrêter �a la distance souhait�ee.

Le sch�ema de principe du contrôleur bas niveau est fourni �gure 2.6. Les
contrôleurs de rotation et de translation sont r�ealis�es �a l'aide de deux PID charg�es
d'asservir respectivement le cap du robot et la distance lin�eaire parcourue. Ils sont
ind�ependants et peuvent travailler simultan�ement, autorisant des mouvements
combin�es de translations et de rotations.

Les commandes fournies par ces deux modules sont combin�ees et transform�ees
en d�eplacements �rd et �rg pour la roue droite et gauche respectivement �a l'aide
du g�en�erateur de commandes moteurs :(

�rg = �l + r��

�rd = �l � r��

�l et �� repr�esentent la commande re�cue en terme de d�eplacement lin�eaire et
angulaire. r repr�esente la distance s�eparant le centre de rotation du v�ehicule des
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roues. �rg et �rd sont ensuite fournis aux contrôleurs de moteurs et ex�ecut�es
grâce �a deux autres r�egulateurs PID fournis avec le robot.

Les d�eplacements e�ectivement r�ealis�es par les roues sont mesur�es par deux
odom�etres puis transform�es en d�eplacements relatifs lin�eaires et angulaires par le
module de calcul de l'�etat cin�ematique :

(
�l =

�rd+�rg

2

�� =
�rd��rg

2r

La sommation au cours du temps de ces d�eplacements �el�ementaires permet d'es-
timer la position et l'orientation du robot dans un rep�ere absolu [53]:

(
x x+�l � cos(�)
y  y +�l � sin(�)

Le premier module li�e �a l'action est maintenant en place. Avant de nous
tourner vers la perception, nous allons tout d'abord rappeler les enjeux de la
repr�esentation de l'environnement.

2.3.2 Repr�esentation de l'environnement

La repr�esentation de l'environnement dans le cadre d'un v�ehicule autonome
a un double but :

1. Il s'agit tout d'abord de permettre au robot de maintenir sa position es-
tim�ee au cours des di��erents d�eplacements. Comme nous l'avons vu pr�e-
c�edemment, cette position est calcul�ee grâce aux encodeurs situ�es sur les
deux roues. L'erreur commise �etant additive, il est n�ecessaire de relocaliser
p�eriodiquement le v�ehicule grâce �a de multiples observations de l'environ-
nement.

2. Il s'agit ensuite de d�eterminer les r�egions libres et les r�egions occup�ees de
l'espace a�n de permettre au robot de se d�eplacer sans entrer en collision
avec les di��erents obstacles pr�esents.

Nous allons revenir sur ces deux aspects particuliers.

La relocalisation

De mani�ere �a se relocaliser, un v�ehicule a besoin de construire et de maintenir
une repr�esentation interne de son environnement. Il existe pour ce faire deux
grandes familles de mod�eles :

{ Les mod�eles param�etriques.

{ Les mod�eles �a base de grilles.
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Fig. 2.6 - : Le contrôleur de v�ehicule
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La repr�esentation interne de l'environnement sous forme param�etrique a �et�e
d�evelopp�ee dans le cadre de l'utilisation de capteurs ultrasons [51, 52]. Nous
reviendrons plus en d�etail sur cette approche au cours du paragraphe 2.3.3.

La repr�esentation interne de l'environnement sous forme de grilles a �et�e ini-
tialement con�cue par Elfes et Moravec [124, 56]. L'objectif est de repr�esenter
l'environnement �a l'aide d'une grille r�eguli�ere et d'assigner �a chacune des cellules
une probabilit�e indiquant si la surface correspondante est vide ou occup�ee. Elfes
a utilis�e cette approche a�n de r�esoudre le probl�eme de la localisation (et non de
la relocalisation) par d�etermination du mouvement 1 [56] :

{ le robot est �a l'arrêt. Il prend une vue compl�ete de l'environnement grâce
�a l'ensemble de ses capteurs ultrasons,

{ le v�ehicule ensuite se d�eplace et s'arrête �a nouveau. Une nouvelle vue est
prise,

{ l'algorithme cherche la transformation (rotation plus translation) permet-
tant de superposer les deux grilles obtenues. La connaissance de cette trans-
formation permet alors de d�eduire le mouvement r�ealis�e par le v�ehicule et
de mettre �a jour ainsi sa position estim�ee.

Il faut noter que cette approche est assez coûteuse en temps de calcul (complexit�e
n5 pour une grille de n cellules, pouvant être ramen�ee �a une complexit�e n par
l'utilisation de techniques multi-r�esolutions). Elle n�ecessite de plus l'arrêt tr�es
fr�equent du robot.

De r�ecents travaux [157, 156, 158] ont abord�e le probl�eme de la relocalisation
\en vol". Cette m�ethode fait appel �a l'utilisation d'une grille globale repr�esentant
la totalit�e de l'environnement d'�evolution, ainsi que d'une grille locale, centr�ee
autour du robot. La grille globale est mise �a jour p�eriodiquement grâce �a la grille
locale. La relocalisation est r�ealis�ee par la mise en correspondance de segments
extraits dans chacune des deux grilles �a l'aide de transform�ees de Hough et par
l'utilisation d'un �ltre de Kalman. Le coût de calcul reste assez �elev�e mais les
r�esultats sont prometteurs. Il faut noter que ces derniers travaux n'�etaient pas
r�ealis�es lors du projet Mithra.

De mani�ere �a r�eduire la complexit�e de calcul lors de la mise �a jour de la grille,
Borenstein et Koren ont propos�e une approche simpli��ee appel�ee \histogram
grid" [26]. Cette approche permet de construire une repr�esentation correcte de
l'environnement [138] mais n'a jusqu'�a pr�esent �et�e utilis�ee que pour r�esoudre le
probl�eme de l'�evitement d'obstacles et non celui de la relocalisation.

Dans le cadre du projet Mithra, la capacit�e m�emoire ainsi que la puissance de
calcul sont limit�ees. Le robot doit de plus avoir la possibilit�e de se relocaliser sans
avoir �a s'arrêter. Ceci conduit �a l'utilisation d'une repr�esentation param�etrique
de l'environnement.

1: En anglais, probl�eme du motion solving
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Nous allons maintenant aborder le probl�eme de la repr�esentation de l'envi-
ronnement dans le cadre de la navigation.

La navigation

Nous consid�ererons dans cette partie le probl�eme de la plani�cation de chemins
(di��erent de la plani�cation de trajectoires). Historiquement, la plani�cation de
chemins correspond aux premiers travaux de recherche e�ectu�es dans le domaine
de la plani�cation de mouvement et se limite �a l'aspect g�eom�etrique du probl�eme.
La plani�cation de trajectoire, quant �a elle, introduit la dimension temporelle et
permet de prendre en compte des obstacles mobiles ainsi que des contraintes de
nature dynamique auxquelles peut être soumis le robot (force, vitesse, acc�el�era-
tion).

Avant de poursuivre, nous allons d�e�nir la notion d'espace des con�gura-
tions [178, 114]. Le principe de l'espace des con�gurations est de reformuler le
probl�eme de plani�cation de chemins dans un nouvel espace o�u le robot est repr�e-
sent�e sous forme d'un point. Cet espace est cr�e�e en associant �a chacun des axes un
des param�etres permettant d'identi�er de mani�ere unique la situation du robot
(par exemple, position (x; y) et orientation � dans le cas d'un robot mobile).

Le choix d'une m�ethode de plani�cation de chemins est guid�e par deux
questions :

1. Quel type d'espace utilis�e : l'espace de travail ou l'espace des con�gurations?

2. Quel type de m�ethodes : des m�ethodes exactes ou des m�ethodes approch�ees?

Les m�ethodes exactes sont bas�ees sur une exploitation compl�ete de la descrip-
tion de l'environnement. Par opposition, les m�ethodes approch�ees r�ealisent tout
d'abord une discr�etisation de l'environnement sous forme de grilles r�eguli�eres ou
irr�eguli�eres 2. L'espace libre ainsi repr�esent�e est un sous-ensemble de l'espace libre
r�eel. Alors que les m�ethodes exactes sont susceptibles d'être compl�etes (si un che-
min existe, alors la m�ethode le trouve), les m�ethodes approch�ees ne le sont jamais.
Elles ne peuvent être au mieux que compl�etes pour la r�esolution choisie (�nesse
de la discr�etisation).

Nous allons tout d'abord aborder le probl�eme de la complexit�e. Les principaux
r�esultats th�eoriques sont les suivants :

{ Un chemin libre dans un espace des con�gurations de dimensionm, l'espace
libre �etant un ensemble d�e�ni par n polynômes de degr�e maximal d, peut
être calcul�e par un algorithme dont la complexit�e en temps est exponentielle
par rapport �a m et polynomiale par rapport �a n (complexit�e g�eom�etrique)
et d (complexit�e alg�ebrique) [160].

2: quadtrees
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{ La plani�cation du mouvement d'un objet rigide se d�epla�cant en translation
sans e�ectuer de rotation dans un espace en trois dimensions au milieu d'un
nombre arbitraire d'obstacles mobiles pouvant e�ectuer des translations et
des rotations est un probl�eme PEspace dur si la vitesse de l'objet est born�ee
et NP dur sinon [139].

{ La plani�cation du mouvement d'un point dans un plan (la vitesse du point
�etant born�ee) au milieu d'un nombre arbitraire d'obstacles convexes poly-
gonaux se d�epla�cant �a vitesse constante sans e�ectuer de rotations est un
probl�eme NP dur [31].

La complexit�e du probl�eme est donc une fonction du degr�e alg�ebrique de la des-
cription de l'environnement. De mani�ere �a simpli�er le probl�eme et obtenir des
temps d'ex�ecution raisonnables, les chercheurs se sont int�eress�es �a des obstacles
polygonaux (dans l'espace des con�gurations).

Les principales approches existantes peuvent être class�ees en trois grandes
cat�egories [109] :

{ Les m�ethodes de type squelette. Le principe consiste �a repr�esenter la connec-
tivit�e de l'espace libre dans un r�eseau unidimensionnel de courbes appel�ees
squelettes. les di��erentes m�ethodes se distinguent par le type de squelettes
utilis�es (graphe de visibilit�e, diagramme de Vorono��, \freeway net", \road
maps" : : : ).

{ La d�ecomposition en cellules. Cette approche est parmi celles les plus �etu-
di�ees. Il s'agit de d�ecomposer l'environnement du robot en r�egions �el�emen-
taires (appel�ees cellules) de telle sorte qu'un chemin entre deux con�gura-
tions d'une même r�egion soit trivial �a g�en�erer (en imposant par exemple la
propri�et�e de connexit�e. Le chemin est alors une simple ligne droite joignant
les deux points). On construit et on parcourt ensuite le graphe repr�esentant
la relation d'adjacence entre les cellules.

{ Les m�ethodes de potentiels. Le robot, repr�esent�e par un point dans l'es-
pace des con�gurations, est consid�er�e comme une particule se d�epla�cant
sous l'in
uence d'un champ de potentiels arti�ciels cr�e�e par la con�guration
du but et des obstacles. Ces m�ethodes furent d�evelopp�ees �a l'origine pour
l'�evitement en ligne d'obstacles par un bras de robot d�ecouvrant son envi-
ronnement au fur et �a mesure [97]. On parle �a ce titre de m�ethodes locales
par opposition aux m�ethodes pr�ec�edentes quali��ees de globales. L'avantage
principal des m�ethodes de type potentiel est leur rapidit�e de calcul per-
mettant de les utiliser en ligne (nous reviendrons plus en d�etail sur ces ap-
proches au cours du chapitre 4). L'inconv�enient principal est que le champ
est susceptible de contenir des minima locaux. C'est pour essayer de palier
ce probl�eme que les m�ethodes de potentiels ont �evolu�e vers des m�ethodes
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globales grâce �a l'utilisation de la connaissance a priori de la totalit�e de
l'environnement. On peut citer dans ce domaine les travaux de Barraquand
et Latombe [17], proposant de \sortir" des minima locaux par utilisation
de d�eplacements al�eatoires de type Brownien, ainsi que les travaux de Ko-
ditschek et Rimon [98, 99] ou plus r�ecemment Grupen et Connolly [43, 44]
visant �a fournir des fonctions de potentiels dont le seul minimum local est
le but �a atteindre.

Les approches bri�evement d�ecrites pr�ec�edemment utilisent en majorit�e l'es-
pace des con�gurations. Dans le cas d'un v�ehicule mobile rigide (pas de remorque
par exemple), cet espace est de dimension 3. Il peut être calcul�e de mani�ere ap-
proch�ee (cas le plus fr�equent) en discr�etisant l'ensemble des directions possibles
pour le robot. Il peut �egalement être calcul�e de mani�ere exact [15].

Le robot utilis�e dans le cadre de Mithra est un v�ehicule �a chenille. Pour des
raisons de �abilit�e de la localisation et de coût �energ�etique, les mouvements de
translation et de rotation sont s�epar�es. Les trajectoires du robot sont des lignes
bris�ees et sont facilement mod�elisables dans l'espace de travail. De mani�ere �a
limiter le coût de calcul, nous avons d�ecid�e de r�ealiser la plani�cation dans cet
espace.

Comme nous l'avons indiqu�e au cours de la section pr�ec�edente, nous avons
choisi une repr�esentation param�etrique pour r�esoudre le probl�eme de la relocali-
sation. Nous utiliserons cette même repr�esentation pour la navigation.

La repr�esentation de l'environnement �etant choisie, nous allons maintenant
d�etailler les modules de mod�elisation, de perception et de navigation.

2.3.3 La mod�elisation

Nous ne d�ecrirons dans cette section que les principes g�en�eraux mis en �uvre.
Cette r�ealisation reprend les travaux de Crowley [51, 52]. Le principe est donn�e
�gure 2.8. Les capteurs utilis�es sont des capteurs ultrasons (voir leur r�epartition
�gure 2.7). Les donn�ees sensorielles brutes sont dans un premier temps trait�ees
de mani�ere �a produire une description de l'environnement proche sous forme de
primitives g�eom�etriques.

Ces capteurs fournissent une mesure de profondeur peu pr�ecise, d�ependant de
param�etres tels que le type des mat�eriaux constituant les obstacles, l'angle du
capteur par rapport �a la surface de r�e
exion, mais aussi la temp�erature de l'air.
De mani�ere �a �abiliser les r�esultats, il est n�ecessaire de rechercher une corr�elation
entre toutes ces donn�ees. Pour ce faire, nous transformons les mesures capteurs
en points dans le rep�ere absolu (grâce �a la position estim�ee du v�ehicule) et nous
recherchons lesquels sont susceptibles d'être align�es pour former un segment (il en
faut trois au minimumpour qu'un segment soit cr�e�e). Les primitives g�eom�etriques
retenues pour la constitution du mod�ele sont donc les segments de droite.
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Fig. 2.7 - : R�epartition des capteurs ultrasons sur la ceinture du robot
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de l'Environnement

Mise en Correspondance

Correction de la Position Estim�ee

Mise �a jour du Mod�ele Local

Description des

Donn�ees Ultrasons

Mod�ele Local Composite

Fig. 2.8 - : Principe de mise �a jour du mod�ele local de l'environnement libre
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Au fur et �a mesure de leur cr�eation, ces primitives sont ensuite envoy�ees vers le
processus de mod�elisation proprement dit dont la tâche est de maintenir le mod�ele
local composite. Ce mod�ele est dit local car il n'int�egre que les donn�ees situ�ees
dans un environnement proche du v�ehicule. Il est dit composite car il est form�e
d'observations r�ealis�ees en di��erents points de l'espace, et pouvant �eventuellement
provenir de plusieurs sources di��erentes (dans notre cas, les capteurs ultrasons
sont l'unique source). Les segments de droites provenant des capteurs sont mis en
correspondance avec ceux d�ej�a pr�esents dans le mod�ele. Les nouveaux segments
sont ajout�es, ceux d�ej�a pr�esents sont mis �a jour (par utilisation d'un �ltre de
Kalman). Cette mise �a jour permet d'a�ner le mod�ele mais entrâ�ne �egalement
une correction de la position estim�ee du robot.

Le temps de calcul n�ecessaire �a l'ex�ecution d'un cycle de mod�elisation d�epend
du nombre de segments pr�esents dans le mod�ele (complexit�e lin�eaire par exemple
dans le cas de la mise en correspondance entre un segment per�cu et un segment
du mod�ele). De mani�ere �a garder des temps de r�eponse corrects, tout segment
n'ayant pas �et�e observ�e depuis un nombre �x�e de cycles est jug�e obsol�ete et
�elimin�e. Ce m�ecanisme permet �egalement de conserver la propri�et�e de localit�e du
mod�ele.

Pour �nir, le processus de mod�elisation peut avoir recours s'il le d�esire �a une
carte pr�e-apprise de l'environnement contenant les obstacles principaux. Cette
carte est saisie grâce �a un outil de CAO [35].

Le v�ehicule est maintenant capable de maintenir sa position estim�ee et a
une connaissance de l'espace libre l'entourant. Cette connaissance est sous forme
d'une liste de segments de droite. Il s'agit maintenant de construire les outils
permettant de l'exploiter pour pouvoir naviguer.

2.3.4 La perception

Le module perception a pour but d'extraire du mod�ele local les informations
n�ecessaires au robot :

1. pour d�etecter les obstacles.

2. pour calculer un chemin permettant de rejoindre le but en �evitant les obs-
tacles.

La d�etection d'obstacles (fonction freepath)

Le robot e�ectuant soit des mouvements de rotation, soit des mouvements de
translation, nous avons cr�e�e deux fonctions di��erentes sp�ecialis�ees dans chaque
type de mouvements.

Lors d'un d�eplacement en translation, la partie de l'espace de travail couvert
par le robot correspond �a un rectangle (voir �gure 2.9) dont on va tester l'intersec-
tion avec chaque segment du mod�ele local. On peut remarquer que la complexit�e
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Robot

Intervalle de s�ecurit�e

Rectangle balay�e

Fig. 2.9 - : Espace couvert par le robot lors d'une translation

de l'analyse n�ecessaire n'est pas la même suivant les cas. En particulier, si une des
extr�emit�es du segment consid�er�e se situe �a l'int�erieur du rectangle, la d�eduction
est imm�ediate. Nous avons ainsi r�epertori�e les cas o�u l'intersection est sûre, ceux
o�u il n'y a pas d'intersection, et en�n les cas ambigus o�u une analyse plus pouss�ee
est n�ecessaire. L'espace est d�ecoup�e en 9 zones distinctes (�gure 2.10).

Zone 1 Zone 3

Zone 4

Zone 5Zone 6Zone 7

Zone 8 Zone 0

Rectangle balay�e

Zone 2

Fig. 2.10 - : D�ecoupage de l'espace en 9 zones

Les trois cas possibles sont repr�esent�es sur la �gure 2.11. Les cas d'ambigu��t�es
sont r�esolus par un calcul d'intersection entre deux droites. L'algorithme obtenu
est lin�eaire par rapport au nombre de segments pr�esents dans le mod�ele.

Lors d'un mouvement de rotation, l'espace balay�e par le v�ehicule n'est pas de
forme simple. Nous l'avons approch�e par deux portions de disques. L'algorithme
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Zone 1 Zone 2

Rectangle balay�e

Zone 1

Zone 2

Rectangle balay�e
Rectangle balay�e

Zone 1

Zone 2

A

Fig. 2.11 - : La �gure de gauche repr�esente deux zones dans lesquelles il n'y a pas
intersection. La �gure centrale repr�esente deux zones dans lesquelles il y a toujours
intersection. La �gure de droite repr�esente un cas d'ambigu��t�e. Il su�t alors de calculer
la position du point A.

consiste �a �etudier (voir �gure 2.12 ):

{ l'intersection entre un segment et la partie sup�erieure du disque,

{ l'intersection entre un segment et un triangle.

Robot

Fig. 2.12 - : La �gure de gauche repr�esente l'approximation de la surface balay�ee par
le robot �a deux portions de disques. L'algorithme teste donc l'intersection d'un segment
avec un triangle et la partie sup�erieure du disque (�gure de droite)

Le syst�eme est maintenant en mesure de d�etecter les obstacles. Nous allons
nous int�eresser au calcul d'un chemin d'�evitement.

Recherche d'un chemin libre (fonction �ndpath)

Le but de cette fonction est d'�elaborer un chemin libre permettant au robot
de contourner les obstacles pr�esents. La recherche d'une route au niveau carte
(recherche d'un chemin �a travers une s�erie de pi�eces et couloirs) est r�esolue par
le superviseur grâce �a un r�eseau d'emplacements [36]. Il s'agit de plani�er un
chemin entre deux de ces emplacements, sur une \courte" distance.
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Comme nous l'avons pr�ecis�e au cours de la section 2.3.2, la proc�edure que
nous avons propos�ee utilise directement l'espace de travail et donc l'ensemble des
segments pr�esents dans le mod�ele local. Le but peut être en dehors de l'horizon
visible. Toute partie situ�ee en dehors de celui-ci �etant consid�er�ee comme libre, le
chemin construit peut être remis en cause lors de son parcours.

L'algorithme mis en �uvre est de type squelette (voir section 2.3.2). Le prin-
cipe g�en�eral est le suivant : on regarde grâce �a la fonction freepath si le chemin
entre la position courante du v�ehicule et le but est libre. Si la r�eponse est po-
sitive, alors l'algorithme est termin�e. Dans le cas contraire, on construit deux
points d'�evitement de part et d'autre de l'obstacle et on appelle r�ecursivement
l'algorithme sur les quatre segments ainsi cr�e�es (voir �gure 2.13).

Point d'�evitement 1

Chemin initial

Origine

But

Point d'�evitement 2

Segment 3

Segment 4

Segment 1

Segment 2

Fig. 2.13 - : Principe de l'algorithme de recherche d'un chemin libre. Findpath est
appel�e r�ecursivement sur les 4 segments cr�e�es

Cette m�ethode conduit �a construire et �a parcourir un arbre d�ecrivant toutes
les possibilit�es de contournement des obstacles pr�esents (pour une m�ethode de
construction de points d'�evitement donn�ee). De mani�ere �a r�eduire le coût de cette
approche, nous avons propos�e de rejeter directement certaines solutions, celles-ci
pouvant par ailleurs être correctes. Ceci est justi��e par la \faible" distance devant
être parcourue lors d'une commande de navigation (voir le d�ebut du paragraphe)
et donc la relative simplicit�e des obstacles pouvant être pr�esents.

Construction d'un point d'�evitement

Il n'existe pas de mani�ere unique de construire un tel point. Nous avons choisi
la suivante : un point d'�evitement est la projection d'une des extr�emit�es du seg-
ment perpendiculairement �a la direction origine - cible, �a une distance de s�ecurit�e
d de cette extr�emit�e (�gure 2.14).

Ceci fournit pour chaque segment du mod�ele quatre points. Ne souhaitant pas
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But

Obstacle

Origine

Points d'�evitement

d

Fig. 2.14 - : Construction des points d'�evitement

r�ealiser une exploration exhaustive, nous ne les retiendrons pas tous. Le choix
s'e�ectue en deux temps :

{ choix du point de contournement. Il faut d�eterminer par rapport �a laquelle
de ses extr�emit�es le segment va être contourn�e,

{ choix du point de passage. Il s'agit de d�eterminer lequel des deux points
d'�evitement choisir pour cette extr�emit�e.

La philosophie g�en�erale est la suivante : on �xe avant le d�ebut de la recherche
un sens de parcours (droite ou gauche) que l'on garde ensuite pour la totalit�e du
chemin. La notion de sens pour un point se d�e�nie par rapport �a deux points de
r�ef�erence (voir �gure 2.15). Un point G sera dit �a gauche de deux points R et I

Points de r�ef�erence

Point droit

Point gauche

R

I

D
G

Fig. 2.15 - : D�e�nition du sens d'un point par rapport �a deux autres

si et seulement si (~k �etant le vecteur de base orthogonal au plan contenant les
points) :

( ~RI ^ ~GI):~k � 0
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De même, un point D sera dit �a droite de R et I si et seulement si :

( ~RI ^ ~DI):~k < 0

Revenons sur les deux choix :

{ choix du point de contournement : on choisit le point de contournement
conform�ement au sens d�e�ni pour la recherche. La d�etection du sens est
r�ealis�ee par rapport au point central du segment et au point de d�epart,

{ choix du point de passage : On choisit le point v�eri�ant la relation ~AP : ~AB �
0 (voir �gure 2.16). Ceci permet de s�electionner le point de passage situ�e
au del�a du segment et a priori le plus accessible.

Origine

Points de passage P

B

A

R

Fig. 2.16 - : Choix du point de passage

La m�ethode de construction et de choix d'un point de passage n'apporte
aucune garantie sur la validit�e du chemin construit. L'une des extr�emit�es du
segment contourn�e peut en e�et se trouver �a l'int�erieur du rectangle d'encombre-
ment d�e�ni pour la fonction freepath. Il faut alors avoir recours �a une analyse de
l'environnement imm�ediat de l'obstacle.

Nous allons dans un premier temps d�e�nir deux notions n�ecessaires pour pour-
suivre cette �etude :

la connexit�e : un point A est dit v�eri�er le crit�ere de connexit�e s'il existe l'ex-
tr�emit�e d'un segment obstacle dans le cercle de centre A et dont le rayon
est �egal �a la largeur du v�ehicule plus une distance de s�ecurit�e. Ceci signi�e
que le robot n'a pas la place de circuler entre le point A et ce segment.

le crit�ere de travers�ee : le crit�ere de travers�ee consiste �a regarder si l'origine et
le but sont situ�es de part et d'autre de l'obstacle form�e par deux segments.
Pour ce faire, on cr�ee �a partir des donn�ees initiales deux segments jointifs
et on teste l'intersection du segment (but; origine) avec chacun des deux
autres (voir �gure 2.17).
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But

Origine

Obstacles

Fig. 2.17 - : D�e�nition du crit�ere de travers�ee

En ajoutant �egalement la notion de sens d�e�nie pr�ec�edemment, cela fournit
trois crit�eres de description de l'environnement g�eom�etrique. L'�etude des di��e-
rentes valeurs que peut prendre ce triplet nous a conduit aux trois cas de �gures
que nous allons maintenant d�ecrire.

Le premier cas correspond �a la pr�esence d'un obstacle isol�e. L'extr�emit�e du
segment pr�esente dans le rectangle de freepath ne v�eri�e pas le crit�ere de connexit�e.
Ce cas correspond au fait que le chemin envisag�e passe trop pr�es de l'extr�emit�e
(voir �gure 2.18). On construit alors un nouveau point d'�evitement permettant
d'atteindre P (et donc perpendiculairement �a la droite (Origine; P )).

Nouveau point d'�evitement

Point de Passage

Obstacle

Origine

Fig. 2.18 - : Premier cas : le crit�ere de connexit�e n'est pas v�eri��e pour l'extr�emit�e du
segment en cause

Le deuxi�eme cas se produit lorsque l'extr�emit�e de l'obstacle pr�esente dans le
rectangle de freepath v�eri�e le crit�ere de sens (droite ou gauche), de connexit�e
ainsi que de travers�ee. Il s'agit alors de franchir la barri�ere form�ee par les deux
obstacles en consid�erant le segment connexe comme nouvel obstacle courant pour
la d�etermination du point de passage (voir �gure 2.19).
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Origine

Nouvel obstacle courant

Obstacle initial �a contournerPoint de passage

Fig. 2.19 - : Deuxi�eme cas : il faut contourner la barri�ere form�ee par les deux obstacles

Le troisi�eme cas se produit ind�ependamment de la valeur prise par le crit�ere
de sens lorsque le crit�ere de connexit�e est v�eri��e mais pas celui de travers�ee (voir
�gure 2.20). Cette situation est identique en cause et en solution au premier cas.

Origine

But
Segment Obstacle

Segment cause de la connexit�e

Fig. 2.20 - : Troisi�eme cas : il faut s'�eloigner du segment en cause

L'algorithme tel qu'il est d�ecrit est susceptible de g�en�erer un chemin compor-
tant des arcs inutiles qu'il convient de supprimer (voir �gure 2.21). Pour ce faire,
on parcours la liste des sommets cr�e�es dans le sens croissant (de l'origine vers le
but) en v�eri�ant pour un sommet de position n qu'aucun autre de position m
tel que m > (n+ 1) n'est directement atteignable. Dans le cas contraire, tous les
sommets entre n + 1 et m� 1 sont supprim�es.

Soit n le nombre de segments pr�esents dans le mod�ele local et m le nombre
de segments du chemin construit. La complexit�e de l'algorithme est :

{ de l'ordre de mn2 pour la construction du chemin,

{ de l'ordre de m2n pour la simpli�cation du chemin construit.

La solution propos�ee n'est pas compl�ete. Elle ne garantit pas de trouver une
solution si celle-ci existe. Elle est similaire dans son principe au graphe de visibilit�e
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Origine

But

Obstacle

Chemin Calcul�e

Fig. 2.21 - : Le chemin cr�e�e peut comporter des sommets inutiles

mais utilise directement l'espace de travail et non l'espace des con�gurations,
coûteux �a g�en�erer.

La derni�ere �etape consiste �a parcourir le chemin calcul�e. C'est le rôle du
module de navigation que nous allons pr�esenter.

2.3.5 La navigation

La fonction principale de ce module est goto. Elle admet pour param�etre un
point de l'espace d'�evolution sp�eci��e par ses coordonn�ees absolues (x; y). L'orien-
tation �nale � n'est pas impos�ee. Le but de la fonction n'est pas de permettre au
robot de se positionner �nement par rapport �a un poste �xe en vue d'un accos-
tage par exemple. Il s'agit plutôt d'amener le v�ehicule dans une zone particuli�ere
a�n par exemple de r�ealiser diverses mesures capteurs (d�etection de fum�ee etc).

Grâce au module de perception, la fonction goto v�eri�e tout d'abord si le
chemin direct est valide ou non. Si ce n'est pas le cas, un chemin d'�evitement est
calcul�e sous forme d'une liste ls de sommets. Ces sommets sont ensuite atteints
s�equentiellement jusqu'au but.

L'environnement �etant dynamique et �etant per�cu au fur et �a mesure du d�e-
placement, il est n�ecessaire de v�eri�er en cours de route la validit�e de la partie du
chemin parcouru jusqu'au prochain sommet. Ceci est r�ealis�e par un appel p�erio-
dique au module de perception. Si un obstacle est d�etect�e en cours d'ex�ecution,
un nouveau chemin est recalcul�e rempla�cant celui pr�esent dans ls. Si aucun che-
min n'est trouv�e (porte ferm�ee ou passage trop encombr�e par exemple), le robot
envoie alors un message au module de supervision [36] qui replani�e une nouvelle
route grâce �a son r�eseau d'emplacements.
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2.4 R�esultats exp�erimentaux

Nous allons pr�esenter au cours de cette section quelques exemples d'ex�ecution
de notre syst�eme.

2.4.1 Le contrôleur de v�ehicule

La �gure 2.22 repr�esente la trace d'ex�ecution d'un ensemble de commandes
de type Move et Turn. Les deux types de mouvements peuvent être combin�es de
mani�ere �a obtenir des trajectoires complexes.

Fig. 2.22 - : Exemple d'ex�ecution d'une succession d'ordres de translations et de rota-
tions

2.4.2 La mod�elisation

Dans l'exemple suivant, le robot se d�eplace le long d'un couloir. Le mod�ele de
l'environnement maintenu est initialement vide et se construit au fur et �a mesure
du d�eplacement. Les trois copies d'�ecran �gure 2.23 repr�esentent le mod�ele obtenu
�a trois instants successifs. L'�epaisseur de chaque segment est associ�e au nombre de
fois que le segment a �et�e observ�e. A la premi�ere observation de l'environnement un
premier segment est cr�e�e correspondant �a l'observation du mur droit. Un second
est ensuite d�etect�e correspondant au mur gauche. Ils sont ensuite allong�es lors de
nouvelles observations au fur et �a mesure du d�eplacement.

2.4.3 La perception et la navigation

La �gure 2.24 repr�esente un exemple de chemin calcul�e par le module de
perception dans un environnement simul�e. Le robot a pour objectif de p�en�etrer
�a l'int�erieur du carr�e.

L'exemple suivant (�gure 2.25) illustre l'ex�ecution d'un ordre de navigation
sur le robot r�eel. La �gure de gauche repr�esente la perception initiale du v�ehicule.
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Fig. 2.23 - : Contenu du mod�ele local �a trois instants di��erents lors du parcours d'un
couloir par le robot.

Fig. 2.24 - : Exemple de recherche d'un chemin �a partir d'un mod�ele de l'environnement
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Les segments 1 et 2 correspondent au coin de la pi�ece dans laquelle il se trouve.
Le segment 3 est un obstacle. Devant rejoindre un point situ�e de l'autre côt�e, le
module de perception plani�e un chemin d'�evitement que le module de navigation
ex�ecute. Le mod�ele local se compl�ete au fur et �a mesure, pouvant remettre en
cause le chemin initial et exiger une replani�cation.

Fig. 2.25 - : Exemple d'ex�ecution sur le robot d'un ordre de navigation.

2.5 Conclusion

L'architecture de perception et d'action que nous avons r�ealis�ee dans le cadre
du projet Mithra permet la programmation du robot en terme de buts. Les mo-
dules mis en place lui permettent de se d�eplacer vers un objectif tout en �evitant les
obstacles et en maintenant sa position estim�ee. Les r�esultats exp�erimentaux lais-
sent apparâ�tre n�eanmoins un certain nombre de probl�emes limitant les capacit�es
du syst�eme :

{ la mod�elisation de l'environnement en terme de segments de droite est adap-
t�ee au probl�eme de relocalisation mais pas de navigation. La plupart des
obstacles sont de dimensions trop faibles ou ne pr�esentent pas de surfaces
planes su�santes pour pouvoir être mod�elis�es sous forme de segments de
droite et être donc int�egr�es �a la repr�esentation de l'environnement.

{ le temps n�ecessaire entre l'apparition d'un obstacle, son int�egration au mo-
d�ele et sa prise en compte dans le chemin parcouru est trop important. Les
r�eactions du robot sont lentes et inappropri�ees.

A�n de pouvoir augmenter l'autonomie du robot, nous avons reconsid�er�e le
probl�eme de la navigation. Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a
des approches plus bas niveau, r�eduisant le lien entre la perception et l'action.
Ces approches, regroup�ees sous le nom de navigation r�eactive, font l'objet de la
suite de cette �etude.
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Chapitre 3

La navigation r�eactive

Nous allons nous int�eresser au cours de ce chapitre �a la d�e�nition de la navi-
gation r�eactive. Nous resituerons tout d'abord le contrôle vis-�a-vis de la plani�-
cation. Ceci nous am�enera �a la d�e�nition de comportements telle qu'elle nous est
fournie en particulier par les �ethologistes. Nous d�etaillerons son utilisation par les
roboticiens avant de pr�eciser l'architecture que nous avons retenue et de d�e�nir
la navigation r�eactive, cadre de notre �etude.

3.1 Motivations

Le chapitre pr�ec�edent montre que les premi�eres �etudes en robotique se sont
appuy�ees sur une approche du probl�eme fond�ee sur les acquis de l'intelligence
arti�cielle. Le cycle classique mis en place peut se r�esumer par les trois mots
percevoir, penser, agir (voir �gure 2.1). Un premier syst�eme, g�en�eralement de
type symbolique, g�ere les objectifs du robot et d�etermine un ensemble de buts
g�eom�etriques devant être atteints (partie pense du cycle). Les donn�ees provenant
des di��erents capteurs sont �ltr�ees, fusionn�ees et int�egr�ees dans un mod�ele de
l'environnement (partie per�coit). Un chemin est ensuite extrait de ce mod�ele grâce
�a un plani�cateur g�eom�etrique (partie pense de nouveau, voir [60] par exemple).
Ce chemin est �nalement traduit en actions de d�eplacement (partie agit). Le robot
est contrôl�e par une s�erie de plani�cateurs.

L'�etat d'un syst�eme dynamique peut être d�ecrit par les valeurs prises par un
ensemble de variables (appel�ees variables d'�etat). Le but de la th�eorie du contrôle
est de concevoir un processus (analogique ou num�erique) capable d'amener les va-
leurs d'une ou plusieurs de ces variables �a des valeurs objectifs correspondant au
but que l'on souhaite atteindre. Le principe de la plani�cation est le suivant : on
r�ealise un mod�ele du syst�eme que l'on souhaite contrôler. Ce mod�ele est utilis�e
comme pr�edicteur permettant de d�eterminer l'e�et sur les valeurs prises par les
variables d'�etat de n'importe quelle commande envoy�ee au syst�eme. Connaissant
l'�etat initial et l'�etat �nal que l'on souhaite atteindre, le plani�cateur peut grâce
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�a ce pr�edicteur g�en�erer hors-ligne la succession de commandes devant être ex�ecu-
t�ees.

Si le mod�ele utilis�e est un mod�ele parfait d�ecrivant �d�element le comportement
du syst�eme, les commandes g�en�er�ees par la plani�cation peuvent être envoy�ees
successivement au syst�eme lors de la phase d'ex�ecution et le but est atteint.
On parle de commande en boucle ouverte. Si le mod�ele utilis�e comporte des
imperfections, il y a d�erive. Si on souhaite rester dans une optique de boucle
ouverte, la solution consiste �a attendre que la totalit�e des commandes plani��ees
soient ex�ecut�ees puis de mesurer l'�ecart entre l'�etat obtenu et l'�etat souhait�e. Si
celui-ci est trop important, il faut alors replani�er une succession de commandes
et ainsi de suite jusqu'�a convergence �eventuelle vers le but. Dans une application
de type robotique, une telle approche est dangereuse car la d�erive du syst�eme en
cours d'ex�ecution peut conduire �a une collision avec un obstacle par exemple. Il est
alors n�ecessaire de mettre en place un processus de suivi d'ex�ecution permettant
de d�etecter d'�eventuels probl�emes et de replani�er si besoin est avant que la
totalit�e des actions pr�ec�edemment pr�evues ne soit compl�etement ex�ecut�ee.

Les probl�emes sont doubles dans le cadre de la plani�cation de chemins en
robotique :

1. comme nous l'avons d�ej�a indiqu�e lors de la section 2.3, les mod�eles utilis�es
pour la repr�esentation de l'environnement et acquis automatiquement par
le robot sont tr�es souvent incomplets et contiennent de nombreuses erreurs.
Cela provient d'une part de la faible qualit�e des capteurs utilis�es, entrâ�nant
des erreurs de forme et de position des obstacles mod�elis�es. Cela provient
�egalement du coût en temps souvent important pour l'acquisition et le trai-
tement des donn�ees, entrâ�nant un d�elai non n�egligeable entre l'apparition
d'un nouvel obstacle dans le champ visuel du robot et son apparition e�ec-
tive dans le mod�ele de l'environnement.

2. si quelques plani�cateurs int�egrent maintenant les capacit�es cin�ematiques
du robot (contraintes de non-holonomie, rayon de courbure born�e, etc [85,
167]), ils ne prennent en compte en g�en�eral que quelques contraintes dyna-
miques simples telles que des vitesses ou des acc�el�erations born�ees mais ne
font pas apparâ�tre les aspects li�es par exemple �a l'inertie du syst�eme ou au
temps de r�eponse des asservissements bas niveaux.

Dans le cas du second probl�eme (aspect dynamique du robot), �a l'exception
de la m�ethode originale des potentiels, telle qu'elle a �et�e pr�esent�ee par Khatib [97]
dans le cadre d'un bras manipulateur, ou de l'approche �a base de fonctions har-
moniques propos�ee par Connolly [43], les plani�cateurs g�eom�etriques ne g�en�erent
pas directement une succession de commandes (non �ables) mais une suite de
con�gurations d�ecrivant un chemin �a suivre. Un processus de contrôle en boucle
ferm�ee de type \poursuite pure" par exemple [179] se charge alors de maintenir
le v�ehicule le long de ce chemin. Rappelons qu'un processus de contrôle en boucle
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ferm�ee est un processus qui n'ex�ecute pas une s�erie de commandes avant de me-
surer l'erreur et de replani�er mais qui recalcule en permanence les commandes
�a envoyer de mani�ere �a contraindre le syst�eme vers son but. Il est donc plus �a
même de part sa nature �a corriger tr�es rapidement les d�erives survenant.

Les algorithmes actuels de mod�elisation de l'environnement sont la plupart
tr�es coûteux en temps de calcul. Le robot de plus a souvent qu'une vue tr�es
partielle de son environnement. Ceci implique que si le robot ne remettra pas en
cause le plan propos�e pour des raisons de dynamique (grâce �a la poursuite pure
par exemple), il devra vraisemblablement le remettre en cause pour des raisons de
pr�esence impr�evue d'obstacles, entrâ�nant une nouvelle mod�elisation coûteuse de
l'environnement et une reg�en�eration de chemin. De plus, le d�elai entre l'apparition
d'un nouvel obstacle, sa prise en compte dans le mod�ele et la reg�en�eration d'un
nouveau plan pouvant être important, il existe un risque de collision pour le robot
si une r�eponse imm�ediate est n�ecessaire.

Les roboticiens ont cherch�e �a remplacer ou compl�eter le contrôle �a base de
plans par des processus de contrôle rapide en boucle ferm�ee de mani�ere :

{ �a �eviter le calcul inutile d'une succession d'actions qui seront tr�es vraisem-
blablement remises en causes avant d'être ex�ecut�ees,

{ �a vaincre l'inertie de ces syst�emes �a base de plani�cateurs, dû �a la complexit�e
des calculs n�ecessaires pour maintenir un mod�ele et �a la remise en cause
fr�equente des plans �a cause de l'inad�equation de ces mod�eles avec la r�ealit�e
(essentiellement des mod�eles perceptifs comme nous venons de l'indiquer).

Ces processus ne calculent qu'une commande �a la fois et cherchent �a la relier le
plus directement possible aux donn�ees \brutes" provenant de la perception. Le
lecteur int�eress�e peut se reporter �a la th�ese d'�etat de Zapata [192] pour une �etude
approfondie du contrôle d'un robot mobile.

3.2 Approches comportementales

Les approches dites comportementales ont pour but de concevoir et de r�ealiser
un robot \r�eactif", capable d'apporter une r�eponse imm�ediate �a toute nouvelle
modi�cation de l'environnement le concernant. Ces approches sont initialement
fond�ees sur l'�etude de l'interaction de l'animal avec son environnement naturel
de mani�ere �a essayer de comprendre les m�ecanismes mis en �uvre et �a essayer de
les reproduire.

3.2.1 Le comportement animal

L'�etude du comportement animal peut être r�ealis�ee selon une approche mon-
tante ou descendante [8]. L'approche montante, pr�econis�ee par les physiologistes,
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tente d'expliquer le comportement par les interactions existant entre plusieurs
sous-composants physiologiques. L'approche descendante (�ethologistes, psycho-
logistes du comportement) cherche au contraire �a comprendre le comportement
de l'animal par rapport aux di��erents stimuli auxquels il est soumis, sans chercher
�a analyser les processus physiologiques mis en �uvre.

Les comportements que l'on retrouve chez les animaux pr�esentent un certain
nombre de propri�et�es que nous allons reprendre ici (voir [19, 8] par exemple) :

{ le comportement d'un animal est en constante adaptation pour faire face
aux modi�cations de l'environnement ou �a ses propres modi�cations.

{ les comportements peuvent être class�es en plusieurs cat�egories (les termes
utilis�es sont les termes originaux anglais) :

{ re
exive : le comportement r�e
exe est une r�eponse rapide st�er�eotyp�ee
�a un stimulus. Cette r�eponse est fonction de l'intensit�e et de la dur�ee
du signal. Le r�e
exe permet �a l'animal de s'adapter aux changements
soudains de l'environnement.

{ taxes ou orientation responses : ce sont des comportements simples
imposant �a un animal de s'�eloigner ou de se rapprocher d'un agent de
l'environnement comme la lumi�ere ou un signal chimique.

{ �xed-action patterns : ce sont des comportements complexes fournis-
sant un ensemble ordonn�e d'actions en r�eponse �a un stimulus (strat�egie
d'�evitement d'un pr�edateur par exemple apr�es sa d�etection).

{ les comportements ne sont pas tous uniquement r�e
exifs (d�ependant de
stimuli fournis par l'environnement). Ils peuvent être �egalementmotiv�es par
un �etat interne de l'animal (faim, peur, curiosit�e : : : ). Les comportements
motiv�es sont principalement caract�eris�es par leur orientation vers un but,
leur spontan�eit�e (aucun stimulus d�eclencheur) et leur persistance.

{ les comportements futurs peuvent être a�ect�es par les comportements pas-
s�es (accoutumance, sensibilisation, apprentissage associatif : : : ).

{ les animaux poss�edent une hi�erarchie comportementale : les comportements
les plus complexes sont d�ecomposables en comportements plus simples.

Les aspects de r�e
exes, d'adaptation ou de motivation sont des propri�et�es que
l'on souhaiterait retrouver pour un robot mobile. Les approches comportemen-
tales ont essay�e de s'inspirer plus ou moins �d�element de ces principes a�n de
cr�eer des syst�emes robotiques. Des comportements de type r�e
exe assurant la
s�ecurit�e du robot sont tout d'abord cr�e�es. Ils servent de \briques" �el�ementaires
pour la conception de comportements plus complexes. On peut distinguer deux
grandes familles d'approches selon le type d'architecture mis en place :

{ les approches purement comportementales,
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{ les approches hybrides

Nous allons revenir sur ces deux cat�egories d'architectures au travers de
quelques syst�emes.

3.2.2 Les architectures purement comportementales

Dans les architectures purement comportementales, les r�eactions du robot ne
sont d�etermin�ees que par la combinaison de comportements. Il n'y a pas de phase
de plani�cation ou de mod�elisation de l'environnement. La premi�ere et la plus
c�el�ebre des architectures reprenant ce principe est celle propos�ee par Brooks.

l'architecture subsomption

L'architecture subsomption propos�ee par Brooks [29, 28] est une hi�erarchie
de comp�etences o�u chaque niveau sup�erieur peut subsumer les niveaux inf�erieurs
grâce �a des m�ecanismes d'inhibition et de suppression.

Un niveau de comp�etence est une sp�eci�cation informelle d'une classe voulue
de comportements pour un robot dans tous les environnements qu'il sera suscep-
tible de rencontrer. Les huit niveaux propos�es par Brooks sont regroup�es dans
leur ordre hi�erarchique �gure 3.1.

Les niveaux 0, 1 et 2 correspondent �a des niveaux de haute priorit�e regroupant
des actions de type r�e
exe essentielles �a la survie du robot. Ce sont l'�evitement
d'obstacles mobiles, l'�evitement d'objets se rapprochant dangereusement ainsi
que la poursuite d'une cible. Les couches sup�erieures contiennent la partie d�eci-
sionnelle du syst�eme de navigation. Elles sont de faible priorit�e. Elles regroupent
la reconnaissance des formes, des objets, des lieux mais aussi la cartographie et
le choix des buts. Elles ont pour but de permettre au robot de r�epondre �a un
crit�ere pr�ed�e�ni et mâ�trisable.

Chaque niveau de comp�etence correspond �a une couche de contrôle. Cette
couche est compos�ee d'un ensemble de modules fonctionnant de mani�ere asyn-
chrone et pouvant communiquer �a l'aide de messages. En particulier, il n'existe
pas de m�emoire globale partag�ee ni de syst�eme de contrôle centralis�e. Chaque mo-
dule est impl�ement�e sous forme d'une Machine d'Etat Fini Augment�ee (machine
d'�etat �nie conventionnelle connect�ee �a un ensemble de registres et d'horloges [30],
voir �gure 3.2). Ces registres permettent la r�eception ou l'envoi de messages d�e-
clenchant alors un changement d'�etat. L'horloge permet de g�erer des m�ecanismes
de type \timeout". La machine d'�etat �ni poss�ede de plus une entr�ee par d�efaut
contenant un message utilis�e si aucune donn�ee ne provient des autres modules.

La r�esolution de con
its (envoi par exemple de deux commandes contradic-
toires aux moteurs par deux modules di��erents) est r�egl�ee par deux m�ecanismes
distincts (voir �gure 3.2) :

1. un m�ecanisme d'inhibition. L'arriv�ee d'un message d'inhibition a pour e�et
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Eviter les collisions avec les objets
�xes ou mobiles

Errer sans but en �evitant les collisions

Explorer le monde en rep�erant les endroits
atteignables et chercher �a les atteindre

Remarquer les changements dans
l'environnement statique

Raisonner sur le comportement des objets et
modi�er les plans en consc�equence

Formuler et ex�ecuter un plan qui implique
un changement voulu de l'�etat du monde

Raisonner sur le monde en termes d'objets
identi�ables et de r�ealisation de tâches
relativement �a certains objets

Construire une carte de l'environnement
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Fig. 3.1 - : D�ecomposition d'un syst�eme de contrôle en comportements
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D'�etat
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InhibitionSuppression

Fig. 3.2 - : Description d'une machine d'�etat �ni augment�ee



Approches comportementales 51

de bloquer la sortie correspondante du module pendant une courte p�eriode.

2. un m�ecanismede suppression. Lorsqu'un message de suppression se pr�esente
sur l'aiguillage du m�ecanisme, les messages provenant de la source normale
sont remplac�es pour un court laps de temps par le message de suppression.

Cette architecture a connu tr�es rapidement un grand succ�es de part sa facilit�e
de mise en �uvre (tout au moins pour les trois premiers niveaux) et par la ro-
bustesse des comportements obtenus. Elle a �et�e �a l'origine de nombreux syst�emes
aussi bien en robotique mobile qu'en robotique de manipulation.

Autres approches

Il existe d'autres approches purement comportementales. Les lecteurs int�eres-
s�es peuvent se reporter par exemple aux travaux de Anderson et Donath [7, 6, 9, 8]
dont l'architecture se d�ecompose en comportements r�e
exifs, r�ealisant un lien di-
rect entre la perception et l'action, et en comportements r�eactifs, choisissant �a
tout instant les comportements r�e
exifs devant être activ�es grâce �a d'autres fac-
teurs tels que la motivation. Beer, Chiel et Sterling [19] se sont int�eress�es �a la
r�ealisation de syst�emes de type \insecte arti�ciel" en reproduisant un syst�eme
nerveux form�e de neurones interconnect�es ayant chacun un rôle d'action ou de
d�etection d'un ph�enom�ene ext�erieur ou d'un �etat int�erieur permettant de motiver
le syst�eme (app�etit par exemple si le niveau d'�energie est faible). Citons en�n les
travaux de P. Maes [115, 116, 118] dans le domaine de la s�election dynamique
d'actions. Le probl�eme qu'elle cherche �a r�esoudre est la d�etermination d'une suc-
cession d'actions permettant de conduire le robot vers le but en exploitant les
opportunit�es et en s'adaptant aux changements impr�evisibles de situations. Il
s'agit en fait d'une tâche de plani�cation dynamique dont la r�esolution ne fait
pas appel �a une structure classique centralis�ee bas�ee sur des m�ecanismes de châ�-
nage arri�ere par exemple. Elle fait au contraire appel �a un r�eseau de modules de
comp�etences (comportements) agenc�es en fonction des d�ependances respectives
les uns des autres (saisir un objet impose que la main soit vide). Chaque module
poss�ede un niveau d'�energie. Le module dont le niveau est le plus �elev�e devient
actif. L'algorithme propos�e par Maes consiste �a r�epartir l'�energie disponible �a
travers le r�eseau, cette r�epartition �etant guid�ee par l'�etat de l'environnement et
les buts �a atteindre.

Comme nous l'avons indiqu�e auparavant, toutes ces approches ont obtenu un
tr�es grand succ�es de par la robustesse des comportements obtenus face aux va-
riations de l'environnement. Il semble n�eanmoins que tout comme les syst�emes
purement d�elib�eratifs (bas�es sur des plani�cateurs et des syst�emes complexes de
contrôle), les syst�emes purement r�eactifs ne soient pas en mesure de fournir un
comportement global pour un robot mobile satisfaisant nos attentes (voir Fer-
guson [59] par exemple). En particulier, comme le souligne P. Maes [117], la
sp�eci�cation d'un agent ne su�t pas seule �a expliquer les fonctionnalit�es a�ch�ees
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lors de l'interaction avec l'environnement. L'environnement n'est pas simplement
pris en compte mais ses caract�eristiques sont exploit�ees de mani�ere �a servir l'ob-
jectif. En cons�equence, il n'est pas possible d'indiquer simplement le but �a at-
teindre au robot. Il faut plutôt trouver une boucle d'interaction entre le syst�eme
et l'environnement convergeant vers les objectifs (ses travaux [115, 116, 118] sur
la dynamique de s�election d'une action sont une tentative de r�eponse �a ces cri-
tiques). Il faut noter que la possibilit�e de fournir un but pr�ecis au robot a �et�e
explicitement pr�evue par Brooks dans son architecture au niveau des couches
sup�erieures. On constate n�eanmoins qu'il semble impossible sur le plan pratique
de concevoir et de r�ealiser un syst�eme robotique bas�e sur la subsomption allant
au-del�a de la troisi�eme couche.

Un deuxi�eme courant de recherche s'est donc d�evelopp�e cherchant �a combi-
ner d'une part la robustesse des comportements de bas niveau, et d'autre part
les capacit�es bien adapt�ees �a notre probl�eme qu'o�rent les plani�cateurs. Ces
recherches ont d�ebouch�e sur les architectures hybrides.

3.2.3 Les architectures hybrides

Ces syst�emes se caract�erisent par l'utilisation de phases de plani�cation et de
mod�elisation de l'environnement permettant de choisir les comportements devant
coop�erer. Nous allons en particulier d�ecrire les syst�emes propos�es par Arkin et
Payton.

Le syst�eme AuRA

Arkin [11, 12, 13] propose de d�ecrire l'interaction entre la perception et l'action
sous forme de sch�emas. Le concept de sch�ema provient de la psychologie et de
la neurobiologie : "un sch�ema est une codi�cation mentale d'une exp�erience qui
inclut une fa�con organis�ee de percevoir et de r�epondre �a une situation complexe ou
�a un ensemble de stimuli (Webster's Ninth New Collegiate Dictionary, Merraim-
Webster 1984)". On distingue deux types di��erents :

1. les sch�emas moteurs,

2. les sch�emas perceptifs.

Les sch�emas moteurs sont des sp�eci�cations de comportements g�en�eriques.
Leurs instanciations permettent de d�eterminer les actions envoy�ees au robot. La
sortie de chaque sch�ema se compose d'un vecteur repr�esentant la direction et la
vitesse du prochain d�eplacement devant être e�ectu�e par le robot. La sortie �nale
est obtenue par sommation vectorielle de toutes les propositions.

Les sch�emas perceptifs ont pour rôle de traiter les donn�ees provenant des
di��erents capteurs a�n de ne fournir aux sch�emas moteurs que les informations
pertinentes �a la r�ealisation de leur tâche.
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Ces sch�emas de perception et d'action repr�esentent les �el�ements de base per-
mettant la construction du syst�eme. Il s'agit maintenant d'être en mesure de d�e-
terminer en fonction du but et de l'�evolution de l'environnement lesquels doivent
être activ�es. Ceci est r�ealis�e grâce �a l'architecture AuRA 1 repr�esent�ee �gure 3.3.

Gestionnaire de

Schémas Moteurs

Instanciations

de Schémas Moteurs

Commandes de 

  l’opérateur

Planification de

      Mission

Navigation

Contrôle

homéostatique
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Commandes de Mission

Cartes du monde

Caractéristiques et

données symboliques

des données sensorielles

Cartes construites à partir

(transitory knowledge)

(persistent knowledge)

(persistent knowledge)

Sécurité

Energie,

Sous-Système Capteurs

Fig. 3.3 - : Description de l'architecture AuRA

Le module de plani�cation de mission a pour tâche d'interpr�eter les com-
mandes de haut niveau fournies par l'op�erateur et de les traduire en un ensemble
de buts �a rejoindre. Ces buts ainsi qu'une carte des lieux sont ensuite utilis�es
par le module de pilotage permettant de g�en�erer un chemin repris par le module
pilote a�n d'instancier les di��erents sch�emas perceptifs et moteurs charg�es de
le suivre et de contrôler le bon d�eroulement (d�etection d'obstacles impr�evus par
exemple).

1: Autonomous Robot Architecture
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La librairie de strat�egies r�e
exives

L'architecture propos�ee par Payton [130] a �et�e con�cue a�n de concilier :

{ les exigences d'une repr�esentation de l'environnement et d'une prise de d�e-
cision de haut niveau, coûteuse en terme de temps de calcul mais n�ecessaire
pour la r�ealisation d'activit�es complexes pour un robot,

{ la n�ecessit�e de coupler rapidement au niveau du contrôle du v�ehicule l'action
�a la perception a�n de pouvoir r�eagir face �a une situation impr�evue.

L'architecture est compos�ee de quatre niveaux op�erant en parall�ele (voir �-
gure 3.4). Plus un niveau est �elev�e et plus les donn�ees sensorielles utilis�ees sont
abstraites.
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Fig. 3.4 - : Architecture propos�ee par Payton

Nous allons revenir sur chacun de ces niveaux :

{ la plani�cation de mission a pour objectif de transformer une s�erie de buts
abstraits en buts g�eographiques. Le temps d'ex�ecution peut être de plusieurs
minutes,

{ le plani�cateur bas�e sur cartes permet d'�etablir les routes vers les di��erents
objectifs. Le temps d'ex�ecution peut être de plusieurs minutes,

{ le plani�cateur local a pour tâche de s�electionner les di��erentes actions
devant être mises en jeu a�n de suivre les routes. Il doit �egalement veiller
au bon d�eroulement des op�erations. Le temps de cycle doit être de l'ordre
de quelques secondes,

{ le plani�cateur r�eactif a pour tâche de r�ealiser le contrôle e�ectif du v�ehicule.
Son temps de cycle doit être inf�erieur �a la seconde.
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Nous allons revenir sur le plani�cateur r�e
exif. Ce niveau contient une impor-
tante collection de modules experts appel�es comportements r�e
exifs. Ces modules
experts ont pour rôle de relier la perception �a l'action au travers de capteurs vir-
tuels. Un capteur virtuel est un module de traitement permettant d'extraire une
caract�eristique particuli�ere des donn�ees sensorielles (cf sch�emas perceptifs d�e�nis
ult�erieurement par Arkin). Un exemple est donn�e �gure 3.5. L'ex�ecution d'une

Données

sensorielles

l’état du robot

Données sur

Données à l’avant

du véhicule

Suivre un 

mur à droite

un obstacle

Ralentir pour éviter
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Continuer 

Détection 

d’obstacles

Données sur les

murs
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Fig. 3.5 - : Exemples de modules experts

tâche de navigation n�ecessite l'utilisation de plusieurs comportements r�e
exifs
(par exemple, explorer peut être r�ealis�e en suivant le mur situ�e sur la droite tout
en �evitant les obstacles frontaux). A chaque tâche est associ�e un ensemble de com-
portements r�e
exifs appel�e activit�e. Le choix de l'activit�e devant être ex�ecut�ee est
d�etermin�e par le plani�cateur local. Au sein d'une activit�e, les comportements
sont ex�ecut�es en parall�ele de mani�ere asynchrone. Le choix de la commande �nale
parmi celles propos�ees est r�ealis�e grâce �a un m�ecanisme de priorit�e impl�ement�e
sur un tableau noir.

Plani�cation adapt�ee capteurs

Le syst�eme propos�e par Collin et al [42] est compos�e d'un plani�cateur de
haut niveau charg�e de d�eterminer un chemin pour le robot en termes de con�gu-
rations �a atteindre. Ce chemin est ensuite ex�ecut�e par un module de bas niveau.
L'originalit�e de cette approche provient de la prise en compte d�es la plani�cation
des capacit�es sensorielles du robot.

A chaque con�guration libre de l'espace d'�evolution est associ�e un nombre
r�eel positif (appel�e CUP 2) indiquant le degr�e de pr�ecision que pourra atteindre
le robot en se localisant �a cet endroit grâce �a ses capteurs. Collin d�etermine �ega-
lement l'ensemble minimum de murs permettant cette localisation. L'algorithme
de plani�cation retenu est un algorithme de type � dont la fonction coût est une
combinaison pond�er�ee de la distance parcourue, de la facilit�e de localisation et du

2: Con�guration Uncertainty Potential
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nombre de murs di��erents n�ecessaires pour cette localisation entre deux con�gu-
rations successives. Ce dernier crit�ere permet d'assurer une continuit�e des cartes
utilis�ees pendant le d�eplacement.

Une fois le chemin calcul�e, les di��erents ensembles de murs associ�es �a chacune
des con�gurations d�etermin�ees sont regroup�es en un nombre r�eduit de cartes
locales par un algorithme de classi�cation. La commande du v�ehicule est ensuite
r�ealis�ee par un algorithme d'asservissement bas niveau appel�e fonction de tâche
associ�e �a chacune des cartes pr�ec�edentes et charg�e d'asservir le robot sur la portion
de chemin correspondant. Le changement de carte et donc de fonction de tâche
est r�ealis�e lorsque la carte courante ne fournit plus la meilleure localisation.

Les grandes approches comportementales que nous venons de d�ecrire pr�esen-
tent un ensemble de caract�eristiques les rendant plus ou moins bien adapt�ees
aux contraintes impos�ees par le type d'application que nous souhaitons pouvoir
r�ealiser avec un robot mobile.

3.3 Cadre de notre �etude

Nous allons tout d'abord pr�eciser l'architecture retenue dans le cadre de notre
travail. Nous d�e�nirons ensuite ce que nous appellerons un comportement de
navigation.

3.3.1 Architecture retenue

L'objectif de notre �etude en robotique mobile est de concevoir et de r�ealiser
un syst�eme autonome capable d'accomplir un ensemble de tâches pour lesquelles
il a �et�e programm�e. Le domaine auquel nous nous sommes particuli�erement int�e-
ress�es dans le cadre du robot Mithra est celui de l'agent de surveillance dans un
environnement industriel. Dans le cadre de sa mission, un agent de ce type peut
être confront�e �a des ordres comme :
patrouiller dans le couloir A jusqu'�a 11h, puis se rendre dans la pi�ece 1c a�n de
d�etecter d'�eventuels intrus
Cet exemple permet d'illustrer le caract�ere explicite des activit�es devant être
support�ees par le robot.

Nous avons mis en �evidence au cours de la section pr�ec�edente les deux grandes
familles d'architectures d'approches bas�ees sur les comportements :

{ les architectures purement comportementales,

{ les architectures hybrides.

Comme nous l'avons d�ej�a pr�ecis�e, les architectures de type purement com-
portementales ne semblent actuellement pas être en mesure de r�epondre aux exi-
gences impos�ees par le type de tâches envisag�ees pour le robot. Nous nous sommes
donc tourn�es vers les architectures hybrides mieux adapt�ees �a nos contraintes.



Cadre de notre �etude 57

Les architectures propos�ees par Arkin et Payton sont tr�es similaires dans leurs
principes et dans leurs buts �a celle propos�ee par Crowley [49] et que nous avons
reprise dans le cadre du projet Mithra (voir chapitre 2). Nous allons donc repartir
de cette architecture et s�eparer le niveau navigation et perception en deux niveaux
(voir �gure 3.6) :

{ le niveau le plus �elev�e reste attach�e �a la plani�cation de chemins côt�e per-
ception et �a la gestion des sous-buts côt�e mobilit�e,

{ le niveau inf�erieur impl�emente côt�e mobilit�e un comportement r�eactif de
navigation vers un but en �evitant les obstacles �a partir des donn�ees fournies
par la perception (capteurs virtuels). Ces notions seront repr�ecis�ees au cours
de la prochaine sous-section.

Il est important de remarquer que le syst�eme de navigation r�eactive est si-
tu�e au-dessus du contrôleur de v�ehicule et de la mod�elisation. Cela signi�e que
pour rejoindre son but, ce syst�eme pourra utiliser la position estim�ee du robot
comme une donn�ee �able. Il n'aura pas �a prendre en compte les d�erives provenant
in�evitablement d'un syst�eme odom�etrique, celles-ci �etant corrig�ees.

Si l'on reconsid�ere les explications fournies lors de la section 3.1, l'objectif de
notre travail est d'augmenter la s�ecurit�e et l'e�cacit�e du robot en reportant la
g�en�eration de commande de la plani�cation vers un processus de contrôle plus
adapt�e en boucle ferm�ee. Nous utiliserons ici les termes employ�es par Payton [131]
ou Agre [2] et d�ecrivant parfaitement le probl�eme : il s'agit de remplacer le plan
comme programme par le plan comme ressource pour l'action. Nous tenons �a faire
remarquer �a ce stade que la transition du premier type de plan vers le second
n�ecessite deux �etapes :

1. la mise en place du processus de contrôle en boucle ferm�ee, th�eme de notre
�etude,

2. la gestion de la coop�eration entre ce processus bas niveau et la plani�cation.

Le second point d�epasse le cadre de notre travail et constitue un probl�eme
tr�es important n�ecessitant une �etude approfondie. Nous avons choisi d'utiliser la
solution employ�ee par Krogh [106] consistant �a fournir au processus de contrôle
un ensemble de sous-buts g�en�er�es par le plani�cateur g�eom�etrique. Cette ap-
proche pr�esente des limitations [131]. Un dialogue de plus \haut niveau" semble
être n�ecessaire entre les deux modules (utilisation de plans comme communica-
tion [131, 2]).

Nous allons maintenant d�e�nir le comportement de navigation que nous allons
�etudier ainsi que les hypoth�eses que nous avons retenues.
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Fig. 3.6 - : Architecture hybride d�eriv�ee de l'architecture propos�ee par Crowley
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3.3.2 D�e�nition d'un comportement de navigation

Le comportement auquel nous allons nous int�eresser au cours de cette �etude
est celui de l'�evitement d'obstacles en essayant de rejoindre un but (comporte-
ment motiv�e). Le robot dispose pour cela d'un ensemble de capteurs ext�eroceptifs
(gestion des obstacles) et proprioceptifs (gestion du but). Il dispose �egalement
d'e�ecteurs permettant son d�eplacement.

Nous appellerons classiquement Espace perceptif l'espace de dimension n dont
chaque axe est associ�e �a un capteur et repr�esente les valeurs possibles. Ce capteur
peut être un capteur physique (t�el�em�etre ultrasons par exemple) ou ce que Pay-
ton d�e�ni comme un capteur virtuel [130]. Un capteur virtuel est un module de
traitement acceptant comme entr�ee les valeurs fournies par un ou plusieurs cap-
teurs physiques et fournissant une valeur en sortie. Le rôle d'un capteur virtuel
peut être multiple :

{ �ltrage simple des mesures fournies par un seul capteur,

{ fusion multi-sensorielle,

{ construction d'un mod�ele et extraction d'indices particuliers (d�etection de
portes, de couloirs etc). La construction d'un mod�ele permet de r�ealiser
une int�egration dans le temps des di��erentes donn�ees. Il faut n�eanmoins
noter que le but de cette �etude est d'essayer d'�eviter d'avoir recours �a des
processus de mod�elisation trop complexes et peu �ables.

Nous appellerons de même Espace d'action l'espace de dimension m dans
lequel chaque axe est associ�e �a un e�ecteur. De même que pour l'espace perceptif,
ces e�ecteurs peuvent être directement des e�ecteurs physiques (commande des
moteurs de chacune des roues) ou peuvent correspondre �a des m�ecanismes plus
complexes. Dans le cadre de notre probl�eme, nous avons choisi de commander
le v�ehicule au travers de son contrôleur (voir chapitre pr�ec�edent) en termes de
vitesses ou de d�eplacements lin�eaires et angulaires.

Nous appellerons comportement de navigation toute fonction f r�ealisant une
transformation de l'espace perceptif vers l'espace d'action (voir �gure 3.7). Les
sous-buts devant être rejoints par le v�ehicule proviennent d'un plani�cateur et
ne doivent donc pas être tr�es �eloign�es les uns des autres. La tâche du comporte-
ment de navigation est l'�evitement d'obstacles impr�evus mais n'est certainement
pas de conduire seul le v�ehicule �a l'autre bout d'un bâtiment �a travers plusieurs
pi�eces et couloirs. Nous avons choisi pour cette raison de repr�esenter l'associa-
tion perception action par l'interm�ediaire d'une fonction et non d'un automate.
La commande fournie d�epend uniquement de la perception r�ealis�ee �a l'instant
courant et pas d'un historique. Il faut n�eanmoins remarquer que si aucune m�e-
morisation n'est possible au niveau de la transformation des espaces, elle est
n�eanmoins possible au niveau des espaces eux-mêmes (en maintenant un mod�ele
de l'environnement par exemple comme nous l'avons signal�e pr�ec�edemment).
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Capteur 1

Capteur 2

Capteur 3 Actionneur 2

Actionneur 1

f

Fig. 3.7 - : D�e�nition d'un comportement f

Soit M une fonction inconnue de transformation perception 7! action per-
mettant de guider le robot vers son but au milieu des obstacles et donc solution
possible de notre probl�eme. Lorsque le concepteur d'un syst�eme impl�emente un
comportement de navigation, il essaye de cr�eer une fonction f approchant la fonc-
tion M qu'il ne connâ�t pas. Cette approximation doit tout d'abord être correcte
localement. Cela signi�e que le robot doit pour une situation donn�ee avoir une
r�eponse correcte compte tenu des capacit�es du v�ehicule et des objectifs de navi-
gation. Face �a un mur par exemple, le robot doit ralentir et changer de direction.
La fonction f ensuite doit être d�e�nie sur la totalit�e de l'espace perceptif. Le
robot doit être en mesure de faire face de mani�ere appropri�ee �a l'ensemble des
situations qu'il sera en mesure de d�etecter. La dimension de l'espace d'entr�ee
�etant g�en�eralement importante, le nombre de situations di��erentes est tr�es �elev�e,
rendant le probl�eme di�cile.

Nous allons au cours des prochains chapitres nous int�eresser �a plusieurs grandes
approches permettant de construire cette transformation f , en commen�cant par
les approches bas�ees sur les potentiels.
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Chapitre 4

Les champs de potentiels

Les premi�eres grandes approches de la navigation r�eactive que nous allons
consid�erer au cours de ce chapitre sont classiquement regroup�ees sous l'appel-
lation \approches �a base de potentiels". Le principe g�en�eral est de r�ealiser l'as-
sociation action 7! perception �a l'aide d'une fonction g�en�erant des commandes
cherchant �a minimiser un crit�ere donn�e (la fonction potentiel). Nous nous int�e-
resserons dans un premier temps �a l'approche originale propos�ee par Kathib dans
le cadre du contrôle r�eactif d'un bras manipulateur. Elle a donn�e lieu par la suite
�a d'autres approches ne visant plus cette fois �a g�en�erer des commandes mais un
chemin au milieu des obstacles. Bien que ces m�ethodes soient plus reli�ees �a la
plani�cation qu'au contrôle d'ex�ecution, nous les d�ecrirons bri�evement de part
l'importance qu'elles ont eue et qu'elles ont encore dans le domaine de la robo-
tique. Les approches pr�ec�edentes ont pour hypoth�ese forte la connaissance d'un
mod�ele de l'environnement et des di��erents obstacles pr�esents. Nous relâcherons
cette hypoth�ese pour nous int�eresser �a des m�ethodes souvent quali��ees de poten-
tiels mais dont la d�enomination plus exacte est m�ethodes �a base de champs de
forces. Nous d�ecrirons �nalement l'approche que nous avons propos�ee.

4.1 G�en�eration de commandes par potentiels

Le principe g�en�eral de la commande par potentiels a �et�e formul�e �a l'origine
par Khatib (voir [97] par exemple) pour le contrôle d'un bras manipulateur.
Plusieurs m�ethodes ont ensuite vu le jour a�n d'essayer d'apporter une solution
aux di��erents probl�emes apparus.

4.1.1 Evitement en ligne d'obstacles impr�evus

Dans le cadre de son travail de th�ese [96], Khatib s'est int�eress�e au probl�eme
du contrôle d'un bras manipulateur dans un univers encombr�e.

Le contrôle du robot est e�ectu�e par une force F appliqu�ee sur l'outil terminal
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qu'il s'agit de d�eterminer en fonction des contraintes m�ecaniques du syst�eme et
de l'environnement. Remarque : le lien entre la force F et les di��erents couples
�(q) moteurs �a appliquer sur chacune des articulations de mani�ere �a produire F
est fourni grâce au Jacobien du syst�eme :

� = J t(q)F

Le probl�eme est formul�e dans l'espace op�erationnel. Cet espace correspond �a
l'ensemble x des param�etres ind�ependants permettant de d�ecrire la position et
l'orientation de l'outil terminal du robot. L'�energie totale L du syst�emem�ecanique
est compos�ee de l'�energie cin�etique et de l'�energie potentielle provenant de la
gravitation. Le formalisme de Lagrange permet au travers de cette �energie de
mettre en relation la force F avec le d�eplacement de l'outil :

�(x)�x+ �(x; _x) + p(x) = F (4.1)

o�u � est la matrice d'inertie, �(x; _x) correspond �a la force de Coriolis et p(x) �a
la force de gravit�e.

La relation 4.1 permet de calculer la commande F assurant au robot une
trajectoire particuli�ere. Aucune r�ef�erence n'est fâ�te aux obstacles ou �a la position
du but. Le principe de l'�evitement en ligne d'obstacles est le suivant : une particule
soumise �a un champ attractif de la part d'un point G et �a un ensemble de forces
r�epulsives g�en�er�ees par des r�egions O de l'espace se d�eplacera versG sans p�en�etrer
dans O. Il s'agit donc de calculer la force F �a appliquer �a l'outil terminal de telle
sorte qu'il se comporte de mani�ere similaire �a cette particule (G correspond au but
et O aux di��erents obstacles). Cette force F est obtenue grâce �a l'�equation 4.1 en
int�egrant dans le calcul de l'�energie celle r�esultant des nouvelles forces virtuelles.
L'�energie potentielle ne d�epend plus que de la gravit�e mais �egalement du potentiel
Uatt de la force attractive et de la somme des potentiels U i

rep des forces r�epulsives
associ�ees �a chaque obstacle i. En�n, de mani�ere �a stabiliser son syst�eme autour du
but, Khatib propose �egalement d'ajouter une force Fv de dissipation (�equivalente
�a un frottement) fonction de la vitesse.

Uatt =
1
2kp(x� xd)2 xd �etant la position du but

U i
rep =

8<
:

1
2�
�

1
fi(x)

� 1
fi(x0)

�2
si f(x) � f(x0), l'obstacle i �etant d�ecrit par f(x) = 0

0 sinon

Fv = �kv _x

Le probl�eme principal d'une telle approche r�eside dans l'existence de minima
locaux. La r�esolution de ce probl�eme peut être abord�ee de deux mani�eres di��e-
rentes :

1. en construisant une fonction de potentiel dont le seul minimum soit le but
�a atteindre.
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2. en utilisant une fonction potentiel poss�edant des minima locaux mais en
mettant en place un ensemble de m�ecanismes permettant au robot de les
�eviter ou de repartir s'il en est prisonnier.

4.1.2 Les fonctions de navigation

Une fonction de potentiel poss�edant comme seul minimum le but �a atteindre
est appel�ee une fonction de navigation globale. Koditschek [98] a montr�e qu'une
telle fonction n'existe pas en g�en�eral. En particulier, si l'espace des con�gura-
tions est de dimension 2 et qu'il existe q obstacles disjoints hom�eomorphes au
disque unit�e, une fonction de potentiel U poss�ede au moins q points singuliers en
forme de cols (voir �gure 4.1). La pr�esence de tels points n'est en revanche pas un

Fig. 4.1 - : Point singulier en forme de col. Le gradient de la fonction est nul en ce
point

probl�eme car ils repr�esentent un point d'�equilibre instable. Une petite perturba-
tion su�t �a faire basculer la particule d'un côt�e ou de l'autre. Une telle fonction
de potentiel, que l'on peut expliciter dans ce monde sph�erique particulier, est
appel�ee fonction de navigation. Le probl�eme maintenant est de pouvoir calculer
cette fonction dans un environnement quelconque. Koditschek a montr�e que s'il
existe un di��eomorphisme permettant de transformer le monde sph�erique en un
environnement A, ce di��eomorphisme peut �egalement transformer la fonction de
navigation du monde sph�erique en une fonction de navigation de A. Rimon et
Koditschek ont explicit�e un tel di��eomorphisme dans le cas d'obstacles dont la
forme est un convexe �etoil�e [99]. L'utilisation d'une telle approche dans un cas
g�en�eral semble n�eanmoins d�elicate.

4.1.3 Les potentiels g�en�eralis�es

L'approche propos�ee par Krogh et Thorpe [106] ne n�ecessite pas l'utilisation
d'une fonction de navigation, di�cile �a fournir dans un cas g�en�eral comme nous
l'avons vu pr�ec�edemment. Elle se base plutôt sur la constatation qu'un envi-
ronnement simple est moins susceptible de produire des minima locaux qu'un
environnement complexe. Le principe consiste �a faciliter le travail du syst�eme
r�eactif en lui d�ecomposant le chemin total en un ensemble de sous-buts proches
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�a rejoindre. Ces sous-buts sont calcul�es grâce �a un plani�cateur global [170] �a
partir d'un mod�ele de l'environnement. Ce mod�ele peut être incomplet, le rôle du
syst�eme r�eactif �etant bien entendu de g�erer ces imperfections.

L'originalit�e de l'approche de Krogh r�eside dans la fonction de potentiel choi-
sie, appel�ee potentiel g�en�eralis�e. Cette fonction, a�n de prendre en compte la
dynamique du syst�eme, d�epend non seulement de la con�guration du robot mais
�egalement de sa vitesse :(

P (q; v) = Pg(q; v) + Po(q; v)
u = ��krvPk�1rvP

(4.2)

u repr�esente l'acc�el�eration command�ee au robot et � l'acc�el�eration maximum
pouvant être appliqu�ee. Pg(q; v) est le potentiel associ�e au but. Il correspond
au temps minimum que le robot mettrait pour atteindre le but �a partir de la
con�guration et de la vitesse courante si aucun obstacle n'�etait pr�esent et si
l'acc�el�eration utilis�ee �etait l'acc�el�eration limite. Po(q; v) est le potentiel associ�e
aux obstacles. Seuls ceux situ�es dans la direction prise par le robot sont utilis�es
pour le calcul. Cela signi�e que le robot ne sera pas perturb�e par un obstacle
proche parall�ele �a lui. Po(q; v) est d�e�ni comme l'inverse du temps de r�eserve
avant collision tM � tm o�u tm est le temps minimum dont le robot �a besoin
pour s'arrêter en utilisant la d�ec�el�eration maximum et tM est le temps maximum
dont il dispose en commen�cant �a freiner maintenant de mani�ere �a s'arrêter juste
avant l'obstacle. Plus la di��erence entre ces deux temps est faible, plus le freinage
devient urgent et plus le potentiel devient �elev�e.

4.1.4 La m�ethode des sch�emas

La m�ethode des sch�emas a �et�e propos�ee par Arkin [11, 13] a�n de permettre
�a un robot mobile d'e�ectuer des tâches complexes dans un environnement com-
plexe. Elle trouve son origine en psychologie. Le principe est de cr�eer un ensemble
de \comportements" qui sont autant de mani�eres tr�es sp�ecialis�ees de percevoir
une situation particuli�ere et de r�eagir en cons�equence. Cette r�eaction peut prendre
la forme d'une commande envoy�ee aux e�ecteurs. Cela peut être �egalement par
exemple la g�en�eration d'un stimulus interne permettant le d�eclenchement d'autres
sch�emas. Le point important est que la perception d'un sch�ema n'est pas g�en�e-
rale mais est guid�ee par le rôle qu'il doit tenir. Les sch�emas de type perception
action sont r�ealis�es sous formes de fonctions de potentiels. Lorsque plusieurs sch�e-
mas sont actifs simultan�ement, la commande �nale est la somme des di��erentes
commandes. Lorsque plusieurs sch�emas sont en con
it, la somme des commandes
peut s'annuler provoquant ainsi une situation de minimum local. La solution pro-
pos�ee consiste alors en un �echange de messages entre les di��erents protagonistes
de mani�ere �a r�esoudre le probl�eme.

Consid�erons par exemple que le robot suit une trajectoire pr�ed�e�nie. Un obs-
tacle est pr�esent sur le chemin. Le sch�ema d'�evitement d'obstacles va s'activer
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et va entrer en con
it avec le sch�ema de suivi de chemin toujours actif. Le ro-
bot va alors se bloquer dans un minimum local de la fonction potentiel totale,
somme des deux autres. Apr�es envoi d'un message, le sch�ema de suivi de chemin
va temporairement se d�esactiver, modi�ant ainsi la carte du potentiel total et
permettant au robot de repartir.

Au lieu d'avoir une seule fonction de potentiel r�esolvant tous les probl�emes
simultan�ement, Arkin propose d'avoir recours �a plusieurs fonctions sp�ecialis�ees
qu'il peut combiner cr�eant ainsi un vaste ensemble de fonctions di��erentes. Cela
lui donne un recours en cas de probl�emes o�u il peut transformer sa fonction en
in
uant sur les di��erentes composantes.

4.2 G�en�eration de chemins par potentiels

Les approches �a base de potentiels telles qu'elles ont �et�e introduites �a l'ori-
gine et telles que nous les avons pr�esent�ees au cours de la section pr�ec�edente,
consid�erent que le robot est une particule �el�ementaire se d�epla�cant dans l'espace
des con�gurations sous l'action de forces provenant des obstacles et du but �a
atteindre. Pour chaque con�guration q, la particule est soumise �a une force ~F (q)
d�eterminant son acc�el�eration. Connaissant les �equations dynamiques du robot, il
est alors possible de d�eterminer le couple �a appliquer �a chacune de ces articula-
tions pour que le comportement du point contrôl�e soit e�ectivement identique �a
celui de la particule consid�er�ee.

Si l'on dispose par avance d'un mod�ele de l'environnement et des di��erents
obstacles, il est possible de simuler le comportement de la particule a�n de plani-
�er un chemin libre permettant de rejoindre le but. On obtient ainsi une m�ethode
de plani�cation de chemin bas�ee sur les potentiels. Il est tr�es important de remar-
quer que la philosophie utilis�ee par ces plani�cateurs est identique �a celle utilis�ee
par les approches d'�evitement en ligne d'obstacles. La di��erence fondamentale
est que dans un cas, le r�esultat est directement une commande envoy�ee au robot.
Dans le second cas, le r�esultat est un chemin qu'il convient ensuite de soumettre
�a un syst�eme de contrôle a�n que le robot puisse le parcourir. Les m�ethodes de
plani�cation par potentiel sont des m�ethodes de haut niveau. Elles connaissent,
de part leur facilit�e de mise en �uvre, un tr�es grand succ�es en robotique. Nous
allons pour cela en donner tr�es bri�evement une description bien que ne faisant
pas directement partie du cadre de notre travail.

4.2.1 Plani�cation en Profondeur

Dans l'approche \Plani�cation en Profondeur 1", un chemin est repr�esent�e
sous forme d'un ensemble de segments de droite partant de la con�guration ini-
tiale qinit. Soit qi la con�guration atteinte par le segment i� 1. Le sommet qi+1

1: En anglais : Depth-First Planning
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du segment i est alors choisi de mani�ere �a ce que le segment qiqi+1 soit dans le
sens de l'oppos�e du gradient de la fonction potentiel en qi :8><

>:
x(qi+1) = x(qi)� �i

@U
@x

(x; y; �)
y(qi+1) = y(qi)� �i

@U
@y
(x; y; �)

�(qi+1) = x(qi)� �i
@U
@�
(x; y; �)[2�]

Le chemin ainsi g�en�er�e suit la pente la plus forte a�n de diminuer la fonction
potentiel de la con�guration initiale jusqu'au but �a atteindre. Dans le cas d'envi-
ronnements simples, cette m�ethode permet de g�en�erer un chemin tr�es rapidement.
Dans le cadre d'environnements plus complexes, elle est susceptible d'être mise
en �echec par la pr�esence de minima locaux.

Comme nous l'avons indiqu�e au cours de la section pr�ec�edente, ces minima
locaux peuvent être combattus de deux mani�eres di��erentes :

1. par la mise en place d'un algorithme de recherche permettant de sortir de
ces points singuliers.

2. par l'utilisation de fonctions de potentiels ne poss�edant que le but �a at-
teindre comme minimum.

Le premier algorithme pr�esent�e ci-dessous s'appuie sur la premi�ere approche,
les suivants sur la seconde.

4.2.2 Plani�cation par le Meilleur d'Abord

La plani�cation par \le Meilleur d'abord 2" consiste �a construire it�erative-
ment un arbre T des con�gurations visit�ees. Le chemin est ensuite extrait de cet
arbre. A l'initialisation, l'arbre T contient la con�guration initiale qinit. A chaque
it�eration, l'algorithme examine les voisins de la feuille de T ayant la valeur de
potentiel minimum. Ceux non visit�es sont ajout�es �a l'arbre comme successeur de
cette feuille. La construction se termine lorsque le but est atteint. Le chemin est
alors extrait en remontant du but vers la racine.

4.2.3 Plani�cation par fonction de navigation num�erique

Cette approche a �et�e propos�ee par Barraquand et Latombe (voir [109]). Elle
consiste tout d'abord �a construire les di��erentes valeurs de la fonction de na-
vigation sur l'espace des con�gurations puis �a exploiter cette fonction avec un
algorithme de type Plani�cation par le Meilleur d'Abord par exemple.

A�n de d�eterminer les di��erentes valeurs prisent par la fonction, l'espace des
con�gurations est tout d'abord discr�etis�e sous forme de grille. A l'initialisation,
la cellule contenant le but re�coit la valeur 0. Ces voisines directes faisant partie

2: En anglais : Best-First Planning
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de l'espace libre et non encore a�ect�ees re�coivent la valeur 1. Les voisines de ces
nouvelles cellules re�coivent ensuite la valeur 2 et ainsi de suite jusqu'�a atteindre
la position initiale du robot. La propagation de ces valeurs (correspondant pour
chaque cellule �a la distance la s�eparant du but) est r�ealis�ee par un algorithme de
type \wavefront expansion".

4.2.4 Utilisation de fonctions harmoniques

Nous allons examiner cette approche r�ecente un peu plus en d�etails car elle met
en �evidence un sch�ema �a notre connaissance unique o�u les notions de r�eactivit�e
et de plani�cation sont intimement li�ees au sein du même algorithme.

Connolly et Grupen [43, 44] se sont int�eress�es �a l'utilisation d'une nouvelle
famille de fonctions de potentiel � v�eri�ant l'�equation de Laplace (�equation 4.3).
Les fonctions solutions de cette �equation sont appel�ees fonctions harmoniques.

r2� =
nX
i=1

@2�

@xi2
= 0 (4.3)

Le principe du plani�cateur est le suivant : l'espace des con�gurations est
tout d'abord discr�etis�e par l'utilisation d'une grille. La valeur du potentiel � est
ensuite �x�ee �a une valeur faible pour le but �a atteindre. Le potentiel en tout point
v�eri�ant l'�equation 4.3 est alors calcul�e grâce �a la m�ethode it�erative de Jacobi,
rempla�cant simultan�ement �a chaque pas la valeur de toutes les cellules autres que
le but et les obstacles par la moyenne de ses voisines directes. Il est possible de
�xer des conditions sur la forme de la fonction r�esultante en bordure d'obstacles
(@
). Les deux conditions retenues sont :

1. la condition de Dirichlet : �j@
 = c. Le potentiel de la bordure d'un obs-
tacle est �x�e �a une valeur constante importante. Les lignes de courant de
la fonction r�esultat �D s'�ecoule alors perpendiculairement �a la surface de
l'obstacle, tendant �a s'en �eloigner.

2. la condition de Neumann : @�
@n

���
@


= 0 o�u n repr�esente la normale �a la surface

de l'obstacle. La condition de Neumann contraint le gradient de � �a être
tangentiel �a l'obstacle. Les lignes de courant s'�ecoulent donc le long de la
surface. La fonction r�esultat est not�ee �N .

La fonction �D fournit un chemin s'�eloignant le plus possible des obstacles,
privil�egiant ainsi un chemin sûr, alors que la fonction �N au contraire se d�eplace
le long de leur surface, privil�egiant un chemin plus court. Un comportement
interm�ediaire peut alors être obtenu par combinaison :

� = k�D + (1� k)�N

La fonction � ainsi obtenue est �egalement trivialement une fonction harmonique.
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Le choix d'une fonction harmonique comme fonction de potentiel est rendu
particuli�erement int�eressant par les deux propri�et�es suivantes :

{ une fonction harmonique ne poss�ede pas de minimumlocal en dehors du but
�a atteindre. Ceci peut être d�emontr�e par l'utilisation du principe min-max
stipulant que quel que soit la r�egion choisie de l'espace libre n'englobant pas
le but, la fonction potentiel prend sa valeur minimale et sa valeur maximale
locale sur la fronti�ere de cette r�egion. En fait, les seuls points singuliers
(gradient nul) que la fonction potentiel est susceptible de rencontrer sont
des points de type \col" dont il est facile de s'�echapper en basculant d'un
côt�e ou de l'autre.

{ la m�ethode propos�ee est compl�ete vis-�a-vis de la taille des cellules de la
grille. Cela signi�e que pour une discr�etisation donn�ee de l'environnement, si
un chemin existe, il sera trouv�e. On peut d�emontrer que les zones de l'espace
des con�gurations non connect�ees au but sont des zones o�u le potentiel est
constant et o�u donc le gradient est nul.

L'algorithme pr�ec�edemment d�ecrit permet de d�eterminer une fonction poten-
tiel adapt�ee �a un mod�ele de l'environnement. Cette fonction peut ensuite être
utilis�ee pour construire un chemin mais �egalement directement pour commander
un robot manipulateur par exemple. La vitesse de l'e�ecteur est alors d�etermin�ee
par le gradient de la fonction harmonique :

~_q = Kr�
Si le mod�ele de l'environnement n'est pas complet, le robot risque de rentrer

en contact avec un obstacle impr�evu lors de son d�eplacement. Lors du contact, la
strat�egie suivie consiste alors �a se d�eplacer le long des �equipotentielles de mani�ere
�a changer de ligne de champs et �a en s�electionner une ne coupant pas l'obstacle.
La loi de commande suivie est donc :

~_q = Krr� +KeqA(~q)~w (4.4)

~w repr�esentant la force de contact et A la matrice permettant de transformer une
force de contact en un vecteur vitesse permettant de se d�eplacer le long d'une
�equipotentielle (perpendiculairement aux lignes de champs).

L'�etape suivante a ensuite consist�e �a int�egrer la phase plani�cation et la phase
�evitement r�eactif en une seule et même phase. L'id�ee est la suivante : le robot
dispose �a l'origine d'une description grossi�ere de l'environnement. Une premi�ere
fonction harmonique est calcul�ee permettant au robot de se d�eplacer vers son but.
Lors de la d�etection d'un obstacle impr�evu, la deuxi�eme partie de l'�equation 4.4
permet d'explorer l'obstacle. A chaque pas e�ectu�e, une nouvelle partie de l'obs-
tacle est d�ecouverte et entr�ee dans le mod�ele. Un ou plusieurs cycles de l'it�eration
de Jacobi sont e�ectu�es, entrâ�nant une modi�cation de la fonction harmonique.
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Au fur et �a mesure que l'environnement est d�ecouvert grâce �a l'exploration r�e-
active, la fonction harmonique et donc les chemins emprunt�es par le robot, ainsi
que les d�eplacements e�ectu�es pour l'exploration sont modi��es pour tenir compte
des nouvelles donn�ees. Les deux notions de comportement r�eactif (exploration de
l'obstacle) et de d�etermination d'un chemin vers le but sont ici r�eunies dans un
même algorithme et dans un même formalisme, faisant disparâ�tre la s�eparation
classique plani�cation - action.

L'approche que nous venons de d�ecrire semble être une approche tr�es int�e-
ressante de part la fusion de la plani�cation et de l'action en une seule �etape et
de part les propri�et�es math�ematiques des fonctions harmoniques garantissant la
compl�etude de l'approche tout en permettant un choix de comportements allant
du trajet le plus rapide au trajet le plus sûr.

4.2.5 Plani�cation variationnelle

Cette approche de la plani�cation n'est pas bas�ee sur le suivi d'une particule
cherchant �a minimiser la valeur d'une fonction. Cette m�ethode n�ecessite la d�e�-
nition d'une fonctionnelle J associant un nombre �a un chemin. Le principe de la
plani�cation est de d�eterminer le chemin � minimisant J .

Par exemple, soit U une fonction de potentiel classique. J peut être d�e�nie
comme [109] :

J(� ) =
Z 1

0
U(� (s))ds+

Z 1

0
k
~d�

ds
kds

Le premier terme a pour but de fournir un chemin �evitant les forts potentiels et
donc les obstacles. Le second terme permet de produire des chemins courts.

La fonctionnelle J �etant �egalement minimis�ee par une approche de type des-
cente de gradient, l'optimisation peut être bloqu�ee par un minimum local ne
correspondant pas �a un chemin libre. L'avantage d'une telle approche r�eside n�ean-
moins dans la possibilit�e de coder facilement grâce �a J un ensemble de crit�eres
que l'on souhaite retrouver dans le chemin g�en�er�e.

4.2.6 Plani�cation par d�eformation d'un chemin

La derni�ere possibilit�e que nous indiquerons dans cette section a�n de contour-
ner le probl�eme du minimum local est la d�eformation de chemins existants telle
qu'elle a �et�e propos�ee par Warren [183]. Le principe consiste �a approcher le che-
min que l'on cherche par un ensemble de segments de droite. A l'initialisation,
le chemin relie le but �a l'origine en traversant �eventuellement un certain nombre
d'obstacles. Le principe des potentiels ici est de chasser les points de l'int�erieur
vers l'ext�erieur des obstacles et de d�eformer en cons�equence le chemin.

Toutes les m�ethodes pr�ec�edemment d�ecrites font appel �a une mod�elisation
de l'environnement et plus particuli�erement des di��erents obstacles (sous formes
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de primitives g�eom�etriques telles que les ellipso��des dans le cas de Kathib [97]).
Cette hypoth�ese de la connaissance ou de l'acquisition d'un mod�ele des obstacles
est une hypoth�ese forte que nous allons relâcher maintenant.

4.3 Utilisation de champs de forces

Le but des approches de type potentiel est de coder les objectifs de navigation
dans une fonction :

{ atteindre le but.

{ �eviter les obstacles.

Cette fonction �, dont la valeur d�epend de la con�guration du robot, doit
d�ecrô�tre lorsque l'on se rapproche de l'objectif et crô�tre si le comportement du
robot est contraire aux sp�eci�cations. Le principe de la navigation par potentiel
consiste �a cr�eer un contrôleur dont les commandes auront pour but d'amener
le robot dans une con�guration minimisant �, la minimisation de la fonction
assurant la r�eussite de la tâche �a accomplir. Le probl�eme est donc un probl�eme
d'optimisation de fonction.

La m�ethode retenue dans les approches d�ecrites pr�ec�edemment est la m�ethode
classique de la descente de gradient. Pour toute con�guration q, �(q) indique la

valeur du potentiel en ce point et � ~r�(q) est un vecteur indiquant dans quelle
direction il faut se d�eplacer pour r�eduire cette valeur. Une fonction de potentiel
est classiquement la somme d'un potentiel attractif �g associ�e au but �a atteindre
et d'un potentiel r�epulsif �o associ�e aux di��erents obstacles. Dans le cas du but,
on sait trivialement qu'il faut se diriger vers celui-ci a�n de r�eduire la valeur de
�g. Dans le cas des obstacles, il est n�ecessaire de connâ�tre leurs formes a�n de
d�eduire le gradient de �o et donc la direction �a suivre.

Si on se place maintenant dans une hypoth�ese de lien direct perception-action,
on ne dispose plus de description de la forme des di��erents obstacles. La fonction
potentiel r�ealisant en quelque sorte un codage de ceux-ci, il n'est plus possible de
la calculer directement.On utilisera plutôt une approche d�eterminant directement
le vecteur force provenant de chaque mesure capteur (vecteur destin�e �a �eloigner le
robot de l'obstacle potentiel). Le vecteur force �nal est alors la somme de tous les
vecteurs forces �el�ementaires (utilisation de plusieurs capteurs par exemple). Les
approches r�epondant �a ce principe seront appel�ees m�ethodes �a base de champs de
forces et non pas m�ethodes �a base de potentiels, la notion de potentiel �etant li�ee
�a la notion de gradient.

Ecartons temporairement l'analogie physique en terme de force d'attraction
et de forces de r�epulsions pour reconsid�erer le probl�eme de minimisation d'une
fonction � codant l'objectif : atteindre le but en �evitant les obstacles. D'un point
de vue strict, l'absence de connaissance de la forme des obstacles interdit le
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calcul d'un gradient (sauf dans le cas particulier des potentiels g�en�eralis�es comme
nous le verrons ci-dessous). On dispose pour chaque con�guration du robot d'une
mesure de la valeur de � = �g+�o. C'est une donn�ee absolue ne fournissant pas
d'indication de direction �a suivre a�n de la r�eduire. Dans le probl�eme pr�esent,
on sait n�eanmoins trivialement que pour r�eduire �g il su�t de se d�eplacer vers
le but et que pour r�eduire �o , il su�t de se d�eplacer dans la direction inverse
de la mesure indiqu�ee par un capteur. Cette opposition entre donn�ee absolue et
donn�ee absolue + direction est similaire �a celle que l'on retrouve en apprentissage
en contrôle entre l'apprentissage renforc�e ou distant d'une part et l'apprentissage
supervis�e d'autre part (voir chapitre 6).

Il existe un cas particulier par rapport �a ce que nous venons de dire. Dans le
cas de la m�ethode des potentiels g�en�eralis�es [106], �o d�epend en fait de la vitesse
du robot, de ces caract�eristiques dynamiques et de la distance �a l'obstacle frontal
et non de sa forme. Il est possible de calculer analytiquement le vecteur gradient
en fonction de la con�guration du robot et de la mesure retourn�ee par les capteurs
frontaux.

4.3.1 La m�ethode des champs de forces virtuels

La m�ethode des champs de forces virtuels 3 a �et�e d�evelopp�ee par Borenstein et
Koren [25]. Son but est de permettre �a un robot mobile \rapide" de contourner
un obstacle impr�evu d�etect�e par ses capteurs. Les mesures des di��erents capteurs
sont int�egr�ees dans une grille de dimension 2 appel�ee grille histogramme. Cette
grille est inspir�ee des travaux de Moravec et Elfes [124] mais seule la cellule
correspondant �a la mesure d'un capteur a son degr�e d'activation incr�ement�e de
mani�ere �a obtenir une mise �a jour plus rapide.

La grille ainsi calcul�ee repr�esente une carte globale dans un rep�ere absolu de
l'environnement. Lorsque le robot se d�eplace, de mani�ere �a limiter son champ
de vue, seuls les �echos capteurs situ�es dans une fenêtre de dimension ws � ws

sont consid�er�es (voir �gure 4.2). Chaque cellule (l;m) de la grille exerce sur le

v�ehicule une force ~Flm dirig�ee vers le robot et dont l'amplitude est fonction du
degr�e d'activation de la cellule ainsi que de la distance la s�eparant du v�ehicule :

~Flm = FcrW
nClm

dn(l;m)

�
xl�x0
d(l;m)

~i+ ym�y0
d(l;m)

~j
�

~Fr =
P ~Flm

o�u Fcr repr�esente une force constante,W la largeur du v�ehicule,Clm le degr�e d'ac-
tivation de la cellule, (x0; y0) les coordonn�ees du robot, (xl; ym) les coordonn�ees
de la cellule et d(l;m) la distance s�eparant la cellule du robot.

Simultan�ement �a cette force de r�epulsion ~Fr, le robot est �egalement soumis �a

3: VFF ou Virtual Force Field
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une force d'attraction provenant du but ~Ft :

~Ft = Fct

�
xt � x0

dt
~i+

yt � y0
dt

~j
�

o�u Fct repr�esente une force d'attraction constante, (xt; yt) les coordonn�ees du but

et dt la distance s�eparant le robot du but. La direction du vecteur total ~R = ~Ft+ ~Fr

indique la direction devant être suivie par le robot. La vitesse lin�eaire et quant �a
elle fonction de l'angle � entre la vecteur vitesse courant et Fr :(

V = Vmax si kFrk = 0
V = Vmax(1� cos(�)) sinon

La vitesse est maximum si aucun obstacle n'est pr�esent ou s'ils sont tous lat�eraux
(cos(�) = 0).

Robot

But

Fenêtre active

Force d'attraction

Forces de r�epulsion
Obstacles

Fig. 4.2 - : D�e�nition du champ de forces virtuelles

Une m�ethode similaire a �egalement �et�e appliqu�ee par [1]. Le calcul des vecteurs
dans ce cas ne provient pas des cellules actives d'une grille mais directement des
mesures provenant d'un capteur infra-rouge rotatif.

Nous allons maintenant d�ecrire le syst�eme que nous avons r�ealis�e dans le cadre
des champs de forces.
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4.4 Approche propos�ee

Le syst�eme que nous allons maintenant d�ecrire a �et�e r�ealis�e en 1991 en colla-
boration avec Frank Wallner dans le cadre de son m�emoire d'ing�enieur [181]. Il
est bas�e sur une approche de type champs de vecteurs.

4.4.1 Principe g�en�eral

Un des probl�emes principaux des m�ethodes �a base de champs de vecteurs est
la pr�esence de minima locaux. Ces minima peuvent être caus�es par :

{ une con�guration particuli�ere de l'environnement. La zone d'in
uence de
ce minimum peut être plus ou moins importante.

{ une mauvaise lecture capteur faisant croire au robot qu'il est dans une
situation de blocage. Une mauvaise lecture peut être due �a un bruit �elec-
tronique. Elle est alors en g�en�eral passag�ere. Elle peut �egalement être due
�a une con�guration particuli�ere de l'environnement (asp�erit�e sur le mur,
pr�esence d'une porte vernie, : : : ). La mesure est alors fausse mais constante
dans le temps si le robot est immobile.

Dans le premier cas, le mouvement n�ecessaire a�n de sortir du minimum peut
aussi bien être de faible amplitude qu'important. Dans le second cas en revanche,
un simple mouvement su�t g�en�eralement a�n de changer le point de vue pour
les capteurs et �eliminer la source de bruit.

Pour les raisons �evoqu�ees ci-dessus, nous avons d�ecid�e de privil�egier le mou-
vement dans notre syst�eme. La vitesse de translation et de rotation du v�ehicule
est �x�ee par le niveau sup�erieur (utilisateur humain ou superviseur symbolique).
Ces valeurs sont utilis�ees par d�efaut par le contrôleur dont la tâche est de g�erer le
cap du v�ehicule. Ce cap est d�etermin�e par la direction du vecteur Fcomm r�esultant
du champ de force :

~Fcomm = ~Fbut + ~Fobstacles

Le contrôleur n'ayant pas d'in
uence directe sur la vitesse lin�eaire du robot,
favorisant ainsi l'action, il est n�ecessaire de mettre en place un syst�eme de s�ecurit�e
bas niveau destin�e �a limiter les risques de collision. Ce syst�eme bas niveau est
un module r�e
exe provoquant l'arrêt du robot lorsque qu'un capteur d�etecte la
pr�esence d'un obstacle dans la direction de d�eplacement (translation ou rotation)
�a une distance inf�erieure �a la distance de s�ecurit�e. Le syst�eme r�eactif reprend
ensuite le contrôle du v�ehicule.

Nous allons maintenant d�etailler les di��erentes composantes de notre ap-
proche.
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4.4.2 D�etermination de ~Fbut

Le rôle de ce vecteur �etant de permettre au robot de rejoindre le but d�esign�e,
il est tout naturellement orient�e du centre du v�ehicule vers le point �a atteindre.
Plusieurs formules existent en revanche quant au calcul de sa norme. Elle peut
être constante sur la totalit�e de l'espace ou d�ecrô�tre lin�eairement par exemple
au fur et �a mesure que le robot s'approche. La seconde possibilit�e, comme l'a
soulign�e Latombe [109] poss�ede de bonnes propri�et�es de stabilisation du robot
sur le but. En revanche, sa zone d'in
uence est limit�ee (la norme d�ecrô�t vers
0 lorsque l'on s'�eloigne du point �a atteindre). La premi�ere possibilit�e pr�esente
une zone d'in
uence illimit�ee et homog�ene mais n'est en revanche pas capable de
stabiliser le robot au niveau du but. Nous l'avons n�eanmoins retenue en ajoutant
un m�ecanisme supprimant la navigation r�eactive et stoppant le robot lorsque
celui-ci est �a proximit�e su�sante du point recherch�e.

~Fbut = F (cos�~i+ sin�~j)

o�u F est une constante, ~i et ~j les deux vecteurs unitaires attach�es au robot et �
l'angle vers le but (voir �gure 4.3)

But

Robot

�

~i

~j

Fig. 4.3 - : D�e�nition de la force ~Fbut

4.4.3 D�etermination de ~Fobstacles

De mani�ere �a simpli�er la tâche de mod�elisation de l'environnement et d'ob-
tenir un lien direct entre l'action et la perception, nous n'avons pas retenue la
solution faisant appel �a une grille d'occupation telle que celle propos�ee par Boren-
stein [25]. Nous avons au contraire consid�er�e les donn�ees provenant directement

des capteurs et avons associ�e une force ~Fi �a chacune d'entre elles. La force totale
~Fobstacles est la somme de toutes ces forces �el�ementaires.
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Les capteurs ultrasons sont r�epartis sur la ceinture du robot de part et d'autre
du centre de rotation. Supposons qu'un obstacle soit d�etect�e sur le côt�e droit du
v�ehicule. Si cet obstacle est d�etect�e par un capteur situ�e en avant du centre de
rotation, le v�ehicule devra tourner vers la gauche pour s'en �ecarter. Si en revanche,
la d�etection est r�ealis�ee par un capteur situ�e en arri�ere, il devra tourner vers la
droite. La direction du vecteur de force d�epend donc de la position du capteur
par rapport �a ce centre (voir �gure 4.4).

Mesure

Rotation induite

~Fobstacle

Rotation induite

Mesure

~Fobstacle

Fig. 4.4 - : Direction des vecteurs forces associ�es aux obstacles en fonction du capteur
responsable de la mesure

De mani�ere classique, la norme du vecteur de force doit augmenter si on
s'approche de l'obstacle et diminuer dans le cas contraire. Nous avons choisi la
fonction suivante :

k~Fik =
jFctej

(di � dmin)n
(4.5)

o�u dmin repr�esente la distance minimum�a conserver entre le robot et les obstacles,
Fcte une force constante de r�epulsion et di la distance mesur�ee par le capteur
i. Dans le cadre de notre application, dmin a �et�e �x�ee �a la distance minimum
pouvant être mesur�ee physiquement par les capteurs ultrasons utilis�es : 12cm.
A�n de d�eterminer les valeurs des deux autres constantes n et Fcte, nous avons
consid�er�e la situation o�u le robot se d�eplace face �a un mur, dans la direction de
son but. Etant donn�e la r�epartition des capteurs, cet obstacle peut être d�etect�e
par un ou plusieurs des 9 capteurs frontaux (voir �gure 2.7). Les deux constantes
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sont alors calcul�ees consid�erant les deux distances suivantes :

{ la distance d1, pour laquelle la d�etection du mur par un seul capteur (si-
tuation la plus d�efavorable) su�t �a compenser la force d'attraction du but
(et donc �a arrêter le robot). Il est clair que si plus de capteurs d�etectent
le mur, la distance d d'�equilibre entre l'attraction et la r�epulsion est alors
sup�erieure �a d1.

{ la distance d2, o�u la d�etection du mur par les 9 capteurs permet de compen-
ser la force d'attraction du but. Cette distance permet de �xer la proximit�e
entre un obstacle et un but pour que celui-ci puisse être atteint. Si moins
de capteurs peuvent d�etecter l'obstacle, le but peut alors être situ�e �a une
distance inf�erieure �a d2 mais de toute fa�con sup�erieure �a d1.

4.4.4 Commande g�en�er�ee

Comme nous l'avons indiqu�e au d�ebut de cette section, le contrôleur a pour
tâche d'imposer la direction du v�ehicule et n'intervient normalement pas dans la
vitesse lin�eaire. Toutefois, nous avons d�ecid�e ;

{ de stopper la mouvement de translation du robot si le changement de cap
est trop important (sup�erieur �a 30o). Ce module �etait destin�e au robot
Mithra qui est un v�ehicule �a chenille. Sur ce type de v�ehicule, l'ex�ecution
d'un mouvement combin�e de translation et de rotation diminue grandement
la pr�ecision de la position estim�ee (on ne peut pas pr�edire o�u se trouvera
l'axe de rotation) et n�ecessite un sur-coût �energ�etique.

{ d'ex�ecuter le mouvement en marche arri�ere (toujours �a la vitesse sp�eci��ee)
si l'angle du vecteur de commande est sup�erieur �a 165o en valeur absolue.
L'angle est alors remplac�e par son compl�ementaire �a 180o.

4.4.5 Gestion des minima locaux

Comme nous l'avons signal�e lors de l'�etude bibliographique, les minima locaux
sont un des probl�emes majeurs de telles approches. Le champ de forces que nous
avons choisi ne r�ealise en aucun cas ce que l'on pourrait appeler un vecteur de
navigation (par similarit�e avec les fonctions de navigation). Les minima locaux
existent. Il s'agit donc de les d�etecter et de mettre en place quelques heuristiques
pour essayer de permettre au robot d'en ressortir.

Un minimum local correspond �a un point d'�equilibre stable pour le v�ehicule.
Stable signi�e que toute tentative de sortie de ce point provoque la g�en�eration de
commandes l'y ramenant. Une situation potentielle de minimum local sera mise
en �evidence en d�etectant une succession de changement de sens dans la commande
de direction.
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Nous nous sommes int�eress�es �a deux causes principales :

1. le robot doit momentan�ement s'�eloigner du but pour pouvoir l'atteindre.

2. le robot doit rentrer dans un passage �etroit (couloir par exemple).

Contournement d'un obstacle : recherche locale

La situation de blocage peut être provoqu�ee par exemple lorsque le robot
se trouve parall�ele �a un mur, le but �a atteindre �etant situ�e de l'autre côt�e (voir
�gure 4.5). La direction du champ de force va osciller entre 90o et �90o, imposant
au robot de ne pas ex�ecuter de translation (demande de rotations de grandes
amplitudes, jamais compl�etement ex�ecut�ees par ailleurs, le robot �etant rappel�e �a
droite d�es qu'il tourne �a gauche et inversement).

But

Fig. 4.5 - : Situation provoquant un minimum local.

En cas de d�etection de pr�esence d'un minimum local, le robot passe en mode
recherche. Cela signi�e que quel que soit l'angle command�e, le contrôleur impose
une vitesse lin�eaire constante (sauf si action du module r�e
exe). Le robot se
mettra donc en mouvement et sortira �eventuellement de la zone de blocage. Ce
mode recherche est supprim�e :

{ si le but est atteint,

{ si le robot fait de nouveau face au but,

{ si le nombre de cycles maximum autoris�e en recherche est d�epass�e.

Le dernier cas signi�e que l'on suppose que le robot a quitt�e la zone d'in
uence
du minimum local et on reprend le mode de fonctionnement normal.
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Adaptation de ~Fobstacles en fonction de l'environnement

Une des sources classiques de minima locaux pour les m�ethodes de champs de
forces est la pr�esence d'un passage �etroit (voir �gure 4.6). Le but se trouve dans le
couloir mais les forces r�epulsives provenant des murs sont trop fortes et cr�eent une
barri�ere infranchissable �a l'entr�ee du passage. Le robot est repouss�e. De mani�ere �a

But

Force de r�epulsion

Fig. 4.6 - : Le robot est repouss�e par les deux murs du couloir et ne peut atteindre son
but.

pr�evenir une telle situation, on observe �a chaque cycle la valeur des coordonn�ees
du vecteur force r�esultant pour la direction gauche et la direction droite sur
chaque axe (voir �gure 4.7). La pr�esence d'une valeur importante sup�erieure �a un
seuil pour Fgx et Fdx (respectivement Fgy et Fdy) indique la pr�esence d'une zone
�etroite dans la direction x (respectivement y). Le champ de force est alors adapt�e
en diminuant �a chaque cycle la valeur de Fcte (voir �equation 4.5) jusqu'�a ce que
les deux composantes reviennent en dessous du seuil.

La r�eduction d'intensit�e du champ de r�epulsion diminue sa capacit�e �a piloter le
robot hors des obstacles. Le contrôle sera donn�e de plus en plus au module r�e
exe
charg�e en dernier recours d'arrêter le robot avant collision. Cette situation doit
être temporaire. D�es que la zone �etroite est franchie, et donc d�es que Fgx et Fdx

(respectivement Fgy et Fdy) reprennent des valeurs faibles (inf�erieures �a un seuil),
Fcte est de nouveau augment�ee.

4.4.6 Gestion des rotations

Les rotations du robot sont impos�ees par la position du but et la position des
obstacles. En fonctionnement normal, seules de \petites" rotations sont exig�ees.
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~Fobst = ~Fg + ~Fd

~Fd

~Fg

~Fobst

Fdx

Fdy

Fgy

Fgx

Fig. 4.7 - : D�etection d'une zone �etroite en analysant les valeurs respectives de Fgx et
Fdx ainsi que Fgy et Fdy.

En revanche, lors de l'apparition d'un nouveau but, le robot peut être amen�e �a
changer compl�etement de direction. Ce changement de direction peut être coûteux
en temps voir même être impossible sous la seule action des potentiels (probl�eme
de nouveau de minimum local, voir �gure 4.8).

De mani�ere �a �eviter ce probl�eme, nous avons d�ecid�e de guider le robot pour
ex�ecuter de grandes rotations (� 2 [90o; 270o]). Le principe est le suivant :

{ on d�etermine �a partir des donn�ees capteurs si la rotation est en mesure ou
non de se faire.

{ si la rotation directe (la plus courte) ne peut être accomplie, on d�etermine
�a partir des donn�ees capteurs si la rotation inverse peut être ex�ecut�ee.

{ si aucune des deux rotations ne peut être accomplie, on se trouve dans une
r�egion de l'environnement trop encombr�ee pour pouvoir tourner : si cela est
possible, on essaie alors de se d�eplacer en marche arri�ere a�n de pouvoir se
d�egager (voir prochaine sous-section).

Connaissant maintenant le sens de la rotation ainsi que la valeur de l'angle,
il s'agit d'ex�ecuter le mouvement. Le sens ayant �et�e d�etermin�e par une analyse
partielle de l'environnement grâce aux capteurs, ex�ecuter directement la rotation
peut amener �a une collision par un obstacle non d�etect�e initialement. On pr�ef�erera
donc une rotation plus r�eactive r�ealis�ee grâce aux champs de forces. On cr�ee pour
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Robot

Rotation indiqu�ee par le champs de force

But

Fig. 4.8 - : La rotation la plus directe impos�ee par les potentiels est impossible et
provoque une situation de blocage

ce faire un premier sous-but sur le côt�e du v�ehicule correspondant au sens de
rotation. Lorsque le robot aura su�samment tourn�e et commencera �a se d�eplacer
vers celui-ci, il est alors supprim�e et un nouveau est cr�e�e pour poursuivre le
changement de direction (voir �gure 4.9). Remarque : seule la cr�eation de 2 sous-
buts interm�ediaires est n�ecessaire pour ex�ecuter une rotation de 270o.

4.4.7 Gestion de la marche arri�ere

Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, si le robot se trouve dans une r�egion
�etroite et ne peut pas faire demi-tour pour ressortir, il ex�ecute alors une marche
arri�ere. Ce mouvement est di��erent de celui cit�e section 4.4.4. Il est impos�e par la
position du but et non par la direction du vecteur de commande. Il sera poursuivi
jusqu'�a ce que les capteurs d�etectent su�samment de place sur la droite ou sur la
gauche du robot a�n d'ex�ecuter un demi-tour et permettre un repositionnement
en marche avant.

4.5 Evaluation

Nous allons illustrer au cours de cette section aux travers de quelques exemples
les di��erents points pr�esent�es ci-dessus. Le robot utilis�e est un robot simul�e.

4.5.1 Evitement d'un obstacle simple

La �gure 4.10 illustre la trajectoire suivie par le robot. Le v�ehicule se d�eplace
en ligne droite. Il rentre dans la zone d'in
uence de l'obstacle carr�e, provoquant
un changement de trajectoire permettant l'�evitement.
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But

Sous-but 1

Sous-but 2

Fig. 4.9 - : D�e�nition des sous-buts interm�ediaires pour le guidage de la rotation

Fig. 4.10 - : Contournement d'un obstacle �el�ementaire
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4.5.2 Illustration de l'adaptation dynamique du champ

Cet exemple a pour but d'illustrer l'adaptation dynamique du champ de po-
tentiel pour le franchissement de passages �etroits. Le robot a pour objectif de
sortir d'une salle en franchissant une porte.

La premi�ere exp�erience est r�ealis�ee en ayant recours �a l'adaptation dynamique
du champ. Les r�esultats sont rapport�es �gure 4.11. La �gure en haut �a gauche
repr�esente la trajectoire du robot. La �gure en haut �a droite montre l'�evolution
du param�etre Fcte. La valeur augmente lorsque le robot p�en�etre dans le passage
pour redescendre lorsqu'il en ressort. La �gure du bas en�n montre l'�evolution
au cours du mouvement de la distance s�eparant le robot du but.

0
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0 10 20 30 40 50 60

’distance_adapt’

Fig. 4.11 - : Travers�ee d'un passage �etroit par le robot. La valeur du champ de r�epul-
sion est adapt�ee automatiquement (�gure en haut �a droite). La �gure en bas �a gauche
repr�esente l'�evolution au cours du temps de la distance s�eparant le robot du but.

La seconde exp�erience est identique dans le principe mais on interdit cette
fois l'adaptation dynamique du champ. Le robot ne parvient pas �a traverser la
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porte. Les r�esultats sont regroup�es �gure 4.12.
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Fig. 4.12 - : Travers�ee d'un passage �etroit par le robot. La valeur du champ de r�epulsion
est gard�ee constante (�gure en haut �a droite). La �gure en bas �a gauche repr�esente
l'�evolution au cours du temps de la distance s�eparant le robot du but.

4.5.3 Exemple de marche arri�ere

La tâche du robot est de partir du point A, de se rendre au point B et revenir
en�n au point A (voir �gure 4.13). La trajectoire �gure 4.14 repr�esente la trace
du v�ehicule lors du parcours aller. La �gure 4.15 repr�esente trois copies d'�ecran
du chemin retour. Le robot n'a pas la place de faire demi-tour au point B et part
en marche arri�ere (�gure du haut). Arriv�ee au coin, il d�etecte une place su�sante
et e�ectue un changement de direction (�gure centrale). Il �nit ensuite son trajet
en marche avant (�gure du bas).
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Fig. 4.13 - : Plan du couloir : le robot doit naviguer entre le point A et le point B.

Fig. 4.14 - : Trajet e�ectu�e par le robot pour aller du point A au point B
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Fig. 4.15 - : Le robot remonte le couloir en marche arri�ere (�gure du haut), e�ectue
un demi-tour dans l'angle du couloir (�gure centrale) avant de rejoindre son but en
marche avant (�gure du bas).
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4.5.4 Courbe de vitesse

les deux courbes visualis�ees �gure 4.16 repr�esentent respectivement la vitesse
lin�eaire et angulaire en fonction du temps mesur�ees au cours du d�eplacement de
l'exemple pr�ec�edent. On peut distinguer sur la premi�ere courbe les trois phases
du mouvement :

{ d�eplacement en marche avant du point A au point B,

{ retour en marche arri�ere dans le coin du couloir,

{ reprise de la marche avant a�n de rejoindre le point A.

Fig. 4.16 - : Relev�e de la vitesse lin�eaire (�gure du haut) et angulaire (�gure du bas)
du robot lors du trajet aller-retour entre les deux extr�emit�es du couloir.

Mais la remarque principale que l'on peut faire en observant ces donn�ees est
le caract�ere tr�es irr�egulier de la vitesse tant lin�eaire qu'angulaire du v�ehicule.
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Le principe de l'algorithme est de favoriser le mouvement a�n d'�eviter au robot
de rester bloqu�e. Le syst�eme de contrôle essaie en permanence de g�en�erer des
ordres de d�eplacement lin�eaire �a la vitesse sp�eci��ee par l'utilisateur, le module
de r�e
exe et le contrôleur lui-même stoppant net tout mouvement de translation
lorsqu'un obstacle est trop proche ou que l'angle de rotation est trop important.
La commande obtenue et de type tout ou rien, donnant un comportement h�esitant
et tr�es peu 
uide au robot. Il fait n�eanmoins remarquer que la simulation utilis�ee
ici est une simulation cin�ematique et non dynamique. Un syst�eme m�ecanique
lourd tel qu'un robot mobile poss�ede une inertie �ltrant les e�ets de commandes
de type tout ou rien. Mais le même ph�enom�ene de comportement h�esitant a
�egalement �et�e observ�e.

4.5.5 Situation d'�echec

Le dernier exemple que nous traiterons illustre une situation d'�echec. Le robot
doit se d�eplacer de l'autre côt�e du mur mais ne parvient pas �a s'�echapper (voir
�gure 4.17). Cette situation est une situation classique de minimumlocal pour des
approches de type champs de forces. Le contrôleur d�etecte un point singulier par

Fig. 4.17 - : Situation classique de blocage pour les approches de type champs de vec-
teurs.

la pr�esence d'un changement de signe continuel de l'angle de rotation demand�e. Il
passe alors en mode recherche et ex�ecute des mouvements de translation. Le robot
ne restera donc pas immobile �a la verticale du but mais balayera la r�egion. Les
mouvements de translation ne peuvent pas su�re �a sortir de la zone d'in
uence
du minimum local. Rappelons toutefois que ce type de probl�emes correspond �a
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celui pouvant être pris en charge par un module de plani�cation (voir �gure 4.18).

Fig. 4.18 - : Exemple d'ex�ecution du module de plani�cation coupl�e au syst�eme r�eactif.

4.6 Conclusion

Parall�element aux travaux que nous venons de d�ecrire, Koren et Borenstein
ont essay�e de caract�eriser formellement le comportement dynamique d'un robot
contrôl�e par une approche de type champs de forces virtuelles [102]. Ces travaux
sont bas�es sur une mod�elisation math�ematique du comportement dynamique du
v�ehicule. Les donn�ees capteurs sont suppos�ees parfaites et correspondre �a ce que
le robot verrait en se d�epla�cant plus ou moins parall�element �a un mur de longueur
in�ni. La r�esolution des �equations di��erentielles d�ecrivant cette situation a permis
de mettre en �evidence une instabilit�e du comportement du v�ehicule se traduisant
sous forme d'oscillations lorsque le robot se trouve confront�e �a un d�ecrochement
du mur qu'il est en train de suivre et pour certaines positions du but �a atteindre
(voir �gure 4.19). Le même ph�enom�ene peut être mis en �evidence lorsque le robot
se d�eplace dans un couloir se r�etr�ecissant et pour une largeur de couloir inf�erieure
�a un certain seuil (voir �gure 4.20). Ces oscillations ont pu être mises en �evidence
math�ematiquement grâce aux �equations et v�eri��ees exp�erimentalement sur un
vrai robot.

En plus de ce ph�enom�ene, les auteurs citent deux autres probl�emes inh�erents
aux m�ethodes de type potentiel ou champs de vecteurs :

{ pr�esence de minima locaux.
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But

�

Robot

Fig. 4.19 - : Oscillations du robot lors de la rencontre du d�ecrochement lorsque l'angle
� est inf�erieur �a une limite �cr
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But But

Robot Robot

Fig. 4.20 - : Oscillation en pr�esence d'un couloir �etroit
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{ refus de franchir des passages �etroits.

La m�ethode que nous avons propos�ee tente de fournir une solution dans cer-
tains cas �a ces deux probl�emes. Les oscillations ne sont en revanche pas trait�ees.
Le point important est que ce type de probl�emes est inh�erent aux approches
de type potentiel. Ceci signi�e que quel que soit le r�eglage des di��erents para-
m�etres disponibles dans ces approches, les probl�emes seront toujours pr�esents. Le
r�eglage de ces param�etres ne fait que d�eplacer la localisation de points singuliers
(minima locaux) ou modi�er la taille d'un couloir avant la pr�esence d'oscillations
par exemple. Il ne permet en revanche pas de faire disparâ�tre ces probl�emes.

La famille de fonctions que proposent les approches de type champs de poten-
tiels ou champs de forces ne permet pas d'approcher de mani�ere satisfaisante la
fonction d'association perception action que l'on cherche. Nous avons donc d�ecid�e
de nous int�eresser �a une famille de fonctions plus large en nous tournant vers un
outil math�ematique permettant d'approcher avec la pr�ecision voulue n'importe
quelle fonction continue : la logique 
oue.
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Chapitre 5

Le Contrôle Flou

5.1 Introduction et motivations

Comme nous l'avons vu au cours du chapitre 4, les m�ethodes dites de champs
de potentiels sont des m�ethodes cherchant �a approcher une fonction inconnue en
s�electionnant un membre d'une famille de fonctions. Les inconv�enients classiques
de telles approches sont :

{ la pr�esence de minima locaux. Le robot se trouve dans une situation o�u il
ne bouge plus alors qu'il n'a pas atteint son but.

{ les oscillations. Elles peuvent être de faible amplitude, lorsque le robot par
exemple n'est pas en mesure de naviguer en ligne droite dans un couloir, ou
de plus grande amplitude lorsque le robot \ tourne en rond ", c'est-�a-dire,
lorsqu'il repasse constamment au même endroit.

Le fait que de tels ph�enom�enes soient une caract�eristique commune �a toutes
les fonctions d'une même famille nous indique que cette famille ne pr�esente pas
de fonctions proches de la solution que l'on cherche �a g�en�erer. Nous avons ainsi
d�ecid�e de nous tourner vers un outil moins restreint, permettant de g�en�erer un
ensemble de fonctions plus vaste que les potentiels : le contrôle 
ou.

5.2 Le contrôle 
ou

Le contrôle 
ou est bas�e sur la logique 
oue qui elle-même est une extension
de la th�eorie des ensembles 
ous. Nous allons revenir plus en d�etail sur ces trois
notions au cours de cette section. Pour une description plus compl�ete, le lecteur
peut se reporter par exemple �a [110] et [111] dont de nombreux �el�ements sont
repris ici.
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5.2.1 Historique

La pr�ecision des math�ematiques telles que nous les connaissons repose en
grande partie sur les travaux d'Aristote et de divers philosophes qui l'ont pr�ec�ed�e.
Dans leurs e�orts pour concevoir une th�eorie de la logique, et plus tard des
math�ematiques, ils ont d�e�ni un certain nombre de lois dont la loi d'exclusion
mutuelle, stipulant que toute proposition doit être vrai ou fausse. Le premier
a avoir remis en cause cette loi est Platon, indiquant l'existence d'une troisi�eme
r�egion situ�ee entre le vrai et le faux, et o�u ces deux notions oppos�ees se m�elangent.

Au d�ebut du 20i�eme si�ecle, Lukasiewicz a d�ecrit une logique tri-valu�ee, dont la
troisi�eme valeur pourrait être traduite par possible. Il explora ensuite une logique
�a quatre, puis cinq valeurs, pr�ecisant que rien ne pouvait empêcher de d�eriver une
logique avec une in�nit�e de valeurs. Ce n'est qu'en 1965 que Lofti Zadeh a publi�e
une description math�ematique de la th�eorie des ensembles 
ous, et par extension,
de la logique 
oue [189].

5.2.2 Les ensembles 
ous

La notion d'ensembles 
ous, telle qu'elle a �et�e pr�esent�ee par Lofti Zadeh [189],
est une extension de la notion classique d'ensembles. Son but est de permettre de
capturer l'impr�ecision des donn�ees et des concepts nous entourant. Par exemple,
on n'apprend pas �a une personne �a conduire en lui disant : "commence �a freiner
12 m�etres avant l'intersection " mais plutôt en lui disant : "commence �a freiner
lorsque tu seras proche de l'intersection ".

D�e�nition d'un ensemble 
ou

Soit S l'ensemble de discours et soit A un sous-ensemble de S. En th�eorie
ensembliste classique, la fonction d'appartenance associ�ee �a A est d�e�nie par :

IA : S 7! f0; 1g
IA(x) =

(
1 si x 2 A
0 si x 2/ A

D�e�nition 5.1 la th�eorie des ensembles 
ous �etend la d�e�nition de la fonction
d'appartenance en la rempla�cant par une fonction continue �a valeurs dans l'in-
tervalle [0; 1] :

�A : S 7! [0; 1]
�A(x) = 0) x 2= A
�A(x) = 1) x 2 A

Remarque : un sous-ensemble 
ou A de S est not�e :Z
S
�A(u)=u
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indiquant que l'�el�ement u de S appartient �a l'ensemble A avec le degr�e �A(u)

Exemple : soit S un ensemble de personnes et A le sous-ensemble 
ou de S
d�e�nissant les personnes âg�ees. Soit Jeanne une personne de S. Supposons que
Jeanne ait 75 ans. Selon la d�e�nition que l'on se donne des personnes âg�ees,
on peut avoir �A(Jeanne) = 0:8, ce qui signi�e que le degr�e d'appartenance de
Jeanne a l'ensemble des personnes âg�ees est de 0:8. Ce nombre �etant par ailleurs
proche de 1, cela signi�e que l'on consid�ere Jeanne comme �etant âg�ee. On peut
de même s'attendre �a ce que le degr�e d'appartenance �a A d'une personne de 15
ans soit de 0. Cet exemple permet de mettre en �evidence le fait qu'un même
concept (ici, le concept de âg�ee) peut être repr�esent�e par une in�nit�e de fonctions
d'appartenance di��erentes (voir �gure 5.1).

Degr�e d'appartenance Degr�e d'appartenance

1

Age
0

9050 70

1

Age
0

9050 7010 10

Fig. 5.1 - : Deux repr�esentations di��erentes d'un même concept

Il est important de noter la di��erence existant entre le degr�e d'appartenance
d'une valeur �a un ensemble (donn�e par la fonction d'appartenance) et la probabi-
lit�e qu'a cette valeur d'appartenir �a cet ensemble. Les valeurs sont dans les deux
cas comprises entre 0 et 1 mais leur sens est di��erent. L'exemple que nous allons
maintenant d�etailler est repris de [24]. Consid�erons que l'univers du discours S est
l'ensemble de tous les liquides et L est le sous-ensemble de S des liquides potables.
Soit deux bouteilles A et B �etiquet�ees respectivement �a l'aide d'une probabilit�e
d'appartenir �a l'ensemble L et �a l'aide d'un degr�e d'appartenance �a cet ensemble
(voir �gure 5.2).

Si l'on souhaite boire, la question pos�ee est laquelle des deux bouteilles faut-il
choisir? Le liquide de la bouteille A appartient �a l'ensemble des liquides potables
avec un degr�e de 0.91. Cela signi�e que le liquide contenu peut être de l'eau
sal�ee par exemple mais certainement pas un produit dangereux tel que de l'acide
chloridrique. Un degr�e de 0.91 indique que le liquide contenu n'est pas tr�es �eloign�e
de l'eau pure. Par contre, le fait que la probabilit�e que le liquide contenu dans B
soit potable est de 0.91 signi�e qu'�a la suite d'une s�erie d'exp�eriences similaires,
le contenu de B sera potable dans 91% des cas et non potable dans 9% des cas. Le
contenu de la bouteille peut tout aussi bien être de l'eau pure que de l'acide. Les
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Bouteille A

ProbL(B) = 0:91�L(A) = 0:91

Bouteille B

Fig. 5.2 - : La seule information sur le contenu est donn�ee par un degr�e d'appartenance
pour la bouteille de gauche et par une probabilit�e pour la bouteille de droite

probabilit�es sont l�a pour juger �a quel ensemble un �el�ement appartient (potable,
non potable), alors que le degr�e d'appartenance permet de juger �a quel point il
appartient �a un ensemble. Dans l'exemple pr�ec�edent, le choix raisonnable est la
bouteille A. Plus de d�etails sur la di��erence entre ces deux notions peuvent être
trouv�es dans [103].

D�e�nition 5.2 Le support d'un ensemble 
ou F est l'ensemble non 
ou de tous
les points s de S tels que �F (s) > 0. En particulier, le ou les points s tels que
�F (s) = 0:5 sont appel�es points m�edians. Si le support d'un ensemble 
ou est
r�eduit �a un seul point, on parle alors de singleton 
ou.

La notion d'ensemble 
ou �etant pr�ecis�ee, nous allons maintenant d�e�nir les
principales op�erations permettant de les manipuler.

Op�erations ensemblistes �el�ementaires

Soit A et B deux sous-ensembles 
ous de S d�e�nis respectivement par leur
fonction d'appartenance �A(s) et �B(s).

D�e�nition 5.3 (union) La fonction d'appartenance �A[B de l'union A [B est
d�e�nie pour tout s 2 S par :

�A[B(s) = max(�A(s); �B(s))

D�e�nition 5.4 (intersection) La fonction d'appartenance �A\B de l'intersec-
tion A \B est d�e�nie pour tout s 2 S par :

�A\B(s) = min(�A(s); �B(s))
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D�e�nition 5.5 (compl�ement) La fonction d'appartenance �:A(s) du compl�e-
ment de l'ensemble 
ou A est d�e�nie pour tout s 2 S par :

�:A(s) = 1� �A(s)

D�e�nition 5.6 (produit cart�esien) Si A1; : : : ; An sont des sous-ensembles 
ous
de respectivement S1; : : : ; Sn, le produit cart�esien de A1; : : : ; An est alors un sous-
ensemble 
ou de l'espace produit S1 � : : : � Sn dont la fonction d'appartenance
est d�e�nie par :

�A1�:::�An (s1; : : : sn) = min(�A1(s1); : : : ; �An(sn))

La fonction d'appartenance peut �egalement être d�e�nie par :

�A1�:::�An(s1; : : : sn) = �A1 (s1):�A2(s2) : : : ; �An(sn)

D�e�nition 5.7 (relation 
oue) Une relation 
oue n-aire est un sous-ensemble

ou de S1 � : : :� Sn et est exprim�ee par :

RS1�:::�Sn = f((s1; : : : sn); �R(s1; : : : ; sn))=(s1; : : : sn) 2 S1 � : : :� Sng
D�e�nition 5.8 (composition sup-�etoile) Soit R et S deux relations 
oues
dans U � V et V � W respectivement. La composition de R et S est une re-
lation 
oue not�ee R o S et d�e�nie par :

R o S = f[(u;w); supv(�R(u; v) � �S(v;w))]; u 2 U; v 2 V;w 2 Wg
o�u � repr�esente n'importe quel op�erateur de la classe des normes triangulaires
(l'op�erateur minimum par exemple). Nous reviendrons plus en d�etail sur cette
notion de norme triangulaire lors de la sous-section r�eserv�ee �a la logique 
oue.

D�e�nition 5.9 (nombre 
ou) Un nombre 
ou F dans un univers de discours
continu S est un sous-ensemble 
ou normal et convexe de S :(

maxs2S �F (x) = 1 normal
�F (�s1 + (1 � �s2)) � min(�F (s1); �F (s2)) convexe

La propri�et�e de convexit�e permet d'avoir une fonction d'appartenance crois-
sante jusqu'�a 1 puis d�ecroissante. Cela permet de satisfaire la propri�et�e intuitive
que l'on souhaiterait avoir sur un nombre 
ou. Par exemple approximativement
3 devrait avoir une fonction d'appartenance dont le seul maximum est en 3. A
partir des nombres 
ous, il est alors possible de d�e�nir les di��erents op�erateurs
arithm�etiques tels que l'addition, la soustraction, la multiplication et la division.
Pour plus de d�etails, le lecteur peut se reporter par exemple �a [93].

Les di��erentes notions �el�ementaires associ�ees aux ensembles 
ous �etant main-
tenant pr�ecis�ees, nous allons nous int�eresser �a la principale application : la repr�e-
sentation de connaissances impr�ecises.
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5.2.3 La logique 
oue : repr�esentation de connaissances et

inf�erence

La logique 
oue propose une base th�eorique pour le raisonnement approximatif
grâce �a un ensemble d'outils permettant la repr�esentation ainsi que la manipula-
tion de connaissances impr�ecises. Comme nous allons le pr�eciser, la connaissance
est repr�esent�ee sous forme de contraintes �elastiques. L'inf�erence permet ensuite
de propager ces contraintes.

D�e�nition 5.10 (variables linguistiques) Une variable linguistique est carac-
t�eris�ee par le quintuple (x; T (x); S;G;M). x repr�esente le nom de la variable (par
exemple, la temp�erature). T (x) repr�esente l'ensemble des noms des valeurs lin-
guistiques pouvant être prises par x. Chacune de ces valeurs linguistiques est
un nombre 
ou sur S. Par exemple, toujours dans le cas de la temp�erature, on
peut avoir T(temp�erature) = ftr�es froid, froid, plus ou moins froid, ti�ede, chaud,
tr�es chaud, : : :g. La �gure 5.3 illustre les di��erentes fonctions d'appartenance
associ�ees. G est une r�egle permettant d'associer un nom �a une valeur de x. Fina-

Valeur d'appartenance

Degr�e
0 5 10 17 25-5

tr�es chaud

chaud

ti�ede
tr�es froid

froid

Fig. 5.3 - : Fonctions d'appartenance associ�ees aux di��erents nombres 
ous permettant
de d�ecrire la variable linguistique temp�erature.

lement, M repr�esente une r�egle s�emantique permettant d'associer �a chaque valeur
une signi�cation. Par exemple, \ froid " peut être interpr�et�e comme \ les temp�e-
ratures comprises entre �5 et 5 degr�es " et \ ti�ede " comme \ les temp�eratures
aux alentours de 10 degr�es ".

Dans un syst�eme expert dit \ classique ", l'information �el�ementaire a pour
forme : the attribute of object is value. Par exemple, la temp�erature de l'air
est 30 degr�es. Plus g�en�eralement, l'objet �el�ementaire peut s'�ecrire V is A o�u V
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repr�esente une variable (ici la temp�erature de l'air) et A sa valeur. Consid�erons
maintenant le cas d'un syst�eme 
ou. Soit V une variable 
oue prenant ses valeurs
dans l'univers du discours S. On associe �a V la fonction �V : S 7! [0; 1] qui �a tout
�el�ement s 2 S associe la possibilit�e que V ait pour valeur s. Cette fonction est
appel�ee fonction de distribution de possibilit�e. Reprenons la relation �el�ementaire
V is A (o�u A est un ensemble 
ou). La th�eorie des possibilit�es nous indique que
cette relation a pour cons�equence de contraindre la fonction de distribution de
possibilit�e de la variable V . On a la relation fondamentale suivante :

8s 2 S �V (s) = �A(s) (5.1)

o�u �A repr�esente la fonction d'appartenance associ�ee �a A. Exemple : soit p la
proposition Jean est vieux. La variable V correspond �a Age(jean). La valeur lin-
guistique A correspond �a vieux. La possibilit�e que jean soit âg�e de 25 ans est
donn�ee par la relation 5.1 : �V (25) = �vieux(25) = 0.

La contrainte �el�ementaire cr�e�ee sur la fonction �V par la relation 5.1 peut
être enrichie et compl�et�ee grâce �a l'utilisation d'op�erateurs de quanti�cation, de
combinaison et de modi�cation :

{ les op�erateurs de quanti�cation. En logique classique, il n'existe que deux
quanti�cateurs : l'universel et l'existentiel. En logique 
oue, il existe une
grande vari�et�e de quanti�cateurs tels que quelques uns, la plupart, plu-
sieurs : : : .

{ les op�erateurs de combinaison. Il s'agit de la conjonction et de la disjonction.

{ les op�erateurs de modi�cation. En plus de l'op�erateur de n�egation utilis�e
dans les syst�emes classiques, il existe dans les syst�emes 
ous des op�erateurs
tels que tr�es, plus, moins : : : .

Une collection de propositions cr�e�ees �a partir de formes �el�ementaires V isA
augment�ees �eventuellement par les op�erateurs pr�ec�edents constitue une base de
connaissances. L'�evaluation du \ sens " d'une nouvelle proposition par rapport �a
cette base est r�ealis�ee grâce �a une approche de type \test-score semantic". Cette
approche consiste �a �evaluer la contrainte apport�ee par la nouvelle proposition face
�a l'ensemble des contraintes r�ealis�ees par la base de connaissances existante. Nous
ne d�evelopperons pas plus cet aspect pour nous int�eresser plus particuli�erement
aux op�erateurs de combinaison et �a l'inf�erence dans les syst�emes 
ous, permettant
ainsi d'aboutir au contrôle 
ou. Le lecteur int�eress�e par la th�eorie des possibilit�es
et sur la repr�esentation de connaissances peut se reporter �a [190, 55, 93, 188].
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Avant de d�e�nir les op�erateurs de conjonction et de disjonction, nous allons
introduire la notion de norme et de co-norme triangulaires.

D�e�nition 5.11 (norme triangulaire) Une norme triangulaire est une fonc-
tion � : [0; 1]� [0; 1] 7! [0; 1] poss�edant les propri�et�es suivantes :

Condition aux limites

(
0 � 0 = 0
1 � a = a � 1 = a

Monotonie a � b � c � d) si a � c et b � d
Sym�etrie b � a = a � b
Associativit�e a � (b � c) = (a � b) � c

Quelques exemples classiques de normes triangulaires :

intersection x ^ y = min(x; y)
produit x:y = xy
produit born�e x� y = max(0; x+ y � 1)

produit drastique x \� y =

8><
>:

x si y = 1
y si x = 1
0 si x; y < 1

D�e�nition 5.12 (co-norme triangulaire) Une co-norme triangulaire est une
fonction _+ : [0; 1] � [0; 1] 7! [0; 1] poss�edant les propri�et�es suivantes (propri�et�es
identiques �a la norme triangulaire avec un changement de conditions aux limites) :

Condition aux limites

(
1 _+1 = 1
0 _+a = a _+0 = a

Monotonie a _+b � c _+d si a � c et b � d
Sym�etrie b _+a = a _+b
Associativit�e a _+(b _+c) = ((a _+b) _+c

Quelques exemples classiques de co-normes triangulaires :

union x _ y = max(x; y)
somme x+̂y = x+ y
somme born�ee x� y = min(1; x+ y)

somme drastique x \+ y =

8><
>:

x si y = 0
y si x = 0
1 si x; y > 0

D�e�nition 5.13 (conjonction 
oue) La conjonction 
oue de A et B est d�e�-
nie 8s 2 S et 8t 2 T par :

�AconjB (s; t) = �A(s) � �B(t)
o�u � est une norme triangulaire.
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D�e�nition 5.14 (disjonction 
oue) La disjonction 
oue de A et B est d�e�nie
8s 2 S et 8t 2 T par :

�AdisjB(s; t) = �A(s) _+�B(t)

o�u _+ est une co-norme triangulaire.

D�e�nition 5.15 (n�egation 
oue) La n�egation 
oue de A est d�e�nie 8s 2 S
par :

�:A(s) = 1� �A(s)

Comme nous l'avons signal�e pr�ec�edemment, les di��erents op�erateurs que nous
venons de d�e�nir permettent de mettre en place un r�eseau de contraintes d�ecri-
vant la base de connaissances. L'�etape suivante consiste maintenant �a d�e�nir les
m�ecanismes d'inf�erence permettant la propagation de ces contraintes. La forme
g�en�erale d'une r�egle est la suivante : if x is A then y is B. La logique classique
propose deux m�ecanismes principaux qui sont :

{ Le modus ponens. Ce m�ecanisme permet, connaissant x is A, de d�eduire
y is B.

{ Le modus tollens. Ce m�ecanisme permet, connaissant :B, de d�eduire :A
L'application de contrôle �a laquelle on s'int�eresse est une application dont les

sorties (commandes �a appliquer au robot) sont fonctions des entr�ees (donn�ees
per�cues). Elle s'inscrit donc dans un m�ecanisme de type châ�nage avant, propre
au modus ponens et non châ�nage arri�ere, caract�eristique du modus tollens. Nous
nous int�eresserons �a l'utilisation directe de l'implication A! B.

D�e�nition 5.16 (implication 
oue) Nous allons d�e�nir les 4 grandes familles
d'implications 
oues utilis�ees (cit�ees par [111]). � repr�esente une norme triangu-
laire et _+ repr�esente une co-norme triangulaire :

implication \ mat�erielle " A! B = :A _+B (5.2)

calcul propositionel A!= :A _+(A �B) (5.3)

calcul propositionel �etendu A! B = (:A�:B) _+B (5.4)

modus ponens g�en�eralis�e A! B = supfc 2 [0; 1]; A � c � Bg (5.5)

De mani�ere g�en�erale, une r�egle d'inf�erence peut s'�ecrire sous la forme suivante :

Pr�emisse 1 : x is A'
Pr�emisse 2 : if x is A then y is B
Cons�equence : y is B'
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x is A' (Pr�emisse 1) y is B' (Cons�equence)
Crit�ere 1 x is A y is B

Crit�ere 2-1 x is very A y is very B
Crit�ere 2-2 x is very A y is B

Crit�ere 3-1 x is more or less A y is more or less B
Crit�ere 3-2 x is more or less A y is B

Crit�ere 4-1 x is not A y is unknown
Crit�ere 4-2 x is not A y is not B

Tab. 5.1 - : Crit�eres intuitifs devant v�eri�er une implication 
oue dans le cadre du
raisonnement approximatif

avec B0 = A0oR o�u o est un op�erateur de type sup-�etoile (voir d�e�nition 5.8)
et R un op�erateur d'implication.

Si l'on remplace A' et B' par A et B respectivement, on retrouve le sch�ema
classique d'un modus ponens. Fukami, Mizumoto et Tanaka [64] ont propos�e
un ensemble de crit�eres qu'une implication 
oue doit intuitivement r�ealiser dans
le cadre du raisonnement approximatif. Ces crit�eres sont �egalement cit�es dans
[111] et sont r�esum�es dans le tableau 5.1. Le crit�ere 4-2 provient d'une interpr�e-
tation de la r�egle if x is A then y is B en if x is A then y is B else y is not
B.

Les bases de la logique 
oue ayant �et�e pos�ees, nous allons maintenant d�ecrire
une des grandes familles d'applications reposant sur ces principes : le contrôle

ou.

5.2.4 Le contrôle 
ou

Le contrôle 
ou est une application de la logique 
oue au contrôle de syst�emes
dynamiques pour lesquels on ne poss�ede pas de mod�ele satisfaisant. Le sch�ema
g�en�eral d'un contrôleur est donn�e par la �gure 5.4. Nous allons d�ecrire chaque
composant.

Le module de codage

Le module de codage 1 a pour rôle de transformer des donn�ees num�eriques pro-
venant des capteurs en ensembles 
ous pouvant être manipul�es par le contrôleur.

1: En anglais : fuzzy�cation interface
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Codage
(Fuzzy�cation)

D�ecodage
(Defuzzy�cation)

Base de connaissancesLogique de D�ecision Syst�eme �a contrôler

Fig. 5.4 - : Architecture g�en�erale d'un contrôleur 
ou

Il n'existe pas de mani�ere unique de r�ealiser cette transformation. Cela d�epend
de la nature des donn�ees et du probl�eme. Les deux plus courantes sont r�esum�ees
�gure 5.5. L'op�eration r�ealis�ee sur la �gure de gauche consiste �a remplacer une
valeur num�erique x0 en un singleton 
ou dont le seul point poss�edant une fonc-
tion d'appartenance non nulle est �egalement x0. Ce type de codage est en g�en�eral
utilis�e dans le cas de donn�ees d'entr�ee non bruit�ees. La �gure de droite repr�esente
la codi�cation d'une donn�ee num�erique x0 en un nombre 
ou (ici, par l'interm�e-
diaire d'un triangle). Cette repr�esentation est g�en�eralement utilis�ee dans le cas
de donn�ees perturb�ees par un bruit al�eatoire. Le triangle est alors centr�e sur la
valeur moyenne et la base correspond �a deux fois l'�ecart type.

��

x0
2�

�

Fig. 5.5 - : Exemple de deux codages de nombres r�eels en ensembles 
ous
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La logique de d�ecision

Le module logique de d�ecision repr�esente le c�ur du contrôleur 
ou. Il contient
le m�ecanisme d'inf�erence permettant, �a partir des donn�ees provenant du module
de codage et des r�egles contenues dans la base de connaissances, de calculer
les commandes devant être envoy�ees (via le module de d�ecodage) au syst�eme �a
contrôler. Les r�egles 
oues utilis�ees sont de la forme g�en�erale :

if x11 is A11 and x12 is A12 and : : : x1n is A1n then y1 is B1 also
if x21 is A21 and x22 is A22 and : : : x2n is A2n then y2 is B2 also
.
.
.
if xm1 is Am1 and xm2 is Am2 and : : : xmn is Amn then ym is Bm

Sp�eci�er la logique de d�ecision revient �a choisir un op�erateur d'inf�erence, un
op�erateur de composition d'inf�erence (op�erateur o), un op�erateur and ainsi qu'un
op�erateur also.

Les op�erateurs d'inf�erence les plus couramment utilis�es sont les suivants :

{ Min (d�e�ni par Mamdani) :

Rc = A�B =
Z
U�V

(�A(u) ^ �B(v))=(u; v)

{ Produit (d�e�ni par Larsen) :

Rp = A�B =
Z
U�V

(�A(u)�B(v))=(u; v)

{ Arithm�etique (d�e�ni par Zadeh) :

Ra = (:A� V )� (U �B) =
Z
U�V

(1 ^ (1� �A(u) + �B(v)))=(u; v)

{ Maxmin (d�e�ni par Zadeh) :

Rm = (A�B) [ (:A� V ) =
Z
U�V

((�A(u) ^ �B(v)) _ (1� �A(u)))=(u; v)

{ S�equence standard :

Rs = A� V ! U �B =
Z
U�V

(�A(u) > �B(v))=(u; v)

avec :

�A(u) > �B(v) =

(
1 �A(u) � �B(u)
0 �A(u) > �B(u)
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{ Implication 
oue bool�eenne :

Rb = (:A� V ) [ (U �B) =
Z
U�V

((1� �A(u)) _ �B(v))=(u; v)

{ Implication 
oue de Goguen :

R� = A� V ! U �B =
Z
U�V

(�A >> �B(v))=(u; v)

avec :

�A(u) >> �B(v) =

(
1 �A(u) � �B(v)
�B(v)
�A(u)

�A(u) > �B(v)

On peut constater que l'implication arithm�etique de Zadeh est une implication
mat�erielle avec un op�erateur de somme born�e (voir la d�e�nition des implications
dans la sous-section pr�ec�edente consacr�ee �a la logique 
oue). De même, l'impli-
cation Maxmin de Zadeh est une implication propositionnelle avec les op�erateurs
d'intersection et d'union, la s�equence standard est un modus ponens g�en�eralis�e
avec un produit born�e, l'implication 
oue bool�eenne est �egalement une implica-
tion bool�eenne avec l'op�erateur union et que �nalement, l'implication 
oue de
Goguen est un modus ponens g�en�eralis�e avec un produit alg�ebrique. Les implica-
tions Min et Produit de Mamdani et Larsen respectivement ne font par contre pas
partie d'une des quatre grandes familles d'implications de la logique 
oue mais
poss�edent comme nous allons le voir maintenant des propri�et�es qui les rendent
tr�es int�eressantes n�eanmoins. Lee [111] en particulier a �etudi�e les conclusions ren-
dues par ces diverses implications face aux pr�emisses pr�esentes dans les crit�eres
de Fukami (voir table 5.1). Les hypoth�eses sont les suivantes :

{ B0 = A0oR (B' cons�equence de la r�egle R avec la pr�emisse A').

{ R est un des op�erateurs d'implication pr�ec�edemment d�e�ni.

{ o : op�erateur sup-min (l'op�erateur �etoile utilis�e est l'op�erateur min).

{ A' est ensemble 
ou de la forme :

A =
R
U �A(u)=u

veryA = a2 =
R
U �A

2(u)=u
more or lessA = a0:5 =

R
U �A

0:5(u)=u
:A =

R
U(1 � �A(u))=u

Les fonctions d'appartenance r�esultat pour la cons�equence y de la r�egle sont
fournies dans la table 5.2.

La table 5.3 r�ecapitule les r�esultats en indiquant pour chaque crit�ere si oui
ou non il est v�eri��e pour une inf�erence particuli�ere. Il apparâ�t �a la consultation
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A very A More or Less A Not A
Rc �B �B �B 0:5 ^ �B
Rp �B �B �B

�B
1+�B

Ru
1+�B
2

3+2�B�
p
5+4�B

2

p
5+4�B�1

2 1

Rm 0:5 _ �B
3�p5
2
_ �B

p
5�1
2
_ �B 1

Rb 0:5 _ �B
3�p5
2
_ �B

p
5�1
2
_ �B 1

Rs �B �B
2 p

�B 1

R�
p
�B �B

2
3 �B

1
3 1

Tab. 5.2 - : Fonctions d'appartenance de la cons�equence de la r�egle en fonction de
l'inf�erence choisie et de l'entr�ee.

de ce tableau que les deux op�erateurs Rc et Rp, bien que n'ayant pas une struc-
ture logique bien d�e�nie sont particuli�erement bien adapt�es pour le raisonnement
approximatif. Rs peut �egalement constituer un choix satisfaisant, contrairement
�a Ra, Rb, Rm et R� ayant un comportement dans plusieurs cas allant �a l'en-
contre de l'id�ee intuitive que l'on peut avoir de ce type de raisonnement. Nous

Rc Rp Ra Rm Rs R� Rb

Crit�ere 1 oui oui non non oui non non
Crit�ere 2-1 non non non non oui non non
Crit�ere 2-2 oui oui non non non non non
Crit�ere 3-1 non non non non oui non non
Crit�ere 3-2 oui oui non non non non non
Crit�ere 4-1 non non oui oui oui oui oui
Crit�ere 4-2 non non non non non non non

Tab. 5.3 - : Satisfaction des crit�eres par les di��erents op�erateurs d'inf�erence

ne consid�ererons par la suite que les op�erateurs Rc et Rp.
La prochaine �etape dans la d�e�nition de la logique de d�ecision consiste �a

sp�eci�er l'op�erateur de combinaison d'inf�erence en choisissant une norme trian-
gulaire pour l'op�erateur �etoile. Les 4 principales combinaisons trouv�ees dans la
litt�erature sont [111] :

{ l'op�erateur sup-min d�e�ni par Zadeh en 1973.

{ l'op�erateur sup-produit d�e�ni par Kaufmann en 1975.

{ l'op�erateur sup-produit-born�e d�e�ni par Mizumoto en 1981.
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{ l'op�erateur sup-produit-drastique d�e�ni par Mizumoto en 1981.

Pour des raisons de coût de calcul, les op�erateurs les plus fr�equemment employ�es
sont le sup-min et le sup-produit.

Le connectif and utilis�e en partie gauche de r�egle se d�e�nit g�en�eralement
comme une conjonction 
oue. Dans le cas de la r�egle if A and B then C, l'ant�e-
c�edent sera consid�er�e comme un ensemble 
ou sur l'univers de discours produit
U � V dont la fonction d'appartenance sera �A�B(u; v) = min(�A(u); �B(v))
ou �A�B(u; v) = �A(u)�B(v). Quant au connectif also permettant la prise en
compte de plusieurs r�egles, il sera choisi parmi les normes ou co-normes trian-
gulaires. Il faut noter que les propri�et�es d'associativit�e et de commutativit�e de
ces normes permettent d'assurer en particulier un r�esultat identique quel que soit
l'ordre d'�evaluation des r�egles. L'op�erateur also le plus utilis�e pour sa simplicit�e
est l'op�erateur union. On peut �egalement utiliser l'op�erateur somme et normali-
ser la fonction obtenue. On peut remarquer que l'op�eration de normalisation est
inutile lorsque l'algorithme de d�ecodage utilis�e est ind�ependant de l'amplitude de
la fonction pr�esent�ee (ce qui est en g�en�eral le cas).

Les di��erents op�erateurs n�ecessaires �a la d�etermination de la logique de d�e-
cision ayant �et�e explicit�es, nous allons maintenant nous int�eresser au calcul de
la valeur C 0 cons�equence de l'ensemble des r�egles composant la base de connais-
sances. La valeur C 0 est donn�ee par la relation :

C 0 =
n[
i=1

(A0
1
i
; : : : ; A0

m
i
)oRi (5.6)

Lorsque les op�erateurs d'implication sont ceux de Mamdani et de Larsen, il est
possible d'interpr�eter la relation 5.6 graphiquement (voir �gure 5.6 et �gure 5.7).
Dans le cadre de la �gure 5.6 l'op�erateur d'inf�erence est l'op�erateur de Mamdani,
l'op�erateur de composition est sup-min, le connectif and est r�ealis�e par la fonc-
tion min et le connectif also par l'op�erateur union. De mani�ere �a simpli�er, on
consid�erera que le syst�eme est form�e de 2 r�egles :

R1 : if x is A1 and y is B1 then z is C1

R2 : if x is A2 and y is B2 then z is C2

Les deux valeurs �1 = �A1(x0) ^ �B1(y0) et �2 = �A2(x0) ^ �B2(y0) peuvent
être consid�er�ees comme les degr�es d'activation des r�egles R1 et R2 respective-
ment. Ces degr�es d'activation sont ensuite propag�es en partie droite de mani�ere �a
contraindre la fonction d'appartenance de la cons�equence en la bornant. Les fonc-
tions d'appartenance des deux r�egles sont �nalement combin�ees par union a�n
d'obtenir le r�esultat �nal. Ceci permet de rappeler une propri�et�e importante des
syst�emes 
ous. Contrairement aux syst�emes �a base de r�egles \classiques", toutes
les r�egles sont activ�ees mais avec un degr�e correspondant �a l'ad�equation entre
leur partie condition et la situation pr�esente. De plus, le mode de combinaison
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A1

A2 B2 C2

B1 C1

�

���

� �

Condition Conclusion

x0

x0

y0

y0

�

Fig. 5.6 - : Interpr�etation graphique du calcul du r�esultat d'un contrôleur 
ou de type
Mamdani

�

���

� �

Condition Conclusion

x0

x0

y0

y0

�

Fig. 5.7 - : Interpr�etation graphique du calcul du r�esultat d'un contrôleur 
ou de type
Larsen
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des r�esultats de chacune des r�egles interdit tout ph�enom�ene de con
it et donc de
blocage n�ecessitant une arbitration. Le syst�eme rend toujours une r�eponse.

Le calcul de la fonction d'appartenance de la cons�equence dans un contrôleur
de type Larsen est quant �a lui r�ealis�e en multipliant la fonction d'appartenance
de la conclusion par le degr�e d'activation de la r�egle (voir �gure 5.7).

Il existe d'autres types de contrôleurs 
ous ne s'appuyant pas forc�ement aussi
directement sur la logique 
oue et le raisonnement approximatif. Nous allons
bri�evement d�ecrire deux des principaux : les contrôleurs de type Tsukamoto et les
contrôleurs de type Sugeno.

Un contrôleur de type Tsukamoto [176] est constitu�e de r�egles if x1 is A1

and x2 is A2 : : :and xn is An then y is B avec A1, : : :An, B des ensembles

ous dont les fonctions d'appartenance sont monotones. On peut remarquer que
cette contrainte de monotonie peut être supprim�ee sur les termes Ai et obtenir
un syst�eme proche d'un syst�eme de type Sugeno (voir ci-dessous). Dans un tel
syst�eme, une r�egle Ri produit comme r�esultat un nombre r�eel yi (voir �gure 5.8)
tel que Ci(yi) = �i (o�u �i repr�esente le degr�e d'activation de la r�egle). Les r�esultats
de chaque r�egle sont ensuite combin�es pour produire le r�esultat �nal :

y =

Pn
i=1 �iyiPn
i=1 �i

Un contrôleur de type Sugeno [168] est constitu�e de r�egles de la forme :

Ri : if x1i is A1
i and : : :and xn

i is An
i then zi = fi(x1i; : : : ; xni)

o�u fi est une fonction de l'espace d'entr�ee du syst�eme vers l'espace de commande.
Chaque r�egle produit comme r�esultat un nombre r�eel �ifi(x1

i; : : : ; xn
i) (�i cor-

respondant au degr�e d'activation de la r�egle i). Le r�esultat �nal du syst�eme est
obtenu en combinant le r�esultat de chaque r�egle :

z =

Pm
i=1 �ifi(x1

i; : : : ; xn
iPm

i=1 �i

Avant de nous int�eresser au module de d�ecodage, nous terminerons cette pr�e-
sentation de la logique de d�ecision en indiquant que elle peut être vue comme un
syst�eme de m�emoire associative [103]. Les r�egles r�ealisent une association d'une
valeur 
oue de l'espace d'entr�ee �a une valeur 
oue de l'espace de sortie. Le syst�eme
d'inf�erence a alors pour tâche de r�ealiser une interpolation entre ces di��erentes va-
leurs (la \ qualit�e " de l'interpolation d�ependant bien �evidemment des op�erateurs
utilis�es). On peut par ailleurs montrer que sous certaines conditions, un syst�eme

ou se comporte comme un approximateur universel [104], c'est-�a-dire comme un
syst�eme capable d'approcher avec le degr�e de pr�ecision voulu n'importe quelle
fonction continue.
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y = �1y1+�2y2
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Fig. 5.8 - : Principe g�en�eral d'un contrôleur de type Tsukamoto
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Le module de d�ecodage

La logique de d�ecision �etant maintenant d�ecrite, la derni�ere �etape consiste �a
d�ecoder les r�esultats fournis a�n de les envoyer vers le syst�eme �a contrôler (voir
la �gure 5.4). Le rôle de ce d�ecodage est de transformer un ensemble 
ou r�esultat
de l'�evaluation des r�egles en un nombre r�eel repr�esentant le mieux la distribution
de possibilit�e induite par cet ensemble. Cette �etape est bien entendue inutile dans
le cas d'un syst�eme de type Tsukamoto ou Sugeno. On distingue trois grandes
m�ethodes :

{ La m�ethode du maximum. Cette m�ethode ne s'applique que si la fonc-
tion d'appartenance ne poss�ede qu'un seul maximum (un nombre 
ou par
exemple). Le d�ecodage retourne alors la valeur z0 telle que :

�C(z0) = max
u2U

�C(u)

{ La m�ethode de la moyenne des maxima. Dans le cas d'un univers de com-
mande discret, la sortie du syst�eme est donn�ee par :

z0 =
lX

i=1

wi

l

fw1; : : : ; wlg repr�esentant l'ensemble des points o�u �C atteint son maximum.

{ La m�ethode Center of Area :

z0 =

R b
a u�z(u)duR b
a �z(u)du

[a; b] repr�esentant l'intervalle de d�e�nition de la commande.

Ceci termine la pr�esentation du fonctionnement des syst�emes 
ous et plus
particuli�erement des contrôleurs 
ous. Nous allons maintenant nous int�eresser �a
l'utilisation de tels syst�emes dans le cadre de la navigation r�eactive.

5.3 Le syst�eme r�eactif 
ou

Nous allons d�ecrire au cours de cette section le syst�eme 
ou de navigation
r�eactive que nous avons d�evelopp�e [140, 141]. Nous d�ecrirons successivement les
di��erents modules pr�esent�es �gure 5.4. Nous nous int�eresserons tout d'abord au
choix des variables d'entr�ee et de sortie, au module de codage et de d�ecodage,
puis �a la logique de d�ecision. Nous comparerons �nalement les di��erents choix.
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5.3.1 Choix des donn�ees d'entr�ee et de sortie

Le syst�eme 
ou de navigation a pour tâche de contrôler le d�eplacement li-
n�eaire et angulaire du robot en envoyant des commandes au contrôleur de v�ehi-
cule. Comme nous le verrons par la suite, les r�egles sont d�etermin�ees de mani�ere
�a reproduire les actes d'un op�erateur humain t�el�eop�erant le syst�eme. Lorsque l'on
pilote le robot �a l'aide d'un joystick proportionnel, les grandeurs physiques com-
mand�ees sont la vitesse lin�eaire et la vitesse angulaire. Nous avons donc choisi
ces deux grandeurs comme sorties du contrôleur 
ou.

Comme nous l'avons indiqu�e au cours de la section 3.3.2, le syst�eme de navi-
gation doit admettre en entr�ee les donn�ees relatives aux capteurs ultrasons ainsi
que les donn�ees relatives au but. Dans le cas du but, les donn�ees retenues sont
tout naturellement l'angle entre la direction du robot et la droite reliant le centre
du robot au but ainsi que la distance s�eparant le robot du but (voir �gure 5.9).

�

But

d

Robot

Fig. 5.9 - : Donn�ees d'entr�ee du syst�eme 
ou relatives au but �a atteindre : �; d

Le robot mobile ROBUTER utilis�e au LIFIA comprend 24 capteurs ultra-
sons. La premi�ere id�ee intuitive est d'utiliser directement chaque capteur comme
variable d'entr�ee. Ceci est envisageable lorsque le nombre de capteurs reste faible
(voir par exemple [162] pour une utilisation directe des mesures fournies par 6
capteurs ultrasons). Mais lorsque le nombre de capteurs, comme dans notre cas,
est �elev�ee, cela pose plusieurs di�cult�es :

{ le syst�eme est bas�e sur notre compr�ehension de la relation entre les mesures
des capteurs et la r�eaction du robot et sur l'expression de cette compr�ehen-
sion sous forme de r�egles. 24 mesures capteurs repr�esentent une quantit�e de
donn�ees relativement di�cile �a appr�ehender.

{ li�e �a l'argument pr�ec�edent, la pr�esence de 24 donn�ees capteurs ajout�ees
aux deux mesures relatives au but g�en�ere un espace d'entr�ee de dimension
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�elev�ee pouvant n�ecessiter un grand nombre de r�egles pour le partitionner.
Supposons que chaque variable d'entr�ee soit d�ecrite �a l'aide de m donn�ees
linguistiques. Ce nombre m �xe la granularit�e de la description d'un �etat
du syst�eme �a contrôler. Une partition compl�ete de l'espace d'entr�ee n�eces-
site alors m26 r�egles. m = 3 par exemple (ce qui correspond �a une valeur
raisonnable pour notre probl�eme) n�ecessite la cr�eation de 2:5� 1012 r�egles.
Cette partition totale de l'espace correspond bien entendu au cas le plus
d�efavorable et peut ne pas être n�ecessaire selon la nature du probl�eme. En
particulier, si les variables d'entr�ee peuvent être s�epar�ees, seules 26 � m
r�egles sont alors n�ecessaires. Dans le cadre de notre probl�eme, les valeurs
des capteurs sont fortement coupl�ees et le nombre de r�egles risque d'être
�elev�e au d�etriment des performances.

{ en�n, et comme nous l'avons signal�e au cours de la section 2.3.3, les donn�ees
provenant des capteurs ultrasons sont bruit�ees. Il est n�ecessaire d'op�erer
un �ltrage spatial et (ou) temporel a�n de supprimer ce bruit. L'utilisa-
tion directe dans le syst�eme 
ou des mesures capteurs signi�e la n�ecessit�e
de r�ealiser ce �ltrage au niveau des r�egles ce qui risque d'augmenter leur
nombre et d'alourdir le processus de cr�eation.

Il est donc n�ecessaire de mettre en place un module de pr�e-traitement dont le
double rôle est de r�eduire la dimension de l'espace d'entr�ee et de �ltrer les donn�ees
capteurs.

Les approches existantes peuvent se di��erencier par le niveau d'abstraction
des donn�ees manipul�ees. Ces donn�ees peuvent tout d'abord être de haut ni-
veau, n�ecessitant une phase de mod�elisation pouss�ee de l'environnement. Saf-
�otti propose de maintenir un mod�ele de l'environnement dont il extrait pour
les besoins de la navigation des objets de type mur ou intersection par exemple
[149, 151, 150, 152, 153]. Kato [95] propose de mod�eliser les obstacles et de repr�e-
senter l'espace libre entre eux sous forme de portes. Ces portes servent alors de
donn�ees d'entr�ee au syst�eme. Zhang [193] propose d'utiliser une �evaluation de la
distance s�eparant le robot des objets situ�es devant lui, �a sa droite et �a sa gauche.
Il propose �egalement de ne garder que les donn�ees capteurs concernant un obs-
tacle impr�evu (par comparaison entre une carte fournissant ce que les capteurs
devraient voir et ce qu'ils voient r�eellement). Les donn�ees d'entr�ee manipul�ees
peuvent �egalement être de bas niveau. Ishikawa [84] s'int�eresse par exemple aux
donn�ees directement fournies par les capteurs (au nombre seulement de 5) mais
�egalement aux variations de ces donn�ees, permettant d'introduire le temps dans
son syst�eme.

Cette �etude est motiv�ee par la recherche d'un lien direct entre la perception
et l'action et par la volont�e de ne pas baser directement la commande sur l'uti-
lisation d'un mod�ele pouvant s'av�erer trop pauvre ou trop �eloign�e de la r�ealit�e
si les capteurs ne sont pas su�sants ou si le temps de mise �a jour est trop im-
portant. Nous pr�ef�ererons donc les approches bas�ees sur une manipulation plus
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ou moins directe des donn�ees capteurs. Nous �etudierons lors du chapitre 7 la
possibilit�e de d�eterminer automatiquement un processus de pr�e-traitement. La
m�ethode utilis�ee est bas�ee sur une r�eduction de l'espace des donn�ees d'entr�ee en
sous-espaces de dimension moindre �a l'aide de transformations lin�eaires. Le pro-
bl�eme pos�e par une telle approche est que l'interpr�etation de la transformation
calcul�ee n'est souvent pas possible. On n'est pas en mesure de pouvoir donner
une interpr�etation �a la projection de mesures r�eelles sur cet espace r�eduit. On ne
peut donc pas �ecrire de r�egles associant ces grandeurs �a des commandes. Nous
avons pr�ef�er�e ne pas faire appel �a ce processus automatique et coder nous-mêmes
la r�eduction de dimension. La m�ethode choisie est inspir�ee de celle utilis�ee par
Pin [132]. Les 24 capteurs ultrasons sont regroup�es en 4 groupes, chaque groupe
�etant sp�ecialis�e dans une direction : devant, derri�ere, �a gauche et �a droite. Lors de
la phase d'acquisition, seule la mesure la plus faible de chaque groupe est retenue
(voir �gure 5.10). Ce pr�e-traitement, outre la r�eduction de dimension de 24 �a 4,

Robot

enveloppe form�ee par la jonction des lectures sonars

R�esultat du pr�etraitement

Fig. 5.10 - : Pr�e-traitement des donn�ees capteurs avant utilisation par le contrôleur

ou.

a pour avantage de r�ealiser un premier �ltrage simple des donn�ees. En e�et, une
des sources de bruit des capteurs ultrasons est la r�e
exion multiple qui a pour
cons�equence de g�en�erer des points \ fantômes " le plus souvent �eloign�es. Le prin-
cipal inconv�enient de ce pr�e-traitement est son faible pouvoir de discrimination
provoquant un ph�enom�ene \d'aliasing" perceptuel. Aliasing perceptuel signi�e
que deux situations di��erentes, n�ecessitant des r�eactions di��erentes ne peuvent
pas être distingu�ees l'une de l'autre par le syst�eme de perception et sont donc
confondues.

Les donn�ees d'entr�ee �etant maintenant d�etermin�ees, il est n�ecessaire de les
coder a�n de pouvoir être manipul�ees par les r�egles 
oues du syst�eme.
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5.3.2 Module de codage

Comme nous l'avons signal�e au cours de la section 5.2.4, il n'existe pas de
mani�ere unique ni syst�ematique de r�ealiser le codage des donn�ees d'entr�ee. Nous
nous sommes int�eress�es au cours de cette �etude �a trois d'entre elles :

{ la premi�ere solution et la plus simple consiste �a transformer une valeur
num�erique x0 en un singleton 
ou, c'est-�a-dire en un ensemble 
ou dont
la fonction d'appartenance vaut 1 au point x0 et 0 partout ailleurs. Ceci
revient �a consid�erer que la mesure est non bruit�ee, ce qui ne correspond bien
�evidemment pas �a la r�ealit�e. Nous verrons lors des r�esultats exp�erimentaux
que cette approche donne n�eanmoins de bons r�esultats.

{ la deuxi�eme solution consiste �a mod�eliser lors du codage le bruit du capteur.
De mani�ere �a simpli�er les calculs, nous repr�esenterons l'erreur de mesure
sous forme d'un cercle dont le rayon est fonction de la distance s�eparant le
capteur du point mesur�e. Ceci induit donc une erreur �� sur la distance x0
estim�ee �a l'obstacle (voir �gure 5.11). Le module de codage transformera
cette valeur num�erique x0 en un nombre 
ou dont la fonction d'apparte-
nance est soit une exponentielle, soit un triangle centr�e sur x0 et de base
2� (la base d'une exponentielle est d�e�nie en consid�erant comme nulles les
valeurs en dessous d'un certain seuil).

{ la troisi�eme solution consiste �a consid�erer que la valeur 
oue qui sera ma-
nipul�ee par les r�egles ne correspond pas �a la mesure de la distance s�eparant
le robot d'un obstacle mais �a la possibilit�e de pr�esence d'un obstacle. La
fonction d'appartenance est alors la suivante (voir �gure 5.12) : pour une
distance comprise entre 0 et x0 � �, on consid�ere la possibilit�e de pr�esence
d'un obstacle comme nulle (on suppose le bruit dû �a des r�e
exions multiples
�ltr�e). La fonction d'appartenance croit ensuite jusqu'�a x0. Tout ce qui se
situe au-del�a de x0 ne peut être vu par occlusion. Il est donc possible qu'il
y ait un obstacle. La fonction d'appartenance vaut 1 8x � x0.

5.3.3 Module de d�ecodage

Le r�esultat de l'�evaluation des r�egles de contrôle est deux ensembles 
ous re-
pr�esentant respectivement la distribution de possibilit�e de la vitesse lin�eaire et
angulaire �a commander. Le but du module de d�ecodage est de transformer ces
deux ensembles en deux nombres r�eels les repr�esentant. Comme nous l'avons vu
au cours de la sous-section 5.2.4, il existe trois solutions principales. Ne pou-
vant garantir la pr�esence d'un seul maximum, la premi�ere approche est exclue.
Parmi les deux restantes, nous avons retenu l'approche Center of Area re
�etant
plus la forme de la fonction d'appartenance que la Moyenne des Maxima (voir
�gure 5.13).
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�D
incertitude sur la position de l'obstacle

��

�

Fig. 5.11 - : Incertitude sur la distance �a l'obstacle

Possiblit�e de pr�esence d'un obstacle

Distance

x0

d0

Fig. 5.12 - : Repr�esentation de la possibilit�e de pr�esence d'un obstacle �a une distance
d (la valeur retourn�ee par les capteurs �etant x0)
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A A

A

Moyenne des Maximum Center of Area

Exemple 1

Exemple 2

R�eponse du syst�eme : z0

z0

z0

z0

z0

Fig. 5.13 - : L'approche Center of Area re
�ete plus la forme de la distribution de
possibilit�e
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5.3.4 D�etermination de la logique de d�ecision

Les di��erents param�etres permettant de s�electionner une logique de d�ecision
particuli�ere sont :

{ l'op�erateur d'implication.

{ l'op�erateur de composition sup-�etoile.

{ le connectif and.

{ le connectif also.

Nous nous sommes int�eress�es aux structures suivantes :

{ l'implication de Mamdani et de Larsen.

{ l'op�erateur de composition sup-min.

{ l'op�erateur min pour le connectif and.

{ l'op�erateur somme normalis�ee et max pour le connectif also.

Ces structures ne sont pas �equivalentes et pr�esentent un certain nombre
d'avantages et d'inconv�enients. En particulier :

{ L'op�erateur d'implication de Mamdani propage le degr�e d'activation d'une
r�egle �a sa partie droite grâce �a l'op�erateur min (voir �gure 5.6). L'op�e-
rateur d'implication de Larsen propage le degr�e d'activation par produit
(voir �gure 5.7). Il conserve ainsi la forme de la fonction d'appartenance
de la partie conclusion et �evite une perte d'informations lors de l'activation
partielle d'une r�egle (degr�e d'activation di��erent de 1).

{ max(a; b; : : : ; b) = max(a; b). L'utilisation de l'op�erateur max pour le connec-
tif also implique que le r�esultat �nal du syst�eme n'est pas in
uenc�e par le
nombre de r�egles arrivant �a une même conclusion. Trois r�egles di��erentes ar-
rivant �a la conclusion que le robot doit ralentir ont le même e�et que si une
seule r�egle y arrive. Ce ph�enom�ene n'existe pas dans le cas de l'utilisation
de la somme normalis�ee (voir �gure 5.14).

Pour les deux raisons �evoqu�ees pr�ec�edemment, nous avons choisi de retenir une
implication de type Larsen et un connectif also de type somme normalis�ee.

La derni�ere �etape (et la plus d�elicate) consiste maintenant �a d�eterminer les
r�egles.
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conclusion r�egle 2

conclusion r�egle 3

conclusion �nale

also = max

vitesse

vitesse

vitesse
�

�

�

�

vitesse

also = somme normalis�ee

vitesse

vitesse

vitesse

vitesse

�

�

�

�

z0 z0

conclusion r�egle 1

R�eponse du syst�eme : z0

Fig. 5.14 - : L'utilisation de la somme normalis�ee pour la combinaison des r�egles permet
de prendre en compte le nombre de r�egles arrivant �a une conclusion similaire
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5.3.5 D�etermination des r�egles

Il existe quatre m�ethodes principales permettant de d�eriver des r�egles de
contrôle [168] :

1. en interrogeant un expert. Le but du contrôleur 
ou est alors non pas de
mod�eliser le syst�eme �a contrôler mais de mod�eliser le comportement de la
personne en train de le contrôler. On constate que nombreuses d�ecisions
prisent lors du contrôle d'un syst�eme sont de nature linguistique et non
num�erique et peuvent donc s'exprimer dans le formalisme propos�e par la
logique 
oue.

2. par observation des commandes fournies par un op�erateur. Il existe des
syst�emes qu'un op�erateur humain est en mesure de contrôler sans pouvoir
expliciter les r�egles utilis�ees. Il s'agit alors de construire ces r�egles �a partir
d'un ensemble d'exemples form�es de couples (observation, action). Dans
le cas de la navigation r�eactive, nous verrons au cours du chapitre 7 que
dans le cas neuronal, la g�en�eration d'exemples repr�esentatifs, permettant
au contrôleur de g�en�eraliser correctement lors de la pr�esentation d'un cas
nouveau, est un probl�eme. Ce probl�eme risque d'être similaire si le syst�eme
neuronal est remplac�e par un syst�eme 
ou.

3. en construisant un mod�ele 
ou du syst�eme. Cela consiste tout d'abord �a
cr�eer une description linguistique du processus dynamique que l'on souhaite
contrôler. Cette description peut être consid�er�ee comme un mod�ele 
ou de
ce processus. Connaissant ce mod�ele, on cherche ensuite �a extraire des r�egles
permettant de le contrôler. Cette approche est en quelque sorte la r�eplique

oue des approches automatiques \ classiques ". Ce type d'approche semble
plus adapt�e aux probl�emes o�u le contrôleur a pour but de faire suivre au
syst�eme une trajectoire de r�ef�erence.

4. par apprentissage. Les approches bas�ees sur l'apprentissage ont pour objec-
tif de cr�eer automatiquement une base de r�egles ou de modi�er une base
d�ej�a existante. L'apprentissage peut être bas�e sur un ensemble de couples
de points (entr�ee,sortie). On parle alors d'apprentissage supervis�e. Il peut
être �egalement bas�e sur une modi�cation en ligne du contrôleur a�n d'am�e-
liorer les performances du syst�eme contrôl�e. On parle alors d'apprentissage
renforc�e. Nous reviendrons plus en d�etail sur ce type d'approche au cours
du chapitre 8.

Nous utiliserons donc la premi�ere approche a�n de d�eterminer les r�egles uti-
lis�ees dans notre syst�eme de navigation r�eactive.

Les r�egles �etant formul�ees par un op�erateur humain selon sa compr�ehension
du pilotage du v�ehicule, il est possible que l'espace d'entr�ee ne soit pas enti�erement
couvert et que certains �etats du robot n'activent aucune r�egle
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(8 i 2 [1 : : : n]; �i = 0). Dans une telle situation, le syst�eme 
ou r�epond
que la situation est en dehors de sa comp�etence et qu'il ne connâ�t pas la com-
mande �a appliquer. Cette propri�et�e tr�es int�eressante et ne se retrouve pas chez
certains approximateurs universels tels que les r�eseaux de neurones �a couche par
exemple, fournissant une r�eponse quel que soit l'entr�ee.

De mani�ere �a limiter le risque d'obtenir des commandes non souhait�ees, nous
avons �etendu l'absence de r�eponse �a d'autres situations que la stricte nullit�e du
degr�e d'activation de toutes les r�egles. Le crit�ere (8i 2 [1 : : : n]�i � �) n'est pas
correct car plusieurs r�egles concluant \ faiblement " le même r�esultat renforcent
ce r�esultat qui peut donc être consid�er�e. Il faut plutôt s'int�eresser �a la valeur
maximum prise par la distribution de possibilit�e de la conclusion. Si celle-ci est
trop faible (inf�erieure �a un seuil �x�e), cela signi�e qu'aucune r�eponse n'est vrai-
ment possible et que le syst�eme est donc en dehors de sa zone de comp�etence.
Quelle commande faut-il alors g�en�erer? Deux solutions sont possibles :

1. on ne g�en�ere aucune commande et on laisse le syst�eme �evoluer selon sa
propre dynamique. Dans le cas d'un robot mobile, cela signi�e le lais-
ser continuer selon sa vitesse courante. Le robot continue �a se d�eplacer
et peut �eventuellement sortir de la zone d'incomp�etence du syst�eme 
ou
a�n que celui-ci puisse �eventuellement reprendre le contrôle. Cela veut dire
par contre que pour des raisons de s�ecurit�e, le contrôleur 
ou ne pouvant
pas remplir sa tâche pendant un ou plusieurs cycles, un processus de type
r�e
exe, dont la fr�equence d'activation doit être bien sup�erieure �a celle du
contrôleur, doit surveiller la pr�esence d'obstacles impr�evus et arrêter �even-
tuellement le robot.

2. la deuxi�eme solution consiste �a arrêter imm�ediatement le robot. Cette so-
lution est plus sûre et est pr�ef�erable lors de la phase de mise au point
du syst�eme. L'arrêt du robot permet d'analyser la situation dans laquelle
il se trouve et de d�ecider s'il faut modi�er (en g�en�eralisant par exemple)
une r�egle existante ou cr�eer une nouvelle r�egle pour traiter cette situation
particuli�ere.

Piloter un robot mobile vers un but tout en �evitant un ensemble d'obstacles
impr�evus est un probl�eme complexe. Il semble di�cile de l'aborder de mani�ere
globale et de fournir une solution (base de r�egles) g�en�erale adapt�ee �a l'ensemble
des situations. On est par contre en mesure d'expliciter la r�eaction que doit avoir
le v�ehicule face �a certaines situations particuli�eres. Le comportement global de
navigation r�eactive vers un but peut être d�ecompos�e en un ensemble de com-
portements �el�ementaires (ensemble de r�egles) poss�edant chacun une comp�etence
particuli�ere. Le double probl�eme est :

1. comment d�etecter ces situations particuli�eres?

2. quel lien existe-t-il entre ces comportements �el�ementaires?
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Avant de revenir sur ces deux points particuliers, nous allons tout d'abord nous
int�eresser aux di��erents comportements que nous avons mis en place. La dis-
tance s�eparant le robot d'un obstacle est d�ecrite �a l'aide de deux donn�ees lin-
guistiques : (pr�es, loin). En reprenant les trois variables d'entr�ee attach�ees aux
capteurs ultrasons (obstacle gauche, obstacle droit, obstacle devant), on obtient 8
situations di��erentes r�epertori�ees �gure 5.15.

CouloirEvite pr�es droiteEvite pr�es gaucheEvite pr�es devant

Bloqu�e Coin gauche Coin droite Obstacles loins

Fig. 5.15 - : Repr�esentation des 8 situations perceptives di��erentes associ�ees aux cap-
teurs ultrasons. Sur les quatre donn�ees perceptives, seules celles correspondant �a pr�es
sont repr�esent�ees

Les r�eactions associ�ees �a ces situations sont les suivantes :

Evite pr�es devant : on arrête le mouvement de translation du robot et on de-
mande une rotation lente �a droite.

Evite pr�es gauche : on ne fournit pas de consigne pour la vitesse de translation
et on demande une rotation lente vers la droite de mani�ere �a s'�eloigner de
l'obstacle.

Evite pr�es droite : de même, on ne fournit pas de consigne pour la vitesse de
translation et on demande une rotation lente sur la gauche.

Couloir �etroit : pas de consigne pour la vitesse lin�eaire. On demande une vitesse
angulaire nulle pour rester dans l'axe du couloir.
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blocage : on arrête le mouvement de translation du robot et on demande une
rotation lente vers la droite (de mani�ere soit �a r�ealiser un demi-tour, soit
�a apercevoir une issue par changement de point de vue r�esultant de la
rotation).

Coin gauche : on arrête le mouvement de translation du robot et on demande
une rotation lente �a droite.

Coin droit : de même, on arrête le mouvement de translation du robot et on
demande une rotation lente �a gauche.

On peut remarquer que dans la situation Evite pr�es devant, l'arrêt du mou-
vement lin�eaire du robot pourrait être su�sant. La demande d'une rotation �a
droite permet de �xer une direction d'�echappement par d�efaut et contribuer ainsi
�a �eviter le blocage classique du robot face �a un mur, le but �a atteindre �etant
align�e avec le robot mais situ�e de l'autre côt�e (voir �gure 5.16).

Robot

Obstacle

But

Fig. 5.16 - : Situation classique de blocage

A ces huit comportements �el�ementaires, on ajoute un comportement permet-
tant d'atteindre le but proposant une rotation sur la droite ou sur la gauche
selon la position du point �a atteindre et r�eglant la vitesse lin�eaire en fonction de
la distance �a parcourir.

La traduction de ces divers comportements sous forme de r�egles est imm�ediate.
Il s'agit par contre de �xer les fonctions d'appartenance des donn�ees linguistiques
en parties condition et conclusion des r�egles. La �gure 5.17 r�esume les fonctions
retenues pour la partie condition. Ce sont des gaussiennes. Lorsque l'on ne connâ�t
pas de mani�ere certaine l'intervalle [x0 � �; x0 + �] dans lequel les donn�ees doi-
vent être comprises, et que donc plusieurs intervalles peuvent être formul�es selon
l'expert interrog�e, la fonction d'appartenance repr�esentant le mieux la fusion de
l'avis de tous les experts est une gaussienne [105]. Le support (fx=�(x) 6= 0g)
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d'une fonction d'appartenance en partie condition d�etermine la zone d'in
uence
d'une r�egle. Plus le support est grand et plus la r�egle est g�en�erale. Nous avons
choisi le support de ces fonctions de mani�ere �a avoir un bon recouvrement de
l'ensemble des valeurs pouvant être prises par les donn�ees d'entr�ee (les limites du
support d'une donn�ee linguistique correspondent au centre des donn�ees linguis-
tiques adjacentes).

Pour la partie conclusion, nous avons choisi comme fonction d'appartenance
des gaussiennes centr�ees sur la vitesse correspondante (0:1ms�1 par exemple pour
une vitesse lin�eaire \ normale "). Contrairement �a la partie condition, le support
des donn�ees linguistiques de la conclusion n'a pas une interpr�etation intuitive
ais�ee permettant de le d�eterminer facilement. Nous verrons n�eanmoins plus tard
grâce �a la relation 5.7 que cela est possible dans certains cas.

Les di��erents comportements �etant mis en place, nous allons revenir aux deux
probl�emes cit�es pr�ec�edemment : comment les d�etecter et quel lien doit-il exister
entre eux? Beom [20] propose une d�etection de la situation grâce �a un r�eseau
de neurones �a couches. La mesure retourn�ee par chaque capteur ultrason est
discr�etis�ee en trois valeurs di��erentes. L'ensemble des combinaisons possibles de
ces valeurs entre les di��erents capteurs fournit la totalit�e des entr�ees provenant du
module de perception. Beom associe �a chacune de ces combinaisons la situation
correspondante et obtient ainsi la base d'apprentissage de son r�eseau. Il faut
remarquer que dans cet exemple, la totalit�e des situations et de leur r�eponse
associ�ee est connue par avance. Le r�eseau n'a donc pour rôle que de r�ealiser une
table de correspondance avec un faible coût m�emoire. Nous reviendrons plus en
d�etails sur les r�eseaux de neurones et leurs propri�et�es au cours du chapitre 7.

Pour chaque situation perceptive, le r�eseau fournit le comportement corres-
pondant. La r�eponse est unique et seul un comportement �a la fois sera actif et aura
le contrôle du v�ehicule �a chaque instant. Ceci a pour cons�equence de cr�eer une
surface de contrôle pouvant être discontinue. De plus, cette association unique de
chaque entr�ee perceptive �a une situation r�epertori�ee ne correspond pas �a la r�ea-
lit�e. Elle peut par contre être d�ecrite �a l'aide de concepts 
ous. A chaque instant,
le robot se trouve dans toutes les situations mais avec des degr�es di��erents. Dans
le cas de la �gure 5.18, le robot est �a la fois dans la situation obstacle gauche et
coin gauche avec un degr�e sup�erieur pour obstacle gauche.

La d�etection de la situation est r�ealis�ee par un ensemble de r�egles 
oues de la
forme :

si obstacle_gauche est pres et obstacle_droit est pres et

non obstacle_devant est pres alors couloir est vrai

vrai �etant d�e�ni par une fonction d'appartenance constante 8x �vrai(x) = 1.
Cette r�egle produit une variable 
oue couloir dont la fonction d'appartenance est
une fonction constante ayant pour valeur le degr�e d'appartenance de la situation
courante �a la situation couloir. On peut remarquer que le r�esultat est identique
que l'on utilise un op�erateur d'inf�erence de type Larsen ou Mamdani. Les variables
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�

Distance �a un obstacle (en m.)
0 4

pr�es loin

0:5

�

Distance au but (en m.)

4:5 81 100

loinnormalpr�es

Derri�ere Droite

�180

�

Orientation vers le but (en degr�e)

Devant Droite

DevantDroite

Devant Gauche

Gauche Derri�ere Gauche

�90 900 180

Fig. 5.17 - :D�e�nition des fonctions d'appartenance des donn�ees linguistiques pr�esentes
dans la partie condition des r�egles
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Coin gauche

Obstacle gauche

Fig. 5.18 - : Le robot se trouve �a la fois dans la situation obstacle gauche et coin gauche

associ�ees �a chaque situation d�ecrite �gure 5.15 sont ensuite utilis�ees en partie
gauche des r�egles d�ecrivant le comportement correspondant. Les r�egles associ�ees
�a chaque comportement sont alors group�ees en une seule base de r�egles.

Pour chaque situation i, il existe une zone de l'espace d'entr�ee pour laquelle
�situationi

= 1 et 8j 6= i �situationj
= 0. Il existe donc des zones dans lesquelles un

seul comportement est actif. L'inf�erence 
oue permet de r�ealiser une interpolation
entre ces di��erentes zones et de cr�eer une surface de commande continue reliant
les commandes associ�ees �a chaque comportement d�e�ni par le concepteur du
syst�eme. Ceci permet donc d'avoir un transition \ douce " entre les di��erents
comportements.

Cette approche de fusion de comportements que nous avons suivie est tr�es
similaire �a celle propos�ee par Sa�otti [149, 151, 150, 152, 153]. Sa�otti d�e�nit
chaque comportement comme une structure de contrôle Si =< Ai; Bi; Ci >, o�u Ai

est un objet r�eel ou virtuel du mod�ele de l'environnement (un objet r�eel du mod�ele
est un objet observ�e alors qu'un objet virtuel est un objet plac�e par le syst�eme,
comme par exemple un but �a atteindre ou un mur imaginaire �a suivre), Bi est
l'ensemble des r�egles pr�ecisant le comportement �a tenir face �a l'objet Ai et en�n
Ci repr�esente un pr�edicat 
ou indiquant dans quel contexte le comportement doit
être activ�e. Par exemple, la structure de contrôle S1 =< CP1; Goto1; near(CP1) >
est associ�ee au comportement permettant d'atteindre un but. CP1 est un point
de contrôle de coordonn�ees (x; y), goto1 est un ensemble de r�egles permettant de
rejoindre ce point, et near(CP1) indique que ces r�egles ne doivent être activ�ees
que dans une zone proche du but.

La fusion des comportements permet de g�en�erer des commandes dans n'im-
porte quelle situation �a partir de commandes impos�ees par le concepteur et appli-
cables dans des situations voisines. L'interpolation r�ealis�ee d�epend des op�erateurs
mis en place dans la logique de d�ecision. Pin [132, 133] utilise un outil plus souple
permettant d'in
uencer la forme de la courbe. Il s'agit de coe�cients associ�es �a
chaque comportement et multipli�es �a la fonction d'appartenance conclusion de
ce comportement. Ces coe�cients permettent d'�etablir un ordre de priorit�e. Par
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exemple, �eviter un obstacle frontal est plus important que de se d�etourner d'un
obstacle lat�eral qui ne menace pas directement le v�ehicule. De même, atteindre
le but est moins important qu'�eviter les obstacles. Le point int�eressant est que
cette priorit�e n'est pas rigide. Soit A et B deux comportements et pa > pb leur
priorit�e associ�ee. Pour un degr�e d'activation �egal, le comportementA sera pr�edo-
minant sur le comportement B. Si en revanche le degr�e d'activation de A devient
inf�erieur �a celui de B, B peut devenir pr�edominant sur A. Nous verrons au cours
de la sous-section 5.4.1 les limitations d'une telle approche.

Remarque : Soit C un contrôleur 
ou de type Larsen. Nous supposerons que le
connectif also utilis�e est la somme normalis�ee et que les fonctions d'appartenance
des donn�ees linguistiques sont toutes des exponentielles (param�etres (�; �)). La
valeur retourn�ee par C peut s'�ecrire :

z =

Pn
i=1wi�i�i�iPn
i=1 wi�i�i

(5.7)

o�u n repr�esente le nombre de r�egles, �i le degr�e d'activation de la r�egle i et wi

son poids associ�e. �i et �i sont les deux param�etres de la donn�ee linguistique de
la partie conclusion. Les d�etails des calculs peuvent être trouv�es section 8.7. Si
on pose �0

i = wi�i, on obtient un syst�eme 
ou �equivalent dont tous les poids sont
�a 1. Le support de la conclusion est donc reli�e dans ce cas �a l'importance relative
de la r�egle par rapport aux autres.

Les r�egles �etant maintenant sp�eci��ees, nous allons nous int�eresser �a leur mise
au point et aux di��erents r�esultats exp�erimentaux obtenus. La totalit�e des r�egles
est fournie dans l'annexe B.

5.4 R�esultats exp�erimentaux

Nous allons pr�esenter au cours de cette section les r�esultats exp�erimentaux
obtenus avec l'approche r�ealis�ee.

5.4.1 Edition de la surface de contrôle

Un des grands avantages des approches 
oues est la grande 
exibilit�e des sys-
t�emes obtenus, permettant de \sculpter" la fonction selon ses besoins favorisant
ainsi la mise au point.

Comme nous l'avons indiqu�e au cours de la section 5.3.5, les r�egles du sys-
t�eme sont regroup�ees en comportements �el�ementaires (un pour la gestion du but
et 8 pour l'�evitement d'obstacles). Le principe g�en�eral de la conception est de
d�evelopper chacun de ses comportements s�epar�ement et de les regrouper au sein
d'une même base en les hi�erarchisant grâce �a des poids associ�es. La liste des
comportements et des r�egles est fournie annexe B.
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Le contrôleur obtenu est constitu�e de deux fonctions (une pour la vitesse
lin�eaire et une pour la vitesse angulaire) comportant chacune 5 variables (3 dis-
tances aux obstacles plus la distance et l'angle vers le but). La �gure 5.19 re-
pr�esente la commande en vitesse lin�eaire obtenue en fonction de la distance au
but et de la distance �a un obstacle frontal. Les autres variables sont gard�ees
constantes. Lorsque l'obstacle frontal est �eloign�e du robot (distance > 1:5m), la

Projection du mapping realise par le controleur flou
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Fig. 5.19 - : Vitesse lin�eaire command�ee en fonction de la distance au but et �a un
obstacle frontal.

vitesse command�ee ne d�epend que de la distance au but et d�ecrô�t avec celle-ci.
Lorsque la distance devient inf�erieure �a 1:5m, le comportement evite pres devant
devient actif et propose une vitesse nulle, d�eformant la fonction. On constate
n�eanmoins que la vitesse command�ee, combinaison de la vitesse propos�ee par les
deux comportements actifs, est non nulle lorsque la distance frontale �a l'obstacle
tend vers 0, provoquant ainsi une collision. Une simple modi�cation des poids de
mani�ere �a rendre le comportement d'�evitement plus pr�epond�erant sur la gestion
du but ne r�esout pas le probl�eme. L'�evitement d'obstacles propose une vitesse
v0 = 0, la gestion du but une vitesse v1 6= 0. La vitesse �nale sera comprise entre
ces deux valeurs, plus proche de l'une ou de l'autre selon la valeur respective des
deux poids.

Ce probl�eme peut être r�esolu en n'imposant plus une s�eparation totale entre
les deux comportements mais en int�egrant les donn�ees relatives aux obstacles
dans la gestion du but permettant ainsi de l'inhiber en cas de danger :

si but_distance est b_pres & non obstacle_devant est o_pres

alors vitesse est lent_avant

si but_distance est b_normal & non obstacle_devant est o_pres

alors vitesse est normal_avant

si but_distance est b_loin & but_angle est devant &

non obstacle_devant est o_pres alors vitesse est rapide_avant
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Projection du mapping realise par le controleur flou
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Fig. 5.20 - : Prise en compte de la distance des obstacles dans le comportement de
gestion du but

La �gure 5.20 montre la nouvelle surface obtenue. Ce principe d'inhibition d'un
comportement par un autre est utilis�e par Watanabe et Pin [184] dans leur m�etho-
dologie de construction d'une base de r�egles 
oues. L'objectif est de permettre la
construction d'un comportement complexe �a partir d'un assemblage de comporte-
ments 
ous �el�ementaires. Le principe consiste entre autre a�n d'�eviter les con
its
de n'autoriser en tout point de l'espace d'entr�ee qu'au plus un seul comportement
pleinement actif (degr�e d'activation �egal �a 1). Les zones o�u aucun comportement
n'est pleinement actif sont appel�ees zones de tendance. L'inhibition, en n'autori-
sant qu'un seul comportement �a prendre le contrôle, �evite le risque de g�en�eration
de commandes �erron�ees par r�esolution de con
its. Elle ne peut en revanche pas
s'appliquer �a la totalit�e de l'espace d'entr�ee, un des principes du 
ou �etant de ne
pas avoir un seul comportement actif �a chaque instant mais d'o�rir une transition
douce entre les comportements existants.

L'exemple que nous avons illustr�e ici est un exemple simple. Rappelons que les
deux fonctions que nous consid�erons sont d�e�nies sur un espace de dimension 5
et que les trajectoires du robot dans cet espace sont rarement limit�ees �a un plan
(plus de 2 coordonn�ees varient simultan�ement dans le cas g�en�eral). Ceci rend
di�cile la visualisation de la surface de commande associ�ee �a un cas particulier,
permettant une analyse visuelle de la source du probl�eme.

5.4.2 Exemples d'ex�ecution

L'exemple d'ex�ecution que nous allons maintenant pr�esenter a �et�e r�ealis�e �a
l'aide du robot ROBUTER. Le domaine d'�evolution du v�ehicule est un espace
libre carr�e d'environ 5 m�etres de côt�e d�elimit�e par un ensemble de tables et de
chaises. Nous avons plac�e un carton au sein de cet espace de mani�ere �a cr�eer un
obstacle. Le robot ne poss�ede aucune connaissance pr�ealable de son environne-
ment (position du carton, des chaises etc) et doit rejoindre un certain nombre de
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buts.
La succession de photos �gure 5.21 illustre un exemple de trajectoire r�ealis�ee.

Le but est indiqu�e par une croix sur la premi�ere image. Etant d�ej�a partiellement
engag�e derri�ere le carton, le robot n'est pas en mesure de pouvoir tourner direc-
tement a�n de l'atteindre. Ce type de situation correspond �a un minimum local
pour une solution classique de type potentiel. Elle correspond �egalement �a un
minimum local pour notre syst�eme 
ou dans le cas o�u le comportement g�erant
le but n'est pas coupl�e �a la d�etection d'obstacles (voir section pr�ec�edente). Dans
le cas contraire, le robot n'est plus \attir�e" par le but mais g�ere uniquement les
obstacles proches.

Les comportements tels qu'ils sont d�ecrits en annexe B r�ealisent un suivi de
contour. Le robot va e�ectuer son demi-tour en suivant le bord du carton. Le
v�ehicule se d�eplace tout d'abord parall�element �a la premi�ere face. Une fois celle-
ci d�epass�ee, il a de nouveau la possibilit�e de tourner �a droite ou �a gauche. La
gestion du but n'est plus inhib�ee et reprend le contrôle en imposant un virage �a
gauche (direction du but). Le robot se trouve alors en pr�esence de la seconde face
du carton qu'il va �egalement suivre et ainsi de suite jusqu'�a se trouver face �a son
objectif.

les di��erentes exp�erimentations r�ealis�ees nous ont permis de mettre en �evi-
dence que le pr�etraitement sensoriel retenu (voir section 5.3.1) g�ere de mani�ere
satisfaisante des obstacles de petites dimensions reconnus di�ciles comme les
pieds de chaises et de tables. En e�et, les di��erents cônes d'�emission des capteurs
lat�eraux ou frontaux du robot se recouvrent partiellement. Les pieds seront donc
d�etect�es dans la majorit�e des cas et seront per�cus comme des barri�eres, redonnant
une consistance �a un obstacle n'en poss�edant pas (voir �gure 5.22).

Les r�egles telles que nous les avons d�ecrites ne permettent pas au robot d'at-
teindre syst�ematiquement son but et peuvent le laisser bloqu�e. Les causes de
telles situations sont doubles :

1. Incapacit�e de d�etecter un passage libre.

2. Con
it entre plusieurs comportements annulant la commande �nale.

Le pr�etraitement que nous avons choisi permet, comme nous l'avons indiqu�e
pr�ec�edemment, de donner une consistance �a des obstacles n'en poss�edant pas.
En contre-partie, il empêche une d�etection �ne de la situation courante et peut
percevoir une situation comme bloqu�ee alors qu'elle ne l'est pas (voir �gure 5.23).
Ce pr�e-traitement est donc adapt�e �a des environnements peu encombr�es contenant
des objets de toutes tailles.

La deuxi�eme cause de minimum local est le con
it dans la g�en�eration de la
commande �nale (en particulier entre la gestion du but et l'�evitement d'obs-
tacles). Ces con
its surviennent dans la zone de transition entre les r�egions de
pr�edominance de chaque comportement. L'existence d'une telle zone de transition
d�ecoule du principe du contrôle 
ou cherchant �a produire une surface continue
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Fig. 5.21 - : Exemple de d�eplacement e�ectu�e par le robot pilot�e par le contrôleur 
ou.
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Pieds de chaise

Vue 
oue correspondante

Cône d'�emission capteur

Fig. 5.22 - : D�etection et prise en compte d'obstacles �etroits tels que les pieds de chaises.

Situation r�eelle Situation per cue

Fig. 5.23 - : Mauvaise estimation de la situation : le robot pense être bloqu�e alors qu'il
ne l'est pas.
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\douce" entre un ensemble de points impos�es. La �gure 5.24 illustre un tel blo-
cage. Le robot dispose de zones libres autour de lui et n'est donc pas bloqu�e par

Fig. 5.24 - : Pr�esence d'un minimum local. La �gure de gauche repr�esente les donn�ees
perceptives utilis�ee. La �gure de droite repr�esente les degr�es d'activation des r�egles.

les obstacles. Les degr�es d'activation des r�egles laissent apparâ�tre un con
it dans
la vitesse de d�eplacement produisant une commande nulle (l arriere correspond
�a lent arri�ere et lent avant �a lent avant. Le nombre d'�etoiles correspond au degr�e
d'activation de la r�egle associ�ee).

5.5 Conclusion

La logique 
oue est un formalisme permettant de construire une transforma-
tion continue entre un espace d'entr�ee et un espace de sortie �a l'aide de connais-
sances fournies par le concepteur et exprim�ees sous forme de r�egles. La transfor-
mation obtenue peut être facilement �edit�ee, modi��ee localement ou non, o�rant
ainsi une grande souplesse pour la mise au point.

La propri�et�e d'approximateur universel pour les syst�emes 
ous indique que ce
formalisme a la puissance n�ecessaire pour d�ecrire la solution que nous recherchons.
Mais il n'existe pas de principe g�en�eral permettant de d�eterminer les r�egles �a
partir du probl�eme.
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Le contrôle 
ou est bas�e sur la fusion de r�esultats individuels fournis par les
r�egles. Ce type d'approche favorise les situations de con
its entre plusieurs pro-
positions. Cela peut conduire �a des d�ecisions incorrectes. Cette notion de con
it
entre r�egles est similaire �a la notion de con
it entre forces dans les m�ethodes
de type champ de forces et provoque le même type de probl�emes (minima lo-
caux : : : ). Ce point sera red�evelopp�e lors de la conclusion �nale de ce document.

En�n, la logique 
oue nous a permis de d�evelopper un syst�eme r�eactif de navi-
gation r�ealisant ces objectifs dans certaines situations et �echouant dans d'autres.
Nous avons constat�e en particulier que le r�eglage des di��erents param�etres dans
un environnement pouvait fournir de bons r�esultats pour cet environnement et ne
pas r�epondre correctement face �a une situation nouvelle. De mani�ere �a augmenter
l'adptabilit�e du syst�eme de navigation, nous nous sommes tourn�es vers le domaine
de l'apprentissage automatique faisant l'objet de la suite de ce manuscrit.
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Chapitre 6

L'apprentissage en contrôle

Le but de ce chapitre est de pr�esenter les grandes familles d'approches trai-
tant du probl�eme d'apprentissage en contrôle. Une �etude plus approfondie des
approches pouvant être utilis�ees dans le cadre de notre probl�eme sera r�ealis�ee au
cours des chapitres 7 et 8.

6.1 Introduction

Le contrôle est une discipline dont le but est de fournir une fonction F g�en�e-
rant des actions permettant �a un processus de r�ealiser les objectifs d�esir�es (voir
�gure 6.1).

Processus
Action SortieEntr�ee

Contrôleur

Fig. 6.1 - : Sch�ema g�en�eral d'un syst�eme de contrôle

Depuis le 19i�eme si�ecle, les automaticiens ont d�evelopp�e une m�ethodologie
permettant de d�eterminer les contrôleurs adapt�es �a une classe restreinte de pro-
bl�emes. En particulier, dans le cadre de processus lin�eaires et de fonctions ob-
jectifs quadratiques, il existe un ensemble de techniques prouv�ees permettant de
d�eduire un contrôleur adapt�e poss�edant des propri�et�es de stabilit�e et d'optima-
lit�e. Mais de tels r�esultats ne sont pas encore disponibles pour une famille plus
g�en�erale de probl�emes comprenant des syst�emes non lin�eaires ou stochastiques.
En particulier, lorsque les mod�eles math�ematiques fournis sont incomplets ou in-
adapt�es au processus, les r�esultats obtenus peuvent être m�ediocres. Face �a une
telle situation, une des solutions propos�ee a �et�e d'avoir recours �a des techniques
de contrôle adaptatif ou �a des techniques d'apprentissage.



136 Chapitre 6 : L'apprentissage en contrôle

Comme nous l'avons pr�ecis�e au cours du chapitre 2, un syst�eme mobile non
holonome �equip�e de capteurs ultrasons est un syst�eme non lin�eaire complexe
bruit�e. Une approche automatique classique visant �a extraire analytiquement
une loi de commande en fonction du mod�ele du processus n'est actuellement pas
r�ealisable dans le cas g�en�eral. Nous avons �etudi�e au cours des chapitres 4 et 5 deux
m�ethodes utilis�ees pour contourner ce probl�eme. Ces deux approches di��erent par
les techniques mises en �uvre pour les r�ealiser (forces r�epulsives et logique 
oue).
Elles sont bas�ees n�eanmoins toutes les deux sur le même principe consistant pour
le programmeur �a construire hors ligne un contrôleur ne s'appuyant pas sur un
mod�ele dynamique du syst�eme mais sur la fa�con dont il pense qu'il doit être
pilot�e. La prise en compte des caract�eristiques dynamiques est alors r�ealis�ee par
un ajustement manuel des param�etres sur le robot lors de la r�ealisation d'essais.

La direction de recherche que nous avons d�ecid�e de suivre �etant celle de l'ap-
prentissage en contrôle, nous allons nous int�eresser essentiellement �a l'architecture
des grandes familles d'approches en contrôle adaptatif sans rentrer dans le d�etail
des algorithmes.

6.2 Le Contrôle adaptatif

Cette pr�esentation reprend celle propos�ee par Irving [82]. Apr�es une d�e�nition,
nous d�ecrirons les principes g�en�eraux de trois grandes approches.

6.2.1 D�e�nition

Les recherches concernant la commande adaptative ont d�ebut�e vers le d�ebut
des ann�ees 1950 et ont �et�e motiv�ees par le besoin de fournir une aide de haute
performance pour le pilotage d'avions. Apr�es une premi�ere p�eriode de relatif suc-
c�es, les premiers r�esultats th�eoriques fondamentaux sont apparus vers 1960 et ont
permis au domaine de r�ealiser de grandes avanc�ees. De plus, les progr�es rapides
de la micro-�electronique ont rendu possible la r�ealisation de tels r�egulateurs de
mani�ere simple et peu coûteuse.

Un r�egulateur adaptatif est un r�egulateur de structure classique ou de struc-
ture plus complexe muni de coe�cients ajustables dont l'ajustement �a l'aide d'un
algorithme convenable permet d'�etendre le domaine de fonctionnement. De ma-
ni�ere plus g�en�erale, on peut �egalement d�e�nir un r�egulateur adaptatif comme
toute m�ethode de commande utilisant une mise �a jour en temps r�eel du mo-
d�ele math�ematique du syst�eme �a r�egler. Les di��erentes m�ethodes de commande
adaptative se di��erencient par la mani�ere choisie pour r�ealiser l'ajustement des
coe�cients. On distingue principalement :

{ la commande adaptative �a param�etres pr�e-programm�es,

{ la commande adaptative �a mod�ele de r�ef�erence,
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{ la commande adaptative avec identi�cation du syst�eme �a r�egler.

Nous allons pr�esenter bri�evement le principe de ces di��erentes approches.

6.2.2 Commande adaptative �a param�etres pr�e-programm�es

Le mod�ele math�ematique du syst�eme que l'on souhaite asservir d�epend de
la valeur d'un param�etre � variable dans le temps. On suppose que le syst�eme
poss�ede une variable auxiliaire y� mesurable physiquement et repr�esentant assez
�d�element les variations du param�etre � :

y� = f(�)

Dans le cas d'un avion, ce param�etre y� peut être par exemple sa vitesse, son
altitude ou le niveau de ses r�eservoirs.

Les param�etres optimaux v = r(�) du r�egulateur peuvent alors être obtenu
par la fonction :

v = r(�) = r(f̂�1(y�))

f̂ �etant une estimation de la fonction f. La fonction r(f̂�1(:)) s'appelle la fonc-
tion de pr�e-programmation des param�etres. Le sch�ema g�en�eral d'un tel syst�eme
est repr�esent�e �gure 6.2. Ce sch�ema de contrôle adaptatif est tr�es utilis�e en mi-
lieu industriel. Son inconv�enient principal est qu'il n'existe pas de m�ecanisme
permettant de palier une mauvaise fonction de pr�e-programmation. L'adaptation
des param�etres est en quelque sorte r�ealis�ee en \boucle ouverte", en ne tenant
compte que d'informations \a priori" sur le syst�eme. Les deux autres m�ethodes
que nous allons maintenant d�ecrire r�ealisent quant �a elles une adaptation des pa-
ram�etres en \boucle ferm�ee", tenant compte d'informations \a posteriori" sur le
syst�eme �a r�egler. Ces informations sont contenues dans les valeurs des variables
d'entr�ee et de sortie du syst�eme qui seront fournies aux algorithmes d'ajustement
des param�etres.

6.2.3 Commande adaptative �a mod�ele de r�ef�erence

Dans cette approche, l'utilisateur fournit un mod�ele appel�e mod�ele de r�ef�e-
rence r�epondant aux sp�eci�cations du comportement externe du syst�eme bou-
cl�e (r�egulateur + syst�eme �a r�egler). Ce mod�ele de r�ef�erence admet en entr�ee la
consigne et fournit la sortie d�esir�ee du syst�eme total. La di��erence entre la sor-
tie r�eelle et la sortie d�esir�ee permet d'ajuster le r�egulateur. Comme nous l'avons
indiqu�e dans le paragraphe pr�ec�edent, le m�ecanisme d'ajustement utilise �egale-
ment les informations fournies par les variables d'entr�ee et de sortie du syst�eme.
L'architecture g�en�erale est pr�esent�ee �gure 6.3.
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r(f̂�1(y�))
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Fig. 6.2 - : Syst�emes adaptatifs �a param�etres pr�e-programm�es
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Fig. 6.3 - : Commande adaptative �a mod�ele de r�ef�erence
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6.2.4 Commande adaptative avec identi�cation du sys-

t�eme �a r�egler

La derni�ere grande cat�egorie d'approches et la plus naturelle consiste �a iden-
ti�er �a l'aide d'un identi�cateur �a param�etres ajustables le syst�eme que l'on
souhaite contrôler. Le r�egulateur est ensuite ajust�e grâce �a cet identi�cateur. Le
sch�ema g�en�eral de ce type d'approche est donn�e �gure 6.4

Ajustement
de
l'identi�cateur

�(k)

Syst�eme
�a

r�egler

-

+

ŷ(k)

y(k)

�(k)

�̂(k)
�̂(k)

u(k)

y(k)

yc(k)

y(k)

u(k)

v̂(k)

Identi�cateur

Ajustement
du
r�egulateur

R�egulateur
ajustable

Fig. 6.4 - : Commande adaptative avec identi�cation du syst�eme �a r�egler

L'ajustement de l'identi�cateur est r�ealis�e en comparant pour une commande
donn�ee la sortie r�eelle du processus avec la sortie pr�evue. La mise �a jour de l'iden-
ti�cateur est r�ealis�ee en calculant une estimation �̂ du param�etre � du syst�eme
r�eel. Cette estimation est �a l'origine du r�eglage du r�egulateur ajustable.

Cette br�eve pr�esentation du contrôle adaptatif �etant achev�ee, nous allons
maintenant nous int�eresser �a l'apprentissage en contrôle.
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6.3 L'apprentissage en contrôle

L'apprentissage en contrôle poss�ede des avantages similaires au contrôle adap-
tatif et utilise des architectures en g�en�eral tr�es voisines (identi�cation de syst�emes,
etc). La di��erence entre ces deux approches r�eside dans les techniques mises en
�uvre pour parvenir au but d�esir�e. Alors que le contrôle adaptatif s'appuie sur
un mod�ele param�etrique du syst�eme �a contrôler et ne s'autorise essentiellement
que des mises �a jour automatiques des valeurs des param�etres, l'apprentissage en
contrôle peut utiliser des techniques de d�ecision de haut niveau, de reconnaissance
de situations etc. Prenons le cas par exemple d'un processus poss�edant plusieurs
modes de fonctionnement.Alors qu'un processus adaptatif devra r�eadapter ses pa-
ram�etres �a chaque changement de modes, un syst�eme d'apprentissage en contrôle
pourra être en mesure de d�etecter une situation d�ej�a rencontr�ee et r�eutiliser des
param�etres calcul�es lors de la premi�ere rencontre.

6.3.1 D�e�nition

Un syst�eme de contrôle a pour but de g�en�erer des commandes envoy�ees �a
un processus a�n de satisfaire un objectif. Le comportement du contrôleur peut
alors être jug�e grâce �a des crit�eres de performances. Ces crit�eres peuvent être
par exemple la stabilit�e du syst�eme, son temps de r�eponse, sa pr�ecision etc. Ils
d�ependent bien �evidemment de l'objectif que l'on s'est �x�e. Dans ce contexte,
apprendre en contrôle signi�e modi�er le contrôleur de mani�ere �a augmenter ses
performances telles qu'elles sont mesur�ees par les crit�eres. Si on consid�ere qu'un
contrôleur impl�emente une fonction FW : Entr�ee 7! Sortie, apprendre signi�e
d�eterminer la valeur de l'ensemble des param�etres W . Le terme param�etre est ici
pris au sens large et peut d�esigner aussi bien param�etres num�eriques que r�egles
dans un syst�eme de production ou dans un syst�eme 
ou par exemple.

Processus
Action Sortie

l'Apprentissage

Informations

pour

Entr�ee
Contrôleur

Fig. 6.5 - : Architecture g�en�erale d'un syst�eme d'apprentissage en contrôle

La �gure 6.5 repr�esente l'architecture g�en�erale d'un tel syst�eme. Par rapport �a
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l'architecture \classique" (voir �gure 6.1), le contrôleur re�coit en plus des entr�ees
un ensemble d'informations lui permettant d'apprendre. La nature de ces infor-
mations va conditionner le type d'apprentissage pouvant être utilis�e et permet
de classer les di��erentes approches en plusieurs cat�egories. Cette classi�cation
reprend celle propos�ee par plusieurs chercheurs et expos�ee par Gullapalli dans
son m�emoire de th�ese [74].

6.3.2 Informations disponibles : paradigmes d'apprentis-

sage

Selon le type d'informations disponibles, on peut distinguer trois cat�egories
d'apprentissage (voir �gure 6.6) :

{ l'apprentissage supervis�e,

{ l'apprentissage par mâ�tre distant,

{ l'apprentissage renforc�e.

L'apprentissage supervis�e

En apprentissage supervis�e, le mâ�tre fournit soit l'action qui devrait être
ex�ecut�ee, soit un gradient sur l'erreur commise (au niveau de l'action). Dans les
deux cas, le mâ�tre fournit au contrôleur une indication sur l'action qu'il devrait
g�en�erer a�n d'am�eliorer ses performances.

L'apprentissage renforc�e

Par opposition, le mâ�tre en apprentissage renforc�e a un rôle d'�evaluateur et
non pas d'instructeur. Il est en g�en�eral appel�e critique. Le rôle du critique est
de fournir une mesure (en g�en�eral le crit�ere de performance cit�e pr�ec�edemment)
indiquant si l'action g�en�er�ee par FW est appropri�ee ou non. Il laisse le contrôleur
d�eterminer seul comment il doit modi�er ses actions de mani�ere �a obtenir une
meilleure �evaluation dans le futur. Contrairement donc �a l'apprentissage super-
vis�e, le critique connâ�t les objectifs vis�es mais ne sait pas comment les atteindre.

L'apprentissage avec un mâ�tre distant

L'apprentissage par mâ�tre distant, comme l'on appel�e Jordan et Rumelhart,
est une troisi�eme cat�egorie d'apprentissage situ�ee entre l'apprentissage supervis�e
et l'apprentissage renforc�e. Le mâ�tre est dit distant car les informations fournies
pour l'apprentissage sont en relation avec la sortie du processus et pas directement
avec les actions g�en�er�ees par le contrôleur. Ces actions sont de type \sortie",
\erreur sur la sortie", ou \gradient de cette erreur". Ce type d'informations est
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Gradient sur l'erreur d'action
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Action Sortie

Action Sortie

Contrôleur
Action

Processus
Sortie

Critique
Evaluation

b) Apprentissage avec mâ�tre distant

Fig. 6.6 - : Repr�esentation des trois cat�egories d'apprentissage : l'apprentissage super-
vis�e, distant et renforc�e
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celui naturellement disponible dans beaucoup de probl�emes de contrôle tels que
le suivi de trajectoire ou l'asservissement sur une position donn�ee.

Comme dans le cas de l'apprentissage renforc�e, le contrôleur doit d�ecouvrir
seul l'action qu'il doit g�en�erer a�n d'obtenir la sortie d�esir�ee. On peut d'ailleurs
remarquer qu'en consid�erant l'association \processus - critique" comme un seul
processus, l'apprentissage renforc�e peut alors être vu comme un cas particulier
de l'apprentissage avec mâ�tre distant.

Maintenant que nous avons bri�evement pr�esent�e les di��erents types d'informa-
tions disponibles, nous allons nous int�eresser aux principales m�ethodes d'appren-
tissage, permettant d'exploiter ces informations a�n d'atteindre l'objectif d�esir�e.

6.3.3 M�ethodes d'apprentissage

Les m�ethodes pr�esent�ees bri�evement ici re
�etent le type d'informations dispo-
nibles. Nous allons les replacer dans le cadre de l'apprentissage supervis�e, renforc�e
et distant.

L'apprentissage supervis�e

Comme nous l'avons rappel�e pr�ec�edemment, le but de l'apprentissage est de
fournir une valeur �a l'ensemble de param�etresW associ�es au contrôleur FW . Dans
le cas de l'apprentissage supervis�e, les informations disponibles sont soit l'action,
soit l'erreur sur cette action, soit encore un gradient de cette erreur par rapport �a
W . Modi�er W est alors relativement direct. Les algorithmes peuvent n�eanmoins
être tr�es sophistiqu�es de mani�ere �a garantir �a FW des propri�et�es satisfaisantes
d'interpolation et d'extrapolation (par rapport �a l'ensemble des donn�ees initiale-
ment fournies). Parmi les algorithmes classiques, citons l'utilisation des r�eseaux
de neurones et plus particuli�erement l'algorithme de r�etropropagation ([134, 58]
par exemple). Nous reviendrons plus en d�etails sur ce point lors du prochain
chapitre.

L'utilisation de telles approches pr�esuppose l'existence d'un expert capable
de fournir un ensemble d'exemples form�es de situations et d'actions correctes
associ�ees. Ces exemples doivent être su�samment nombreux et repr�esentatifs de
la tâche �a accomplir. Ceci peut être une r�eelle di�cult�e dans le cas de syst�emes
complexes [134, 191]).

Apprentissage distant et apprentissage renforc�e

Les m�ethodes d'apprentissage associ�ees �a l'apprentissage renforc�e ou �a l'ap-
prentissage distant sont plus complexes �a mettre en �uvre que les m�ethodes
associ�ees �a l'apprentissage supervis�e. Ceci est dû essentiellement au fait que les
actions correctes �a ex�ecuter dans une situation donn�ee ne sont pas fournies direc-
tement par le mâ�tre mais doivent être inf�er�ees �a partir du couple (entr�ee, sortie)
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ou (entr�ee, �evaluation) dans le cas de l'apprentissage distant ou de l'apprentissage
renforc�e respectivement. Il existe un vide entre les informations disponibles pour
le contrôleur (sortie, �evaluation) et les informations dont il a besoin pour remplir
sa tâche (actions �a ex�ecuter).

Les m�ethodes d�evelopp�ees pour permettre l'apprentissage dans de tels sys-
t�emes ont pour but de combler ce vide. On peut les classer en deux grandes
cat�egories selon qu'elles utilisent ou non un mod�ele :

{ les m�ethodes indirectes,

{ les m�ethodes directes.

Nous allons maintenant revenir sur ces deux grandes cat�egories d'approches.

Les m�ethodes indirectes

Les m�ethodes indirectes proposent d'obtenir des informations directement uti-
lisables par le contrôleur et donc de combler le vide en construisant un mod�ele de
la transformation action 7! �evaluation (ou sortie dans le cas de l'apprentissage
distant). Ce mod�ele peut être utilis�e d'au moins deux mani�eres di��erentes.

Il peut tout d'abord être utilis�e de mani�ere directe a�n de simuler le com-
portement du processus dans le temps. Ceci a surtout �et�e utilis�e en intelligence
arti�cielle et plus particuli�erement dans les programmes de jeux [154] a�n de
g�en�erer des arbres de recherche. Mais il peut �egalement être utilis�e pour des
probl�emes de contrôle. Le principal inconv�enient d'une telle approche est que la
recherche directe est en g�en�erale sous-contrainte et tr�es ch�ere en terme de coût
de calculs.

Par opposition, le mod�ele peut être utilis�e de mani�ere indirecte, dans un rôle
d'explication, permettant d'inf�erer les actions appropri�ees qui satisferont les ob-
jectifs de contrôle. En particulier, si le mod�ele de la transformation est di��e-
rentiable, il est possible grâce au jacobien de connâ�tre la variation n�ecessaire
des actions a�n d'obtenir la variation souhait�ee de la sortie (respectivement de
l'�evaluation). Cette approche est illustr�ee �gure 6.7. Une telle information peut
�egalement être obtenue dans le cas de syst�emes non di��erentiables. Si par exemple
le mod�ele utilis�e est une base de r�egles, il est alors possible de connâ�tre l'entr�ee
�a fournir a�n d'obtenir la sortie d�esir�ee grâce �a l'utilisation du châ�nage arri�ere.

Jordan et Rumelhart se sont int�eress�es �a l'apprentissage indirect par mâ�tre
distant et ont propos�e une approche neuronale de ce probl�eme [88]. Celle-ci est
bas�ee sur l'utilisation de la r�etropropagation. Un premier r�eseau de neurones est
entrâ�n�e de mani�ere �a obtenir un \mod�ele direct" du processus �a contrôler. Cette
phase correspond �a une phase d'identi�cation. Une fois que le mod�ele obtenu est
jug�e su�samment proche du syst�eme, il est �g�e et le contrôleur peut commencer
�a apprendre. Le mod�ele direct a pour rôle de pr�edire la sortie correspondant �a
l'action propos�ee (voir �gure 6.7). La di��erence entre la sortie pr�edite et la sortie
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Informations indirectes
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Informations indirectes

pour l'apprentissage

Entr�ee Sortie
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Contrôleur

Evaluation

b) Apprentissage Renforc�e
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Processus
Sortie
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a) Apprentissage avec mâ�tre distant

Sortie

Erreur sur la sortie

de sortie
Gradient sur l'erreur

Fig. 6.7 - : Utilisation d'un mod�ele de la transformation (action, sortie) ou (action,
�evaluation).
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souhait�ee est r�etropropag�ee �a travers le mod�ele direct fournissant la variation
d'action n�ecessaire. Cette variation d'action est ensuite utilis�ee pour permettre au
contrôleur d'apprendre. Jordan et Rumelhart [88] ont mis �egalement en �evidence
qu'en r�etropropageant non plus la di��erence entre la sortie pr�edite et la sortie
souhait�ee mais la di��erence entre la sortie r�eelle et la sortie souhait�ee, le contrôleur
est encore capable d'apprendre une loi de commande correcte en utilisant un
mod�ele direct impr�ecis.

Nous allons maintenant pr�esenter la deuxi�eme famille d'approches proposant
de combler le vide entre les informations disponibles et les actions �a ex�ecuter : il
s'agit des m�ethodes directes.

Les m�ethodes directes

Par opposition aux m�ethodes indirectes, les m�ethodes directes n'utilisent pas
un mod�ele du processus mais le processus directement a�n d'acqu�erir des donn�ees
pour l'apprentissage.

Dans le cas de l'apprentissage distant, si l'entr�ee du contrôleur correspond �a la
sortie d�esir�ee du processus (par exemple, une consigne en position), on peut alors
r�ealiser une identi�cation directe du mod�ele inverse (voir �gure 6.8). Lors de la
phase d'apprentissage, un ensemble d'actions al�eatoires est fourni au processus.
Celui-ci va g�en�erer les sorties correspondantes. Les couples (sortie, action) sont
pr�esent�es au contrôleur comme exemples a�n de lui permettre d'apprendre un
mod�ele inverse du processus. Une fois que la phase d'apprentissage est termin�ee, la
sortie du contrôleur ainsi obtenu est directement connect�ee �a l'entr�ee du syst�eme
�a contrôler.

Il existe une deuxi�eme sous-famille d'approches directes dont le but est de
d�eterminer directement le gradient de la sortie (ou de l'�evaluation) en fonction de
l'action. Cette estimation est r�ealis�ee en perturbant l'action envoy�ee au processus
et en analysant les cons�equences de cette perturbation sur le signal de sortie
(�gure 6.9). Cette perturbation peut être r�ealis�ee en ajoutant par exemple un
bruit al�eatoire. Cette id�ee est tr�es ancienne et a tout d'abord �et�e utilis�ee pour la
d�etermination de param�etres en contrôle adaptatif. Elle est �egalement �a la base
de la plupart des approches en apprentissage renforc�e direct (voir par exemple
[74, 121, 23]).

6.3.4 Paradigmes et algorithmes

Les di��erents types d'approches ont �et�e pr�esent�es. On distingue 5 cat�egories :

Supervis�e Mâ�tre Distant Renforc�e

M�ethodes Indirectes

M�ethodes Directes
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Processus
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Sortie D�esir�ee

b) Utilisation du mod�ele inverse comme contrôleur.

Actions Al�eatoires

Mod�ele Inverse

Mod�ele Inverse

Fig. 6.8 - : Cr�eation du contrôleur par apprentissage direct du mod�ele inverse
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Fig. 6.9 - : D�etermination du gradient de la transformation action 7! sortie ou action
7! �evaluation par perturbation de l'action.
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Le choix entre ces paradigmes d'apprentissage est d�etermin�e par la nature
des informations disponibles et par la fa�con dont le probl�eme est pos�e. Comme
l'ont soulign�e Jordan et Rumelhart [88], il existe une di��erence entre un para-
digme d'apprentissage et un algorithme d'apprentissage. Il est toujours possible
par exemple de transformer une erreur sur une action en crit�ere d'�evaluation au
moyen d'une norme sign�ee. Ceci signi�e qu'un probl�eme relevant d'un paradigme
d'apprentissage supervis�e peut être trait�e �a l'aide d'un algorithme d'apprentis-
sage supervis�e ou �a l'aide d'un algorithme d'apprentissage renforc�e. De même, un
probl�eme d'apprentissage renforc�e peut être transform�e en probl�eme d'apprentis-
sage distant en consid�erant le couple processus + module d'�evaluation comme le
processus �a contrôler.

Les di��erents principes g�en�eraux de l'apprentissage en contrôle �etant pr�esen-
t�es, nous allons nous int�eresser �a leur application possible �a la robotique.

6.4 Application �a l'apprentissage en robotique

La robotique est un domaine pr�esentant un ensemble de probl�emes particu-
liers. Ces probl�emes (que nous rappellerons dans un premier temps) imposent une
restriction sur les algorithmes d'apprentissage utilis�es qui doivent être en mesure
de les pendre en compte et de les traiter. Nous resituerons ensuite les di��erents
paradigmes de l'apprentissage dans le cadre de la robotique.

6.4.1 Probl�emes particuliers

La robotique est un domaine traitant de l'interaction de syst�emes r�eels dans
un environnement r�eel. Ceci est �a l'origine de probl�emes non triviaux devant être
consid�er�es lors du choix d'un algorithme d'apprentissage :

Bruit des capteurs. Les capteurs utilis�es en robotique sont en g�en�eral des cap-
teurs bon march�e (comme les capteurs ultrasons) mais pouvant g�en�erer des
donn�ees bruit�ees (comme la mauvaise estimation d'une distance) ou inco-
h�erentes (d�etection d'un obstacle n'existant pas).

R�esultat d'actions non d�eterministe. Un robot est un syst�eme m�ecanique
complexe dont les caract�eristiques sont susceptibles de se modi�er au cours
du temps (vibration, variation du niveau de charge des batteries, etc). De
plus, le v�ehicule n'a pas une connaissance compl�ete de l'environnement qui
l'entoure et peut ne pas être en mesure de d�etecter un �el�ement important.
Par exemple, dans le cas d'un v�ehicule �a chenille, le type de revêtement
utilis�e sur le sol a une in
uence sur la position du centre de rotation du
robot. Dans le cas du robot ROBUTER utilis�e au LIFIA, la position des
roues folles �a l'avant du v�ehicule peuvent g�en�erer un �ecart non pr�evisible
lors du d�emarrage du v�ehicule. Tous ces �el�ements font que la même action
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ex�ecut�ee par le robot dans deux situations qu'il per�coit comme identique
peut avoir deux r�esultats di��erents.

R�eactivit�e. Un robot doit pouvoir r�eagir dans une situation impr�evue avec un
temps de r�eponse compatible avec la situation. S'il est par exemple en train
de traverser une voie encombr�ee, il ne peut pas se permettre de s'arrêter au
milieu a�n d'�evaluer la situation et d'�elaborer un plan d'action.

Incr�ementalit�e. Dans le cas d'un robot mobile autonome �evoluant dans un en-
vironnement dynamique qui ne lui est pas r�eserv�e, l'ensemble des situations
possibles auxquelles il sera confront�e ne peut pas être pr�evu �a l'avance. De
plus, comme nous l'avons indiqu�e pr�ec�edemment, le fonctionnement même
du robot est susceptible d'�evoluer au cours du temps. Il sera donc confront�e
lors de son existence �a des situations o�u pour pouvoir continuer sa tâche
il sera n�ecessaire de modi�er ou d'enrichir ses connaissances sans pour au-
tant remettre en cause celles d�ej�a acquises. L'espace d'entr�ee �etant tr�es
vaste, stocker l'ensemble des donn�ees utilis�ees depuis le d�ebut du proces-
sus d'apprentissage n�ecessiterait trop d'espace m�emoire et n'est pas donc
envisageable. De même, s�electionner a�n de ne garder parmi la totalit�e des
donn�ees que celles repr�esentatives de la tâche et donc utiles pour l'apprentis-
sage est un probl�eme d�elicat [134, 191]. Il est pr�ef�erable que l'apprentissage
d'une nouvelle connaissance soit r�ealis�e par pr�esentation de nouvelles don-
n�ees sans avoir �a pr�esenter �a nouveau les anciennes. L'algorithme utilis�e
doit être incr�emental.

Temps limit�e pour l'apprentissage. Dans le cadre d'un apprentissage en ligne
r�ealis�e sur le robot, on ne dispose que d'une puissance de calcul limit�ee. De
plus, le robot devant continuer d'�evoluer, il est n�ecessaire que le r�esultat
de l'apprentissage soit disponible le plus rapidement possible. Le coût d'un
algorithme d'apprentissage peut être important si :

1. il s'ex�ecute en un seul pas complexe,

2. la convergence n�ecessite l'ex�ecution d'un nombre important de pas.

Si la fr�equence de pr�esentation de chaque situation est �elev�ee, le probl�eme
correspondant �a la deuxi�eme situation peut être r�esolu par l'emploi d'un
algorithme incr�emental. Lors de la pr�esentation d'une situation, seul un
nombre faible de pas est r�ealis�e de mani�ere �a conserver un temps d'ex�e-
cution raisonnable. La convergence est alors assur�ee par les diverses pr�e-
sentations au cours du temps de la même situation lors du fonctionnement
du syst�eme. Cette solution n'est pas applicable dans le cas d'un robot mo-
bile. L'espace perceptuel est tr�es vaste et la fr�equence de pr�esentation d'une
même situation est donc tr�es faible. Il est n�ecessaire d'utiliser au maximum
chaque situation pr�esent�ee.
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Les propri�et�es n�ecessaires que doivent avoir les algorithmes d'apprentissage
ayant maintenant �et�e pr�esent�ees, nous allons resituer les di��erents paradigmes
dans le cadre de la robotique.

6.4.2 Paradigmes possibles

La robotique est un domaine tr�es vaste dans lequel on retrouve les trois para-
digmes cit�es sous-section 6.3.2. Nous allons donner bri�evement quelques exemples
pour chacun d'entre eux.

Dans le cadre de l'apprentissage supervis�e, le syst�eme apprend grâce �a un
expert fournissant un ensemble d'exemples repr�esentatifs de son fonctionnement.
Un tel paradigme se retrouve dans deux situations :

{ le syst�eme robotique auquel on s'int�eresse est actuellement contrôl�e par un
op�erateur humain. Ce sch�ema correspond �a celui d'un syst�eme t�el�eop�er�e
(voir par exemple [134, 136, 135]). De telles approches ont connu un grand
succ�es industriel pour les robots de peinture ou de manutention sur les
châ�nes de montage automobile par exemple.

{ le syst�eme robotique est actuellement asservi par un contrôleur \rigide"
dont les performances sont jug�ees insu�santes (voir par exemple [61, 89]).

Dans le cadre de l'apprentissage distant, le syst�eme apprend grâce aux in-
formations disponibles �a la sortie du processus. Ce paradigme se retrouve en
robotique dans les probl�emes suivants :

{ le syst�eme (robot de manipulation ou robot mobile) dispose ou construit de
mani�ere automatique une description g�eom�etrique de son environnement.
En fonction du but �x�e, il construit ensuite grâce �a une plani�cation de
mouvements le chemin permettant de se rendre de sa position courante
�a sa position �nale. Le contrôleur a en�n pour tâche d'asservir le syst�eme
robotique sur le chemin ainsi calcul�e. Les informations disponibles sont alors
les �ecarts commis par le robot par rapport �a la trajectoire id�eale ([43] par
exemple).

{ le syst�eme accomplit sa tâche en suivant un chemin pr�esent physiquement
dans l'environnement et d�etect�e par ses capteurs. Cela peut être par exemple
le suivi d'un mur dans un bâtiment ou le suivi d'une ligne blanche ou d'un
bord de route pour un syst�eme en ext�erieur ([179] par exemple).

{ le syst�eme doit suivre un autre v�ehicule.

Dans le cadre de l'apprentissage renforc�e, le syst�eme ne dispose plus d'exemples
de commandes ou de trajectoires de r�ef�erence. L'apprentissage est r�ealis�e unique-
ment grâce �a une �evaluation des r�esultats bas�ee sur l'objectif �x�e. Seul le but est
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donn�e. Le travail n�ecessaire pour le concepteur dans les approches classiques ou
dans les approches supervis�ees (indiquer les �etapes pour parvenir au but) est ici
laiss�e �a la machine (voir [75, 123] par exemple). Ce paradigme correspond en fait
�a un des objectifs fondamentaux de la robotique.

Notre �etude porte sur la navigation en milieu encombr�e et sur l'�evitement
d'obstacles par l'utilisation de syst�emes r�eactifs. Comme nous l'avons indiqu�e
auparavant, nous nous sommes int�eress�es plus particuli�erement au probl�eme du
couplage direct entre la perception et l'action. Nous ne consid�erons pas les ap-
proches bas�ees sur la construction pr�ealable d'un chemin. Notre probl�eme peut
en revanche se d�e�nir naturellement comme :

{ Comment atteindre le but en �evitant les obstacles.

{ Comment reproduire un comportement similaire �a celui d'un v�ehicule contrôl�e
par un op�erateur humain.

Il s'apparente donc plus �a un paradigme d'apprentissage supervis�e ou renforc�e
qu'�a un paradigme d'apprentissage distant. Nous allons nous int�eresser en d�etail
�a ces deux types d'approches au cours des chapitres 7 et 8.
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Chapitre 7

Naviguer par l'observation

Nous allons nous int�eresser au cours de ce chapitre �a l'utilisation du paradigme
de l'apprentissage supervis�e dans le cadre de la navigation r�eactive pour un robot
mobile. Ce travail a �et�e r�ealis�e en collaboration avec Volker Hansen dans le cadre
de son m�emoire de DEA [77].

7.1 Introduction

Nous avons �etudi�e au cours des chapitres 4 et 5 deux approches heuristiques
pour la d�etermination d'une fonction r�ealisant l'association action-perception
dans le but d'accomplir une tâche de navigation. Nous allons maintenant nous
int�eresser au cours de ce chapitre et du chapitre suivant �a la d�etermination au-
tomatique de telles fonctions.

Le paradigme utilis�e au cours de ce chapitre est celui de l'apprentissage
supervis�e tel qu'il a �et�e d�e�ni section 6.3.2. Il s'agit �a partir d'un ensemble
f( ~x1; ~y1); : : : ; ( ~xn; ~yn)g d'exemples de couples (entr�ee, sortie) de d�eterminer la
fonction f telle que :

{ f satisfait les exemples : 8i 2 f1; : : : ; ng f(~xi) = ~yi

{ f poss�ede de \ bonnes " propri�et�es de g�en�eralisation :

8x 8i ~x 6= ~xi; ~y = f(~x)

~y �etant une commande permettant de satisfaire l'objectif impos�e par la
tâche de navigation. Cette propri�et�e de g�en�eralisation est capitale dans le
type de probl�eme que nous traitons car l'espace d'entr�ee est vaste et seule
une petite sous-partie pourra être pr�esent�ee sous forme d'exemples.

L'apprentissage supervis�e est un apprentissage g�en�eralement ex�ecut�e hors-
ligne. Cela signi�e que parmi les di��erents points mis en �evidence lors de la
sous-section 6.4.1, le temps de convergence n'est pas un des plus importants.
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Un algorithme n�ecessitant l'ex�ecution de plusieurs centaines de pas avant de
converger ne constitue pas dans ce cas particulier un probl�eme. L'incr�ementalit�e
reste en revanche un des crit�eres majeurs pour le choix d'une approche.

L'une des formes les plus classiques de l'approximation de fonctions est l'ap-
proximation polynomiale. Supposons que l'on souhaite approcher une fonction
f : < 7! < �a partir d'un ensemble de n couples de donn�ees (xi; f(xi)). Il s'agit de
d�eterminer les m coe�cients wi du polynôme P (x) = w1 + w2x + : : : + wnx

n�1

approchant le mieux la fonction, c'est-�a-dire minimisant la moyenne de l'erreur
quadratique :

E =
1

n

nX
i=1

�(xi)
2 (7.1)

� �etant d�e�ni par :

�(x) = f(x)� P (x)

La valeur de E apr�es minimisation permet de juger la qualit�e de l'approxi-
mation. Cette qualit�e est par rapport aux points d�e�nis et ne pr�ejuge en rien
de la qualit�e de la g�en�eralisation obtenue. Le nombre m de coe�cients re
�ete �a
la fois la quantit�e de m�emoire permettant de stocker l'approximateur ainsi que
le nombre de couples exemples qu'il sera n�ecessaire pour le d�eterminer. Un r�e-
sultat classique de ce domaine est qu'un approximateur quelconque poss�edant
m param�etres n�ecessitera un nombre d'exemples proportionnel �a m a�n de les
d�eterminer. Soit P un polynôme d�e�ni de <n dans < et de degr�e d. Le nombre
total de coe�cients est :

K0
d +K1

d + : : :Kn
d

avec Kp
m = (m+p�1)!

p!(m�1)!

A titre d'exemple, un polynôme de degr�e 5 sur un espace d'entr�ee de dimension
5 (dimension de l'espace r�eduit utilis�e par le syst�eme 
ou) n�ecessite la d�etermi-
nation de 252 coe�cients. Un polynôme de degr�e 5 sur un espace d'entr�ee de
dimension 26 (24 capteurs ultrasons + la distance et l'orientation vers le but)
n�ecessite 169911 coe�cients. Le nombre de coe�cients n�ecessaires, et par cons�e-
quent la taille m�emoire et le nombre d'exemples requis, explose avec la dimension
de l'espace d'entr�ee. L'approche polynomiale ne convient donc pas dans le cadre
de notre probl�eme.

Il existe dans le domaine des r�eseaux de neurones un ensemble d'approches
poss�edant la propri�et�e d'approximateurs universels parcimonieux. La propri�et�e de
parcimonie signi�e que le nombre de param�etres �a d�eterminer n'explose pas avec
la dimension du probl�eme. Cette propri�et�e tr�es importante sur le plan pratique
(taille m�emoire + nombre d'exemples) ainsi que d'autres propri�et�es que nous
verrons au cours de la prochaine section ont contribu�e �a l'utilisation de telles
techniques dans de nombreux domaines et de nombreuses applications.
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7.2 Apprentissage neuronal de fonctions

Les r�eseaux de neurones arti�ciels ont �et�e introduits aux alentours de 1940
a�n de mod�eliser le fonctionnement du cerveau humain. L'objectif �etait d'obtenir
un syst�eme automatique reproduisant les propri�et�es des syst�emes biologiques :

{ un parall�elisme massif, permettant d'obtenir des temps de r�eponse tr�es ra-
pides malgr�e la lenteur des entit�es de calcul et la complexit�e de l'information
trait�ee.

{ une capacit�e d'apprentissage, permettant de g�en�eraliser �a partir d'un nombre
limit�e d'exemples.

{ une capacit�e de prendre en compte des informations bruit�ees et inconsis-
tantes en r�ealisant un calcul robuste et tol�erant contre les fautes.

La d�enomination r�eseau de neurones est actuellement une d�enomination assez

oue englobant un nombre tr�es vaste de techniques ayant souvent un rapport �eloi-
gn�e avec le fonctionnement du cerveau humain mais poss�edant en commun la mise
en �uvre d'automates pouvant fonctionner en parall�ele et pouvant communiquer
entre eux. Ils sont utilis�es entre autre pour des probl�emes d'approximation de
fonctions, de classi�cation (la classi�cation peut �eventuellement être vue comme
un cas particulier de l'approximation de fonction), de �ltrage, etc.

Nous allons maintenant pr�esenter quelques unes des grandes familles de r�e-
seaux utilis�es dans le domaine de l'approximation de fonctions que nous avons
regroup�ees en deux cat�egories :

{ Utilisation d'un mod�ele �xe.

{ Apprentissage du mod�ele.

7.2.1 Utilisation d'un mod�ele �xe

De mani�ere g�en�erale, nous d�esignerons par F (W;X) une famille de fonctions
admettant pour variable le vecteur X et pour param�etre le vecteur W . Le choix
d'une fonction particuli�ere au sein de cette famille est r�ealis�e par instanciation du
vecteur param�etre W . Nous d�esignerons par mod�ele �xe les familles de fonctions
telles que le vecteur W est de dimension �x�ee n'�evoluant pas au cours de l'ap-
prentissage. Dans le cas de l'approximation polynomiale telle qu'elle a �et�e d�ecrite
au cours de l'introduction de ce chapitre, cela signi�e que le degr�e des polynômes
utilis�es est �g�e.

Il existe une grande vari�et�e d'approches dans ce domaine. Nous allons revenir
sur deux d'entre elles.
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Radial Basis Function

L'id�ee g�en�erale est la suivante : l'approximation polynomiale a recours �a un
ensemble de monômes dont la combinaison pond�er�ee doit approcher la fonction
que l'on cherche. Chacun de ces monômes est d�e�ni sur la totalit�e de l'espace
d'entr�ee. On peut �egalement r�ealiser l'approximation de la fonction en cr�eant
une partition de l'espace d'entr�ee et en associant �a chacune de ces partitions un
nombre r�eel. Dans le cas d'une fonction de < dans <, on obtient une approxima-
tion �a l'aide d'une fonction constante par morceau. Les monômes sont remplac�es
par les fonctions caract�eristiques des �el�ements de la partition. On peut encore
aller plus loin en rempla�cant la partition par un d�ecoupage en r�egion pouvant se
chevaucher et en rempla�cant la fonction caract�eristique, constante par d�e�nition
sur la r�egion �a laquelle elle est associ�ee par une fonction � quelconque prenant ses
valeurs sur cette r�egion. Les r�egions sont alors appel�ee des champs r�ecepteurs 1.
F s'�ecrit :

F =

(
nX

i=1

wi�i(~x)=wi; �i(~x) 2 <
)

Si la fonction �i(~x) peut se mettre sous la forme �i(~x) = �i(k~x � ~xik), on
parle alors de fonctions radiales. L'une des fonctions radiales la plus fr�equemment
utilis�ee est la gaussienne :

�i(~x) = e
�
�
k~x� ~xik

ri

�2

~xi correspondant au centre et ri au rayon du champ r�ecepteur. La repr�esen-
tation neuronale de ce syst�eme est donn�e �gure 7.1. Le vecteur d'entr�ee x est
pr�esent�e simultan�ement �a toutes les cellules. Le degr�e d'activation de chaque cel-
lule est donn�ee par la fonction �i. Ces degr�es sont ensuite transmis �a la couche
de sortie o�u ils sont somm�es. La liaison entre la cellule activ�ee i et la couche de
sortie est pond�er�ee par le poids wi.

Comme dans le cas de l'approximation polynomiale, l'apprentissage est r�ealis�e
en d�eterminant les coe�cients minimisant l'erreur donn�ee par l'�equation 7.1. La
fonction qui associe l'erreur aux coe�cients est une fonction convexe poss�edant
un seul minimum au point d'annulation de son gradient. Les coe�cients wi sont
solutions du syst�eme d'�equation :

r
 
1

k

kX
i=1

�(~xi)
2

!
= �2

k

kX
i=1

�(~xi)�(~xi) = 0 (7.2)

avec :
�(~x) = (�1([~x); �2(~x); : : : ; �n(~x))
W = (w1; w2; : : : ; wn)
�(~x) = y(~x)�W�(~x)

1: En anglais : receptive �elds
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P

w1 w2 w3

x1x2 x3 xnx =

wn

Fig. 7.1 - : Architecture d'un r�eseau de type Radial Basis Function.

La r�esolution du syst�eme complet, et donc la d�etermination des param�etres en
une seule �etape, peut être remplac�ee par un processus it�eratif de recherche d'un
minimum appel�e descente de gradient (le gradient indiquant la direction oppos�ee
dans laquelle il faut se d�eplacer pour atteindre le minimum) :

wt+1 = wt + �
kX

i=1

�t( ~xi;t)�( ~xi;t) (7.3)

o�u � repr�esente la vitesse d'apprentissage. La d�etermination des param�etres grâce
�a l'�equation 7.2 ou �a l'�equation 7.3 n�ecessite la connaissance de la totalit�e des
couples de points (x; f(x)) et ne respecte donc pas notre besoin d'incr�ementalit�e
cit�e sous-section 6.4.1. Dans le cas o�u les exemples ne sont connus que un par un,
Widrow et Ho� [187] ont propos�e une formule de mise �a jour incr�ementale des
param�etres ne calculant le gradient que sur le point courant au lieu de tous les
points :

wt+1 = wt + ��t(~xt)�(~xt) (7.4)

Cette loi de mise �a jour pr�esente des similarit�es avec celle propos�ee par Rosenblatt
dans le cadre du perceptron [145]. Elle est connue sous le nom de Least Mean
Square ou LMS.

Seul le point courant �etant n�ecessaire au calcul, la loi de mise �a jour LMS
permet en th�eorie de r�ealiser un syst�eme incr�emental. Cela ne reste vrai en pra-
tique que si les ensembles de poids mis �a jour par chaque point exemple sont
relativement disjoints (champs r�ecepteurs correctement r�epartis par rapport aux
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exemples et d�elimitant des r�egions �a peu pr�es disjointes dans le cas d'un r�eseau
RBF). Dans le cas contraire, lors de la prise en compte d'un nouveau point, l'algo-
rithme pourrait être en mesure de modi�er des poids �x�es par un point pr�ec�edent
et donc d'oublier ce point. Ce ph�enom�ene d'oubli, que l'on retrouve pour la même
raison chez les r�eseaux �a propagation unilat�erale que nous d�e�nirons par la suite,
est illustr�e annexe C.

Nous avons jusqu'�a maintenant suppos�e connus le centre et le rayon des di��e-
rents champs r�ecepteurs. Ces champs peuvent être dispos�es de mani�ere uniforme
dans l'espace d'entr�ee. Cette solution n'est ad�equat que si la fonction f est elle
aussi �echantillonn�ee de mani�ere r�eguli�ere et ne pr�esente pas d'irr�egularit�e (voir [54]
par exemple). Dans le cas contraire, il est n�ecessaire d'apprendre la position de
ces di��erents champs lors d'une premi�ere phase �a l'aide d'un algorithme de clas-
si�cation de type k-mean par exemple (description dans [54]). Ce recours �a une
double phase pour l'apprentissage est une fois de plus en d�esaccord avec notre
besoin d'incr�ementalit�e. Il serait pr�ef�erable de pouvoir apprendre simultan�ement
la position des champs r�ecepteurs ainsi que les param�etres wi. Ceci conduit �a des
mod�eles de r�eseaux plus complexes et en particulier aux r�eseaux �a propagation
unilat�erale 2.

Les r�eseaux �a propagation unilat�erale

Un r�eseau �a propagation unilat�erale est un r�eseau form�e d'une couche d'en-
tr�ee, d'une couche de sortie et d'une ou plusieurs couches interm�ediaires appel�ees
couches cach�ees. Chaque neurone d'une couche c est connect�e au travers de poids
w �a un ou plusieurs neurones de la couche c + 1 (voir �gure 7.2). Les neurones
calculent la somme pond�er�ee de leurs entr�ees I =

Pn
i=1 wioi et transmettent en

sortie O = f(I) = 1

1+e
�x
T

.

Un r�eseau �a couche r�ealise une transformation fortement non lin�eaire des
donn�ees d'entr�ee vers les donn�ees de sortie. L'algorithme d'apprentissage a pour
tâche d'ajuster les di��erents poids w a�n de minimiser l'erreur de sortie fournie
par l'�equation 7.1 et apprendre ainsi �a la fois un codage interne des entr�ees et
une transformation de ce codage vers les valeurs de sortie.

L'approche utilis�ee pour la mise �a jour des param�etres est �egalement bas�ee sur
le principe de la descente de gradient. Contrairement aux r�eseaux de type Radial
Basis Function, la fonction associant l'erreur aux poids n'est plus convexe et il y
a donc risque de pr�esence de minima locaux. Il n'y a plus garantie de convergence
vers le minimum global. La transformation (entr�ee,sortie) r�ealis�ee par le r�eseau
peut être tr�es complexe et n'est pas facilement explicitable. Un certain nombre
de m�ethodes ont �et�e d�evelopp�ees de mani�ere �a pouvoir n�eanmoins calculer ses
d�eriv�ees partielles par rapport aux di��erents param�etres w a�n de d�eterminer
le gradient. La plus c�el�ebre d'entre elles est la r�etro-propagation du gradient

2: En anglais : feedforward networks
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Couche d'entr�ee Couche de sortieCouches cach�ees

Fig. 7.2 - : Architecture d'un r�eseau �a propagation unilat�erale comprenant 2 couches
cach�ees.
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propos�ee par Rumelhart [147] dont nous ne d�etaillerons pas les calculs ici.
L'utilisation de cet algorithme de mise �a jours des param�etres n�ecessite la

connaissance de l'ensemble des points �a apprendre sous peine \ d'oublis ". De
plus, la convergence de la fonction d'erreur vers le minimum est en g�en�erale tr�es
lente �a cause d'interactions entre les coe�cients lors de l'apprentissage, (voir [87]
par exemple) et n�ecessite donc beaucoup de cycles de calculs et une multiple
pr�esentation des exemples.

Les deux m�ethodes pr�esent�ees au cours de cette sous-section, outre leur non
incr�ementalit�e, ont commepoint commun la n�ecessit�e de pr�eciser un mod�ele avant
de d�emarrer la phase d'apprentissage. Dans le cas des Radial Basis Functions, ce
mod�ele est le nombre de champs recepteurs ainsi que leur position si on souhaite
r�ealiser l'apprentissage en une seule passe. Dans le cas des r�eseaux �a propagation
unilat�erale, le mod�ele est d�etermin�e par le nombre de couches cach�ees ainsi que
le nombre de neurones sur ces couches cach�ees (le nombre de neurones sur les
couches externes �etant bien �evidemment �x�e par la dimension de l'espace d'entr�ee
et de sortie). La d�etermination de ce mod�ele est tr�es importante et a de grandes
cons�equences sur les capacit�es de g�en�eralisation du syst�eme.

On g�en�ere un ensemble de points r�epartis al�eatoirement sur la surface z =
f(x; y). Ces points sont pr�esent�es �a deux r�eseaux de neurones di��erents. La �-
gure 7.3 a�che les deux surfaces apprisent.

8x 2 [0; 1] 8y 2 [0; 1] f(x; y) = 0:9e
(x�0:5)2+(y�0:5)2

0:252

La �gure de gauche repr�esente la fonction apprise par un r�eseau comportant une
couche cach�ee de 5 neurones. La �gure de droite repr�esente la fonction apprise
par un r�eseau comportant une couche cach�ee de 6 neurones. Le mod�ele utilis�e par
le r�eseau de droite g�en�ere une fonction passant par les di��erents points impos�es
mais ne propose pas une g�en�eralisation correcte.

Surface apprise par le reseau
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Fig. 7.3 - : Les fonctions propos�ees par le r�eseau de la �gure de gauche et de la �gure
de droite passent toutes les deux par les points impos�es. Mais seule la fonction de la
�gure de gauche g�en�eralise correctement.

Rissamen [144] a d�emontr�e qu'une explication des exemples avec un mod�ele
simple est plus probable qu'une explication complexe. Il faut donc rechercher le
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r�eseau le plus simple possible capable d'apprendre les exemples en esp�erant qu'il
fournisse une bonne g�en�eralisation. La g�en�eralisation est valid�ee en s�eparant la
base de donn�ees en deux parties : la premi�ere sert �a l'apprentissage, la deuxi�eme
permet de tester la g�en�eralisation. Le choix du mod�ele est tr�es important. Dans
le cas de la navigation r�eactive (comme dans la plupart des probl�emes), nous ne
poss�edons pas d'informations permettant de guider ce choix. Il est n�ecessaire de
proc�eder par essais successifs. Une telle approche peut être coûteuse en temps et
en moyen de calcul.

Nous allons consid�erer maintenant un ensemble de m�ethodes \moins rigides"
permettant d'apprendre le mod�ele de la fonction ainsi que la fonction elle-même.

7.2.2 Apprentissage d'un mod�ele

Nous allons nous int�eresser au cours de cette sous-section au probl�eme plus g�e-
n�eral consistant �a trouver le mod�ele de la fonction et �a apprendre ses param�etres.
Il existe pour ce faire deux mani�eres de proc�eder [5] :

{ l'approche destructive : on part d'un r�eseau su�samment complexe pour
englober la solution et on le simpli�e au cours de l'apprentissage.

{ l'approche constructive : on part au contraire d'un r�eseau tr�es simple que
l'on complexi�e au fur et �a mesure.

Les m�ethodes destructives supposent que l'on soit en mesure de borner la
complexit�e du syst�eme ce qui est une hypoth�ese assez forte. Elles reposent le plus
g�en�eralement sur l'utilisation de la r�etropropagation du gradient impliquant une
pr�esentation multiple des exemples, contraire �a nos hypoth�eses. Parmi ces ap-
proches, nous pouvons citer par exemple Optimal Brain Damage [161] ou Weight
Decay [76].

Les approches constructives ajoutent au fur et �a mesure de l'apprentissage
de nouvelles connections et de nouveaux neurones �a un r�eseau �a l'origine simple.
Le probl�eme de ces m�ethodes constructives vient du fait que les associations d�e-
terminant la sortie du r�eseau sont souvent distribu�ees sur plusieurs connections.
L'ajout d'un nouvel �el�ement ne doit pas perturber les associations d�ej�a apprises
et donc diminuer les performances du syst�eme. Un des moyens de limiter les ef-
fets perturbateurs est de subdiviser le r�eseau global en sous-r�eseaux entrâ�n�es
ind�ependamment a�n d'empêcher toute interaction entre eux et que l'on peut
donc int�egrer de mani�ere incr�ementale. Fahlman propose par exemple dans son
approche appel�ee Cascade Correlation [57] de construire le r�eseau en ajoutant
successivement de nouvelles couches. Chaque couche ajout�ee est entrâ�n�ee puis
d�e�nitivement �g�ee avant la cr�eation de la couche suivante. Jordan propose une
division verticale en sous-r�eseaux appel�es experts. Le vecteur d'entr�ee est pr�e-
sent�e en parall�ele �a chacun des sous-r�eseaux. Les sorties respectives sont ensuite
combin�ees par une somme pond�er�ee pour obtenir le r�esultat �nal. Les coe�cients
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de pond�eration sont fournis par un autre r�eseau charg�e d'arbitrer les sous-r�eseaux
et donc de d�esigner lesquels sont experts pour la situation courante. Ces deux
approches (combinaison d'experts et cascade corr�elation) font appel �a la r�etro-
propagation.

La distribution des associations peut �egalement être �evit�ee en assurant qu'un
nombre limit�e de neurones (en g�en�eral 1) soient activ�es pour chaque entr�ee. Cette
strat�egie conduit aux m�ethodes de comp�etition entre les neurones et aux m�eca-
nismes de subdivision de l'espace d'entr�ee en r�egions. On e�ectue ensuite sur
chacune de ces r�egions une approximation locale (voir [14] par exemple) grâce �a
une valeur ou une fonction associ�ee. L'avantage d'une telle approche face �a une
approche distribu�ee est la relative possibilit�e d'explication du syst�eme appris en
analysant les di��erentes r�egions, et donc de r�eduire l'e�et \boite noire" �a l'origine
de nombreuses critiques envers les syst�emes neuronaux.

Nous d�ecrirons tout d'abord l'approche CMAC en raison de son importance
historique. Nous nous int�eresserons ensuite aux approches Supervised Growing
Cell Structures, Fuzzy Artmap et Grow and Learn.

L'approche CMAC

L'approche CMAC 3 a �et�e con�cue initialement par Albus [4, 3] comme un
mod�ele de l'apprentissage d'actions moteurs dans le cortex c�er�ebral. L'id�ee de base
est de projeter un espace de grande taille sur un espace de taille plus r�eduite par
l'interm�ediaire d'une fonction de \hashing". Chaque �el�ement de l'espace r�eduit
correspond �a une r�egion de l'espace initial. Le hashing est une fonction associant
�a un point x le num�ero de la r�egion �a laquelle il appartient.

Un des risques classiques de l'utilisation de r�eduction de dimension d'un espace
est celui de collision, o�u deux points A et B di��erents de l'espace initial et tels
que f(A) 6= f(B) peuvent se retrouver projet�es en un même point de l'espace
r�eduit. A�n d'�eviter ce probl�eme et de faciliter le m�ecanisme de g�en�eralisation, on
utilisem fonctions de hashingMapi(x) et doncm partitions di��erentes de l'espace
en cellules. A chaque point d'entr�ee est associ�e m cellules m�emoires de l'espace
r�eduit. La structure du r�eseau est repr�esent�ee �gure 7.4. Nous avons consid�er�e
dans cet exemple a�n de simpli�er la repr�esentation que l'espace d'entr�ee X est
discret et que chaque cellule de la couche d'entr�ee repr�esente un point de cet
espace. Dans ce cas pr�ecis, chaque point de l'espace d'entr�ee est a�ect�e �a deux
cellules m�emoires (m = 2). Dans le cas o�u X est continu, il faut tout d'abord
r�ealiser m partitions di��erentes de X, les fonctions Mapi(x) impl�ementant alors
un hashing entre la r�egion �a laquelle appartient x et les n cellules m�emoires de
l'espace r�eduit.

La sortie o(x) du r�eseau CMAC est calcul�ee par la moyenne des valeurs asso-

3: Cerebellar Model Articulation Controller



Apprentissage neuronal de fonctions 165

Entr�ee

Sortie

wn

w2

w1

M�emoire

Fig. 7.4 - : Structure d'un r�eseau CMAC. Chaque neurone de la couche d'entr�ee repr�e-
sente un point de l'espace X
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ci�ees aux cellules m�emoires actives :

o(x) =
1

m

nX
i=1

wk = k =Mapi(x)

L'apprentissage est r�ealis�e en ajustant les di��erents param�etres wi par une
loi s'inspirant de la descente de gradient (on ne peut pas parler de gradient, la
fonction r�ealis�ee par CMAC n'�etant pas continue et donc pas di��erentiable) :

wt+1
i = wt

i + ��t(xt)�i(xt)

avec :

�i(x) =

(
1 si 9j; 1 � j � m ^Mapj(x) = i
0 sinon

L'id�ee intuitive de cette r�egle d'apprentissage est tr�es simple : seul le param�etre
des cellules m�emoires ayant servi au calcul de la fonction est mis �a jour dans
la direction de l'erreur. Chaque �el�ement x de l'espace d'entr�ee X d�etermine m
r�egions se recoupant (une r�egion par partition di��erente de l'espace d'entr�ee).
Ces m r�egions vont être projet�ees par Mapi sur m cellules m�emoires distinctes,
servant �a coder la valeur de f associ�ee �a x mais �egalement aux x0 \voisins" de x.
Un �el�ement x0 proche de x a en e�et toutes les chances d'être associ�e aux mêmesm
cellules m�emoires. Plus x0 est �eloign�e de x et plus ce nombre d'�el�ements communs
risque de diminuer. Lorsque l'on met �a jour la valeur y = f(x), on met �a jour
�egalement la valeur y des voisins de x de mani�ere plus ou moins importante selon
la proximit�e de ses voisins et donc selon le nombre d'�el�ements m�emoires partag�es
et donc corrig�es. Cette propri�et�e tr�es int�eressante pour la g�en�eralisation impose
n�eanmoins une limitation sur les variations de courbure de la fonction que l'on
peut approcher. Celle-ci doit être relativement r�eguli�ere car CMAC ne poss�ede
une capacit�e m�emoire limit�ee pour la repr�esenter sur la totalit�e de son domaine.

Le syst�eme CMAC tel qu'il vient d'être d�ecrit impl�emente un approximateur �a
mod�ele �xe : nombre de cellules m�emoires et donc nombre de param�etres �g�es. De
mani�ere �a pouvoir g�erer le compromis entre le temps d'apprentissage et la qualit�e
de l'apprentissage, CMAC a �et�e utilis�e au sein d'une approche multi-r�esolution,
pouvant r�ealiser ainsi un syst�eme �a mod�ele non �xe. Le principe est le suivant :

{ On r�ealise une partition grossi�ere de l'espace d'entr�ee (r�egions peu nom-
breuses et donc de grande taille). On entrâ�ne CMAC sur cette partition
cr�eant une premi�ere approximation y1 de la fonction f . Le nombre de r�e-
gions �etant faible, l'apprentissage sera tr�es rapide mais le r�esultat sera de
mauvaise qualit�e.

{ De mani�ere �a ra�ner cette premi�ere approximation, on cr�ee une deuxi�eme
partition de l'espaceX plus �ne. Le nouveau r�eseau CMAC associ�e est alors
entrâ�n�e sur la fonction f � y1. L'apprentissage sera un peu plus long mais
y2 + y1 sera une meilleure repr�esentation de f que y1
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{ L'�etape pr�ec�edente peut être r�ep�et�ee jusqu'�a obtenir le degr�e de pr�ecision
souhait�e.

Cette approche multi-r�esolution permet de complexi�er le r�eseau total en
fonction du degr�e d'approximation souhait�e. Il faut remarquer n�eanmoins qu'il
est n�ecessaire d'attendre la convergence du niveau n avant d'ajouter le niveau
n+1. Cela signi�e qu'il faut pr�esenter �a plusieurs reprises les donn�ees. L'approche
n'est pas incr�ementale.

Une version incr�ementale de l'approche multi-r�esolution consiste �a entrâ�ner
simultan�ement tous les r�eseaux CMAC en r�eduisant la vitesse d'apprentissage
pour les partitions les plus �nes de l'espace. Mais, on retrouve �a ce moment l�a
un approximateur �a mod�ele �xe.

Growing Cell Structure et Supervised Growing Cell Structures

Avant de d�etailler l'algorithme d'apprentissage supervis�e Supervised Growing
Cell Structure, nous allons nous int�eresser �a son noyau : l'approche Growing Cell
Structure, r�ealisant une classi�cation non supervis�ee des donn�ees d'entr�ee.

L'approche Growing Cell Structures con�cue par Bernd Fritzke [62, 63] est
une extension du mod�ele de Kohonen [100]. Le mod�ele de Kohonen permet la
construction non supervis�ee d'une mise en correspondance d'un espace de dimen-
sion n vers un espace de cellules de dimension inf�erieure (en g�en�eral de dimension
2). A chacune de ces cellules i est a�ect�ee une position dans l'espace initial <n

par l'interm�ediaire d'un vecteur de poids wi. Lors de la pr�esentation au syst�eme
d'un vecteur d'entr�ee x, une seule cellule est activ�ee selon le principe du winner
takes all bas�e sur une norme Euclidienne :

8i 2 f1; : : : ; ng kwj � xk � kwi � xk
Les di��erents neurones du r�eseaux sont alors mis �a jour lors d'une phase d'ap-
prentissage :

8i 2 f1; : : : ; ng wi(t+ 1) = wi(t) + hji(t)[x(t)� wi(t)]

avec hji(t) un ensemble de fonctions de t d�ecroissantes et telles que, �a t �x�e,
hjj(t) = maxi hji(t). De plus, g�en�eralement, hji(t) > hjk(t) si la cellule k est
plus �eloign�ee de j que la cellule i. L'ensemble de ces fonctions permet de d�e�nir
le voisinage de la cellule activ�ee qui sera e�ectivement adapt�ee lors de la phase
d'apprentissage ainsi que l'amplitude de ces modi�cations.

La mise en correspondance de <n vers l'ensemble des cellules apprises par
l'approche de Kohonen pr�esente deux propri�et�es fondamentales [100]:

{ elle pr�eserve la topologie des donn�ees. Deux vecteurs adjacents de <n se-
ront associ�es �a deux cellules adjacentes ou similaires. R�eciproquement, deux
cellules adjacentes ont des vecteurs poids similaires dans <n.
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{ elle pr�eserve la distribution des donn�ees. Soit P (X) une distribution de
probabilit�e �a partir de laquelle on g�en�ere un ensemble de vecteurs exemples
xi de <n. La mise en correspondance apprise pr�eserve la distribution des
donn�ees signi�e que chaque cellule a une probabilit�e �egale d'être activ�ee
par pr�esentation des vecteurs xi. Cela signi�e que la densit�e des vecteurs
positions associ�es aux cellules r�ealise une approximation de la densit�e de
probabilit�e de P (X).

Un r�eseau de Kohonen est initialement constitu�e de cellules dont les poids sont
r�epartis al�eatoirement dans l'espace <n. Au fur et �a mesure de l'apprentissage,
ces di��erents poids vont se d�eplacer vers les zones poss�edant une forte densit�e de
points exemples, ne laissant que quelques poids dans les zones plus \ pauvres ".

Le nombre de cellules choisi joue un rôle tr�es important pour le succ�es de
l'approche. Il doit être adapt�e �a la complexit�e du probl�eme. Le r�eseau propos�e
par Fritzke permet de compl�eter l'approche de Kohonen en ajoutant incr�ementa-
lement de nouvelles cellules. La structure de voisinage choisie est une structure
en triangle : chaque cellule est le sommet d'un triangle dont les côt�es repr�esentent
les connections vers d'autres cellules. A chacune de ces cellules, on associe de plus
un compteur indiquant le nombre de fois o�u cette cellule a �et�e activ�ee. Celles-ci
devant être activ�ees de mani�ere �equiprobable, la cellule i dont le compteur est le
plus �elev�e repr�esente un bon candidat pour accueillir dans son voisinage la cr�ea-
tion d'un nouvelle cellule k. Cette nouvelle cellule est ins�er�ee entre la cellule j et
sa voisine la plus �eloign�ee i. Son vecteur poids est initialis�e �a wj+wi

2 . Le r�eseau est
r�earrang�e de mani�ere �a garder une structure triangulaire. Le compteur de k et de
ces voisins sont ajust�es de mani�ere �a reproduire les valeurs qu'ils auraient eues
si k avait �et�e pr�esent d�es le d�epart. De même, les cellules trop peu s�electionn�ees
sont �elimin�ees et le r�eseau r�eorganis�e.

Cette approche permet d'approcher la distribution des exemples P (X) de ma-
ni�ere incr�ementale et sans avoir recours �a un mod�ele �xe. Nous allons maintenant
voir son application dans le cadre de l'apprentissage supervis�e.

Supervised Growing Cell Structure est un mod�ele d'auto-organisation neuro-
nale pour l'apprentissage supervis�e bas�e sur Growing Cell Structure. Il propose
une extension incr�ementale des r�eseaux de type Radial Basis Function (voir sous-
section 7.2.1) en r�ealisant un apprentissage simultan�e du nombre et de la r�epar-
tition des champs r�ecepteurs ainsi que des param�etres wi de combinaison. Les
champs r�ecepteurs sont bien entendu associ�es aux cellules apprises. Le centre de
la gaussienne correspond au vecteur poids w de la cellule. Le param�etre � (rayon
du champ) est �x�e �a la valeur moyenne des distances s�eparant la cellule de ses
voisines imm�ediates. L'ajout d'une nouvelle cellule est toujours motiv�e par la va-
leur prise par le compteur. Mais au lieu d'incr�ementer le compteur de 1 lorsque
la cellule est active, on lui ajoute l'erreur quadratique commise par le syst�eme
en ce point. La r�epartition des cellules ne sera plus guid�ee par la distribution des
entr�ees mais par l'erreur de sortie, mettant plus de cellules en jeu l�a o�u l'erreur
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est plus grande.
Ce dernier point est tr�es important et nous allons y revenir un instant. Ap-

prendre la densit�e de probabilit�e de pr�esentation des exepmles peut être un avan-
tage dans certaines applications mais repr�esente un handicap dans le cadre de
notre probl�eme, comme l'ont remarqu�e par exemple Pomerleau et Kr�ose [134,
107]. L'apprentissage supervis�e se d�eroule classiquement de la mani�ere suivante :

{ Un op�erateur humain t�el�eop�ere le robot a�n de lui faire e�ectuer la tâche
d�esir�ee. L'ensemble des couples de points (entr�ee, sortie) g�en�er�es durant
cette phase est stock�e.

{ Les couples m�emoris�es sont pr�esent�es �a l'approximateur retenu a�n de cr�eer
une fonction satisfaisant les exemples.

L'op�erateur humain �etant un expert, la s�equence enregistr�ee contient une
grande proportion de situations normales et tr�es peu de situations anormales
(obstacle tr�es proche par exemple). Un r�eseau apprenant la distribution des don-
n�ees d'entr�ee aura tendance �a allouer une grande partie de ses ressources pour les
cas standards (le robot par exemple poursuit sa route loin de tout obstacle) et
tr�es peu ou pas de ressources pour les situations d'exception, en g�en�eral dange-
reuses, o�u la r�eponse du syst�eme, que l'on souhaiterait rapide et correcte, a une
tr�es grande importance.

L'approche Supervised Gowing Cell Structure propose un apprentissage su-
pervis�e d'une fonction. Elle impose n�eanmoins le choix d'une dimension (appel�ee
dimension inh�erente) pour l'espace des cellules et dont la d�etermination peut n�e-
cessiter la r�ealisation de plusieurs essais. Cette dimension peut être vue comme
une restriction dans le choix des fonctions pouvant être approch�ees.

Fuzzy Artmap

L'approche Fuzzy Artmap a �et�e con�cue par Carpenter et Grossberg [33] pour
permettre l'apprentissage incr�emental d'une fonction multi-dimensionnelle �a par-
tir d'exemples pr�esent�es. Elle s'appuie sur l'utilisation conjointe de deux r�eseaux
de type Fuzzy ART.

L'approche Fuzzy ART ou ART 2 [72] est la variante r�eelle du r�eseau binaire
ART [32] mettant en jeu des op�erateurs inspir�es de ceux de la logique 
oue. Le
r�eseau est constitu�e de trois couches (�gure 7.5).

Les entr�ees x sont des vecteurs de dimension n dont les composantes sont
comprises entre 0 et 1. Ces vecteurs sont tout d'abord normalis�es grâce �a un
codage compl�ementaire avant d'être pr�esent�es �a la couche d'entr�ee :

I = (x; xc) 8i 2 f1; : : : ; ng xc
i = 1 � xi

La couche de sortie est constitu�ee d'un ensemble de neurones yj associ�es �a
un vecteur poids wj. Ces neurones correspondent aux di��erentes classes cr�e�ees



170 Chapitre 7 : Naviguer par l'observation

I = (x; xc)

a = I ^ wj

reset

yj

D�etermination du degr�e

de l'activation des cat�egories

Codage de l'entr�ee

Neurones cat�egories

Fig. 7.5 - : Structure du r�eseau Fuzzy Art

�a partir des donn�ees d'entr�ee. Lors de la pr�esentation d'un nouvel exemple, la
classe yj activ�ee est choisie selon le principe du winner takes all en appliquant
l'op�erateur ET de la logique 
oue ((a^ b) = min(a; b)) . Si plusieurs neurones ont
un degr�e Tk �egal, le neurone dont l'indice est le plus faible est le neurone gagnant.

Tk(I) =
I^wk

�+jwj j
Tj = maxj2[1;n](Tk)

activation(yk) =

(
1 si k = j
0 sinon

L'apprentissage du r�eseau est r�egl�e par l'activit�e a = I ^wj de la couche cach�ee.
Ce terme a indique la similarit�e de l'entr�ee x avec la classe yj activ�ee. Plus a est
proche de 1 et plus x est semblable au repr�esentant wj de la classe et plus x est
adapt�e �a la classe. L'apprentissage s'e�ectue en ajustant le poids wj dans le sens
de la nouvelle entr�ee :

wnew
j = �(I ^ xold

j ) + (1 � �)wold
j

Si l'activit�e a est inf�erieure �a un seuil �x�e � appel�e vigilance, on consid�ere
qu'aucune classe n'est adapt�ee �a la nouvelle entr�ee. Une nouvelle classe est cr�e�ee,
centr�ee sur x. Ce param�etre � permet de r�egler le degr�e de g�en�eralit�e des classes
et donc la �nesse de description de l'espace de points.
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Le r�eseau Fuzzy Artmap est constitu�e de deux r�eseaux Art Finput et Foutput

reli�es par une m�emoire associative. Ces deux r�eseaux ont pour rôle de r�ealiser
une classi�cation ind�ependante des points pr�esents dans l'espace d'entr�ee et dans
l'espace de sortie. La m�emoire associative r�ealise quant �a elle le lien entre les
cat�egories d'entr�ee et les cat�egories de sortie.

Remarque : La cr�eation d'une nouvelle cat�egorie pour le r�eseau Art Foutput

n'est motiv�ee que par les donn�ees de sortie. La cr�eation d'une nouvelle cat�egorie
pour le r�eseau Finput est motiv�ee soit par les donn�ees d'entr�ee, soit par un contre-
exemple. Un contre exemple est obtenu lorsque l'on pr�esente deux couples de
points (x; y) et (x1; y1) avec :

{ x et x1 class�es par Finput dans la même cat�egorie.

{ y et y1 class�es par Foutput dans deux cat�egories di��erentes.

Le r�eseau Finput cr�ee alors une nouvelle classe centr�ee sur x1 a�n de prendre en
compte ce cas particulier. Un r�eseau de type Artmap va apprendre en essayant de
g�en�eraliser le plus possible les relations entre entr�ees et sorties (cette g�en�eralisa-
tion �etant �x�ee par le degr�e de vigilance). Lors de l'apparition d'un cas inconnu
ou d'un contre-exemple, ce dernier signi�ant que la relation est trop g�en�erale, le
syst�eme va cr�eer une nouvelle association pour traiter ce cas particulier et donc
ra�ner sa connaissance. Ce cas particulier sera alors lui aussi susceptible d'être
g�en�eralis�e et ainsi de suite.

Un syst�eme de type Artmap apprend en une seule pr�esentation d'exemples et
de mani�ere totalement incr�ementale. De plus, en mode exploitation, le r�eseau est
capable d'indiquer s'il ne connâ�t pas la r�eponse pour une situation particuli�ere
(le vecteur x d'entr�ee n'active aucune cat�egorie de Finput su�samment) ce qui est
un atout de s�ecurit�e en robotique mobile (voir remarque section 5.3.5). En�n, un
r�eseau de type Fuzzy Artmap n'apprend pas la distribution de probabilit�e des
exemples, ce qui est recommand�e pour l'application qui nous int�eresse (voir re-
marque lors de la pr�esentation de l'approche Supervised Growing Cell Structure).

Toutes ces propri�et�es font de Fuzzy Artmap un syst�eme potentiellement tr�es
int�eressant pour un syst�eme robotique. Nous avons n�eanmoins choisi de nous
tourner vers les syst�emes de type Gal pour des raisons que nous allons pr�eciser
lors de la prochaine sous-section.

Grow And Learn (GAL)

L'approche Grow And Learn a �et�e d�evelopp�ee par Alpaydin [5] a�n de r�ealiser
un apprentissage supervis�e incr�emental de cat�egories. Elle peut �egalement être
utilis�ee a�n d'apprendre une fonction en r�ealisant une approximation continue
par morceau.

La structure du r�eseau est donn�ee �gure 7.6. La premi�ere couche contient
les neurones d'entr�ee. La deuxi�eme couche est form�ee par les neurones exemples.
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Chacun de ces neurones est caract�eris�e par un vecteurwi repr�esentant de la r�egion
de l'espace d'entr�ee associ�ee. Ces neurones i sont �nalement connect�es �a une ou
plusieurs classes j par un lien Ti;j :

Ti;j =

(
1 si le neurone exemple i est connect�e �a la classe j
0 sinon

Winner Takes All

wi

ai

ei

Tij

cj

x

Fig. 7.6 - : Structure d'un r�eseau de type GAL

Le calcul de la sortie du r�eseau pour une entr�ee x donn�ee est r�ealis�e de la
mani�ere suivante : on d�etermine tout d'abord le neurone exemple le plus proche
de x par une mesure de distance de type Euclidienne. On d�etermine ensuite la
classe associ�ee �a ce neurone. La s�election du neurone le plus proche impl�emente
une non-lin�earit�e de type winner takes all. Ces deux �etapes sont r�esum�ees par les
�equations ci-dessous :

8i 2 f1; : : : ; Ng ai = kx� wik

ei =

(
1 si ai = mini(ai)
0 sinon

cj =
P

i eiTi;j

(7.5)

L'algorithme de s�election du neurone exemple le plus proche r�ealise une sub-
division de l'espace d'entr�ee en cellules de Vorono�� born�ees par des hyperplans.
La zone de s�election d'une classe de sortie j correspond �a l'union des zones d'acti-
vation des neurones exemples associ�es �a j et peut donc prendre n'importe qu'elle
forme. Cette forme sera approch�ee par un ensemble d'hyperplan.
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L'apprentissage pour un r�eseau GAL consiste �a d�eterminer d'une part les
neurones exemples et d'autre part les liaisons entre ces neurones et les classes de
sortie. Le principe est le suivant : on pr�esente un nouvel exemple (x; cj) au r�eseau.
La sortie c associ�ee �a x est calcul�ee grâce aux �equations 7.5. Si c = cj , la classe
obtenue est correcte. Aucune adaptation n'est n�ecessaire. Si c 6= cj, un nouveau
neurone exemple k est cr�e�e et initialis�e �a x. Ce neurone est ensuite associ�e �a la
classe cj :

wk = x

8i Tki =

(
1 si i = j
0 sinon

L'apprentissage est donc r�ealis�e en enregistrant les exemples contredisant la sortie
courante. Par cons�equent, le r�eseau va stocker les exemples situ�es �a proximit�e de
la fronti�ere s�eparant le choix d'une classe i de celui d'une classe j. Suivant l'ordre
de pr�esentation des donn�ees, le nombre de neurones exemples stock�es peut donc
fortement varier. Dans l'exemple ci-dessous (�gure 7.7), le point A et le point C
associ�es �a deux classes de sortie di��erentes sont pr�esent�es. Le point B, associ�e �a
la même sortie que A est ensuite pr�esent�e. B �etant plus pr�es de C que de A, on
obtient une contradiction et B devient un neurone exemple.A �etant dans la zone
d'activation de B et �etant associ�e �a la même sortie devient inutile pour le r�eseau
et n'aurait pas �et�e cr�e�e s'il avait �et�e pr�esent�e apr�es B.

B CA

Fronti�ere de d�ecision B/CFronti�ere de d�ecision A/C

Fig. 7.7 - : Cr�eation de neurones inutiles. La pr�esentation des exemples A, B, C conduit
�a la cr�eation de trois neurones exemples. La pr�esentation de B, C, A n'en cr�ee que 2

A�n de d�etecter ces neurones inutiles, le syst�eme a recours �a une phase de
ra�nement hors-ligne. Un neurone i est choisi au hasard. On d�etermine son voisin
le plus proche et on compare leurs classes respectives. Si elles sont identiques, on
e�ace le neurone i. Cette strat�egie est susceptible de faire crô�tre l'erreur de
classi�cation car la zone d'activation de i n'est pas forc�ement totalement incluse
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dans la zone d'activation de son voisin. Mais elle conduit �a une simpli�cation du
syst�eme.

L'apprentissage tel qu'il vient d'être d�ecrit ne pr�esente pas une grande r�e-
sistance au bruit dans les entr�ees ou aux erreurs du superviseur (fournissant la
sortie associ�ee �a une entr�ee). Ce probl�eme peut être contourn�e en adaptant les
neurones exemples proches de la fronti�ere de d�ecision par un processus de type
LVQ 4. Lorsque le neurone i le plus proche de l'entr�ee x et son plus proche voisin
appartiennent �a deux classes di��erentes, on adapte le poids de i en direction de x :

�wi = �(t)(x� wi)

Le facteur d'apprentissage � est diminu�e apr�es chaque adaptation de mani�ere �a
stabiliser le syst�eme. Cette adaptation r�eduit l'in
uence du bruit sur les perfor-
mances du syst�eme. La comparaison de ce r�eseau avec un r�eseau de type Fuzzy
Artmap conduit �a plusieurs remarques :

{ Les deux syst�emes apprennent sur pr�esentation d'un contre-exemple. Alors
que le r�eseau Artmap ne cr�ee qu'une association limit�ee �a ce seul exemple,
GAL va mettre en place un neurone exemple valide sur une zone allant
jusqu'�a ces voisins les plus proches. Artmap adopte en quelque sorte une
approche plus sûre en se limitant �a ce qui est acquis (l'exemple) et en ne
faisant aucune hypoth�ese sur l'�etendu de celui-ci. GAL adopte en revanche
une strat�egie plus risqu�ee en g�en�eralisant imm�ediatement. Si cette g�en�erali-
sation s'av�ere correcte, l'apprentissage est alors plus rapide. Ce ph�enom�ene
de g�en�eralisation conduit �a la seconde remarque.

{ GAL peut fournir une r�eponse quel que soit le point de l'espace d'entr�ee sans
que l'on soit en mesure de savoir si cette r�eponse est due �a une g�en�eralisation
\ abusive " ou �a une situation d�ej�a rencontr�ee. Le r�eseau n'est pas en
mesure, comme dans le cas de ARTMAP, de reconnâ�tre son incomp�etence
�a juger une situation. Il existe n�eanmoins dans le cas de GAL un m�ecanisme
optionnel de rejet, rejetant une sortie si l'entr�ee est situ�ee trop pr�es d'une
fronti�ere de d�ecision (donn�ee par un seuil �x�e par l'utilisateur). Mais ce
m�ecanisme ne r�esout pas le probl�eme de \ sur-g�en�eralisation ".

{ Un r�eseau ARTMAP n�ecessite pour sa mise en �uvre le choix de 6 pa-
ram�etres (�input; �output; �input; �output; �input; �output). Un r�eseau GAL en re-
vanche, dans sa forme �el�ementaire (pas de rejets ni d'adaptation LVQ) est
tr�es simple �a mettre en �uvre (algorithme simple et nombre limit�e d'op�era-
tions �a chaque �etape) et ne n�ecessite la d�etermination d'aucun param�etre.
Pour une utilisation en approximation de fonction, il faut n�eanmoins noter
que dans le cas d'un r�eseau ARTMAP, on pr�esente directement le couple

4: Learning Vector Quantization
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(x; y) au syst�eme. Le r�eseau foutput se charge alors de r�ealiser la discr�etisa-
tion des sorties, cette discr�etisation �etant r�egl�ee par le facteur de vigilance.
Dans le cas d'un r�eseau GAL, cette discr�etisation doit être r�ealis�ee avant
pr�esentation des exemples. Les di��erents param�etres de Foutput, s'il ne sont
pas directement pr�esents dans le r�eseau, le sont �eventuellement dans le mo-
dule de cat�egorisation des valeurs y de sortie.

{ Si en phase d'apprentissage on pr�esente directement le couple (x; y) au r�e-
seau, en phase exploitation, la reg�en�eration de y �a partir de la cat�egorie
activ�ee est un probl�eme d�elicat. On peut montrer [33] que les cat�egories
cr�e�ees par un r�eseau ART sont des hyper-rectangles dont le prototype as-
soci�e est un vecteur de dimension 2n. Les premi�eres n coordonn�ees cor-
respondent �a un coin du rectangle, les deuxi�emes n coordonn�ees au coin
oppos�e. Ces points sont situ�es en fronti�eres de cat�egories et ne sont donc
pas tr�es repr�esentatifs. Les cat�egories pouvant se recouvrir et ne sont donc
pas convexes. Le choix du point central du rectangle ne constitue pas une
solution correcte.

La facilit�e de mise en �uvre de GAL ainsi que sa plus grande facilit�e d'utili-
sation en approximation de fonction nous ont conduit �a le pr�ef�erer �a une solution
de type ARTMAP. On peut �egalement noter que la structure du r�eseau est suf-
�samment ouverte pour pouvoir, si la \ sur g�en�eralisation " pose un probl�eme,
rajouter un m�ecanisme similaire �a la vigilance, provoquant l'absence de r�eponse
du r�eseau si la distance s�eparant l'entr�ee du neurone exemple est trop importante.

Avant de d�ecrire le syst�eme que nous avons r�ealis�e, nous allons pr�esenter
quelques applications de l'apprentissage supervis�e �a la robotique, reprenant
quelques-uns des r�eseaux pr�esent�es pr�ec�edemment.

7.3 Exemples d'applications en robotique

L'apprentissage supervis�e fut une des premi�eres formes de programmation des
robots de manipulation (dans l'industrie automobile en particulier). L'op�erateur
fait ex�ecuter le mouvement une premi�ere fois au robot en le t�el�eop�erant. L'en-
semble des coordonn�ees codeurs des di��erentes articulations est stock�e dans une
table. Cette table peut être ensuite relue par le syst�eme de mani�ere �a reproduire
le mouvement. Les tâches devant être ex�ecut�ees par de tels robots sont des tâches
r�ep�etitives, ne faisant appel �a aucune d�ecision bas�ee sur des mesures provenant
de capteurs ext�eroceptifs. Aucune capacit�e de g�en�eralisation n'est n�ecessaire �a un
tel syst�eme ou l'apprentissage est limit�e �a sa plus simple expression de stockage
s�equentiel de toutes les donn�ees pr�esent�ees. Nous nous int�eressons au cours de ce
rapport �a des robots poss�edant un degr�e d'autonomie sup�erieur.

Il existe dans le domaine de la robotique mobile autonome plusieurs approches
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bas�ees sur l'apprentissage supervis�e que l'on peut classer selon le type d'architec-
ture de r�eseau et donc de loi d'apprentissage utilis�ee.

7.3.1 Apprentissage par r�etro-propagation du gradient

Les r�eseaux de neurones �a propagation unilat�erale sont parmi les r�eseaux
les plus fr�equemment utilis�es dans les applications neuronales, quel que soit la
discipline. Dans le cadre de la navigation r�eactive, nous allons nous int�eresser �a
deux exemples de pilotage de voiture.

Le syst�eme ALVINN

Le syst�eme ALVINN 5 a �et�e d�evelopp�e par Dean Pomerleau dans le cadre
de la conduite automatique d'un v�ehicule de type voiture sur une route [134,
136, 135]. Le principe du syst�eme est de laisser un op�erateur humain conduire
le v�ehicule pendant quelques minutes. Durant cette phase d'entrâ�nement, on
pr�esente au r�eseau de neurones les images i provenant de la cam�era situ�ee sur le
v�ehicule et regardant la route. La r�eponse r g�en�er�ee par le syst�eme (direction du
volant) est compar�ee �a celle r0 fournie par le conducteur. Si ces deux r�eponses
di��erent, le r�eseau est entrâ�n�e pour l'association (i; r0). Une nouvelle image est
ensuite acquise et le cycle continue. Le r�eseau utilis�e est un r�eseau �a propagation
unilat�erale comportant une couche cach�ee. La couche d'entr�ee est une r�etine de
30 � 32 neurones connect�es chacun �a un pixel de l'image fournie par le module de
pr�e-traitement charg�e de r�eduire la dimension des images vid�eo. La couche cach�ee
contient 4 neurones. Ce nombre a �et�e �x�e apr�es de nombreux essais. Finalement,
la couche de sortie est constitu�ee de 30 neurones, chacun d'entre eux �etant associ�e
�a une direction particuli�ere du volant.

L'utilisation du sch�ema d'apprentissage tel qu'il a �et�e d�ecrit pr�esente deux
probl�emes majeurs :

{ absence de situations dangereuses dans les donn�ees d'entr�ee.

{ ph�enom�ene d'oubli du r�eseau lors de la pr�esentation de s�equences identiques.

Le premier probl�eme a d�ej�a �et�e �evoqu�e lors de la pr�esentation de l'approche
Supervised Growing Cell Structure (sous-section 7.2.2). Durant la phase d'entrâ�-
nement, le conducteur humain conduit la voiture \ correctement " en restant
bien au centre de sa voie. Il ne fournit pas d'exemples permettant au syst�eme de
savoir comment r�eagir si la voiture n'est malencontreusement plus align�ee avec le
centre de la route. La solution consistant pour le conducteur �a faire zigzaguer la
voiture durant la phase d'entrâ�nement n'est pas satisfaisante car tout d'abord
cela pr�esente un caract�ere dangereux. De plus, il est n�ecessaire dans un tel cas
de d�ebrancher l'apprentissage lorsque le conducteur �eloigne la voiture du centre

5: Autonomous Land Vehicle In a Neural Network
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de la route pour le rebrancher lorsqu'il r�etablit la situation (sinon, le r�eseau va
�egalement apprendre �a faire zigzaguer la voiture sans raisons apparentes). Dean
Pomerleau propose pour r�esoudre ce probl�eme de g�en�erer �a partir de chaque image
per�cue l'image que la cam�era verrait si l'orientation du v�ehicule �etait modi��ee
de � degr�es vers la gauche et vers la droite. Les commandes devant être g�en�er�ees
pour ces deux nouvelles images sont ensuite fournies par une proc�edure de type
poursuite pure [180]. Le syst�eme peut ainsi apprendre �a r�eagir lorsque la voiture
n'est plus dans l'alignement de la route.

Le second probl�eme se manifeste par exemple lorsque la voiture suit une longue
ligne droite. La pr�esentation de situations r�ep�etitives peut amener le r�eseau �a
oublier ce qu'il a appris dans d'autres situations, comme par exemple prendre
un virage. Ce ph�enom�ene d'oubli a d�ej�a �et�e pr�esent�e sous-section 7.2.1 et en
annexe C. Il est dû �a la loi d'apprentissage utilis�ee ne pr�esentant pas un caract�ere
incr�emental. Il est n�ecessaire pour contourner ce probl�eme qu'�a chaque cycle
l'apprentissage ne soit pas uniquement bas�e sur la derni�ere image per�cue. Pour
r�esoudre ce probl�eme, chaque nouvelle association (image, commande) est stock�ee
dans un bu�er servant de base de donn�ees pour l'apprentissage. Le stockage de
l'ensemble de ces couples �etant impossible (coût m�emoire et temps de calcul
prohibitif), la taille du bu�er est volontairement limit�ee �a 200 entr�ees. De mani�ere
�a ce que la g�en�eralisation soit correcte, il est n�ecessaire que ces donn�ees soient
repr�esentatives de la tâche �a accomplir. La suppression d'un ancien exemple lors
de la parution d'un nouveau est donc un probl�eme d�elicat. Plusieurs algorithmes
ont �et�e exp�eriment�es :

{ l'introduction d'un nouvel exemple dans le bu�er entrâ�ne la suppression
de l'exemple stock�e le plus vieux. Le bu�er contient alors un historique
des situations rencontr�ees r�ecemment. Si les situations ne sont pas diversi-
��ees (longue ligne droite), les images contenues dans le bu�er ne le seront
�egalement pas et l'apprentissage ne sera pas correct.

{ l'introduction d'un nouvel exemple entrâ�ne la suppression d'un exemple
choisi al�eatoirement parmi les anciens. Ceci ne r�esout pas le probl�eme de
manque de diversit�e des exemples en cas de pr�esence prolong�ee de situations
semblables.

{ on supprime l'exemple le mieux appris. L'inconv�enient d'une telle approche
est que si le conducteur fait une faute (mauvaise direction du volant), cet
exemple ne pourra être �elimin�e de la base qu'�a condition que le r�eseau est
appris �a reproduire cette faute, ce qui n'est pas souhaitable.

{ r�esoudre le probl�eme pr�ec�edent en supprimant l'exemple le mieux appris
ainsi que l'exemple le moins bien appris. On risque cependant de suppri-
mer un exemple non appris non pas parce qu'il est faux mais par ce qu'il
correspond �a une situation nouvelle.
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{ supprimer al�eatoirement un exemple avec une probabilit�e plus forte pour
l'exemple le mieux appris. Cette approche a donn�e de bons r�esultats.

{ garder la diversit�e de la base en imposant une direction moyenne des exemples
proche de 0 degr�e (ligne droite). Ainsi, l'ajout d'un exemple demandant un
virage �a gauche entrâ�nera la suppression de l'exemple demandant de tour-
ner �a droite tel que la nouvelle moyenne sera la plus proche de 0. Cette
approche a donn�e �egalement de bons r�esultats.

Les neurones situ�es sur la couche cach�ee d'un r�eseau �a propagation unilat�erale
ont pour rôle de coder les aspects importants pr�esents dans les donn�ees d'entr�ee
permettant le calcul de la sortie. A�n de permettre la navigation dans de nom-
breuses situations perceptives di��erentes (navigation sur une route �a une voie,
sur une route �a plusieurs voies, franchissement de carrefours : : : ), Pomerleau a
d�evelopp�e la m�ethode IRRE 6 mettant en �uvre un ensemble de r�eseaux, chacun
�etant sp�ecialis�e pour un type de route. Les r�eseaux utilis�es sont similaires �a ceux
d�ecrits pr�ec�edemment mais poss�ede en plus sur la couche de sortie un ensemble
de cellules similaires �a la r�etine d'entr�ee (voir �gure 7.8).

Les r�eseaux sont entrâ�n�es de mani�ere �a g�en�erer la commande et �a reconstruire
l'image pr�esent�ee en entr�ee. Une reconstruction correcte de l'image signi�e que le
r�eseau a �et�e capable de la coder correctement et que cette image est donc dans
sa zone de comp�etence. En utilisation, les images d'entr�ee sont pr�esent�ees en
parall�ele �a l'ensemble des experts. L'erreur de reconstruction est utilis�ee a�n de
permettre l'arbitrage entre les di��erentes sorties propos�ees. Cette erreur permet
�egalement de r�eduire la vitesse du robot, si aucun des r�eseaux n'est capable de
coder l'image et donc si la situation ne correspond �a aucune des situations pour
lesquels ils sont pr�evus.

L'approche propos�ee par Pomerleau a permis d'obtenir des r�esultats tr�es spec-
taculaires. Elle fait apparâ�tre en revanche les probl�emes pos�es par l'utilisation
d'une approche non incr�ementale, permettant ainsi de justi�er le choix de notre
r�eseau.

Dans cette approche, les donn�ees d'apprentissage sont fournies par un op�e-
rateur humain expert dans la tâche �a r�ealiser. Nous allons maintenant pr�esenter
une approche o�u les donn�ees sont fournies par un autre programme.

Le syst�eme de Freisleben

Freisleben [61] se pose le probl�eme de concevoir un contrôleur capable de
conduire de mani�ere r�eactive une voiture le long d'une piste de course, non n�eces-
sairement connue au pr�ealable. Le contrôleur dispose comme entr�ee de la vitesse
du v�ehicule ainsi que d'informations de distances et d'angles sur les obstacles

6: Input Reconstruction Reliability Estimation
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30 neurones de sortie

Virage �a droiteVirage �a gauche

R�etine d'entr�ee (30� 32 neurones)

R�etine de sortie (30� 32 neurones)

4 neurones cach�es

Fig. 7.8 - : Architecture d'un r�eseau expert dans le cadre de l'approche IRRE
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proches (autres v�ehicules, bord de la route). Trois types de contrôleurs di��erents
ont �et�e exp�eriment�es :

{ un contrôleur 
ou.

{ un r�eseau de neurones �a propagation unilat�erale entrâ�n�e �a partir d'une base
d'exemples fournie par un expert.

{ un r�eseau de neurones �a propagation unilat�erale entrâ�n�e �a partir d'une base
d'exemples fournie par le contrôleur 
ou pr�ec�edent.

Nous allons revenir sur le troisi�eme point. Freisleben a con�cu tout d'abord
un contrôleur 
ou capable de conduire le v�ehicule sur une piste d'entrâ�nement.
Son but ensuite est de chercher �a transf�erer la \ comp�etence " de ce premier
syst�eme �a un r�eseau de neurones �a propagation unilat�erale. Une telle approche ne
peut se justi�er que si le nouveau contrôleur obtenu pr�esente des performances
sup�erieures au premier, soit en termes de temps de calcul, soit en termes de
comp�etence. L'apprentissage est r�ealis�e en laissant le syst�eme 
ou conduire sur la
piste d'entrâ�nement et en notant l'ensemble des couples (entr�ee, sortie) g�en�er�es.
Le r�eseau apprend ensuite �a reproduire l'ensemble de ces donn�ees.

Les performances respectives des trois contrôleurs (le contrôleur 
ou et les
deux contrôleurs neuronaux) ont �et�e ensuite compar�ees lors d'une s�erie de tests.
Chaque test consiste en une course entre deux v�ehicule �equip�es de deux contrô-
leurs di��erents. On note ensuite pour chaque v�ehicule le temps r�ealis�e, le nombre
de courses gagn�ees ainsi que le nombre de collisions contre l'autre v�ehicule ou le
bord de la route.

Les premi�eres exp�eriences ont �et�e r�ealis�ees sur la piste d'entrâ�nement. Les
r�esultats obtenus sont alors assez similaires entre les trois solutions (mêmenombre
de courses gagn�ees et perdues). Le r�eseau entrâ�n�e par un humain pilote la voiture
plus rapidementmais cause plus d'accidents. Le contrôleur 
ou a caus�e un nombre
faible d'accidents tandis que le r�eseau entrâ�n�e par ce contrôleur n'en a caus�e
aucun.

Les exp�eriences suivantes se sont d�eroul�ees sur une piste jamais rencontr�ee
par aucun des contrôleurs. Le r�eseau entrâ�n�e par un humain a perdu toutes les
courses et a caus�e un grand nombre d'accidents mettant en �evidence la faible
capacit�e de g�en�eralisation du syst�eme. Le contrôleur 
ou a caus�e beaucoup plus
d'accidents que le r�eseau qu'il a entrâ�n�e et a perdu toutes les courses contre lui
sauf une.

Ces deux s�eries d'exp�eriences ont permis de mettre en �evidence que les capa-
cit�es de g�en�eralisation des r�eseaux sont susceptibles de g�en�erer des syst�emes dont
les performances sont sup�erieures �a leur mâ�tre. Ce r�esultat, bien que n'�etant pas
g�en�eral, est encourageant quant �a l'utilisation des approches neuronales. Dans
le cas de cette approche, les r�eseaux utilis�es sont des r�eseaux �a mod�ele �xe. Le
nombre de neurones sur la couche cach�ee a �et�e d�etermin�e par essais successifs.
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Dans le cas de notre probl�eme, l'utilisation d'un r�eseau �a mod�ele non �xe nous
permettra d'�eviter ces di��erents essais.

Les approches bas�ees sur les r�eseaux �a propagation unilat�erale et la r�etro-
propagation sont parmi les plus fr�equemment rencontr�ees en robotique mobile
(voir [101, 58] pour d'autres exemples). Nous allons maintenant nous int�eresser
�a des approches ayant recours �a une loi d'apprentissage bas�ee sur des m�ethodes
locales.

7.3.2 Apprentissage par m�ethodes locales

Comme nous l'avons pr�ecis�e au cours de la sous-section 7.2.2, les m�ethodes
locales partitionnent l'espace d'entr�ee en sous-r�egions et cherchent �a approcher
la fonction recherch�ee sur chacune de ces sous-r�egions. Nous allons nous int�eres-
ser plus particuli�erement �a l'approche propos�ee par Heikkonen [78] pouvant être
d�ecompos�ee en deux parties :

1. le robot apprend �a se d�eplacer le long d'obstacles, tels que des murs, grâce
�a une s�erie d'exemples pr�esent�es.

2. le robot apprend �a rejoindre un but en �evitant les obstacles grâce �a un
ra�nement en-ligne de sa loi de commande.

La seconde partie s'inscrit dans un sch�ema d'apprentissage renforc�e, objet du
chapitre 8. Nous nous int�eresserons donc plus particuli�erement �a la premi�ere par-
tie. Le but est d'apprendre �a r�ealiser un comportement particulier de la navigation
dans un couloir apr�es pr�esentation d'exemples par un op�erateur humain. Parmi
ces comportements, nous pouvons citer aller tout droit, tourner �a gauche �a une
intersection et tourner �a droite �a une intersection. Le comportement tourner �a
gauche par exemple est appris pour une intersection particuli�ere mais doit pouvoir
être utilis�e pour tous les types d'intersection �a gauche. Il faut que le syst�eme soit
en mesure de g�en�eraliser correctement.Heikkonen associe �a chaque comportement
un r�eseau de type Kohonen charg�e de l'impl�ementer. Durant l'apprentissage, le
mâ�tre montre di��erents exemples de mouvements correspondant au comporte-
ment concern�e. Les mesures provenant des 8 capteurs ainsi que le changement de
direction sont alors enregistr�es sous forme de vecteurs de dimension 9 :

~xt = (dt;1; : : : ; dt;8; at)

Cette liste de vecteurs est ensuite pr�esent�ee au r�eseau de Kohonen dont le
rôle est de r�epartir les �el�ements dans di��erentes classes de mani�ere non super-
vis�ee. Remarque : la cellule gagnante est s�electionn�ee �a partir des 8 premi�eres
coordonn�ees. Seules les informations perceptives sont utilis�ees. Par contre, dans
la phase adaptation, la totalit�e des coordonn�ees sont mises �a jour. De même, en
mode utilisation, seules les donn�ees perceptives sont utilis�ees pour le choix de la
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cellule. La commande associ�ee �a cette cellule (9�eme coordonn�ee) est alors envoy�ee
au robot.

Les exp�eriences r�ealis�ees en simulation montrent une capacit�e de g�en�eralisa-
tion int�eressante de la part du syst�eme. En revanche, le probl�eme du choix du
nombre de cellules dans le r�eseau de Kohonen n'a pas �et�e �evoqu�e. Ce nombre doit
n�eanmoins être choisi en fonction de la tâche �a accomplir.

Nous allons maintenant pr�esenter au cours de la prochaine section le syst�eme
que nous avons r�ealis�e dans le cadre de l'apprentissage supervis�e de comporte-
ments [143]. Nous pr�esenterons tout d'abord les r�esultats obtenus lors d'une mise
en relation directe des donn�ees capteurs brutes avec les commandes pour nous in-
t�eresser par la suite �a la mise en place d'un pr�etraitement permettant de faciliter
cet apprentissage.

7.4 Apprentissage direct de la loi de commande

Comme nous l'avons pr�ecis�e au cours de la section 7.2, le r�eseau utilis�e est un
r�eseau de type GAL. Nous avons choisi de faire apprendre au robot la tâche de
suivi d'un mur �a partir des donn�ees provenant des capteurs ultrasons. Le robot
ne comporte pas de buts �a atteindre en terme de points de coordonn�ees (x; y)
dans l'environnement. Cette tâche de suivi de mur est une tâche �el�ementaire
d'�evitement d'obstacles.

7.4.1 Acquisition des donn�ees

De même que pour les approches pr�ec�edemment d�ecrites dans ce rapport,
le module de navigation r�esultat de l'apprentissage est situ�e entre les donn�ees
capteurs et le contrôleur de v�ehicule (voir �gure 2.2). Les commandes g�en�er�ees
sont des commandes de type move et turn.

le processus utilis�e pour l'apprentissage est le suivant :

1. l'utilisateur t�el�eop�ere le v�ehicule le long d'un mur. Il dispose pour cela de
quatre boutons permettant d'indiquer au v�ehicule d'augmenter ou de dimi-
nuer sa vitesse lin�eaire ainsi que sa vitesse angulaire (ordre move et turn
sp�eci�ant la vitesse). Les donn�ees capteurs enregistr�ees lors de la t�el�eop�e-
ration ainsi que les commandes g�en�er�ees sont stock�ees dans un �chier. De
mani�ere similaire �a celle propos�ee par Pomerleau [134], on augmente la vi-
tesse d'apprentissage en g�en�erant pour chaque situation la situation miroir
(voir �gure 7.9).

2. Le �chier de donn�ees est pr�esent�e hors-ligne au r�eseau GAL pour appren-
tissage.

3. Le r�eseau GAL remplace alors l'op�erateur humain dans la boucle de com-
mande. Les performances obtenues sont �evalu�ees.
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Commande g�en�er�ee Commande g�en�er�ee

Robot

Situation initiale Situation miroir

Fig. 7.9 - : Situation miroir d'une situation per�cue

4. Si les performances sont jug�ees insu�santes, si le robot n'est, par exemple,
pas en mesure de franchir une situation particuli�ere, l'utilisateur reprend
le contrôle, t�el�eop�ere le robot pour franchir cette situation, cr�eant ainsi un
nouveau �chier de donn�ees.

5. Ce nouveau �chier est pr�esent�e au r�eseau GAL courant. Comme il ne
contient que les derni�eres donn�ees recueillies, la propri�et�e d'incr�ementalit�e
du r�eseau est primordiale. Cette nouvelle phase d'apprentissage est destin�ee
�a ra�ner le syst�eme courant et ne doit pas remettre en cause les capacit�es
d�ej�a acquises.

6. Les �etapes 4 et 5 sont r�ep�et�ees jusqu'�a obtenir un comportement du v�ehicule
compatible avec la tâche qu'il doit accomplir.

Nous allons maintenant pr�esenter les r�esultats obtenus. Ces exp�eriences ont
�et�e r�ealis�ees en simulation.

7.4.2 Apprentissage incr�emental

Le but de cette premi�ere exp�erience est de montrer sur un exemple l'incr�e-
mentalit�e du syst�eme. Elle a �et�e r�ealis�ee sans la g�en�eration de situations miroires.

On apprend dans un premier temps au robot �a tourner �a gauche en lui pr�e-
sentant un coin convexe de 90 degr�es. Le v�ehicule est t�el�eop�er�e une seule fois
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le long de ce coin, g�en�erant ainsi un �chier de 183 associations (donn�ees cap-
teurs,commandes). Ce �chier est ensuite pr�esent�e au r�eseau GAL, provoquant la
cr�eation de 9 neurones exemples. La �gure 7.10 repr�esente la trajectoire suivie
par le v�ehicule pilot�e par le r�eseau r�esultant.

Fig. 7.10 - : Le robot apprend �a tourner �a gauche

Au cours d'une deuxi�eme phase, on apprend au v�ehicule �a tourner �a droite en
le t�el�eop�erant le long d'un coin concave de 90 degr�es �egalement. Cette nouvelle
t�el�eop�eration g�en�ere un �chier de 294 nouvelles situations, pr�esent�e au r�eseau
pr�ec�edent. 7 nouveaux neurones sont cr�e�es pour un total de 16 neurones. L'ap-
prentissage �etant e�ectu�e hors-ligne, le temps n�ecessaire n'est pas primordial.
Mais �a titre indicatif, il ne faut au r�eseau GAL que 0:5 seconde au total sur une
Sparc 10 pour apprendre le premier �chier de points, puis le second �chier. La
trajectoire suivie par le v�ehicule apr�es le second apprentissage est montr�ee 7.11.
Comme on peut le constater, le robot est toujours capable d'e�ectuer de mani�ere
similaire le virage �a gauche. Ses capacit�es n'ont pas �et�e alt�er�ees par l'apprentissage
du virage �a droite. Le syst�eme est bien incr�emental.

Nous allons illustr�e l'int�erêt de l'apprentissage incr�emental et du ra�nement
successif du comportement au cours de cette seconde exp�erience. La tâche a
accomplir est con�cue de telle sorte que la di�cult�e augmente au fur et �a mesure
que le robot avance. Le v�ehicule est dans un premier temps t�el�eop�er�e le long
du premier triangle comme indiqu�e �gure 7.12. La trajectoire est constitu�ee de
401 �echantillons, g�en�erant un r�eseau GAL comportant 40 neurones exemples. La
�gure 7.12 montre les performances du robot sur la totalit�e du mur apr�es ce
premier apprentissage.

La g�en�eralisation des donn�ees apprises permet au v�ehicule de suivre le mur
au-del�a de l'intervalle d'entrâ�nement. Le r�esultat est n�eanmoins jug�e insu�sant
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Fig. 7.11 - : Le robot apprend �a tourner �a droite. Ses capacit�es �a tourner �a gauche ne
sont pas alt�er�ees : l'apprentissage est incr�emental

Fig. 7.12 - : Comportement du robot apr�es apprentissage du premier exemple
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entre les deux obstacles rectangulaires. Le robot est alors t�el�eop�er�e le long de
cette portion de mur, g�en�erant 249 nouveaux exemples. Le r�eseau GAL passe
alors de 40 �a 66 neurones. Le comportement r�esultant est montr�e �gure 7.13.

Fig. 7.13 - : Comportement du robot apr�es apprentissage du deuxi�eme exemple

Apr�es apprentissage du second exemple, le robot est toujours capable de se
d�eplacer le long de la totalit�e du mur et de mani�ere plus satisfaisante. Ceci montre
une fois de plus l'incr�ementalit�e du syst�eme.

Il faut remarquer que cette seconde exp�erience est plus complexe que la pre-
mi�ere. Dans le cas de la premi�ere exp�erience, le premier groupe d'exemples (coin
concave) et le second groupe d'exemples (coin convexe) d�elimitent deux zones
disjointes de l'espace perceptif. L'apprentissage du second groupe d'exemples ne
provoque donc aucune modi�cation des neurones mis en place par le premier
groupe. Dans le cas de la seconde exp�erience, les zones perceptives des deux
groupes d'exemples se recouvrent. Cela signi�e que les exemples du second groupe
sont susceptibles de modi�er le comportement mis en place par le premier. On
peut d'ailleurs constater ce ph�enom�ene �gure 7.13 o�u le franchissement du second
triangle qui, tout en restant correct, ne s'op�ere plus de la même mani�ere que �-
gure 7.12. Ce recouvrement de situations perceptives facilite la g�en�eralisation des
commandes apprises et permet au robot apr�es les premiers exemples de franchir
les deux obstacles rectangulaires. Mais ce recouvrement s'av�ere en revanche être
nuisible pour l'incr�ementalit�e si deux situations pr�esentes dans le premier et le
second groupe d'exemples sont per�cues de mani�ere identique et appellent des
r�eponses di��erentes (aliasing perceptif). L'apprentissage du second groupe mo-
di�era de mani�ere erron�ee les connaissances apport�ees par le premier et le robot
perdra des comp�etences d�ej�a acquises. Le rôle d'un pr�e-traitement pourrait être
de faire apparâ�tre dans l'espace perceptif les zones concern�ees par le premier et
le second groupe d'exemples comme deux zones disjointes. On obtiendrait alors
bien un apprentissage incr�emental, mais au d�etriment de la g�en�eralisation qui
disparâ�trait. Un compromis doit être trouv�e.

Nous allons maintenant nous int�eresser aux capacit�es de g�en�eralisation du
syst�eme.
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7.4.3 G�en�eralisation

Nous allons au cours de cette troisi�eme exp�erience apprendre au robot �a tour-
ner �a gauche lorsqu'il rencontre une porte dans un couloir. La t�el�eop�eration four-
nie 341 points cr�eant un r�eseau GAL de 12 neurones exemples. Le comportement
du robot face �a une situation identique est montr�e dans la reproduction d'�ecran
situ�ee en haut �a gauche �gure 7.14. On �evalue ensuite le comportement du robot
en lui pr�esentant un environnement comportant un carrefour (en haut �a droite),
ainsi que deux environnements comportant des embranchements avec un angle
di��erent de 90 degr�es (en bas �a gauche et �a droite). Ces exp�eriences sont similaires
�a celles r�ealis�ees par heikkonen [78]. Elles montrent une capacit�e de g�en�eralisation
de la part du r�eseau GAL aussi importante que celle obtenue avec un r�eseau de
Kohonen.

L'analyse du r�eseau obtenu fait apparâ�tre la pr�esence d'un neurone sp�ecia-
lis�e dans la d�etection d'un espace libre sur la gauche. La �gure 7.15 repr�esente
l'exemple stock�e par ce neurone ainsi qu'une situation perceptive ayant permis
de le d�eclencher.

La g�en�eralisation est possible dans les environnements o�u les donn�ees sen-
sorielles sont capables de d�eclencher le neurone associ�e �a l'embranchement. La
mise en place d'un syst�eme d'extraction d'indices particuli�erement sensible aux
embranchements favorisera donc la g�en�eralisation.

7.4.4 Conclusion

Les di��erentes exp�eriences r�ealis�ees mettent en �evidence un apprentissage in-
cr�emental poss�edant d'int�eressantes facult�es de g�en�eralisation. Cet apprentissage
peut être perturb�e par le ph�enom�ene d'aliasing perceptif, faisant percevoir de
mani�ere tr�es similaire ou identique deux situations devant être trait�ees di��erem-
ment. Cet aliasing peut venir perturber les comp�etences pr�ec�edemment acquises
par le robot et donc ralentir son apprentissage. Ce ph�enom�ene peut être r�eduit
par la mise en place d'un processus de �ltrage des donn�ees d'entr�ee dont le rôle
est de faire ressortir les caract�eristiques \ importantes " de ces donn�ees facilitant
ainsi la discrimination de situations di��erentes.

7.5 Pr�e-traitement des donn�ees sensorielles

Le pr�e-traitement des donn�ees sensorielles a pour but de transformer les don-
n�ees d'entr�ee a�n de faciliter le travail du module d'apprentissage. Ce travail peut
être facilit�e :

{ en r�eduisant la dimension de l'espace d'entr�ee. Le nombre d'exemples n�eces-
saires pour l'apprentissage crô�t de mani�ere exponentielle avec la dimension
de l'espace d'entr�ee [146]
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Fig. 7.14 - : G�en�eralisation du comportement de franchissement d'une porte situ�ee �a
gauche. La reproduction d'�ecran situ�ee en haut �a gauche repr�esente l'environnement
utilis�e pour l'apprentissage
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Fig. 7.15 - : Situation perceptive et exemple stock�e par le neurone gagnant lors du
passage d'un embranchement
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{ en r�eduisant l'aliasing perceptif, provoquant l'apparition d'exemples contra-
dictoires.

Le ph�enom�ene d'aliasing perceptif peut avoir deux causes distinctes :

{ les capteurs utilis�es poss�edent une r�esolution insu�sante ne permettant pas
ou mal de discriminer deux situations di��erentes n�ecessitant deux r�eactions
di��erentes (voir �gure 7.16).

Robot

Onde �emise par le capteur

Obstacle

Point mesur�ePoint mesur�e

Fig. 7.16 - : La �gure de gauche et la �gure de droite repr�esentent deux situations
di��erentes per�cues de mani�ere semblable

{ l'utilisation de donn�ees aberrantes g�en�er�ees par les capteurs (r�e
exions mul-
tiples par exemple pour les capteurs ultrasons). Ce probl�eme est illustr�e
�gure 7.17.

Nous avons vu au cours de la sous-section 2.3.2 diverses m�ethodes permettant
de �ltrer les donn�ees aberrantes et de r�eduire l'incertitude sur les mesures. Ces
m�ethodes peuvent être bas�ees sur une mod�elisation param�etrique ou sous forme
de grille de l'environnement. Nous nous int�eresserons ici plus particuli�erement au
probl�eme d'extraction d'indices permettant �a la fois une r�eduction de la dimension
des entr�ees et une meilleure s�eparation des di��erentes situations.

L'extraction d'indice a pour but de fournir une repr�esentation des donn�ees
dans un espace de dimension moindre et de fournir l'information de mani�ere
plus dense et plus robuste. On utilise par exemple en vision par ordinateur des
indices tels que les points caract�eristiques, les contours ou les r�egions. Le choix
de ces indices est en g�en�eral guid�e par la tâche �a accomplir ou par les types de
donn�ees que l'on est susceptible de rencontrer (par exemple, extraction de lignes
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R�e
ection multiple

Fig. 7.17 - : Similarit�e de situations per�cues due �a une re
exion multiple

verticales dans une image pour un robot naviguant �a l'int�erieur d'un bâtiment).
De mani�ere �a rester le plus g�en�eral possible et essayer d'obtenir ainsi un codage
�able dans un grand nombre de situations di��erentes, nous nous sommes tourn�es
vers une approche r�eduisant la dimension des donn�ees d'entr�ee tout en conservant
le maximum d'informations.

Nous allons tout d'abord pr�esenter le principe de la r�eduction de dimension
par extraction des vecteurs propres avant de nous int�eresser �a l'application r�ealis�ee
dans le cadre de notre probl�eme.

7.5.1 R�eduction de dimension par extraction de vecteurs

propres

La r�eduction par extraction de vecteurs propres, appel�ee aussi analyse en
composantes principales, cherche �a fournir une repr�esentation y de dimension in-
f�erieure d'un vecteur de donn�ee x en conservant le maximum d'informations. No-
tons que cette propri�et�e de conservation d'entropie est suppos�ee être un principe
fondamental du traitement d'informations dans le cortex visuel humain [113].

Les variables fX1; : : : ;Xng d'entr�ee sont suppos�ees être issues d'un processus
al�eatoire statique. Le but est de trouver une description non redondante de ce
processus fY1; : : : ; Ymg de plus petite dimension. Les variables Yi sont appel�ees
les facteurs principaux.

La �gure 7.18 repr�esente un ensemble d'observations d'un processus al�eatoire
d�ecrit par les variables X1 etX2. La variable Y1, obtenue par combinaison lin�eaire
de X1 et X2 fournit un codage non redondant de ce processus.

Dans le cas g�en�eral, on essaie de d�ecrire les observations du processus dans
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x1

x2 y1

Fig. 7.18 - : Distribution de points dans un espace �a 2 dimensions et transformation
dans un espace �a 1 dimension.

un espace de dimension plus petite en appliquant une transformation f :

f : <n 7! <m

Cette transformation f peut être lin�eaire ou non lin�eaire.

La r�eduction lin�eaire

Si on suppose qu'il existe une relation lin�eaire entre un vecteur d'observation
X =< x1; : : : ; xn > et les m facteurs principaux yi, on peut alors �ecrire :

8i 2 f1; : : : ;mg yi = Ai
t(X �M)

o�u Ai est un vecteur de dimension n et M le vecteur moyen des observations.
Connaissant la forme r�eduite Y =< y1; : : : ; ym >, on peut alors reconstruire
l'entr�ee x en appliquant la transformation inverse :

X̂ �M =
mX
i=1

yiAi +
nX

i=m+1

biAi

L'erreur de reconstruction est minimale si et seulement si les vecteurs Ai corres-
pondent au vecteurs propres dans l'ordre des valeurs propres d�ecroissantes de la
matrice de covariance C (voir �equation 7.6) et que les composantes supprim�ees
par la r�eduction de dimension soient remplac�ees par des constantes bi, moyenne
de yi sur l'ensemble des observations [65]. Soient fX1; : : : ;Xpg un ensemble de



Pr�e-traitement des donn�ees sensorielles 193

p vecteurs observation et M le vecteur moyen de ces vecteurs. La matrice de
covariance C est alors d�e�nie par :

C = (X1 �M; : : : ;Xp �M)(X1 �M; : : : ;Xp �M)t (7.6)

Si la dimension de la matrice de covariance devient trop �elev�ee, un calcul di-
rect de diagonalisation peut être d�elicat. Il est alors possible d'avoir recours �a des
m�ethodes neuronales. Par exemple, un r�eseau �a une seule couche poss�edant n neu-
rones d'entr�ee et m neurones de sortie et dont les poids des connections sont mis
�a jour par la r�egle de Oja voit ses poids converger vers les coordonn�ees des m pre-
miers vecteurs propres ordonn�es selon les valeurs propres [155]. De même, Baldi
et Hornik [16] ont d�emontr�e qu'un r�eseau auto-associatif (les exemples pr�esent�es
ont pour forme (x; x)) poss�edant moins de neurones sur sa couche cach�ee que
sur sa couche d'entr�ee apprend une repr�esentation proportionnelle aux vecteurs
propres sur les connections entre la couche d'entr�ee et la couche cach�ee.

La m�ethode de d�ecomposition en vecteurs propres a donn�e lieu �a de nom-
breuses applications. Elle a �et�e utilis�ee par exemple pour la surveillance d'un
r�eacteur chimique [125]. 18 mesures du processus sont projet�ees sur un espace
de dimension 2 et class�ees en cat�egories correspondant au mode de fonctionne-
ment du r�eacteur. Cette approche a �egalement �et�e utilis�ee avec succ�es comme
pr�e-traitement pour la reconnaissance de visages [177].

Le crit�ere de conservation d'informations ne garantit pas l'extraction d'indices
optimaux pour la tâche de classi�cation [65].

Homme

e2

e1

Femme

 hauteur

poids

Fig. 7.19 - : Distribution des variables al�eatoires poids et taille pour les classes homme
et femme
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La �gure 7.19 repr�esente la distribution de deux variables al�eatoires poids et
taille pour les classes homme et femme. La description des donn�ees en dimension
1 am�ene le choix du vecteur e1 comme axe du nouveau rep�ere. La repr�esenta-
tion dans ce nouveau rep�ere permet une reconstruction avec une erreur minimale,
conservant donc au maximum l'information pr�esente dans les donn�ees. Si la tâche
consiste �a s�eparer les deux classes homme et femme, le vecteur e2 est en revanche
mieux adapt�e, la projection des donn�ees �etant plus discriminatoire que celle sur
e1. Il est n�eanmoins n�ecessaire de connâ�tre la distribution des exemples dans
l'ensemble des classes a�n d'obtenir une classi�cation optimale pour la compres-
sion [65], ce qui semble peu r�ealisable dans le cadre de notre probl�eme et contraire
�a notre hypoth�ese d'incr�ementalit�e.

La r�eduction non lin�eaire

Dans la plupart des cas, on ne peut pas supposer l'existence d'une transfor-
mation lin�eaire f : <n 7! <m valide sur la totalit�e de l'espace d'entr�ee. Oja [129]
a d�emontr�e qu'un r�eseau auto-associatif �a trois couches cach�ees peut apprendre
une telle r�eduction non lin�eaire. L'activit�e de la couche cach�ee centrale repr�esente
des points dans un rep�ere curviligne L'apprentissage d'un tel r�eseau par l'algo-
rithme de r�etro-propagation peut n�ecessiter beaucoup de temps et est susceptible
de tomber dans des minima locaux.

Kambhatla et Leen [92] ont propos�e une approche pour la compression li-
n�eaire par morceau bas�ee sur une subdivision automatique de <n en cellules.
L'algorithme associe ensuite �a chacune de ces cellules une transformation lin�eaire
telle qu'elle a �et�e d�e�nie auparavant. Le d�ecoupage de l'espace en cellule peut
se faire selon une distance euclidienne ou selon l'erreur de reconstruction totale
dans une r�egion de l'espace :

deuclidienne (x; rc) = (x� rc)T (x� rc)
dreconstruction(x; rc) = (x� rc)TAT

c Ac(x� rc)
(7.7)

rc correspondant au centre de la cellule et Ac �a la matrice des vecteurs propres
correspondant �a la transformation lin�eaire associ�ee �a la cellule. L'algorithme se
d�ecompose en trois �etapes :

1. subdiviser l'espace <n en q cellules de Vorono�� par un apprentissage comp�e-
titif grâce �a une des deux mesures de distance d�e�nies �equation 7.7. L'uti-
lisation de la distance euclidienne permet d'obtenir un algorithme simple
mais ne tient pas compte de l'erreur de reconstruction et ne permet donc
pas de la minimiser. Il faut pour ceci avoir recours �a l'erreur reconstruc-
tion. L'erreur de reconstruction obtenue apr�es minimisation d�epend bien
�evidemment du nombre de classes choisi.

2. calculer la d�ecomposition en composantes principales pour chacune des cel-
lules en calculant la matrice de covariance relative �a rc et en d�eterminant
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les di��erents vecteurs propres (ec1; : : : ; e
c
m).

3. d�eterminer la dimension de r�eduction et projeter les entr�ees x sur les m
premiers vecteurs propres.

L'application de cette d�emarche dans le domaine de la compression d'images a
permis d'obtenir de meilleurs r�esultats (en terme d'erreur de reconstruction et de
temps d'apprentissage) que ceux fournis par un r�eseau comprenant 5 couches ca-
ch�ees. L'erreur de reconstruction est �egalement moindre par rapport �a une simple
transformation lin�eaire. Le temps d'apprentissage est par contre bien sup�erieur.

Nous allons maintenant pr�esenter les r�esultats obtenus dans le cadre de la
r�eduction lin�eaire dans un premier temps, puis dans le cadre de la r�eduction
lin�eaire par morceau.

7.6 Pr�e-traitement des donn�ees sensorielles par

r�eduction lin�eaire

La transformation des donn�ees capteurs que l'on cherche �a d�eterminer a pour
but de r�ealiser un capteur virtuel. Les donn�ees utilis�ees pour l'extraction de vec-
teurs propres sont les donn�ees provenant directement des mesures capteurs.

Le calcul des vecteurs propres est r�ealis�e en utilisant l'approche directe clas-
sique d�ecrite dans la sous-section pr�ec�edente. La matrice de covariance C est
form�ee �a partir d'un ensemble de mesures capteurs repr�esentatives de la tâche
consid�er�ee. Cette matrice C est ensuite triangularis�ee par la m�ethode de House-
holder, permettant de calculer les valeurs propres �i comme �etant les racines du
polynôme caract�eristique de cette nouvelle matrice. Les vecteurs propres ~ei sont
�nalement calcul�es grâce �a l'�equivalence :

C~ei � �i~ei , (C �
0
B@ �1

n
�n

1
CA)~ei � 0

Chaque vecteur propre ainsi calcul�e d�etermine un capteur virtuel dont la
mesure retourn�ee est fournie par la relation :

di
virtuel = ~ei~x

o�u ~x repr�esente les mesures fournies par la totalit�e des capteurs utilis�es.

7.6.1 Evaluation des indices extraits

La premi�ere exp�erience que nous avons r�ealis�ee a pour but d'essayer d'inter-
pr�eter dans un cas simple les indices extraits automatiquement par la r�eduction
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� 2 [�30�;+30�]

Mur

Robotc1

c2

c3

�c

�c

Fig. 7.20 - : Con�guration du robot et du mur pour l'acquisition des donn�ees

lin�eaire et voir ainsi s'ils sont bien adapt�es �a notre probl�eme. On positionne en
simulation le robot le long d'un mur dont on fait varier l'angle de �30� �a +30�.
On collecte les mesures provenant des capteurs c1, c2 et c3 (voir �gure 7.20).

Les vecteurs propres obtenus sont les suivants :

~e1 =

0
B@ �0:580�0:580
�0:580

1
CA

~e2 =

0
B@

0:707
0:0
�0:707

1
CA

~e3 =

0
B@ 0:408
�0:816
0:408

1
CA

La matrice de covariance �etant une matrice r�eelle sym�etrique, les vecteurs ~e1, ~e2 et
~e3 sont orthonormaux. Ils sont class�es dans l'ordre des valeurs propres croissantes.
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Soit (c1; c2; c3) une situation mesur�ee :

{ Le premier capteur virtuel associ�e �a ~e1 va fournir comme mesure :

d1 =

0
B@
�0:580
�0:580
�0:580

1
CA
0
B@

c1
c2
c3

1
CA = 0:580(c1 + c2 + c3)

= 0:580(c2 + c2 +�c+ c2 ��c)
= k � c2

Cette mesure est donc proportionnelle �a la distance s�eparant le robot du
mur.

{ le deuxi�eme capteur virtuel associ�e �a ~e2 va fournir comme mesure :

d2 =

0
B@ 0:707

0:0
�0:707

1
CA
0
B@ c1

c2
c3

1
CA = 0:707(c1 � c3)

= 0:707(c2 +�c� c2 + �c)

= 1:414�c � k � sin(�)
pour des valeurs de � peut importantes. La deuxi�eme mesure est donc une
fonction de l'angle du mur par rapport �a la direction du robot.

{ le troisi�eme capteur virtuel associ�e �a ~e3 va fournir comme mesure :

d3 =

0
B@ 0:408
�0:816
0:408

1
CA
0
B@ c1

c2
c3

1
CA = 0:408(c1 � 2c2 + c3)

= 0:408(c2 +�c� 2c2 + c2 ��c) = 0

Cette troisi�eme mesure est nulle lorsque le robot longe un mur. Elle ne l'est
plus si les relations c1 = c+�c et c2 = c��c sont fausses et si donc on se
trouve par exemple en pr�esence d'un coin.

Dans cette situation tr�es pr�ecise (robot le long d'un mur et capteur �equidis-
tants), l'espace de dimension 3 form�e par les distances retourn�ees par c1, c2 et
c3 peut être r�eduit en un espace de dimension 2 correspondant �a la distance et
�a l'angle du mur par rapport au robot. Cette repr�esentation permet d'identi-
�er de mani�ere unique la situation dans laquelle on se trouve et peut permettre
donc la navigation. L'utilisation du troisi�eme vecteur ~e3 permet de d�etecter un
changement de situation et d'agir en cons�equence. L'utilisation des trois capteurs
virtuels n'est alors pas motiv�ee par la r�eduction de dimension de l'espace per-
ceptif (les deux sont de dimension 3) mais plutôt par le fait qu'elle propose une
repr�esentation de l'environnement mieux adapt�ee.
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7.6.2 Choix de la dimension de repr�esentation

Les r�esultats exp�erimentaux ci-dessous ont �et�e r�ealis�es �a partir d'une base
d'exemples obtenue en t�el�eop�erant le robot le long du mur repr�esent�e �gure 7.12
et en conservant les mesures des 5 capteurs sur le côt�e droit et avant du v�ehicule.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a la perte d'information
lors de la projection d'un vecteur de donn�ees capteurs ~d sur la base de vecteurs
propres. Cette perte est �evalu�ee par le carr�e de la distance entre le vecteur initial
~d et le vecteur ~d0 reconstruit �a partir du vecteur projet�e de ~d. La �gure 7.21 repr�e-
sente la moyenne et l'�ecart type de la perte sur l'ensemble de la base d'exemples
en fonction de la dimension de la base de vecteurs propres. Conform�ement �a ce
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Fig. 7.21 - : Moyenne (�gure de gauche) et �ecart type (�gure de droite) de l'erreur
commise �a la reconstruction en fonction de la dimension de la base de vecteurs propres.

que l'on peut pr�evoir, ces deux grandeurs sont d�ecroissantes en fonction de la
dimension et s'annulent lorsque n = 5 (la dimension de l'espace d'arriv�ee est
identique �a la dimension de l'espace initial). Cette d�ecroissance est au d�epart
assez forte permettant de s�electionner une valeur de n faible et donc une forte
compression de l'espace d'entr�ee.

les quatre copies d'�ecran �gure 7.22 repr�esente la trajectoire suivie par le robot
avec respectivement :

{ aucune compression (utilisation directe des 5 mesures capteurs).

{ compression dans un espace de dimension 1.

{ compression dans un espace de dimension 2.

{ compression dans un espace de dimension 3.

Le robot est en mesure quelque soit la dimension choisie de se d�eplacer le long du
mur et d'atteindre un point plus �eloign�e que celui atteint par le r�eseau exploitant
directement les mesures brutes. On peut remarquer que la qualit�e de la trajectoire
obtenue augmente avec la dimension de la base r�eduite.
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Fig. 7.22 - : Trajectoires r�ealis�ees par le robot en utilisant respectivement les donn�ees
brutes puis la compression dans un espace de dimension 1, 2 et 3.
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La �gure 7.23 repr�esente l'erreur commise sur l'ensemble des vecteurs ayant
servi �a la construction de la base. La �gure en haut �a gauche est associ�ee �a une
base de dimension 1, la centrale �a une base de dimension 2 et la �gure de droite �a
une base de dimension 3. La �gure situ�ee en dessous est une superposition des trois
pr�ec�edentes. On peut constater que les di��erentes bases calcul�ees sont adapt�ees
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Fig. 7.23 - : Erreur commise sur l'ensemble des points ayant servi �a la construction de
la base. Les �gures en haut de gauche �a droite sont associ�ees respectivement �a des bases
de dimension 1, 2 et 3. La �gure en dessous est une superposition des trois pr�ec�edentes.

�a certaines zones de l'espace (faible erreur) et ne le sont pas pour d'autres (forte
erreur). L'augmentation de la dimension (et donc la r�eduction de la compression)
a pour e�et d'am�eliorer les performances dans ces secondes zones. Cet exemple
permet d'illustrer l'int�erêt de la d�ecomposition par utilisation d'un ensemble de
bases de vecteurs propres, rempla�cant l'augmentation de la dimension par l'ajout
d'une nouvelle base attach�ee �a une zone de forte erreur. Ce principe, illustr�e dans
la prochaine section, permet ainsi de garantir une dimension faible pour chaque
base et donc un bon taux de compression.

7.7 Pr�e-traitement des donn�ees sensorielles par

r�eduction non lin�eaire

Nous allons reprendre au cours de cette section l'exemple pr�ec�edent et l'ap-
pliquer au cas de la d�ecomposition de l'espace d'entr�ee en un ensemble de bases
de vecteurs propres. Rappelons que cette d�ecomposition est guid�ee par l'erreur
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commise �a la reconstruction (une nouvelle base est cr�e�ee si aucune des bases
existantes n'est en mesure de coder correctement la donn�ee courante).

La �gure 7.24 repr�esente la moyenne et l'�ecart type de l'erreur de reconstruc-
tion sur l'ensemble de la base d'exemples en fonction de la dimension des bases
de vecteurs propres. La moyenne et l'�ecart type sont �egalement deux fonctions
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Fig. 7.24 - : Moyenne (�gure de gauche) et �ecart type (�gure de droite) de l'erreur
commise �a la reconstruction en fonction de la dimension des bases de vecteurs propres.

d�ecroissantes vers 0 dont les valeurs sont bien inf�erieures �a celles obtenues par une
d�ecomposition simple (voir �gure 7.21). La �gure 7.25 illustre l'erreur commise
sur chaque point de l'ensemble d'exemples. Le nombre total de bases de vecteurs
cr�e�ees est de 3. Chacune de ces bases est de dimension 2. Il faut noter que par
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Fig. 7.25 - : Erreur commise sur l'ensemble des points ayant servi �a la construction
des 8 bases.

rapport �a l'exemple �gure 7.23, l'erreur maximale commise peut être ajust�ee �a
la valeur souhait�ee mais cela a pour cons�equence d'augmenter le nombre total de
bases (voir �gure 7.26).

La �gure 7.27 repr�esente les trajectoires obtenues �a l'aide de bases de vecteurs
de dimension 1, 2 et 3. Alors que le robot est en mesure d'accomplir sa tâche
pour une dimension 2, il n'est pas capable de la r�ealiser pour une dimension 3.
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Fig. 7.26 - : Nombre de bases cr�e�ees en fonction de l'erreur maximale de reconstruction
impos�ee par l'utilisateur.

Fig. 7.27 - : Trajectoires obtenues par le robot en utilisant des bases de vecteurs de
dimension 1, 2 et 3
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Nous avons constat�e que le même comportement �etait actif durant la mont�ee
et le franchissement de la pointe du triangle. Ce comportement est donc le plus
sp�ecialis�e �a ce type d'environnement mais n'est pas en mesure de g�en�erer une
commande correcte.

Le d�ecoupage de l'espace d'entr�ee en un nombre variable de bases de vecteurs
propres permet la cr�eation automatique d'experts attach�es �a des situations par-
ticuli�eres. Le point que nous pensons être important est que ces situations ne
sont pas �x�ees par des connaissances a priori de l'utilisateur (par exemple cou-
loirs, portes ,etc) mais sont bas�ees sur les mesures capteurs du robot et devraient
donc être adapt�ees aux capacit�es perceptives du syst�eme. Cette �etude n'en est
qu'�a une phase tr�es pr�eliminaire et de nombreux travaux doivent être r�ealis�es, en
particulier sur la caract�erisation des comportements appris de mani�ere �a pouvoir
diagnostiquer et corriger les probl�emes tels que celui pr�esent�e lors de l'exemple
pr�ec�edent.

7.8 Conclusion

Nous nous sommes int�eress�es au cours de ce chapitre au probl�eme de la d�e-
termination d'une transformation perception-action grâce �a l'apprentissage su-
pervis�e. Nous avons montr�e en particulier comment un tel syst�eme pouvait être
r�ealis�e grâce �a un r�eseau de type Grow and Learn. Le choix de ce r�eseau est jus-
ti��e tout d'abord par sa propri�et�e d'extensibilit�e, permettant de se complexi�er
automatiquement si les donn�ees �a apprendre l'exigent. Il est �egalement justi��e,
et nous pensons que ce point est tr�es important, par sa propri�et�e d'apprentissage
incr�emental. Cette incr�ementalit�e permet au robot d'am�eliorer ses performances
en ne s'int�eressant qu'aux nouveaux probl�emes sans avoir �a reprendre syst�emati-
quement les anciens pouvant être consid�er�es comme acquis.

De mani�ere �a faciliter l'apprentissage, nous nous sommes int�eress�es dans un
deuxi�eme temps au pr�e-traitement des donn�ees capteurs. Nous avons pour cela
consid�er�e un ensemble de capteurs virtuels obtenus par projection des donn�ees
r�eelles sur une ou plusieurs bases de vecteurs. Ces vecteurs sont obtenus �a partir
d'une analyse en composante principale d'un ensemble d'exemples repr�esentatifs.
Ces travaux n'en sont qu'�a leurs d�ebuts.

Le robot apprend chaque fois qu'il n'est pas en mesure de franchir seul un
obstacle. Cet apprentissage n�ecessite l'intervention d'un op�erateur humain charg�e
d'indiquer la solution au probl�eme. A�n d'augmenter l'autonomie du syst�eme et
d'essayer de supprimer toute intervention ext�erieure, nous allons aborder au cours
du prochain chapitre le probl�eme de l'apprentissage renforc�e.
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Chapitre 8

Naviguer par l'�echec

Ce chapitre est consacr�e �a l'�etude de l'apprentissage renforc�e dans le cadre
de la navigation r�eactive. Nous pr�esenterons tout d'abord les di��erents para-
digmes mis en jeu avant de nous int�eresser plus particuli�erement au probl�eme de
la d�etermination automatique du critique pr�edictif pour l'apprentissage renforc�e
associatif.

8.1 La m�ethode des Di��erences Temporelles

Nous allons pr�esenter au cours de cette section les travaux de Sutton dans
le domaine de l'apprentissage pour pr�edire. Le lecteur pourra se reporter pour
plus de d�etails �a [163] dont cette pr�esentation s'inspire. Ces travaux sont tr�es
�etroitement li�es aux d�eveloppements de l'apprentissage renforc�e en contrôle. De
mani�ere �a clari�er l'expos�e, nous avons pr�ef�er�e, comme l'auteur le sugg�ere, les
sortir tout d'abord de ce contexte.

8.1.1 Apprendre �a pr�edire

Le probl�eme abord�e au cours de cette section est le suivant : comment peut-on
apprendre �a pr�edire ou comment peut-on utiliser l'exp�erience pass�ee a�n de pr�e-
dire le comportement futur d'un syst�eme dont le fonctionnement est partiellement
connu. Le but d'une telle pr�ediction peut être par exemple :

{ de d�eterminer si, pour un adversaire donn�e, une position particuli�ere aux
�echecs peut conduire �a une victoire ou une d�efaite,

{ de d�eterminer s'il va pleuvoir ou non ce week-end,

{ de d�eterminer si le cours de la bourse va augmenter ou diminuer lors de la
prochaine session.
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Les probl�emes de pr�ediction peuvent être class�es en deux grandes cat�egories :

1. les probl�emes de pr�ediction �a un pas. La totalit�e des informations permet-
tant de juger si la pr�ediction est correcte ou non est r�ev�el�ee en une seule
�etape.

2. les probl�emes de pr�ediction �a pas multiples. L'exactitude d'une pr�ediction
ne sera observ�ee que plusieurs pas apr�es qu'elle ait �et�e formul�ee. N�eanmoins,
des informations partielles sur ce sujet sont r�ev�el�ees �a chacun de ces pas.
Dans le cas par exemple de la pr�ediction m�et�eorologique pour le week-
end, l'observation du ciel au fur et �a mesure de l'avanc�ee des jours dans
la semaine fournit de plus en plus d'informations relatives au temps du
dimanche.

Les travaux que nous pr�esentons ici concernent plus particuli�erement le deuxi�eme
type de probl�emes.

Nous consid�ererons que les donn�ees exp�erimentales sont fournies sous la forme
( ~x1; ~x2; : : : ; ~xm; z). Le vecteur ~xi correspond au vecteur d'observation obtenu au
temps ti et z un r�eel repr�esentant le r�esultat �nal que l'on souhaite pr�edire. On
associe �a chaque observation ~xi une pr�ediction Pi de la valeur �nale z :

Pi = P (~xi; ~w)

o�u ~w repr�esente un ensemble de param�etres modi�ables permettant de d�e�nir
la fonction P (les poids synaptiques d'un r�eseau de neurones par exemple). Le
but de tout algorithme d'apprentissage est de proposer un ensemble de r�egles
permettant de mettre �a jour ces param�etres :

~w ~w +
mX
t=1

~�wt (8.1)

Le probl�eme �etant maintenant pos�e, nous allons nous int�eresser �a deux grandes
familles d'approches permettant de le r�esoudre : l'apprentissage supervis�e et la
m�ethode des di��erences temporelles.

8.1.2 L'approche TD(�)

Tout probl�eme de pr�ediction peut être ramen�e �a un probl�eme d'apprentissage
supervis�e. Il su�t pour cela de pr�esenter au syst�eme les exemples form�es par les
couples (xi; z). La variation du vecteur de param�etres ~w au temps t d�epend de
l'erreur de pr�ediction commise et de l'in
uence de ~w sur cette pr�ediction :

~�wt = �(z � Pt)rwPt (8.2)
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� �etant un param�etre compris entre 0 et 1 r�eglant la vitesse de l'apprentissage.
Ce type d'approche pr�esente deux grands probl�emes :

1. il est n�ecessaire d'attendre le r�esultat z de mani�ere �a pouvoir commencer
l'apprentissage : la totalit�e des exemples doit être stock�ee et la proc�edure
n'est pas incr�ementale. De plus, la charge de calcul induite par l'algorithme
n'est pas uniform�ement r�epartie sur la totalit�e de l'exp�erience mais est en
revanche concentr�ee �a la r�eception de la r�eponse �nale z.

2. La structure temporelle des observations n'est pas utilis�ee.

La famille d'algorithme TD(�) a �et�e con�cue par Sutton a�n d'apporter une
r�eponse �a ces deux constatations. Reprenons l'�equation 8.2. (z � Pt) peut être
r�e�ecrit en faisant apparâ�tre les successions de pr�edictions :

z � Pt =
mX
k=t

(Pk+1 � Pk) (8.3)

en posant Pm+1 = z. En reportant les �equations 8.3 et 8.2 dans l'�equation 8.1, on
obtient :

~w ~w +
Pm
t=1 �(z � Pt)rwPt

= ~w +
Pm
t=1 �

Pm
k=t(Pk+1 � Pk)rwPt

= ~w +
Pm
k=1 �

Pk
t=1(Pk+1 � Pk)rwPt

= ~w +
Pm
t=1 �(Pt+1 � Pt)

Pt
k=1rwPk

) ~�wt = �(Pt+1 � Pt)
Pt

k=1rwPk

La formule ci-dessus de calcul de ~�wt est appel�ee TD(1) pour une raison appa-
raissant ci-apr�es. Elle fait r�ef�erence explicitement �a la succession dans le temps
des di��erentes pr�edictions et permet de r�ealiser un calcul incr�emental (la valeur

z n'apparâ�t que pour le calcul de ~�wm). Il n'est de plus pas n�ecessaire de sto-
cker les di��erents exemples ni même les di��erents gradients (il su�t de conserver
uniquement la somme).

La modi�cation des param�etres ~w, et donc l'apprentissage, intervient lorsque
Pt+1 6= Pt, c'est-�a dire lorsque l'�evolution de la situation entre ces deux instants a
apport�e su�samment d'�el�ements nouveaux permettant de remettre en question
la valeur z pr�ec�edemment pr�edite. Cette di��erence de pr�ediction est propag�ee sur
toutes les situations ant�erieures (somme des gradients dans la formule).

Les valeurs des param�etres fournies par TD(1) et par la formule 8.2 sont iden-
tiques. A partir de TD(1), une famille compl�ete d'algorithmes peut être g�en�er�ee
en att�enuant la propagation sur les situations ant�erieures de l'erreur de pr�edic-
tion. L'att�enuation propos�ee par Sutton est de forme exponentielle. Elle est r�egl�ee
par le param�etre � :

TD(�) : ~�wt = �(Pt+1 � Pt)
tX

k=1

�t�krwPk (8.4)

Nous allons revenir sur les cons�equences de cette �equation dans la mise �a jour
des param�etres au travers de deux exemples simples.
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8.1.3 Exemples

De mani�ere �a mieux comprendre la di��erence existant entre une approche
supervis�ee et une approche de type TD(�) avec � 6= 1, nous allons reprendre
l'exemple de la pr�evision m�et�eorologique. On utilise une fonction P lin�eaire par
rapport �a ~w et par rapport �a ~x : Pt = ~wtxt. Cette fonction a pour rôle �a partir
d'un vecteur d'observation d'indiquer la probabilit�e qu'il pleuve le dimanche. De
mani�ere �a simpli�er, le vecteur observation ne contient que le jour de r�ealisation
de la pr�ediction et ne contient donc pas d'information bas�ee par exemple sur
l'observation du ciel. Il comporte 7 composantes xi telles que :

xi =

(
0 pour tous les jours sauf le jour i
1 le jour i

Le vecteur de param�etres ~w est un vecteur de 7 composantes �egalement.
Chaque composante wi repr�esente la probabilit�e au jour i qu'il pleuve le di-
manche.

Pla�cons-nous tout d'abord dans le cas de l'apprentissage supervis�e. P �etant
lin�eaire par rapport �a ~w, on obtient directementrwPt = ~xt. En reprenant l'�equa-
tion 8.2, on obtient (on pose � = 1) :

~�wt = (z � ~wt~xt)~xt

) 8i 2 f1; : : : ; 7g; wi z

La mise �a jour des coe�cients est illustr�ee �gure 8.1. Le dimanche, l'estimation
associ�ee �a chaque journ�ee est mise �a jour �a la valeur du temps du dimanche.
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Fig. 8.1 - : Mise �a jour par apprentissage supervis�e de l'estimation du temps pour le
dimanche

Pla�cons-nous maintenant dans le cas de l'apprentissage TD(0). En reprenant
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l'�equation 8.4, on obtient :

~�wt = (Pt+1 � Pt)~xt

) 8i 2 f1; : : : ; 7g; wi  wi+1

La mise �a jour des coe�cients est illustr�ee �gure 8.2. Elle ne s'e�ectue plus uni-
quement le dimanche mais au fur et �a mesure de la semaine. Au jour i + 1,
l'estimation du jour i est r�eajust�ee �a l'estimation du jour i+ 1. Cette d�emarche
peut être justi��ee intuitivement par le fait que l'on dispose en i+1 de plus d'in-
formations qu'en i permettant de r�ealiser une meilleure pr�ediction. Dans le cas
d'un algorithme TD(�) avec � 6= 0, la remise �a jour des estimations ne se limite
pas uniquement �a la veille mais �egalement aux jours pr�ec�edents.
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Fig. 8.2 - : Mise �a jour par algorithme TD(0) de l'estimation du temps pour le di-
manche.

L'exemple suivant a pour objectif d'essayer de montrer intuitivement que l'ap-
prentissage par di��erence temporelle peut être plus e�cace que l'apprentissage
supervis�e. Nous nous pla�cons dans le cas d'un jeu �a deux joueurs. Supposons
qu'il existe une con�guration que vous ayez apprise comme �etant mauvaise pour
vous : dans 90% des cas la partie se termine par la victoire de l'adversaire et dans
seulement 10% des cas par votre victoire (voir �gure 8.3). Au cours d'une par-
tie, vous vous retrouvez dans une nouvelle con�guration encore jamais explor�ee.
Vous vous retrouvez au prochain coups dans la situation �etiquet�ee mauvaise et
vous gagnez ensuite la partie. Quelle �etiquette doit-être attach�ee �a cette nouvelle
con�guration?

{ l'apprentissage supervis�e va r�ealiser directement l'association
(nouvel �etat ! victoire) et associera l'�etiquette bonne.

{ l'algorithme TD(�) en revanche va associer le nouvel �etat et l'�etat suivant
et attribuera l'�etiquette mauvais.
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90%

10%

Etat
Nouvel

Victoire

D�efaite

Mauvais

Fig. 8.3 - : Lorsque la con�guration du jeu atteint l'�etat �etiquet�e mauvais, la partie se
termine dans 90% des cas par votre perte et dans 10% des cas par votre victoire. Ques-
tion : comment faut-il �etiqueter le nouvel �etat en cas de victoire apr�es son exploration?

L'algorithme TD(�) fournira imm�ediatement la r�eponse correcte. L'apprentissage
supervis�e �nira �egalement par apprendre que la situation est mauvaise apr�es
plusieurs passages se terminant par une d�efaite. Mais cela n�ecessitera du temps.

8.1.4 Extensions de l'algorithme

L'utilisation des algorithmes TD(�) ne se limite pas �a la pr�ediction de la
valeur �nale d'une succession d'observations. Ils peuvent �egalement être utilis�es
a�n de pr�edire une grandeur s'accumulant au cours des di��erents pas restant �a
accomplir. Par exemple, dans le cas du contrôle d'un pendule invers�e, cela peut
être le temps restant avant la chute du balancier. Dans le cas d'un jeu, cela peut
être le nombre de coups restant avant la victoire d'un des joueurs.

La quantit�e Pt que l'on cherche �a pr�edire �a l'instant t n'est donc plus une
valeur constante z mais une grandeur d�ependant du temps :

zt =
mX
k=t

ck+1

L'erreur de pr�ediction est Pt � zt. En rempla�cant zt par son expression et en
red�eveloppant des calculs similaires �a ceux d�ecris pr�ec�edemment, on obtient :

~�wt = �(ct+1 + Pt+1 � Pt)
tX

k=1

�t�krwPk (8.5)

Le calcul de la somme des coûts ct tel que nous venons de le d�ecrire pr�ec�e-
demment n�ecessite que le processus que l'on observe ait un nombre de cycles �ni
m. Cette hypoth�ese peut être relâch�ee en rempla�cant la pr�ediction de la somme



L'apprentissage renforc�e 211

compl�ete par la pr�ediction de la somme \amortie" :

zt =
+1X
k=0


kct+k+1; 
 2 [0; 1]

Remarque : si la fonction de pr�ediction est correcte, on obtient alors :

Pt = zt
) Pt =

P+1
k=0 


kct+k+1
= ct+1 + 


P+1
k=0 


kct+k+2
= ct+1 + 
Pt+1

l'�ecart entre la valeur Pt et ct+1 + 
Pt+1 correspond �a l'erreur de pr�ediction.
La relation de mise �a jour des param�etres ~w s'�ecrie :

~�wt = �(ct+1 + 
Pt+1 � Pt)
tX

k=1

�t�krwPk (8.6)

Apr�es cette pr�esentation g�en�erale de la famille d'algorithmes TD(�), nous
allons maintenant revenir sur l'apprentissage renforc�e, sujet principal de ce cha-
pitre, en montrant la compl�ementarit�e de ces deux approches.

8.2 L'apprentissage renforc�e

Le paradigme utilis�e au cours de ce chapitre est celui de l'apprentissage ren-
forc�e tel qu'il a �et�e d�e�ni bri�evement au cours de la section 6.3.2. Rappelons que
dans le cas de l'apprentissage supervis�e, le contrôleur re�coit pour toute situation
per�cue la commande correspondante fournie par un agent externe. Dans le cas de
l'apprentissage renforc�e, le contrôleur re�coit pour chaque situation per�cue l'�eva-
luation du r�esultat de la commande qu'il a propos�ee. Cette fonction d'�evaluation
du comportement du robot est fournie par l'utilisateur et permet de coder les
objectifs devant être atteints par le syst�eme sans indiquer comment les atteindre.
La recherche de la solution au probl�eme pos�e n'est plus r�ealis�ee par le concepteur
du syst�eme mais par l'ordinateur.

Par nature, l'apprentissage renforc�e est bas�e sur la d�ecouverte par le syst�eme
lui-même de son propre fonctionnement et de ses interactions avec son environne-
ment. Cette d�ecouverte est r�ealis�ee au travers d'essais multiples en tenant compte
des exp�eriences pass�ees. Il n'y a donc pas de s�eparation entre la phase apprentis-
sage et la phase exploitation.

8.2.1 Algorithme g�en�eral

L'apprentissage renforc�e cherche �a d�eterminer une fonction e(i; s) o�u i repr�e-
sente les donn�ees per�cues. Cette fonction est extraite d'une famille g�en�erale de
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fonctions par d�etermination des valeurs d'un ensemble de param�etres s (appel�es
aussi �etat). Ces param�etres peuvent être les coe�cients d'une expression polyno-
miale, les poids synaptiques d'un r�eseau de neurones ou bien encore les di��erentes
r�egles d'un syst�eme 
ou.

Il existe de nombreux travaux relatifs �a l'apprentissage renforc�e. Les di��e-
rents algorithmes existants peuvent être regroup�es dans l'algorithme g�en�eral sui-
vant [91] :

s := s0

loop

i := input

a := e(s,i)

output a

r := reinforcement

s := u(s,i,a,r)

end loop

Cet algorithme est repr�esent�e de mani�ere graphique �gure 8.4. L'�etat s de f est
initialis�e �a s0. s0 peut être al�eatoire ou repr�esenter une connaissance initiale four-
nie par l'utilisateur. L'algorithme boucle ensuite �a l'in�ni. Une nouvelle acquisi-
tion i de la situation est r�ealis�ee permettant de calculer l'action a correspondante
grâce �a la fonction e. Cette action est ensuite ex�ecut�ee provoquant un change-
ment d'�etat du monde et la g�en�eration d'un renforcement r associ�e. L'analyse
par la fonction u de l'association perception - action (i; a) et de l'e�et obtenu r
permet de d�eduire la nouvelle valeur des di��erents param�etres s, modi�ant ainsi
la transformation f .

Le c�ur de l'algorithme, faisant sa sp�eci�cit�e et permettant l'apprentissage
ou non du comportement e(i; s) r�epondant aux objectifs, provient de la fonction
u.

8.2.2 Evaluation de la transformation apprise

Tout au long de l'apprentissage, le comportement du robot va �evoluer grâce
�a la fonction u introduite au cours de la section pr�ec�edente. De mani�ere �a pou-
voir juger les performances et �a guider l'algorithme d'apprentissage, il faut être
en mesure d'�evaluer le comportement obtenu. Pour plus de d�etails sur les deux
crit�eres �enonc�es ci-dessous, le lecteur pourra se reporter �a [91].

Crit�ere local

Nous allons tout d'abord pr�eciser la notion de renforcement attendu er, l'agent
�etant dans la situation i et e�ectuant l'action a.

er(i; a) =
X
�i2I

r(�i) �W (i; a)(�i)
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Fig. 8.4 - : Algorithme g�en�eral pour l'apprentissage renforc�e

o�u I repr�esente l'ensemble des �etats pouvant être per�cus et o�u �W (i; a)(i0) exprime
la probabilit�e que l'environnement passe de l'�etat i �a l'�etat �i si le syst�eme ex�ecute
l'action a. L'utilisation de probabilit�e de transitions entre les di��erents �etats
dans le mod�ele de l'environnement permet de prendre en compte la pr�esence de
capteurs et d'e�ecteurs bruit�es ou d�efectueux au niveau du syst�eme �evoluant dans
ce milieu [91].

Une action a sera dite optimale pour une situation i si cette action maximise
le renforcement attendu :

8i 2 I; 8a 2 A; Optimal(i; a), 8a0 2 A; er(i; a) > er(i; a0) (8.7)

o�u A repr�esente l'ensemble des actions possibles.
Un tel crit�ere n'est pas satisfaisant car il conduit �a l'apprentissage de com-

portements sacri�ant un renforcement futur important pour un renforcement im-
m�ediat même faible. Consid�erons le cas d'un robot mobile devant atteindre un
but tout en �evitant les obstacles. Le renforcement choisi peut être une fonction
croissante de la distance au but et une fonction d�ecroissante de la distance aux
obstacles. Si l'algorithme d'apprentissage cherche �a g�en�erer une transformation e
maximisant le renforcement au prochain cycle, il ne sera pas en mesure de cr�eer
un comportement permettant au robot de contourner un mur (voir �gure 8.5).
Un tel comportement n�ecessite en e�et pour le robot d'être momentan�ement puni
en s'�eloignant du but pour être �nalement fortement r�ecompens�e en l'atteignant.

Un comportement appris e respectant le crit�ere 8.7 r�ealise une mont�ee du gra-
dient de la fonction de renforcement. Dans le cas de notre exemple, cette fonction
de renforcement peut être vue comme l'inverse d'une fonction de potentiel (voir



214 Chapitre 8 : Naviguer par l'�echec

But

Fig. 8.5 - : Le robot ne peut contourner le mur que s'il accepte d'être momentan�ement
puni avant d'être r�ecompens�e

chapitre 4). e correspond donc aux comportements obtenus par les m�ethodes de
type champs de potentiels et pr�esente en particulier des zones de minima locaux
comme celle repr�esent�ee �gure 8.5.

Il est n�ecessaire de d�e�nir un crit�ere plus global.

Crit�ere global

L'algorithme d'apprentissage doit être guid�e par une �evaluation du comporte-
ment sur un horizon plus vaste que le r�esultat de l'action choisie. Le crit�ere retenu
n'est plus le prochain renforcement mais la somme des renforcements futurs. De
mani�ere �a privil�egier n�eanmoins un renforcement proche �a un renforcement trop
�eloign�e, les di��erentes valeurs sont amorties par une fonction exponentielle.

L'utilisation d'un crit�ere global prenant en compte les renforcements futurs
permet :

1. d'apprendre �a choisir une action non pas pour son renforcement imm�ediat
(crit�ere local) mais parce qu'elle fait partie d'une châ�ne d'actions condui-
sant �a une situation de fort renforcement,

2. d'associer une action et son renforcement dans le cas o�u il existe un d�elai
de plusieurs cycles entre les deux �ev�enements 1.

Le second point est tr�es important dans le cadre d'une application robotique, en
particulier si un renforcement n'est disponible que lorsque le but est atteint ou
que le robot est entr�e en collision avec un obstacle.

On appelle er
(i; a) le renforcement total amorti attendu lors de l'ex�ecution de
l'action a pour la perception i, en supposant qu'apr�es avoir ex�ecut�e cette action,

1: Probl�eme connu sous le nom de Temporal Credit Assignment
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le robot se comporte de mani�ere optimale :

er
(i; a) = er(i; a) + 

X
�i2I

�W (i; a)(�i)er
(�i; Opt
(�i)) (8.8)

L'action optimale Opt
(�i) �etant d�e�nie par :

8i 2 I; a = Opt
(i)
Optimal
(i; a), 8a0 2 A; er
(i; a) > er
(i; a0)

(8.9)

Le rôle de l'apprentissage renforc�e est de g�en�erer un param�etre soptimal tel que
la transformation e r�eponde au crit�ere d'optimalit�e :

e(i; soptimal) = Opt
(i)

Il existe �a notre connaissance deux grandes familles d'approches dans ce do-
maine :

{ l'apprentissage renforc�e par utilisation d'un Critique Heuristique Adapta-
tif 2,

{ le Q-Learning.

8.2.3 Le Critique Heuristique Adaptatif

Les algorithmes classiques de renforcement tels qu'ils ont �et�e pr�esent�es sec-
tion 8.2.1 ont pour tâche de modi�er �a chaque �etape la fonction e de mani�ere �a
tenir compte de l'action ex�ecut�ee et de ses cons�equences imm�ediates. Ce mode
de fonctionnement permet de g�erer directement le crit�ere d'optimalit�e local mais
n'est pas en mesure de travailler avec un crit�ere global (seul le triplet courant
(�etat, action, renforcement r�esultant) est connu �a chaque cycle). De mani�ere �a
contourner ce probl�eme, Sutton a propos�e de transformer le renforcement r(i; a)
re�cu de l'environnement en R(i; a) = er
(i; a) correspondant au renforcement
total amorti attendu. La maximisation de ce nouveau renforcement R par un al-
gorithme classique d'apprentissage renforc�e appliquant un crit�ere local permettra
de respecter le crit�ere global.

Le nouveau renforcement R est la somme pond�er�ee des futurs renforcements
re�cus par le robot en suivant sa loi de commande actuelle. Il r�ealise une pr�ediction
du comportement futur du robot. En rempla�cant le coût ci de l'�equation 8.6 par
le renforcement r provenant de l'environnement, R peut être calcul�e grâce �a un
algorithme de la famille TD(�) (voir section 8.1.2).

Le principe d'un algorithme d'apprentissage renforc�e par utilisation d'un cri-
tique adaptatif (ou apprentissage renforc�e associatif) est le suivant (voir �gure 8.6) :

{ le robot per�coit son environnement et choisit une action,

2: En anglais : Adaptive Heuristic Critic ou AHC
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{ l'ex�ecution de cette action produit le renforcement r de la part de l'envi-
ronnement et R de la part du critique adaptatif,

{ le renforcement r est utilis�e pour l'apprentissage du critique adaptatif,

{ la fonction de commande e est modi��ee de mani�ere �a maximiser �a chaque
pas la valeur R.

Le critique adaptatif et la loi de commande sont appris simultan�ement au cours
de l'ex�ecution du syst�eme.

u

e
a

s

i

Rr AHC

Fig. 8.6 - : Algorithme d'apprentissage renforc�e avec utilisation d'un Critique Heuris-
tique Adaptatif.

Remarque : conceptuellement, l'apprentissage renforc�e associatif peut être rap-
proch�e de la m�ethode de plani�cation variationnelle dans les approches de type
potentiels (voir section 4.2.5) :

{ en apprentissage renforc�e, le principe est de g�en�erer une loi de commande
dont l'ex�ecution permettra de maximiser la somme des renforcements re�cus,

{ en plani�cation variationnelle, le principe est de g�en�erer un chemin tel que
la somme des potentiels le long de ce chemin soit minimum.

8.2.4 Le Q-Learning

La loi de commande optimale que l'on cherche est solution des �equations r�e-
cursives 8.8 et 8.9. Elle peut être obtenue par l'utilisation d'une approche de type
programmation dynamique. Les algorithmes mis en jeu ne sont n�eanmoins pas
adapt�es aux contraintes d'apprentissage \en-ligne" propre aux types de probl�emes
trait�es. De mani�ere �a contourner cette di�cult�e,Watkins a propos�e un algorithme
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quali��e de programmation dynamique incr�ementale (voir [185] par exemple). Cet
algorithme s'appelle Q-Learning.

Soit V e(i) la valeur d'un �etat exprim�ee en termes de renforcement total amorti
re�cu en suivant la loi de commande e :

V e(i) = er(i; e(i)) + 

X
�i2I

�W (i; e(i))V e(�i)

Soit Qe(i; a) la fonction estimant le renforcement total amorti attendu en ex�e-
cutant la commande a �a partir de la situation i et en suivant ensuite la loi de
commande e :

Qe(i; a) = er(i; a) + 

X
�i2I

�W (i; a)(�i)V e(�i)

On consid�erera une repr�esentation discr�etis�ee de l'espace d'entr�ee (nombre �ni de
con�gurations i per�cues) ainsi qu'un nombre �ni d'actions a possibles. La fonction
Q peut alors être repr�esent�ee �a l'aide d'un tableau �a double entr�ees s[i; a].

A chaque cycle, la loi de commande e choisit l'action suivante �a e�ectuer grâce
�a un tirage al�eatoire dont la densit�e est une gaussienne centr�ee sur l'action amax

de plus grande utilit�e :

amax = maxa2As[i; a]

Le tirage al�eatoire est justi��e par le besoin de ne pas uniquement suivre l'action
la plus utile mais de s'en �ecarter �eventuellement un peu de mani�ere �a pouvoir
explorer d'autres solutions.

L'ex�ecution de la commande a va provoquer un changement d'�etat i 7! �i
du syst�eme et l'�emission d'un renforcement r. La fonction d'utilit�e de i est alors
remise �a jour :

s[i; a] (1� �)s[i; a] + �(r + 
max
b

(s[�i; b]))

Le terme s[i; a] dans la partie droite repr�esente l'�evaluation courante de l'uti-
lit�e. Le terme r+ 
maxb(s[�i; b]) repr�esente la nouvelle �evaluation de cette utilit�e
sachant que le changement de situation de i �a �i a g�en�er�e un renforcement r.

Au fur et �a mesure que le robot explore son environnement, il construit sa
fonction Q d'�evaluation de l'utilit�e d'une commande. Cette même fonction au
cours de sa construction joue le rôle d'heuristique de mani�ere �a guider le robot
dans son exploration. Contrairement �a l'apprentissage renforc�e associatif, l'algo-
rithme Q-Learning utilise une seule et même structure pour coder �a la fois la
fonction d'�evaluation et la s�election de la prochaine action.

Ces deux sch�emas de base �etant maintenant pr�esent�es, nous allons revenir sur
l'un des probl�emes principaux de l'apprentissage renforc�e : le temps de conver-
gence.
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8.3 R�eduction du temps d'apprentissage

Un des probl�emes principaux pos�e par l'apprentissage renforc�e est le temps
de convergence trop important [186] vers une solution acceptable. Ce ph�enom�ene
peut avoir plusieurs causes comme une mauvaise gestion du con
it exploration
exploitation (voir section 8.3.1) ou la r�ealisation d'explorations inutiles (voir sec-
tion 8.3.4).

De nombreuses approches ont �et�e propos�ees de mani�ere �a r�eduire ce temps
d'apprentissage. Nous allons revenir sur quelques unes d'entre elles.

8.3.1 Exploration et exploitation

Les algorithmes d'apprentissage renforc�e ne proposent pas de s�eparation entre
la phase apprentissage et la phase exploitation. De part leur nature, ils sont
confront�es en permanence �a un con
it entre deux objectifs contradictoires :

1. l'exploration,

2. l'exploitation.

L'exploration a pour but de renseigner le robot sur son environnement et ses
capacit�es d'action sur celui-ci. Son objectif est de minimiser le temps d'appren-
tissage. L'exploitation a pour but de rendre le robot op�erationnel en lui imposant
de respecter les contraintes �x�ees par la fonction de renforcement. Son objectif
est de minimiser le coût d'ex�ecution. Ces deux objectifs sont contradictoires. Les
besoins d'exploration peuvent amener le robot �a ex�ecuter une action de mani�ere
�a d�ecouvrir son e�et, cette action pouvant conduire �a un renforcement n�egatif.

Thrun rapporte deux grandes cat�egories d'exploration [172, 171]:

{ l'exploration non dirig�ee.

{ l'exploration dirig�ee.

l'exploration non dirig�ee consiste �a choisir al�eatoirement la prochaine commande
�a ex�ecuter, ce tirage al�eatoire �etant g�en�eralement centr�e sur la proposition de
l'exploitation (maximisant le renforcement total pr�edit). L'exploration dirig�ee
choisit une action �a ex�ecuter de mani�ere �a explorer le plus e�cacement possible.
Par exemple :

{ l'action peut être choisie de mani�ere �a amener le syst�eme dans un �etat peu
visit�e (counter-based exploration).

{ l'action peut être choisie de mani�ere �a amener le syst�eme dans un �etat
dans lequel il a peu de connaissances [175, 174, 173] (error-based explora-
tion). Ceci peut être fait en maintenant un mod�ele du fonctionnement du
\monde" (�etat � action 7! �etat) ainsi qu'un mod�ele de la validit�e de ce
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mod�ele (�evaluation de l'erreur commise sur l'�etat pr�edit). Le robot est alors
conduit vers les zones de faible validit�e de mani�ere �a compl�eter et corriger
sa connaissance.

La gestion du con
it entre l'exploitation et l'exploration peut être r�ealis�ee en
choisissant une action maximisant une combinaison lin�eaire de l'apport dans les
deux domaines de l'ex�ecution de cette action. On parle alors d'exploration gui-
d�ee. Cette combinaison lin�eaire peut être �xe ou variable (m�ecanisme d'attention
s�elective, voir [172] par exemple).

Thrun rapporte que sous certaines hypoth�eses, l'apprentissage par exploration
al�eatoire (non guid�ee) est moins e�cace (en terme de temps) que l'exploitation
pure, elle-même moins e�cace que l'exploration guid�ee.

8.3.2 Utilisation d'exp�eriences mentales

Sutton [165, 164] propose grâce �a l'architecture Dyna d'acc�el�erer le processus
d'apprentissage en int�egrant une phase de plani�cation. Il maintient pour cela un
mod�ele du monde dont la construction se d�eroule parall�element �a l'apprentissage
de la loi de commande. Ce mod�ele est une fonction associant �a un �etat et une
action une pr�ediction du renforcement re�cu et du nouvel �etat obtenu. Il permet
de g�en�erer des exp�eriences hypoth�etiques (cf plani�cation). Les r�esultats de ces
exp�eriences sont utilis�es au niveau de l'apprentissage renforc�e au même titre que
les r�esultats provenant d'exp�eriences r�eelles, r�eduisant ainsi dans des proportions
signi�catives le temps n�ecessaire �a la construction de la loi de commande. L'al-
gorithme g�en�eral est le suivant :

1. observer l'�etat courant i et choisir une action a,

2. ex�ecuter l'action et observer le renforcement r et l'�etat suivant �i,

3. appliquer le sch�ema d'apprentissage renforc�e �a l'exp�erience (i;�i; a; r),

4. mettre �a jour le mod�ele du monde grâce �a (i;�i; a; r),

5. r�ep�eter k fois :

{ s�electionner un �etat i et une action a hypoth�etiques,

{ d�eterminer grâce au mod�ele du monde l'�etat �i et le renforcement r
r�esultants,

{ appliquer le sch�ema d'apprentissage renforc�e �a l'exp�erience hypoth�e-
tique (i;�i; a; r),

6. reboucler sur l'�etape 1.
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8.3.3 Apprentissage par explication

Ces travaux se situent dans le cadre de l'apprentissage par Q-Learning de
di��erentes tâches dans un environnement identique [123, 174]. Le principe est
d'exploiter des connaissances du domaine invariantes pour les tâches permettant
d'extraire des renseignements sur la forme de la fonction Q. Ces connaissances
correspondent �a un mod�ele de l'interaction du robot dans son environnement (cf
l'architecture Dyna de Sutton).

Le syst�eme peut se d�eplacer en choisissant une commande a parmi n possibles.
A chaque commande a est associ�e un r�eseau de neurones Na charg�e de pr�edire son
e�et : I 7! I. Ces r�eseaux sont tout d'abord entrâ�n�es et �g�es avant de d�ebuter
l'entrâ�nement des tâches.

Lors de l'apprentissage d'une tâche, le robot atteint son but apr�es une suc-
cession d'actions (a1; : : : ; ap) associ�ees aux �etats respectifs (i1; : : : ; ip). Il re�coit
un renforcement r. Les mod�eles d'actions appris peuvent alors être utilis�es de
mani�ere �a expliquer et �a analyser cet �episode. Expliquer signi�e retourner de i1 �a
ip en appliquant �a travers les mod�eles les actions ai ex�ecut�ees par le robot (voir
�gure 8.7). Analyser signi�e �evaluer la d�eriv�ee partielle de Q en ij par rapport au

r

�3�2 �4

iobserv�e1 iobserv�e2 iobserv�e3 iobserv�e4

ipr�edit4ipr�edit3ipr�edit2

mod�ele d'action mod�ele d'action mod�ele d'action

Fig. 8.7 - : Utilisation du mod�ele d'action a�n d'expliquer un �episode

renforcement �nal r (et donc d�eterminer le rôle de chaque con�guration per�cue
dans le r�esultat �nal). Ce calcul de d�eriv�ee est rendu possible par l'utilisation de
mod�eles d'action di��erentiables. La �gure 8.8 illustre le gain apport�e par l'utili-
sation de la valeur de la d�eriv�ee dans l'apprentissage de la fonction Q.

Remarque : l'utilisation de la pente comme contrainte est pond�er�ee par la
pr�ecision de cette valeur. Cette pr�ecision d�epend de la qualit�e du mod�ele d'action,
�evalu�ee lors de la phase explication en mesurant la di��erence entre un �etat pr�edit
et un �etat observ�e (voir �gure 8.7).
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fonction initiale
fonction apprise

Fig. 8.8 - : Utilisation de la d�eriv�ee a�n d'augmenter la vitesse de l'apprentissage. La
�gure de gauche repr�esente la fonction que l'on cherche �a apprendre. La �gure centrale
correspond �a la fonction apprise en utilisant uniquement la valeur en trois points. La
�gure de droite correspond �a la fonction apprise en utilisant la valeur ainsi que la pente
en ces points.

8.3.4 Utilisation de connaissances initiales expertes

La derni�ere cat�egorie d'approches auxquelles nous allons nous int�eresser a
pour objectif de faciliter l'apprentissage en incorporant au syst�eme initial des
connaissances expertes du domaine. Ces connaissances permettent entre autre
de ne pas apprendre de z�ero. On dispose imm�ediatement d'un syst�eme plus ou
moins op�erationnel ne se comportant pas de mani�ere totalement al�eatoire. Cela
permet �egalement d'assurer la s�ecurit�e du v�ehicule en �evitant d'explorer le r�esultat
d'actions que l'on sait de toutes fa�cons dangereuses. Il est par exemple inutile
d'essayer une commande de type marche avant si le robot se trouve en face d'un
mur �a faible distance.

Le syst�eme TESEO

Le syst�eme TESEO propos�e par Mill�an est un syst�eme neuronal de navigation
r�eactive pour robot mobile bas�e sur l'apprentissage renforc�e [120, 122]. Le but de
ces travaux est de permettre �a un robot d'apprendre un comportement r�eactif lui
permettant de rejoindre un but �a partir des donn�ees capteurs et de sa position
relative par rapport �a celui-ci. Ce comportement doit être e�cace et doit donc
tenir compte d'informations globales sur l'environnement.

Un tel comportement ne peut être obtenu de mani�ere purement r�eactive. Une
solution couramment utilis�ee consiste �a construire une carte de la zone d'�evo-
lution a�n de pouvoir r�ealiser une phase de plani�cation avant ex�ecution (voir
chapitre 3). Mill�an propose en revanche de ne pas s�eparer le probl�eme en deux
phases et d'apprendre directement un comportement adapt�e, int�egrant en quelque
sorte une repr�esentation interne du milieu.
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Fig. 8.9 - : Architecture neuronale de TESEO

L'architecture neuronale propos�ee par Mill�an permet de r�ealiser un codage de
r�egles perception 7! action (voir �gure 8.9). Les neurones exemples ont pour tâche
de classi�er les donn�ees d'entr�ee. Ils sont regroup�es par module, chaque module
�etant compos�e d'un ensemble de neurones exemples traitant la même zone de
l'espace d'entr�ee et proposant une r�eponse similaire.

Deux cas peuvent se produire lors de la pr�esentation des mesures capteurs :

1. Un ou plusieurs modules poss�edent des neurones exemples actifs. Cela si-
gni�e que la situation courante fait partie du domaine de comp�etence du
r�eseau. Le module dont les neurones exemples sont les plus activ�es est s�e-
lectionn�e. La couche action fournit la commande r�esultante en perturbant
la commande par d�efaut associ�ee �a ce module (exploration).

2. Aucun module n'est activ�e. On se trouve dans une situation nouvelle pour
laquelle le r�eseau ne peut r�epondre. Le robot poss�ede alors un certain
nombre d'actions r�e
exes capables de fournir une commande appropri�ee
�a la situation imm�ediate. Une nouvelle r�egle associant la situation courante
�a l'action r�e
exe est cr�e�ee. Si elle est su�samment proche d'un ensemble
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de r�egles existantes, elle est alors int�egr�ee au module correspondant. Dans
le cas contraire, un nouveau module est �egalement cr�e�e.

Les di��erents param�etres associ�es au r�eseau et que nous n'avons pas d�etaill�e ici
sont mis �a jour grâce aux algorithmes TD(�) et Associative Search de l'appren-
tissage renforc�e.

Le principe g�en�eral de cette approche est de partir d'un ensemble d'actions r�e-

exes capables d'assurer la survie du robot et d'ex�ecuter de mani�ere tr�es ine�cace
la tâche souhait�ee. Ce module r�e
exe pilote initialement le robot en permanence.
Au fur et �a mesure que l'apprentissage progresse, il est de moins en moins activ�e,
le relais �etant pris par le syst�eme neuronal. Les connaissances contenues dans les
actions r�e
exes sont transf�er�ees dans le r�eseau et am�elior�ees par apprentissage.

L'environnement d'exp�erimentation est repr�esent�e �gure 8.10. Apr�es une di-
zaine d'essais �a partir du point D, le robot apprend seul �a rejoindre directement
son but sans plus chercher �a p�en�etrer dans la zone A. Les capacit�es de g�en�eralisa-
tion du contrôleur obtenu permettent �egalement au robot de rejoindre son but �a
partir d'une tr�es grande vari�et�e de points situ�es dans la pi�ece ou dans le couloir.

A
B

D

Exemple de trajectoire avant apprentissage

Exemple de trajectoire apr�es apprentissage

Fig. 8.10 - : Environnement d'exp�erimentation. Le robot doit rejoindre son but �a partir
du point B. Au bout de quelques essais, il apprend �a ne plus p�en�etrer dans la zone A.
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Le syst�eme GARIC

Le syst�eme GARIC propos�e par Berenji [21, 22] est un autre exemple d'uti-
lisation de connaissances initiales dans un sch�ema d'apprentissage renforc�e. La
connaissance initiale est fournie aussi bien pour le contrôleur que pour le mo-
dule de critique heuristique adaptatif. De mani�ere �a permettre l'apprentissage,
ces deux syst�emes 
ous sont tout d'abord transform�es en r�eseaux de neurones
�equivalents (voir section 8.6).

Les approches pr�esent�ees ci-dessus ne sont que quelques repr�esentants d'un
ensemble tr�es riche de travaux dans ce domaine. Elles permettent n�eanmoins d'in-
diquer quelques grandes directions de recherche. Nous allons maintenant pr�eciser
l'axe que nous avons choisi et le probl�eme particulier que nous avons �etudi�e.

8.4 Choix de l'approche retenue

Comme nous l'avons indiqu�e au cours du chapitre 2, un robot mobile est un
syst�eme complexe et bruit�e pour lequel on ne poss�ede pas de mod�eles �ables et
dont l'apprentissage d'un tel mod�ele nous semble être d�elicat (Mitchell apprend
un mod�ele de comportement de son robot mais le nombre possible d'actions est
limit�e [123]). Comme le rappelle Gullapalli [75], il est pr�ef�erable dans un tel
contexte d'avoir recours �a des techniques d'apprentissage renforc�e direct.

De plus, nous avons �etudi�e au cours des chapitres 4 et 5 un certain nombre
d'approches permettant au v�ehicule dans certaines situations d'atteindre son but
tout en �evitant les obstacles. Ces approches peuvent servir de solution initiale se
renfor�cant grâce �a l'apprentissage.

Nous nous sommes donc tourn�es vers une solution de type connaissance ini-
tiale. Pour des raisons de facilit�e de codage et d'�edition de cette connaissance
ainsi que pour des raisons de possibilit�es d'�evolution, nous avons retenu comme
support la logique 
oue. Un exemple d'apprentissage �a partir de champs de po-
tentiels peut être trouv�e dans [41].

Un syst�eme d'apprentissage bas�e sur une m�ethode de type Q-Learning re-
groupe en une seule fonction l'utilit�e d'une action ainsi que la loi de commande.
Nous avons pr�ef�er�e utiliser une solution de type apprentissage renforc�e associatif
permettant de s�eparer les deux probl�emes. La loi de commande apprise e(s; i)
peut ainsi être directement extraite et utilis�ee dans un contexte hors apprentis-
sage.

Ce type d'approche n�ecessite la mise en place de deux modules distincts :

{ le module d'apprentissage du critique heuristique adaptatif,

{ le module d'apprentissage de la loi de commande.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es au premier probl�eme : l'ap-
prentissage TD(�) appliqu�e �a un syst�eme 
ou.
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Remarque : il nous semble que l'utilisation de connaissances initiales pour la
loi de commande ainsi que pour le critique n�ecessite la mise en place de pr�ecau-
tions particuli�eres lors de la mise en �uvre du syst�eme. Le rôle de l'apprentissage
renforc�e est de g�en�erer une loi de commande maximisant �a chaque �etape le ren-
forcement pr�edit. Si la fonction de critique pr�edictif n'est pas \adapt�ee" �a la loi
de commande fournie, elle aura pour e�et de d�etruire celle-ci et donc de perdre la
connaissance initiale. Il nous semble que ce ph�enom�ene peut être �evit�e en interdi-
sant dans un premier temps l'apprentissage de la loi de commande et en laissant
le critique pr�edictif s'adapter de mani�ere �a pr�edire le comportement initial du
robot. Une fois le pr�edictif stabilis�e, l'apprentissage peut être r�etabli pour la loi
de commande.

8.5 Formulation du probl�eme

Nous supposerons que le robot est pilot�e par le syst�eme de navigation 
ou
expos�e section 5.3. Sa tâche est de rejoindre un ensemble de buts dispos�es de ma-
ni�ere al�eatoire. Les renforcements g�en�er�es par l'environnement sont les suivants :

{ r = 1 si le but est atteint (la contrainte est sur la position du robot et non
son orientation pouvant être quelconque),

{ r = �1 si le robot entre en collision avec un obstacle,

{ r = �1 si le robot est arrêt�e �a un emplacement autre que le but (minimum
local),

{ r = �1 si le robot oscille sur place (vitesse de translation nulle et vitesse
de rotation changeant p�eriodiquement de signe).

Le probl�eme est de d�eterminer grâce �a l'algorithme TD(�) un ensemble de r�egles

oues permettant de pr�edire le renforcement total amorti re�cu par le robot au
cours de ses d�eplacements.

Revenons �a l'�equation 8.6 section 8.1.2 :

~�wt = �(rt+1 + 
Pt+1 � Pt)
tX

k=1

�t�krwPk

Cette �equation a �et�e obtenue en consid�erant la minimisation de l'erreur de pr�e-
diction fournie par une fonction P d�ependant d'un ensemble de param�etres ~w. Le
principe g�en�eral que l'on retrouve derri�ere cette �equation et illustr�e par Sutton
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est le suivant [166] :

{ si la pr�ediction est correcte, on obtient :

Pt = zt
) Pt =

P+1
k=0 


krt+k+1

= rt+1 + 

P+1

k=0 

krt+k+2

= rt+1 + 
Pt+1

{ l'erreur de pr�ediction vaut donc : � = rt+1 + 
Pt+1 � Pt (terme central de
l'�equation 8.6).

{ cette erreur doit être appliqu�ee �a l'�etat courant mais doit �egalement être
propag�ee aux �etats pass�es. Cette propagation permet d'associer un �etat
avec un renforcement re�cu avec retard. De mani�ere �a limiter la remont�ee
dans le temps, on associe �a chaque �etat un degr�e d'activation d�ecroissant
de mani�ere exponentielle : �(t�t0), t0 correspondant �a l'heure o�u l'�etat a �et�e
visit�e. Cette propagation dans le temps de l'erreur de pr�ediction et cette
d�ecroissance de l'activation des �etats pass�es se retrouve dans la somme des
gradients de l'�equation 8.6.

Ce principe a �et�e illustr�e �gure 8.2 dans le cas de TD(0). L'algorithme g�en�eral est
le suivant. Soit f la fonction de pr�ediction r�ealis�ee grâce �a un ensemble de r�egles

oues. On maintient une liste l�etats d'�etats visit�es avec leur degr�e d'activation. A
chaque cycle :

1. on d�ecr�emente le degr�e d'activation de chaque �etat de la liste l�etat en le
multipliant par �. On retire ceux dont le degr�e d'activation est inf�erieur �a
un seuil �xe.

2. on d�etermine l'�etat courant it ainsi que le renforcement associ�e rt.

3. on d�etermine l'erreur de pr�ediction par rapport �a l'�etat pr�ec�edent grâce �a
la formule :

� = �(rt + 
f(it)� f(it�1))

4. pour chaque �el�ement i de la liste l�etat, on modi�e la fonction f de telle sorte
que :

f(i) f(i) + activation(i) � �

L'apprentissage proprement dit est e�ectu�e au cours de l'�etape 4 de l'algorithme.
Il s'inscrit dans le cadre d'un apprentissage supervis�e : la valeur de la fonction f
au point i est fournie.
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De part la nature de notre probl�eme, l'algorithme retenu pour e�ectuer cette
tâche dans le cas d'un syst�eme 
ou devra pr�esenter les propri�et�es suivantes :

{ être incr�emental. Les di��erents exemples sont fournis au syst�eme au fur
et �a mesure que le robot se d�eplace et explore son espace d'entr�ee. Un
apprentissage de type renforc�e pouvant être actif durant la totalit�e de la
vie du robot (de mani�ere �a adapter le comportement du v�ehicule �a toute
situation nouvelle), la totalit�e des exemples ne peut être stock�e.

{ être robuste face aux donn�ees incoh�erentes. De part le principe même de
l'apprentissage du critique pr�edictif, la valeur de la fonction f en tout point
i sera modi��ee jusqu'�a convergence du syst�eme. Les exemples pr�esent�es
seront donc form�es de couples (i; x0) et (i; x1) avec x0 6= x1.

Ayant pr�ecis�e les sp�eci�cations d�esir�ees pour l'algorithme d'apprentissage 
ou
supervis�e, nous allons maintenant revenir sur les principaux travaux existants
dans ce domaine.

8.6 L'apprentissage en logique 
oue

Les premiers travaux dans le domaine de l'apprentissage pour syst�emes 
ous
ont �et�e r�ealis�es par Procyk et Mamdani [137] dans le cadre des contrôleurs 
ous
auto-organis�es 3. Le principe g�en�eral utilis�e est celui de l'apprentissage renforc�e.
Le but est d'apprendre �a un contrôleur 
ou �a suivre une trajectoire de r�ef�erence
(ou atteindre un point). Le r�esultat de ses commandes est jug�e grâce �a une table
de performance permettant d'indiquer les corrections n�ecessaires. Ces corrections
sont alors r�epercut�ees sur les di��erentes r�egles en tenant compte de leur rôle pour
le calcul de la commande �nale.

R�ecemment, Glorennec [68] a propos�e une adaptation de l'algorithme Q-
Learning �a un contrôleur 
ou. Le contrôleur est form�e d'un ensemble d'agents
acceptant tous les mêmes entr�ees. Pour chaque situation, la s�election de l'agent
actif est r�ealis�ee grâce �a la fonction d'utilit�e Q. Le renforcement re�cu est alors
distribu�e sur ses di��erentes r�egles en fonction de leur degr�e d'activation. Apr�es
apprentissage, il est possible de former un nouvel agent constitu�e des r�egles de
chaque agent ayant re�cu le plus de renforcement. Cet algorithme ne propose pas
la modi�cation ou la cr�eation de nouvelles r�egles mais de r�ealiser une s�election
des r�egles les plus appropri�ees parmi une base existante.

Les deux approches pr�ec�edentes ont pour principe commun d'essayer de cons-
truire une base de r�egles par apprentissage renforc�e (le sch�ema de renforcement
�etant �el�ementaire dans le cas de Mamdani). Elles ne r�epondent pas �a nos objectifs.

3: En anglais : Self Organizing Controller ou SOC
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Comme le souligne Lee [111], il existe deux types d'apprentissage pour un
syst�eme 
ou :

1. l'apprentissage de param�etres. Il permet de r�egler la valeur des di��erents
param�etres attach�es aux fonctions d'appartenance et (ou) aux op�erateurs
de combinaison.

2. l'apprentissage structurel. Son but est de d�eterminer le nombre de r�egles
ainsi que les variables mises en jeu.

Nous allons revenir sur ces deux aspects.

8.6.1 L'apprentissage des param�etres

Le but de cet apprentissage est de d�eterminer la valeur des di��erents para-
m�etres utilis�es de mani�ere �a minimiser l'erreur commise par rapport aux exemples.
Ces param�etres peuvent être attach�es aux op�erateurs de combinaison [69] ou aux
fonctions d'appartenance des di��erentes donn�ees linguistiques. L'approche la plus
simple consiste �a positionner les di��erentes parties condition des r�egles manuelle-
ment ou grâce �a un algorithme de cat�egorisation et d'ajuster uniquement la partie
conclusion (voir [90] par exemple). Rappelons que dans le cadre d'un contrôleur
de type Sugeno (voir section 5.2.4) avec une partie conclusion constante, la valeur
de sortie est donn�ee par :

f =

P
iwiaiP
iwi

La valeur de sortie est donc une combinaison lin�eaire des termes recherch�es. La
minimisation de l'erreur peut être obtenue directement par une m�ethode de type
simplexe [66] ou descente de gradient ([83] par exemple).

La modi�cation exclusive de la partie droite peut être insu�sante. Il faut alors
avoir recours �a une adaptation de l'ensemble des param�etres du syst�eme 
ou. Cela
peut être r�ealis�e grâce �a di��erentes techniques d'optimisation telles que le recuit
simul�e [108] ou �a nouveau la descente de gradient ([73] par exemple).

Le calcul du gradient de chaque param�etre intervenant dans la partie gauche
d'une r�egle est un probl�eme a priori non trivial. On peut constater n�eanmoins
que les op�erations r�ealis�ees dans les di��erentes �etapes de l'�evaluation d'une base
de r�egles sont similaires aux op�erations r�ealis�ees par certains neurones formels.
Un syst�eme 
ou peut être transform�e en un r�eseau �a propagation unilat�erale et
être modi��e par r�etro-propagation du gradient.

Le rapprochement de la logique 
oue et des r�eseaux de neurones a�n de com-
biner leurs avantages respectifs est une grande pr�eoccupation des chercheurs des
deux axes. Ces formalismes sont tous les deux utilis�es pour r�esoudre des pro-
bl�emes semblables caract�eris�es par une absence de mod�ele. Le contrôle 
ou per-
met la prise en compte de connaissances initiales mais reste �g�e. Les r�eseaux
de neurones ne peuvent incorporer cette connaissance initiale mais sont capables
d'adaptation. Le lecteur int�eress�e pourra se reporter �a [126, 67, 69, 86, 127].
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8.6.2 L'apprentissage structurel

Le but de cet apprentissage est de d�eterminer la structure d'un contrôleur
d�ecrivant une base d'exemples fournie. Les m�ethodes d�evelopp�ees peuvent être
s�epar�ees en deux cat�egories :

{ celles bas�ees sur l'analyse de la distribution des points exemples,

{ celles bas�ees sur la recherche du \meilleur" contrôleur parmi l'ensemble des
contrôleurs possibles.

Analyse de la distribution des points

Les exemples fournis pour l'apprentissage sont constitu�es d'un ensemble de
couples de points (entr�ee, sortie). Chacun de ces couples peut trivialement être
consid�er�e comme une r�egle �el�ementairemais cela conduit rapidement �a un contrô-
leur �nal trop complexe. Le principe de l'analyse de la distribution des points est
de regrouper au maximum les exemples de mani�ere �a r�eduire le nombre �nal de
r�egles.

Cette analyse des exemples peut avoir pour rôle de simpli�er le contrôleur
complet (une r�egle par exemple) ou au contraire de ne g�en�erer que les r�egles n�e-
cessaires. Dans le cadre de la premi�ere approche, on peut citer par exemple les
travaux d'Arciniegas [10] bas�es sur les travaux de Chen [39]. Le principe est de
consid�erer le syst�eme 
ou comme un r�eseau de neurones de type Radial Basis
Function (voir section 7.2.1). A chaque exemple est associ�e une fonction de base.
Ces fonctions sont ensuite orthogonalis�ees de mani�ere �a être en mesure de d�eter-
miner le rôle de chacune d'entres elles dans la d�etermination de la valeur �nale.
Celles dont le rôle est le plus faible sont supprim�ees, r�eduisant ainsi le nombre
de r�egles. Les r�esultats obtenus ne semblent pas tr�es satisfaisants, Arcieniegas
rapportant un nombre �nal de r�egles de l'ordre de 80% du nombre d'exemples.

Dans le cadre de la seconde approche (g�en�eration du nombre n�ecessaire de
r�egles), le principe g�en�eral est de r�ealiser un regroupement des exemples �a l'aide
d'un algorithme de classi�cation 4. Kosko [103] par exemple r�ealise une cat�ego-
risation de l'ensemble des exemples repr�esent�es comme des points dans l'espace
produit Entr�ee � Sortie, chaque cat�egorie cr�e�ee repr�esentant une r�egle. La plu-
part des autres m�ethodes consid�erent le lien entre un syst�eme 
ou et un r�eseau de
type Radial Basis Function. Katayama [94] part d'un ensemble de r�egles initiales
traduites sous forme d'un r�eseau. Il modi�e ensuite les di��erents param�etres (y
compris la position des sites r�ecepteurs et donc la zone d'activation des r�egles)
grâce �a un algorithme de descente de gradient. Lorsque les corrections calcu-
l�ees deviennent trop faibles, un nouveau site (et donc une nouvelle r�egle) est
cr�e�ee �a partir de l'exemple le moins bien appris. Cette algorithme n�ecessite la
connaissance initiale de l'ensemble des exemples et n'est donc pas incr�emental.

4: En anglais : clustering
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Wang [182] propose de r�ealiser une classi�cation bas�ee sur la distance entre les
points dans l'espace d'entr�ee. Une nouvelle r�egle est cr�e�ee si le nouvel exemple
est situ�e trop loin des exemples pr�ec�edents. Nie [128] propose plutôt de baser la
classi�cation sur le degr�e d'activation des r�egles de mani�ere �a n'adapter que la
r�egle la plus active et de ne cr�eer une nouvelle r�egle que si aucune parmi celles
existantes n'est su�samment activ�ee. Cet algorithme impose par contre un sup-
port identique pour l'ensemble des donn�ees linguistiques en partie condition des
r�egles et l'utilisation de nombres non 
ous en partie conclusion.

S�election du contrôleur parmi un ensemble

Le principe g�en�eral de ces m�ethodes est de r�ealiser une recherche au sein de
l'espace form�e par l'ensemble des contrôleurs possibles. A notre connaissance, la
premi�ere approche propos�ee dans ce domaine est celle de Takagi et Sugeno [169].
Le but est de d�eterminer les variables intervenant dans le contrôleur, les parties
conditions et les parties conclusion des r�egles. Le principe de l'algorithme est le
suivant :

1. un sous-ensemble de l'ensemble total des variables du probl�eme est choisi
grâce �a une heuristique que nous ne d�etaillerons pas ici. A partir de cet
ensemble, la partie condition et conclusion optimales sont calcul�ees grâce
aux pas 2 et 3 de l'algorithme. Le contrôleur obtenu est �evalu�e par rapport
�a l'ensemble des exemples (par un crit�ere quadratique d'erreur). Le choix
initial du sous-ensemble de variables est alors remis en cause de mani�ere �a
r�eduire cette erreur.

2. �etant donn�e un choix de variables, les parties conditions optimales peuvent
être d�etermin�ees (en tenant compte des parties conclusions calcul�ees par le
pas 3 de l'algorithme).

3. �etant donn�e un choix de variables et de parties conditions, les di��erentes
conclusions sont g�en�er�ees a�n de r�eduire l'erreur quadratique par rapport
aux exemples.

La d�etermination d'un contrôleur n�ecessite donc de nombreuses it�erations entre
les trois �etapes rendant l'algorithme peu adapt�e �a un calcul en ligne. Il est de
plus n�ecessaire de connâ�tre initialement la totalit�e des exemples.

Le probl�eme de recherche d'un �el�ement parmi un ensemble vaste d'�el�ements
possibles est un probl�eme type des algorithmes g�en�etiques. De nombreux tra-
vaux de sont int�eress�es �a cette voie [112, 46, 45, 70, 80, 81, 79, 34]. Herrera par
exemple [79] code une r�egle 
oue au sein d'un chromosome destin�e �a �evoluer.
La qualit�e de chaque chromosome, permettant de s�electionner les candidats au
croisement, est jug�ee selon 4 crit�eres :

{ le nombre d'exemples positifs. Ce sont les exemples de la base initiale en
accord avec la r�egle.
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{ le degr�e d'activation moyen de la r�egle sur l'ensemble des exemples positifs.

{ le nombre d'exemples n�egatifs. Ce sont les exemples en contradiction avec
la r�egle.

{ le degr�e de participation de la r�egle sur la totalit�e des exemples

Le principe de construction d'un contrôleur est le suivant :

1. Un ensemble de chromosomes initiaux sont fournis.

2. L'algorithme g�en�etique est appliqu�e �a partir de ces chromosomes et de la
base de points exemples (cette base est n�ecessaire pour le calcul de la fonc-
tion d'�evaluation).

3. le meilleur chromosome est s�electionn�e et la r�egle correspondante est ajout�ee
au contrôleur en construction.

4. les �el�ements de la base d'exemples couverts par la nouvelle r�egle sont sup-
prim�es.

5. Si la base d'exemple est vide, l'algorithme est termin�e. Sinon on retourne
au pas 2.

Le probl�eme pos�e par les approches g�en�etiques est qu'elles ne semblent pas adap-
t�ees aux probl�emes d'apprentissage en ligne incr�ementaux.

La plupart des algorithmes propos�es dans le cadre de l'apprentissage structurel
ou de l'apprentissage de param�etres sont bas�ees sur le principe suivant :

{ le syst�eme 
ou est converti en un r�eseau de neurones �equivalent au travers
une phase de compilation,

{ le r�eseau est entrâ�n�e �a partir des exemples,

{ apr�es apprentissage, il est reconverti en r�egles 
oues par une phase de d�e-
compilation.

Les architectures neuronales pouvant être directement d�etermin�ees �a par-
tir des r�egles sont des r�eseaux �a propagation unilat�erale, mal adapt�es �a nos
contraintes particuli�eres d'incr�ementalit�e et de structure non rigide.

Ces deux propri�et�es requises sont par contre une des caract�eristiques des sys-
t�emes de type ARTMAP [33]. De plus, la repr�esentation de l'espace d'entr�ee et
de sortie que ces r�eseaux proposent sous forme de cat�egories est assez similaire au
d�ecoupage de l'espace par des donn�ees linguistiques. La comparaison s'arrête tou-
tefois ici. Le principe g�en�eral des r�eseaux ART est bas�e sur l'algorithme Winner
Takes All, oppos�e au contrôle 
ou o�u toutes les r�egles sont actives simultan�ement.

De mani�ere �a r�epondre �a nos sp�eci�cations, nous avons propos�e un algorithme
d'apprentissage pour syst�emes 
ous s'inspirant des r�egles de modi�cation des
cat�egories dans un r�eseau ART. Nous allons maintenant le pr�esenter.
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8.7 Apprentissage supervis�e incr�emental de r�egles


oues

L'algorithme d'apprentissage que nous avons d�evelopp�e [142] est bas�e sur une
manipulation directe des r�egles 
oues et de leurs composantes. Il ne n�ecessite
pas de transformations pr�eliminaires du syst�eme en r�eseau de neurones, ni de
transformation inverse en �n d'apprentissage.

Le principe de l'algorithme est de consid�erer l'hyper-surface (si la dimension
d'entr�ee du probl�eme est 2, on parle alors de surface) d�ecrite par le syst�eme 
ou
comme une surface �elastique pouvant être d�eform�ee sous les diverses contraintes
provenant des exemples. Soit f une fonction d�ecrite par un ensemble de r�egles

oues. Soit (x0; y1) un nouvel exemple. Si avant sa pr�esentation, on a f(x0) = y0
avec y1 6= y0, le syst�eme va devoir apprendre. Il va pour ce faire \appliquer une
pression" sur la surface en x0 de mani�ere �a ce qu'elle se d�eforme de y0 vers y1.
L'�elasticit�e de la surface d�etermine si cette d�eformation est de nature locale ou
non.

Nous consid�ererons les hypoth�eses suivantes (se reporter section 5.2.4 pour
plus de pr�ecisions) :

{ le contrôleur utilis�e est de type Larsen,

{ le connectif AND est r�ealis�e par l'op�erateur min,

{ le connectif ALSO est r�ealis�e par l'op�erateur somme normalis�ee,

{ le module de codage transforme les donn�ees d'entr�ee en singletons 
ous (pas
de \fuzzy�cation"),

{ le module de d�ecodage utilise l'approche center of area,

{ les donn�ees linguistiques utilis�ees sont cod�ees uniquement grâce �a des fonc-
tions exponentielles ou trap�eze-exponentielles (voir �gure 8.11),

{ chaque r�egle ne poss�ede qu'une et une seule conclusion. Si une r�egle n�ecessite
m conclusions di��erentes, on r�e�ecrit alors la r�egle en m r�egles distinctes.

Ces hypoth�eses sont tr�es classiques et s'appliquent �a une grande quantit�e de
contrôleurs 
ous traditionnellement utilis�es.

La m�ethode de d�ecodage employ�ee est l'approche center of area. La valeur
rendue par un syst�eme 
ou comportant n r�egles est donc :

f =

Pn
i=1

R
x�i(x)dxPn

i=1

R
�i(x)dx

(8.10)

o�u �i(x) repr�esente la fonction d'appartenance de la partie conclusion de la r�egle
i apr�es �evaluation. Le contrôleur utilis�e �etant de type Larsen, l'op�erateur d'inf�e-
rence est le produit (rappelons que l'op�erateur d'inf�erence permet de reporter en
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1 1

0 0�

�

�1 �2

�1 �2

Exponentielle Trap�eze-exponentielle

Fig. 8.11 - : D�e�nition des fonctions d'appartenance valides pour les donn�ees linguis-
tiques.

partie conclusion le degr�e d'activation de la partie condition de la r�egle). L'�equa-
tion 8.10 peut se r�e�ecrire :

f =

Pn
i=1wi

R
x�ci(x)dxPn

i=1 wi

R
�ci(x)

(8.11)

o�u �ci(x) repr�esente la fonction d'appartenance de la partie droite avant �evalua-
tion et wi le degr�e d'activation de la r�egle. Conform�ement aux hypoth�eses que
nous avons �enonc�ees pr�ec�edemment, �ci correspond soit �a une fonction exponen-
tielle, soit �a une fonction trap�eze-exponentielle.

Si �ci est une fonction exponentielle, l'int�egrale pr�esente au d�enominateur de
l'�equation 8.11 s'�ecrit : Z +1

�1
e
�(x��)2

�2 dx =
p
��

L'int�egrale pr�esente au num�erateur s'�ecrit :

R+1
�1 xe

�(x��)2

�2 dx

=
R+1
�1 (y + �)e

�y2

�2 dy
=
p
���

Si �ci est une fonction trap�eze-exponentielle, l'int�egrale pr�esente au d�enomi-
nateur de l'�equation 8.11 s'�ecrit :

R �1
�1 e

�(x��1)
2

�1
2 dx+

R �2
�1

dx+
R+1
�2

e
�(x��2)

2

�2
2 dx

=
p
�

2 �1 +
p
�

2 + �2 � �1
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L'int�egrale pr�esente au num�erateur s'�ecrit :

R �1
�1 xe

�(x��1)
2

�1
2 dx+

R �2
�1

xdx+
R+1
�2

xe
�(x��2)

2

�2
2 dx

=
R 0
�1(y + �1)e

�y2

�1
2 dy + �2

2

2
� �1

2

2
+
R+1
0 (y + �2)e

�y2

�2
2 dy

= �1�1
p
�

2
+ �2�2

p
�

2
+ �2

2

2
� �1

2

2
� �1

2

2
[e
� y2

�1
2 ]0�1 + �2

2

2
[e
� y2

�2
2 ]+10

= �1�1
p
�

2
+ �2�2

p
�

2
+ �2

2

2
� �1

2

2
� �1

2

2
+ �2

2

2

L'�equation 8.11 peut se r�e�ecrire sans termes int�egrales comme une fonction de
� et �. Dans le cas par exemple o�u toutes les donn�ees linguistiques sont exprim�ees
sous forme d'exponentielles, la fonction f repr�esent�ee par les r�egles 
oues s'�ecrit :

f =

Pn
i=1wi�i�iPn
i=1 wi�i

(8.12)

Reprenons le cas �enonc�e au d�ebut de cette section. Un nouvel exemple (x0; y1)
est pr�esent�e au syst�eme alors que les r�egles 
oues actuelles r�ealisent f(x0) = y0
avec y0 6= y1. L'�equation 8.12 doit être modi��ee a�n de prendre en compte cette
nouvelle donn�ee. Nous avons consid�er�e trois possibilit�es :

1. un nouveau terme est ajout�e au num�erateur et au d�enominateur de mani�ere
�a modi�er la sortie de y0 en y1,

2. aucun terme n'est ajout�e mais un couple existant (�i; �i) est modi��e,

3. aucun terme n'est ajout�e mais une valeur wi existante est augment�ee.

La premi�ere modi�cation envisag�ee correspond �a la cr�eation d'une nouvelle
r�egle. La seconde modi�cation consiste �a adapter la partie conclusion d'une r�egle
d�ej�a existante. La troisi�eme solution en�n revient �a modi�er le degr�e d'activation
d'une r�egle a�n de la rendre plus sensible �a la situation courante (on accepte
uniquement d'augmenter wi et non de le diminuer a�n d'�eviter des probl�emes
d'oscillations). Cette modi�cation est obtenue en augmentant la zone d'in
uence
de la partie condition de la r�egle et en r�ealisant donc une g�en�eralisation.

Comme nous l'avons mentionn�e pr�ec�edemment, un des buts principaux nous
ayant conduit �a la cr�eation de cet algorithme est de pouvoir disposer d'un sys-
t�eme d'apprentissage incr�emental. Chaque modi�cation apport�ee au syst�eme ne
doit pas mener �a l'oubli de modi�cations pr�ec�edentes et doit donc rester locale.
Lorsqu'une nouvelle r�egle est cr�e�ee, elle correspond �a l'exemple pr�esent�e. Tant
que cette r�egle reste locale, elle peut alors être susceptible d'être adapt�ee (op�e-
ration 2) ou d'être g�en�eralis�ee (op�eration 3). Au fur et �a mesure que sa zone
d'in
uence s'�etend, la seule op�eration restant possible est la g�en�eralisation.

Nous allons maintenant revenir plus en d�etails sur ces trois op�erations.
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8.7.1 Cr�eation d'une nouvelle r�egle

La cr�eation d'une nouvelle r�egle a pour but de prendre en compte un nouveau
cas particulier (x0; y1) en contradiction avec les valeurs actuelles du syst�eme. Dans
le cas d'un r�eseau de type ARTMAP, il s'agit de cr�eer une nouvelle cat�egorie au
sein de la couche d'entr�ee correspondant �a x0 et de l'associer �a la cat�egorie de la
couche de sortie contenant x1. Dans le cadre de notre syst�eme, la cr�eation d'une
nouvelle r�egle n�ecessite la d�etermination de sa partie condition, centr�ee sur x0,
et de sa partie conclusion.

D�etermination de la partie condition

Ne poss�edant pas d'informations a priori quant au rôle de chacune des va-
riables du syst�eme dans la d�etermination de la valeur y1 au point x0, on d�e�nit
la partie condition de la r�egle comme la conjonction de l'ensemble des variables
du probl�eme : if X1 is A1 and X2 is A2 and : : :and Xm is Am. De mani�ere �a
garder la propri�et�e de localit�e, les di��erents termes linguistiques Ai seront d�ecrits
�a l'aide de fonctions exponentielles (param�etres (�i; �i)). La nouvelle r�egle �etant
centr�ee sur l'exemple, on obtient directement :

8>>>><
>>>>:

�1 = x1
�2 = x2
...
�m = xm

Les param�etres �i sont responsables de la localit�e de la r�egle. Si on consid�ere
�a nouveau l'analogie de la surface �elastique, un param�etre � important signi�e
que la r�egle aura une grande zone d'in
uence sur l'espace d'entr�ee et que la
d�eformation de la surface sera donc importante. �i est obtenu grâce �a la formule :

�i =

(

max�l si jy1 � y0j > 
max�r


�l
jy1�y0j
�r

autrement
(8.13)

o�u

{ �l repr�esente l'amplitude maximum des donn�ees d�ecrites par Ai.

{ �r repr�esente l'amplitude maximum des donn�ees d�ecrites par la partie
conclusion de la r�egle.

{ 
max repr�esente le pourcentage maximum de �l autoris�e pour la zone d'in-

uence de la r�egle cr�e�ee.

{ 
 repr�esente le pourcentage standard de �l autoris�e pour la zone d'in
uence
de la r�egle cr�e�ee.



236 Chapitre 8 : Naviguer par l'�echec

La largeur de la donn�ee linguistique est donc proportionnelle �a l'erreur commise
(jy1 � y0j) ramen�ee entre 0 et 1 grâce au facteur �r. Le coe�cient de propor-
tionnalit�e est un pourcentage �xe de la valeur maximum pouvant être prise (�l).
De mani�ere �a �eviter une valeur trop importante, �i est born�ee �a un pourcentage
maximum de �l : 
max.

La partie condition �etant maintenant totalement d�e�nie. La prochaine �etape
consiste �a d�e�nir la partie conclusion.

D�etermination de la partie conclusion

La partie conclusion de la r�egle est exprim�ee sous la forme Y is B. B est d�ecrit
grâce aux deux param�etres (�B; �B) v�eri�ant l'�equation :

a+ w�B�B
b+ w�B

= y1 (8.14)

o�u a et b correspondent respectivement au num�erateur et au d�enominateur de
l'�equation 8.11 au point x0 (on a donc la relation a

b
= y0). Plusieurs remarques

peuvent être faites :

{ Comme nous l'avons indiqu�e pr�ec�edemment, la nouvelle r�egle cr�e�ee est cen-
tr�ee sur le vecteur x0. Son degr�e d'activation est maximum en ce point. w
peut être remplac�e par 1 dans l'�equation 8.14.

{ l'ensembledes valeurs du support deB sont susceptibles d'être la commande
y r�esultat de l'�evaluation de l'ensemble des r�egles. Ce support doit donc être
inclus dans l'intervalle [�0; �1] des valeurs permises pour y. Rappelons que
le support de B est l'ensemble des points tels que leur degr�e d'appartenance
�a B est non nul.

{ �B est un r�eel positif.

Les contraintes �enonc�ees ci-dessus conduisent au syst�eme d'in�equations non-
lin�eaires suivant dont les inconnues sont �B et �B :

8>>>><
>>>>:

�B + ��B < �1
�B � ��B > �0
�B > 0
a+�B�B
b+�B

= y1

(8.15)

avec � =
q �1

log �
le r�eel tel que le support de B soit de dimension 2��B, la fonction

exponentielle �etant consid�er�ee comme nulle si sa valeur est inf�erieure �a �. De
mani�ere �a simpli�er les notations, �B et �B seront dor�enavant remplac�ees par �
et � respectivement.
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L'�equation 8.14 peut être r�e�ecrite :

� =
y1(� + b)� a

�
(8.16)

En rempla�cant � par cette expression dans les deux premi�eres in�equations du
syst�eme 8.15, on obtient :

8><
>:
���2 + �(�1 � y1) + a� y1b � 0
���2 + �(y1 � �0) + y1b� a � 0
� > 0

Le coe�cient des termes carr�es est n�egatif. Ces deux in�equations ne pourront
alors être positives pour certaines valeurs de � que si et seulement si elles admet-
tent deux racines (�eventuellement confondues) . De plus, ces deux in�equations
ne pourront être v�eri��ees simultan�ement que si les intervalles cr�e�es respective-
ment par les deux racines des deux expressions sont d'intersection non nulle (voir
�gure 8.12)

Fig. 8.12 - : D�etermination de la zone solution des deux in�equations

Les deux expressions quadratiques poss�edent deux racines si et seulement si :(
�1 = (�1 � y1)2 + 4�(a � y1b) � 0
�2 = (y1 � �0)2 + 4�(y1b� a) � 0

Il existe plusieurs possibilit�es :

1. �0 < 0 et �1 < 0. Les deux expressions n'admettent pas de solutions.
Il est impossible de s�electionner un couple (�; �) tel que le support de B
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soit compris dans l'intervalle [�0; �1]. On relâche donc cette condition tout
en continuant �a imposer � 2 [�0; �1] (� repr�esente la commande ayant le
degr�e de possibilit�e le plus �elev�e et doit si possible être parmi les valeurs
permises). La relation entre � et � est donn�ee par :

� =
y1b� a

�� y1

� devant être positif, le signe de (y1b � a) d�etermine si � doit être choisi
entre �0 et y1 ou entre y1 et �1.

2. �0 � 0 et �1 < 0 ou �0 < 0 et �1 � 0. Ces deux situations sont identiques
�a celle pr�esent�ee ci-dessus et doivent être r�esolues de la même mani�ere.

3. �0 � 0 et �1 � 0. Les deux expressions admettent une ou deux racines.
Leur position respective doit être �etudi�ee de mani�ere �a pouvoir conclure sur
la valeur de �. Nous les appellerons �00, �

0
1, �

1
0 et �11 :8>>>>><

>>>>>:

�00 =
(y1��1)+

p
�0

�2�
�01 =

(y1��1)�
p
�0

�2�
�10 =

(�0�y1)+
p
�1

�2�
�11 =

(�0�y1)�
p
�1

�2�
� devant être positif, nous �etudierons tout d'abord la position de ces racines
par rapport �a 0. Rappelons que dans le cas d'une �equation du second degr�e
ax2 + bx+ c, la somme des racines vaut � b

a
et le produit c

a
. On obtient :8>>>><

>>>>:

�00�
0
1 =

y1b�a
�

�00 + �01 = �1�y1
�

�10�
0
1 =

a�y1b
�

�10 + �01 = y1��0
�

(8.17)

� est un r�eel positif. Seul le signe du num�erateur est important. Si le syst�eme
que l'on souhaite contrôler reste �a l'int�erieur de ses limites (y1 2 [�0; �1]),
on peut conclure grâce aux �equations 2 et 4 du syst�eme 8.17 que si les
racines ont le même signe, elles sont toutes les deux positives. Il existe deux
possibilit�es :

(a) y1b� a � 0. �00 et �01 ont le même signe et sont positives. Appelons :(
�0inf = �00
�0sup = �01

On peut �egalement conclure que �10 et �11 sont de signes oppos�es. Ne
nous int�eressant qu'aux racines positives, nous appellerons :(

�1inf = 0
�1sup = �11
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(b) y1b� a < 0. Par un raisonnement similaire, on obtient :

8>>><
>>>:

�0inf = 0
�0sup = �01
�1inf = �10
�1sup = �11

Les deux intervalles [�0inf ; �
0
sup] et [�1inf ; �

1
sup] contiennent les valeurs de �

satisfaisant nos contraintes. Leur position respective doit être �etudi�ee. Il y
a 6 situations possibles :

(a) �0inf < �1inf < �1sup < �0sup. On choisit � =
�1
inf

+�1sup
2

.

(b) �0inf < �1inf < �0sup < �1sup. On choisit � =
�1
inf

+�0sup
2

.

(c) �1inf < �0inf < �1sup < �0sup. On choisit � =
�0
inf

+�1sup
2 .

(d) �0inf < �0sup < �1inf < �1sup. Les deux intervalles sont disjoints. Il n'y
a pas de solution. Le couple (�; �) est choisi de mani�ere similaire �a la
situation 1 (�0 < 0 et �1 < 0).

(e) �1inf < �1sup < �0inf < �0sup. Les deux intervalles sont disjoints. Il n'y
a donc pas de solution. Le couple (�; �) est donc choisi de mani�ere
similaire qu'�a la situation 1 (�0 < 0 et �1 < 0).

(f) �1inf < �0inf < �0sup < �1sup. On choisit � =
�0
inf

+�0sup
2

.

� �etant maintenant calcul�e, � est obtenu simplement grâce �a l'�equation 8.16.
Une alternative �a la cr�eation de r�egles est l'adaptation de la partie conclusion

d'une r�egle existante.

8.7.2 Adaptation d'une r�egle

Adapter une r�egle signi�e modi�er les param�etres (�; �) de sa partie conclu-
sion. De mani�ere �a conserver la propri�et�e d'incr�ementalit�e, cette modi�cation
n'est autoris�ee que si la r�egle v�eri�e la propri�et�e de localit�e. Consid�erons la r�egle
If X1 is A1 and : : :and Xm is Am then Y is B. Cette r�egle sera dite locale si et
seulement si :

1. 8i 2 f1; : : : ;mg, les fonctions d'appartenance des donn�ees linguistiques Ai

sont des exponentielles (et non des trap�eze-exponentielles).

2.

8i 2 f1; : : : ;mg
(
xi 2 [�i � ��i; �i + ��i]
��i < ��l
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xi repr�esente la valeur non 
oue de la variable Xi. La premi�ere partie de la
condition permet d'assurer que la r�egle est active. La seconde partie indique
que la largeur du support de Ai est inf�erieure �a un pourcentage � de la taille
maximum possible (�l).

Si plusieurs r�egles v�eri�ent simultan�ement cette propri�et�e, on s�electionne la
plus sp�eci�que, c'est-�a dire celle dont la somme des supports des donn�ees linguis-
tique de sa partie condition est la plus faible.

La r�egle �etant s�electionn�ee, la prochaine �etape consiste �a la modi�er. Le prin-
cipe g�en�eral de l'adaptation est la modi�cation de la conclusion. On peut n�ean-
moins �egalement r�ealiser une modi�cation de la partie condition en op�erant un
recentrage sur le vecteur entr�ee x0. Soit (�1; : : : ; �m) les centres des donn�ees lin-
guistiques (A1; : : : ; Am) :

��i = �xi + (1 � �)�i

En pratique, la valeur de � doit être gard�ee tr�es faible de mani�ere �a �eviter un
ph�enom�ene d'oubli par d�elocalisation importante de r�egles existantes.

La partie condition de la r�egle ayant chang�ee, il est n�ecessaire de recalculer
son nouveau degr�e d'activation �w par rapport �a l'entr�ee x0.

Rappelons qu'avant adaptation, on a la relation a
b
= y0. Adapter la partie

conclusion signi�e trouver un couple (��; ��) tel que :

a� w�� + �w����

b�w� + �w��
= y1

On essaye tout d'abord de garder un support de taille identique : �� = �. On
calcule la valeur �� correspondante grâce �a l'�equation 8.16. On v�eri�e ensuite si le
couple obtenu est valide, c'est-�a dire si [������; ��+���] � [�0; �1]. Si ce n'est pas
le cas, on d�etermine alors la valeur des deux termes � et � grâce �a un processus
identique �a celui mis en place pour la cr�eation de r�egles.

La troisi�eme et derni�ere op�eration que nous avons envisag�ee dans le cadre de
notre algorithme d'apprentissage est la g�en�eralisation de la partie condition d'une
r�egle existante.

8.7.3 G�en�eralisation d'une r�egle

Nous avons vu au cours des deux pr�ec�edentes sections comment ajouter une
nouvelle r�egle ou modi�er la partie conclusion d'une r�egle d�ej�a existante. Nous
allons nous int�eresser au cours de cette section �a la modi�cation de la partie
condition en �elargissant le domaine d'activation d'une r�egle. De mani�ere simi-
laire �a l'adaptation, les r�egles susceptibles d'être g�en�eralis�ees doivent r�epondre �a
certains crit�eres :

1. 9j = 8i 2 [0;m]; i 6= j Ai est exponentielle,Aj est exponentielle ou trap�eze-
exponentielle.
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2. 8i 2 [0;m]; i 6= j; xi 2 [�i � ��i; �i + ��i]

3. xj 2 [�1
j � k��1

j ; �
2
j + k��2

j ] o�u k est une constante (voir �gure 8.11 pour la
d�e�nition de �1

j ; �
2
j ; �

1
j ; �

2
j ).

Ces trois conditions sp�eci�ent qu'une r�egle pour être s�electionn�ee doit être locale
dans toutes les directions �a l'exception d'une. Dans cette direction particuli�ere,
la donn�ee linguistique peut être d�ecrite �a l'aide d'une fonction trap�eze exponen-
tielle. Le rôle de la g�en�eralisation est d'�elargir la fonction dans cette direction de
mani�ere �a prendre en compte le nouvel exemple sans changer la conclusion (voir
�gure 8.13).

0

1

0

1

Trap�eze-exponentielle

x : nouvel exemplex : nouvel exemple

Trap�eze-exponentielle apr�es la g�en�eralisation

Fig. 8.13 - : Extension de la fonction d'appartenance de la partie condition pour la
prise en compte du nouvel exemple (m�ecanisme de g�en�eralisation)

Si l'on compare �a nouveau la partie condition des r�egles avec les cat�egories
cr�e�ees par l'algorithme Fuzzy Artmap, la di��erence principale entre les deux ap-
proches est que nous n'autorisons l'augmentation de taille que selon l'axe principal
de la cat�egorie (voir �gure 8.14). Nous avons impos�e cette restriction de mani�ere
�a conserver un caract�ere local �a la transformation en minimisant la variation de
surface de la zone d'activation de la r�egle.

8.7.4 Algorithme

Les trois actions r�ealisables sur les r�egles 
oues ayant �et�e d�ecrites, nous allons
maintenant revenir sur l'algorithme proprement dit. A chaque exemple (x0; y1)
pr�esent�e :

1. on calcule tout d'abord la valeur y0 retourn�ee par l'ensemble courant de
r�egles au point x0,

2. si la valeur y0 est non signi�cative (voir section 5.3.5), cela veut dire qu'au-
cune r�egle n'est su�samment active. La situation x0 est inconnue pour le
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Nouvel exemple

G�en�eralisation pour le processus Fuzzy Artmap

Cat�egorie g�en�eralis�ee

G�en�eralisation pour l'apprentissage 
ou

Cat�egorie g�en�eralis�ee

Nouvel exemple

Fig. 8.14 - : Comparaison entre le processus de g�en�eralisation de Fuzzy Artmap et
notre processus de g�en�eralisation : les cat�egories ne peuvent augmenter que selon leur
axe principal
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syst�eme. Une nouvelle r�egle est cr�e�ee pour ce cas particulier associant y0 �a
x0,

3. la valeur y0 est signi�cative. Si jy1 � y0j < � aucune modi�cation n'est ap-
port�ee. Dans le cas contraire, on essaye tout d'abord de g�en�eraliser une r�egle
existante. Si cela n'est pas possible, on cherche ensuite �a r�ealiser une adap-
tation. En cas d'�echec, une nouvelle r�egle est �nalement cr�e�ee. La cr�eation
est la derni�ere op�eration r�ealis�ee de mani�ere �a tenter de limiter l'explosion
du nombre de r�egles.

L'apprentissage est r�ealis�e par calcul direct de param�etres et ne n�ecessite donc
pas de convergence par it�erations successives. La complexit�e des op�erations est
de 1 pour la phase de cr�eation et de n pour l'adaptation et la g�en�eralisation (n
�etant le nombre courant de r�egles).

Le principe de l'algorithme ayant �et�e expos�e, nous allons dans un premier
temps nous int�eresser �a son application pour l'apprentissage de fonctions avant
de le re-situer dans le cadre de l'apprentissage du critique heuristique adaptatif.

8.8 Application �a l'apprentissage de fonctions

Nous allons pr�esenter au cours de cette section quelques exemples d'appren-
tissage supervis�e de fonctions r�ealis�es �a l'aide de notre algorithme. De mani�ere �a
faciliter la visualisation des r�esultats, nous nous sommes int�eress�es �a l'apprentis-
sage de fonctions de <2 7! <.

8.8.1 Exemple de d�eformation de surface

Le premier exemple permet de visualiser le principe de l'apprentissage par d�e-
formation de surface. La �gure 8.15 repr�esente la fonction r�ealis�ee par un syst�eme

ou ne poss�edant qu'une seule r�egle. Par pr�esentation d'un exemple, on impose
au syst�eme f(0:5; 0:5) = 0:6. La valeur actuelle de f �a cet emplacement est de
0:2. Il va y avoir apprentissage et donc d�eformation de la surface en ce point de
mani�ere �a satisfaire la nouvelle contrainte. Le r�esultat est pr�esent�e �gure 8.16.
La �gure de gauche correspond �a une valeur 
 faible (voir �equation 8.13) et donc
�a une d�eformation locale. La �gure de droite est obtenue en consid�erant une
d�eformation plus globale par un param�etre 
 important.

8.8.2 Incr�ementalit�e de l'apprentissage

L'exemple suivant a pour but de montrer les propri�et�es d'incr�ementalit�e de
l'algorithme.On pr�esente au syst�eme un ensemble de 100 points choisis de mani�ere
al�eatoire sur le plan z = x+y

2 . Chaque point n'est pr�esent�e qu'une seule fois.
Le nombre total de r�egles cr�e�ees est 14. Une seule r�egle a �et�e adapt�ee. Aucune
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Fig. 8.15 - : Fonction r�ealis�ee par un syst�eme 
ou compos�e d'une seule r�egle.

Fig. 8.16 - : La �gure de gauche montre le r�esultat de l'apprentissage apr�es d�eformation
locale de la surface. La �gure de droite correspond �a une d�eformation plus globale.
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g�en�eralisation n'a �et�e e�ectu�ee. La fonction obtenue est repr�esent�ee �gure 8.17.
La zone o�u f est nulle sur la gauche de la �gure correspond �a une zone o�u le
syst�eme 
ou ne peut pas fournir de r�eponse, aucune r�egle n'�etant su�samment
active. Cela correspond �a une r�egion de l'espace o�u aucun exemple n'est pr�esent
et o�u les capacit�es de g�en�eralisation ne sont pas su�santes pour pouvoir conclure.
Cette premi�ere phase r�ealis�ee, on pr�esente au syst�eme un nouvel exemple situ�e
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Fig. 8.17 - : Apprentissage d'un plan �a partir de 100 points r�epartis al�eatoirement sur
la surface.

en (0:5; 0:5) et dont la valeur associ�ee est 0:3. Ce point est situ�e en dessous du
plan appris. Une r�egle existante est adapt�ee de mani�ere �a le prendre en compte.
La nouvelle fonction obtenue est repr�esent�ee �a gauche �gure 8.18. On pr�esente
alors l'exemple original (0:5; 0:5) avec comme valeur associ�ee 0:5 (point du plan).
Une nouvelle adaptation est r�ealis�ee (�a droite �gure 8.18). La fonction redevient
identique �a la fonction initiale, indiquant bien une propri�et�e d'incr�ementalit�e.

Nous avons r�ealis�e une exp�erience similaire en rempla�cant le syst�eme 
ou ainsi
que notre algorithme d'apprentissage par un r�eseau de neurones �a propagation
unilat�erale entrâ�n�e par r�etro-propagation du gradient. Le r�eseau est form�e par
trois couches (une couche d'entr�ee, une couche cach�ee et une couche de sortie)
comprenant respectivement 2, 3 et 1 neurones.

Le premier apprentissage du plan est r�ealis�e en pr�esentant 45 fois la totalit�e
des 100 exemples. La fonction obtenue est pr�esent�ee �gure 8.19. On pr�esente
au r�eseau le contre-exemple sans lui repr�esenter les autres donn�ees. Ce point est
appris en 43 it�erations. La fonction descend de mani�ere globale (l'intersection de la
courbe avec l'axe vertical �a gauche de la �gure passe de 0:5 �a 0:4). On repr�esente
�a nouveau l'exemple correct. La courbe ne revient pas �a sa position d'origine
(l'intersection avec l'axe vertical reste en 0:4). Les deux surfaces correspondantes
sont repr�esent�ees �gure 8.20. Contrairement �a notre approche 
oue, la r�ealisation
des deux op�erations oppos�ees a provoqu�e une d�eformation non r�eversible de la
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Fig. 8.18 - : La �gure de gauche repr�esente la d�eformation de la fonction apprise f lors
de la pr�esentation d'un contre-exemple (point en dehors du plan). La pr�esentation �a
nouveau d'un exemple correct ram�ene la fonction �a sa forme initiale (�gure de droite).
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Fig. 8.19 - : Fonction apprise par le r�eseau de neurone �a propagation unilat�erale
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surface.
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Fig. 8.20 - : Pr�esentation d'un contre-exemple (surface de gauche) puis de l'exemple
correct (�gure de droite) dans le cadre du r�eseau de neurone.

8.8.3 Capacit�es de g�en�eralisation et de m�emorisation

Nous allons maintenant nous int�eresser aux capacit�es de g�en�eralisation et de
m�emorisation de notre syst�eme en les comparant en particulier �a celles d'un r�eseau
�a couche.

Nous avons pour cela demand�e au deux syst�emes d'apprendre un �echantillon
de n2 points pr�elev�es sur une surface g. De mani�ere �a reproduire tr�es grossi�erement
l'e�et de l'acquisition de renforcements d'un robot r�ealisant plusieurs mouvements
vers un même but, ces points sont pr�elev�es r�eguli�erement sur n rayons di��erents
(avec n points par rayon). La �gure 8.21 repr�esente par exemple l'�echantillonnage
d'une gaussienne pour n = 10.
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Fig. 8.21 - : Echantillonnage d'une gaussienne en 10 rayons de 10 points chacun

Les deux fonctions fflou et fneurone obtenues sont �evalu�ees en mesurant la
moyenne et l'�ecart type de l'erreur absolue commise par rapport �a g sur un
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�echantillon de 50 points r�epartis homog�enement sur la totalit�e de l'espace d'en-
tr�ee. Plus n est faible et plus les capacit�es de g�en�eralisation sont sollicit�ees. Plus
n est grand et plus ce sont les capacit�es de m�emorisation.

Nous avons consid�er�e 4 fonctions g di��erentes. Les r�esultats sont regroup�es
�gure 8.22. Chaque ligne comprend 3 �gures et correspond �a une fonction g
particuli�ere dont la liste est donn�ee ci-dessous. La �gure de gauche repr�esente la
courbe du pourcentage de l'erreur moyenne commise par le r�eseau et les r�egles

oues en fonction de n. La �gure de droite repr�esente la variation de l'�ecart type
de ces deux erreurs.

Les fonctions consid�er�ees sont les suivantes :

{ g(x; y) = x+y

2

{ g(x; y) = 1� 2((x� 0:5)2 + (y � 0:5)2)

{ g(x; y) = jsin(�x)j+jcos(�y)j
2

{ g(x; y) = 1� jx� yj
L'analyse des courbes obtenues dans ces 4 cas particuliers nous permet de

formuler un certain nombre de remarques :

{ notre syst�eme pr�esente de faibles capacit�es de g�en�eralisation et des capacit�es
correctes de m�emorisation,

{ �a un nombre d'exemples �egal, l'approche neuronale fournie de meilleurs
r�esultats que notre approche,

{ il existe une grande di��erence de temps de calcul entre les deux approches.

Nous allons maintenant revenir s�epar�ement sur chacun de ces trois points dans
le cadre de notre approche.

La courbe de la moyenne de l'erreur absolue part de tr�es haut (50 �a 60%
d'erreur) pour d�ecrô�tre et se stabiliser aux alentours de 10% lorsque le nombre
d'exemples pr�esent�es augmente. L'erreur importante pour un nombre faible d'exemples
(et donc la faible aptitude �a la g�en�eralisation) peut s'expliquer de la mani�ere sui-
vante : les modi�cations engendr�ees par l'apprentissage ne sont que locales. Un
nombre faible d'exemples va entrâ�ner la cr�eation d'un nombre faible de r�egles lo-
cales, centr�ees sur chacun des points. Le syst�eme 
ou obtenu ne sera donc capable
de proposer une valeur que sur une faible partie de l'espace d'entr�ee correspon-
dant �a sa zone de comp�etence, p�enalisant ainsi la g�en�eralisation. Le choix de la
mise en place d'un algorithme n'e�ectuant que des modi�cations locales a �et�e
justi��e par la volont�e de ne pas interf�erer avec des \connaissances" d�ej�a stock�ees
dans le syst�eme lors de la pr�esentation d'un nouvel exemple. Nous avons choisi
de privil�egier l'incr�ementalit�e face �a la g�en�eralisation.
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Fig. 8.22 - : Comparaison pour quatre fonctions apprises de la moyenne et de l'�ecart
type de l'erreur absolue commise par le r�eseau de neurones �a couche (en trait continu)
et par le syst�eme 
ou (en trait pointill�e).
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Pour un nombre donn�e d'exemples, le syst�eme neuronal donne une erreur
moyenne et un �ecart type inf�erieur �a notre approche. Cet �ecart, tr�es important
pour les valeurs faibles de n, tend �a se r�eduire au fur et �a mesure que le nombre
d'exemples augmente.

Comme nous l'avons d�ej�a signal�e �a plusieurs reprises, l'apprentissage d'un r�e-
seau �a couche n�ecessite la pr�esentation multiplede la totalit�e de la base d'exemples
(entre 1000 et 5000 fois pour n = 10 dans le cas des fonctions ci-dessus). Le temps
de convergence de l'algorithme atteint plusieurs secondes sur une station de type
SPARC 10. Notre algorithme en revanche ne n�ecessite qu'un passage unique des
exemples pour un temps de calcul de 0:004 seconde (pour 100 exemples).

Les principaux avantages de notre algorithme sont l'incr�ementalit�e, le codage
de connaissances initiales et la grande rapidit�e de calcul. Si la propri�et�e principale
recherch�ee est la g�en�eralisation �a partir d'un nombre faible d'exemples ou la
pr�ecision de la fonction apprise, on pr�ef�erera l'utilisation d'autres approches plus
adapt�ees.

8.9 Observation du comportement du v�ehicule

Nous allons maintenant replacer notre algorithme d'apprentissage 
ou dans
le cadre de la d�etermination d'un critique pr�edictif adapt�e �a un comportement
existant. Ce critique est d�etermin�e grâce �a l'algorithme TD(�) fourni section 8.5,
bas�e sur l'observation conjointe de l'�etat du robot et du renforcement �emis par
l'environnement. Le comportement existant est fourni par le contrôleur 
ou d�ecrit
lors de la section 5.3.

Nous avons consid�er�e l'exp�erience �el�ementaire suivante : l'environnement d'�evo-
lution du v�ehicule est compl�etement vide. On demande au robot de rejoindre un
ensemble de buts dispos�es al�eatoirement. Le syst�eme TD(�) observe en perma-
nence la distance s�eparant le robot du but, l'angle entre les deux ainsi que le ren-
forcement re�cu de l'environnement (0 dans le cas g�en�eral, 1 si le but est atteint,
voir section 8.5). Cet exemple est volontairement simple de mani�ere �a pouvoir
pr�edire les r�esultats attendus et valider l'approche.

Nous savons que notre contrôleur 
ou a les capacit�es de rejoindre ce but. Le
renforcement total amorti appris doit donc crô�tre lorsque le robot se rapproche
de son objectif. On peut s'attendre �a apprendre une fonction dont la forme doit
plus ou moins être une \cloche" centr�ee sur le point de distance et d'angle nul.

Les copies d'�ecran pr�esent�ees �gure 8.23 illustrent les di��erentes fonctions de
renforcement pr�edictif apprises au cours de la premi�ere exp�erience. La base de
r�egles initiale est vide.

Rappelons que les r�egles 
oues de gestion du but ont �et�e initialement con�cues
de mani�ere �a orienter le robot vers son but en corrigeant de mani�ere oppos�ee tout
�ecart �a droite ou �a gauche. Il est donc naturel de penser que la fonction de renfor-
cement attendu aura son point maximum centr�e sur la direction nulle. Lorsque
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Fig. 8.23 - : Evolution au cours du temps de la fonction de renforcement total amorti
pr�edit. On n'utilise pas de connaissance initiale (la premi�ere fonction en haut �a gauche
est la fonction nulle)
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l'on reprend la courbe obtenue lors de l'exp�erience pr�ec�edente, on constate que
ce maximum est en fait centr�e sur environ �30o (voir �gure 8.24). La fonction

’mapping111215’

-150 -100 -50 0 50 100 150
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

0

0.5

1

1.5

2

2.5

Fig. 8.24 - : La fonction de renforcement pr�evu a son point maximum pour une direction
vers le but de �30o environ.

apprise semble être en d�esaccord avec le comportement qu'elle est sens�ee repr�e-
sent�ee. Nous avons reconsid�er�e notre contrôleur de navigation et avons not�e la
variation de l'angle vers le but au cours de plusieurs d�eplacements. Quelques uns
des r�esultats sont report�es �gure 8.25. Ces courbes con�rment ce qu'indique la
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Fig. 8.25 - : Trois exemples de variation de l'angle vers le but alors que le robot rejoint
son objectif. La ligne en pointill�es repr�esente l'angle 0, direction du but

fonction de renforcement attendu que nous avons appris. Nous avons reconsid�er�e
les r�egles et trouv�e une erreur dans la d�e�nition d'une donn�ee linguistique en-
trâ�nant une dissym�etrie de la commande pour la correction du cap. Cet incident
permet d'illustrer que la fonction apprise est bien un re
et du comportement
qu'elle observe.

Remarque : les exp�eriences d�ecrites pr�ec�edemment on �et�e r�ealis�ees en partant
d'une base de r�egle vide. Dans le cas de notre exemple simple, le robot ne re-
�coit un renforcement non nul de la part de l'environnement que lorsqu'il atteint
son but. Il ne peut donc apprendre que lorsque son renforcement pr�edictif aug-
mente ou diminue d'un cycle �a l'autre, provoquant ainsi une erreur de pr�ediction
(voir �equation 8.6). Fournir une connaissance initiale signi�e cr�eer un ensemble
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de r�egles reproduisant une surface d�ecroissante �a partir de son point maximum
correspondant au but (d = � = 0). Exemple (voir �gure 8.26) :

si angle est gauche & distance est pres alors renforcement est moyen

si angle est droite & distance est pres alors renforcement est moyen

si angle est derriere_droite alors renforcement est faible

si angle est derriere_gauche alors renforcement est faible

si distance est loin alors renforcement est faible

si angle est devant & distance est pres alors renforcement est eleve

Fig. 8.26 - : Exemple de renforcement pr�edit initial fourni par l'utilisateur.

Notre algorithme permet l'int�egration de connaissances initiales et r�ealise un
apprentissage incr�ementale. Il n�ecessite de plus une faible puissance de calcul
et se montre tr�es rapide. Il propose en revanche de moins bonnes propri�et�es de
g�en�eralisation qu'une approche classique de type r�eseau �a couche et g�en�ere un
syst�eme 
ou dont la structure n'est pas optimale pour la fonction cod�ee (grand
nombre de r�egles). Ce second point n'est pas tr�es important. Cet algorithme est
destin�e �a être embarqu�e sur un robot o�u il doit apprendre et fournir des valeurs
en permanence dans un d�elai tr�es court. Le temps de r�eponse est primordiale et
notre algorithme reste rapide même si le nombre de r�egles est �elev�e. Le cycle d'un
robot est compos�e de phases d'activit�e et de phases de veille. Durant ces phases
de veille, il est envisageable de r�ealiser une r�eorganisation de la base de r�egles
courante de mani�ere �a r�eduire sa taille, cette r�eorganisation pouvant faire appel �a
des algorithmes hors-ligne tels que les algorithmes g�en�etiques par exemple. Outre
la r�eduction du temps de calcul, la diminution du nombre de r�egles peut rendre
�eventuellement envisageable leur interpr�etation �a posteriori, ce qui est impossible
actuellement.

8.10 Conclusion

L'apprentissage renforc�e est un paradigme adapt�e aux probl�emes de la robo-
tique mobile. En ne s�eparant pas la phase apprentissage de la phase exploitation,
il permet en particulier au syst�eme de s'adapter �a de nouvelles situations, ces
situations pouvant provenir de l'environnement ou d'une modi�cation de son
fonctionnement interne (d�ecalibrage de capteurs par exemple).

Comme nous l'avons rapport�e au cours de ce chapitre, un des probl�emes prin-
cipaux pos�e par cette approche est la lenteur de convergence. Cet aspect est trait�e
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par de nombreux axes de recherche. Nous avons choisi celui proposant l'utilisation
de connaissances initiales expertes du domaine et avons propos�e un algorithme
d'apprentissage rapide et incr�emental permettant l'utilisation d'un syst�eme �a base
de r�egles 
oues dans un module de type Critique Heuristique Adaptatif. Ce mo-
dule propos�e permet de r�ealiser la premi�ere partie d'un syst�eme d'apprentissage
renforc�e. Nous ne nous sommes pas int�eress�es �a la seconde partie, indispensable
a�n d'obtenir un syst�eme complet : l'apprentissage de la loi de commande maxi-
misant le critique adaptatif.
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Chapitre 9

Conclusion

L'objectif de notre travail est d'accrô�tre l'autonomie de d�eplacement d'un
robot mobile. Cette autonomie a pour but de lui permettre de rejoindre un point
quelconque de son environnement de travail tout en �evitant les obstacles impr�e-
vus. Ce probl�eme peut être d�ecompos�e en deux niveaux distincts :

1. le niveau cartographique charg�e de prendre en compte la topologie de l'en-
vironnement et de s�electionner un ensemble de routes appropri�ees,

2. le niveau g�eom�etrique dont le rôle est de g�erer les contraintes impos�ees par
le robot et la pr�esence des di��erents obstacles a�n de rejoindre les sous-buts
sp�eci��es par la cartographie.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a ce second aspect du pro-
bl�eme.

Rejoindre un point P de l'espace d'�evolution signi�e que le robot est en me-
sure :

{ de connâ�tre avec su�samment de pr�ecision sa position courante.

{ de d�etecter la pr�esence d'obstacles �eventuels le s�eparant du but (le robot doit
pouvoir se d�eplacer dans un environnement dynamique non sp�ecialement
pr�epar�e pour lui).

{ de trouver un passage entre ces obstacles.

Le probl�eme auquel on s'est int�eress�e est celui de d�eterminer en fonction des
donn�ees capteurs quelles commandes doivent être envoy�ees �a chaque instant au
robot pour qu'il atteigne son but.
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9.1 Travaux r�ealis�es

Nous avons tout d'abord mis en place dans le cadre du projet de recherche Eu-
rop�een MITHRA Eureka : EU 110 une architecture �a la fois de type fr�equentielle
et fonctionnelle. Cette architecture comprend entre autre les modules suivant :

{ le contrôleur de v�ehicule. Son rôle est d'asservir les roues droite et gauche
a�n d'obtenir les mouvements d�esir�es de translation et de rotation. Ce mo-
dule a �egalement pour tâche de maintenir la position estim�ee dans un rep�ere
absolu grâce aux valeurs retourn�ees par les odom�etres.

{ le processus de mod�elisation. Son objectif est de maintenir �a partir des don-
n�ees fournies par les capteurs ultrasons une description de l'environnement
imm�ediat du robot en terme de segments de droite. Cette description a pour
double but :

1. de permettre au robot de corriger l'erreur commise par les odom�etres
sur sa position absolue.

2. de permettre de d�etecter les obstacles.

{ le module de perception. Son but est d'interpr�eter le mod�ele local construit
par la mod�elisation a�n d'extraire un chemin libre permettant au robot
d'atteindre son objectif �a partir de sa position courante.

{ le module de navigation. Le module de navigation a pour tâche d'ex�ecuter
le chemin calcul�e.

Les di��erentes exp�eriences que nous avons e�ectu�ees �a l'aide de ce syst�eme nous
ont permis de mettre en �evidence les points suivants :

{ le mod�ele de l'environnement en terme de segments de droite permet de re-
localiser le robot de mani�ere satisfaisante si le domaine d'�evolution contient
su�samment de surfaces planes visibles (murs d�egag�es par exemple).

{ les donn�ees contenues dans le mod�ele sont en revanche insu�santes pour
r�esoudre le probl�eme de la navigation : beaucoup d'obstacles ne sont pas
su�samment r�eguliers pour être per�cus sous forme d'ensembles de segments
de droite.

{ le d�elai n�ecessaire entre l'apparition d'un nouvel obstacle dans le champs de
vue du robot, son int�egration dans le mod�ele et la g�en�eration d'un nouveau
chemin permettant de l'�eviter est trop important et repr�esente un danger
pour le v�ehicule.
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{ le plan g�en�er�e repose sur le contenu du mod�ele de l'environnement. Ce
mod�ele est en constante �evolution et se modi�e au fur et �a mesure que le
robot se d�eplace et peut être en mesure de mieux apercevoir les di��erents
obstacles. Le plan est susceptible d'être fr�equemment remis en cause.

De mani�ere �a g�erer les imperfections du plan et �a ne pas exiger son recalcul
trop fr�equent, nous avons cherch�e �a mettre en place un couplage plus direct entre
la perception et l'action.

Depuis les premiers travaux de Brooks, les syst�emes comportementaux ont
connu un grand succ�es en robotique de manipulation et en robotique mobile.
La plupart des recherches dans ce domaine ont pour objectif la g�en�eration de
comportements complexes �a partir de comportements �el�ementaires. Nous avons
pr�ef�er�e laisser l'�elaboration de comportements complexes �a des plani�cateurs,
adapt�es �a ce type de tâche, pour nous int�eresser explicitement �a la r�ealisation du
comportement �el�ementaire nous int�eressant : la navigation vers un but en �evitant
les obstacles.

Un comportement de navigation peut être d�e�ni comme une transformation f
entre un espace de perception et un espace de commande. Un espace de perception
peut être d�e�ni comme un espace dont chacun des axes correspond �a un capteur.
Chacun de ces capteurs peut être r�eel ou virtuel, un capteur virtuel �etant un cap-
teur physique auquel on associe un traitement. De même, l'espace de commande
est un espace ou chacun des axes correspond �a une grandeur command�ee.

Nous avons �etudi�e les grandes approches de synth�ese de transformations per-
ception 7! action existantes dans le cadre de la robotique mobile. On peut dis-
tinguer deux grandes cat�egories :

{ celles bas�ees sur un codage manuel par l'utilisateur.

{ celles bas�ees sur un apprentissage automatique.

Dans le cadre d'un codage manuel de la transformation, la premi�ere approche
que nous avons consid�er�ee est bas�ee sur le principe des champs de forces virtuels.
Le robot est attir�e par son objectif et repouss�e par les di��erents obstacles qu'il
per�coit. Le principe de construction d'une transformation est bas�e sur la s�elec-
tion d'une fonction particuli�ere au sein d'une famille pr�e-d�e�nie de fonctions.
Le probl�eme classique de ce type d'approches est la pr�esence dans le compor-
tement obtenu de minima locaux et d'oscillations. Les minima locaux peuvent
être provoqu�es par une con�guration particuli�ere d'obstacles. Leurs zones d'in-

uence peuvent être tr�es limit�ees. De mani�ere �a r�eduire les risques de blocage,
nous avons propos�e une approche favorisant le d�eplacement en essayant de g�e-
n�erer en permanence des mouvements de translation (sous contrôle d'un module
de r�e
exe), les mouvements de rotation �etant d�eduits des champs de forces. Les
minima locaux peuvent �egalement être provoqu�es par la pr�esence d'un passage
�etroit �a franchir. Nous avons propos�e la mise en place d'une fonction de r�epulsion
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adaptive, r�eduisant temporairement son intensit�e lorsque de telles situations sont
d�etect�ees.

Le comportement obtenu du robot est h�esitant. Les probl�emes des minima lo-
caux ne sont pas compl�etement r�esolus. Ces probl�emes ne sont en fait pas propre
�a une fonction particuli�ere mais sont commun �a l'ensemble des fonctions de la
famille. Modi�er les param�etres (comme l'ajustement dynamique de la force de
r�epulsion) ne fait que d�eplacer le probl�eme sans le r�esoudre. Nous avons alors cher-
ch�e �a r�ealiser la transformation perception - action non plus �a l'aide d'une famille
�xe de fonctions mais �a l'aide d'un approximateur universel, capable d'approcher
n'importe quelle fonction continue. L'approximateur que nous avons choisi est la
logique 
oue pour ses capacit�es �a traduire des connaissances symboliques en une
fonction num�erique.

Nous avons propos�e dans ce cadre une approche bas�ee sur une r�eduction pr�ea-
lable de la dimension de l'espace d'entr�ee par un pr�e-traitement simple des don-
n�ees capteurs. Nous avons ensuite identi��e 8 situations perceptives particuli�eres
auxquelles nous avons associ�e grâce aux r�egles 
oues les actions appropri�ees. Les
commandes associ�ees �a une situation quelconque sont g�en�er�ees grâce au m�eca-
nisme d'inf�erence. Elles r�esultent des capacit�es d'interpolation d'un contrôleur

ou. Ce type d'approche est classique. Les r�esultats que nous avons obtenus sont
comparables aux approches �a base de potentiels (pr�esence de minima locaux et
d'oscillations). Le formalisme 
ou, de part ses propri�et�es d'approximateur univer-
sel, a la possibilit�e de d�ecrire la transformation recherch�ee mais l'expression sous
formes de r�egles de notre compr�ehension du m�ecanisme de navigation ne permet
pas de g�en�erer une solution acceptable.

Les deux syst�emes, dont nous venons tr�es bri�evement de rappeler les prin-
cipes, s'inscrivent dans le cadre d'un codage manuel de la transformation per-
ception action. Nous allons maintenant nous int�eresser aux approches bas�ees sur
l'apprentissage en contrôle.

Trois grandes cat�egories d'approches peuvent être distingu�ees dans ce domaine
selon le type d'informations disponibles :

1. l'apprentissage supervis�e.

2. l'apprentissage distant.

3. l'apprentissage renforc�e.

L'apprentissage distant est plus particuli�erement con�cu pour les syst�emes devant
apprendre �a suivre une trajectoire de r�ef�erence. Il n'est donc pas adapt�e �a notre
probl�eme. Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a l'apprentissage
supervis�e et �a l'apprentissage renforc�e.

Le principe g�en�eral de l'apprentissage supervis�e est de permettre �a un contrô-
leur d'apprendre un comportement �a partir d'une base d'exemples repr�esenta-
tifs de la forme (situation per�cue, action correspondante). L'apprentissage est
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r�ealis�e g�en�eralement en trois �etapes : un op�erateur humain pilote le robot par
t�el�e-op�eration a�n de lui faire ex�ecuter la tâche pour laquelle on souhaite le pro-
grammer. Les couples d'exemples sont stock�es puis pr�esent�es �a l'algorithme d'ap-
prentissage. Le syst�eme r�esultant remplace �nalement l'op�erateur humain pour
le contrôle du v�ehicule. La dimension de l'espace d'entr�ee et la complexit�e de la
tâche �a r�esoudre sont g�en�eralement telles que les exemples recueillis ne sont pas
forcement repr�esentatifs de la tâche �a r�ealiser. De mani�ere �a prendre en compte
cet aspect du probl�eme, l'algorithme d'apprentissage s�electionn�e devra donc :

{ poss�eder de bonnes propri�et�es de g�en�eralisation a�n de pouvoir faire face
correctement �a une situation inconnue.

{ être incr�emental. Les trois �etapes pr�ec�edentes doivent être r�ep�et�ees chaque
fois que le robot est confront�e �a une situation devant laquelle il ne r�eagit
pas correctement. Les espaces d'entr�ee �etant g�en�eralement de dimensions
�elev�ees, il n'est pas possible de stocker et de traiter l'ensemble des donn�ees
rencontr�ees depuis le d�ebut de \l'existance" du syst�eme.

{ la complexit�e du probl�eme que l'on cherche �a r�esoudre est mal mâ�tris�ee. Le
formalisme choisi doit donc pouvoir être en mesure de repr�esenter le plus
grand nombre de transformations possible.

Nous nous sommes tourn�es vers les r�eseaux de neurones. Contrairement aux
approches robotique classiques bas�ees sur l'apprentissage supervis�e, nous avons
choisi de prendre directement en compte les trois points mentionn�es ci-dessus
dans le choix de l'architecture retenue. Apr�es une �etude des principaux r�eseaux
existants, nous avons s�electionn�e le r�eseau Grow and Learn propos�e par Alpaydin
en raison de ses propri�et�es en accord avec nos besoins. Ces propri�et�es ont �et�e v�e-
ri��ees �a l'aide d'exp�erimentations men�ees sur un robot simul�e (et tr�es r�ecemment
sur un robot r�eel, les r�esultats ne �gurant pas dans ce manuscrit).

Nous avons dans un deuxi�eme temps cherch�e �a acc�el�erer et �a �abiliser l'algo-
rithme d'apprentissage en r�ealisant une (ou plusieurs) transformations des don-
n�ees capteurs brutes permettant de faire ressortir leurs caract�eristiques et de
r�eduire la dimension de l'espace d'entr�ee. Chacune de ces transformations r�eali-
sent un codage. Elles sont bas�ees sur une analyse en composantes principales d'un
ensemble de donn�ees repr�esentatives d'une situation. Le principe de l'algorithme
est le suivant :

{ les donn�ees utilis�ees pour l'apprentissage sont lues s�equentiellement.

{ on d�etermine pour chaque donn�ee lue s'il existe une transformation parmi
celles d�ej�a cr�e�ees permettant de la coder (test r�ealis�e en �evaluant la perte
d'information lors de l'op�eration de codage).

{ si aucune transformation existante n'est adapt�ee, on se trouve dans une
nouvelle situation perceptive et une nouvelle transformation est cr�e�ee.
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Cet algorithme permet de cr�eer automatiquement des processus de perception
adapt�es chacun �a une situation particuli�ere. On associe ensuite �a chacun de ces
processus un r�eseau de type Grow and Learn charg�e d'impl�ementer le comporte-
ment correspondant. Ce travail n'en est qu'�a son commencement. Les premiers
r�esultats obtenus sont prometteurs mais de nombreux travaux restent �a accom-
plir.

Nous nous sommes tourn�es en derni�ere partie de ce travail vers l'apprentissage
renforc�e. Le principe de cet apprentissage et de laisser le contrôleur trouver lui-
même quelle action doit être associ�ee �a chaque situation de mani�ere �a augmenter
ses performances. Les performances sont mesur�ees par une fonction de renforce-
ment codant les sp�eci�cations de la tâche que l'on souhaite accomplir. Les phases
d'apprentissage et d'exploitation ne sont plus s�epar�ees, permettant en th�eorie au
syst�eme d'apprendre en permanence et donc de s'adapter automatiquement �a
toute situation nouvelle.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es dans ce cadre �a l'apprentis-
sage renforc�e associatif propos�e par Sutton. Cette approche permet de d�eterminer
la loi de contrôle tout en ajustant la fonction critique par un m�ecanisme d'ap-
prentissage supervis�e (les exemples n'�etant plus fournis par un op�erateur humain
mais par le robot au cours de ses d�eplacements). Un des inconv�enients principal
de ce type d'approche est le temps d'apprentissage important. Ce probl�eme peut
être partiellement r�esolu en ne laissant pas le robot apprendre de z�ero mais en lui
fournissant une connaissance initiale grâce �a la logique 
oue par exemple. Cette
connaissance peut être aussi bien fournie au contrôleur qu'au critique.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a l'ajustement du critique
r�ealis�e par apprentissage supervis�e d'un ensemble de r�egles 
oue. De part la nature
du probl�eme trait�e, l'algorithme d'apprentissage retenu doit :

{ pr�esenter des propri�et�es de robustesse face aux donn�ees incoh�erentes (l'ap-
prentissage renforc�e associatif fournit par son principe des donn�ees incoh�e-
rentes avant convergence).

{ être incr�emental.

{ pr�esenter une architecture extensible : la complexit�e de l'ensemble des r�egles
doit s'adapter �a la complexit�e du probl�eme.

Les principaux algorithmes d'apprentissage supervis�e pour syst�emes 
ous ne r�e-
pondant pas �a une ou plusieurs des contraintes �enonc�ees, nous avons propos�e un
nouvel algorithme bas�e sur une manipulation directe des r�egles :

{ par g�en�eralisation de la partie condition.

{ par adaptation de la conclusion.

{ par cr�eation de nouvelles r�egles.
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Les op�erations de cr�eation et de g�en�eralisation sont inspir�ees des op�erations r�ea-
lis�ees dans les r�eseaux de type ART. L'algorithme obtenu doit maintenant être
int�egr�e au sein d'un syst�eme complet d'apprentissage renforc�e.

9.2 Discussion et perspectives

Les deux grandes familles de codage de la transformation perception 7! action
auxquelles nous nous sommes int�eress�es (champs de forces et logique 
oue) ont
une approche similaire du probl�eme. Le principe g�en�eral est de d�eterminer la
prochaine direction de navigation en r�esolvant un ensemble de con
its.

9.2.1 Reformulation de l'approche

.
Des �el�ements, que l'on pourrait appel�e \experts", sont charg�es d'analyser cha-

cun une particularit�e de l'environnement et d'apporter une r�eponse pour la trai-
ter. Dans chacune des m�ethodes, il existe :

{ un expert charg�e de g�erer le but. C'est la force attractive pour le champs
de force. C'est un ensemble de r�egles dans le cas de la logique 
oue.

{ un ensemble d'experts charg�es de g�erer les di��erents obstacles. Ce sont par
exemple les forces r�epulsives associ�ees �a chaque mesure capteur.

Dans le cas du but �a atteindre, l'expert fournit la direction �a suivre pour le
rejoindre directement si aucun obstacle n'est pr�esent. Dans le cas des obstacles,
chaque expert fournit la direction �a suivre pour ne pas entrer en collision avec
l'obstacle dont il a la charge. Par exemple :

{ dans le cas des champs de force, la composante r�epulsive associ�ee �a la mesure
capteur n indique la direction �a suivre a�n de s'�eloigner le plus e�cacement
possible de l'obstacle d�etect�e.

{ dans le cas des syst�emes 
ous, on retrouve g�en�eralement un ensemble de
r�egles invitant le robot �a tourner �a gauche si un obstacle se pr�esente sur la
droite.

Il est important de remarquer que chaque direction fournie n'est que la for-
mulation d'une hypoth�ese. Sur un exemple et de mani�ere tr�es imag�ee, un expert
charg�e de g�erer un capteur sur la gauche du robot et d�etectant un obstacle proche
va proposer de tourner �a droite. L'expert sait avec certitude (si les donn�ees cap-
teurs sont correctes) que tourner �a gauche est une mauvaise direction ne devant
pas être retenue. Il propose donc comme alternative de tourner �a droite sans sa-
voir si cela est possible ou non : c'est une hypoth�ese. Cette direction peut être
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valide ou invalide mais elle est de toute fa�con meilleure que la direction vers la
gauche.

Chaque expert ayant indiqu�e sa r�eponse, il s'agit ensuite de synth�etiser l'in-
formation a�n de fournir une seule direction permettant de guider le v�ehicule.
Comme nous l'avons indiqu�e auparavant, il n'est pas possible de choisir une des
directions parmi celles fournies, aucune n'ayant la garantie d'être valide. La r�e-
ponse retenue est alors une combinaison des di��erentes directions et n'a pas de
garantie non plus d'être correcte.

{ dans le cas des champs de forces, on r�ealise une somme des di��erents vec-
teurs.

{ dans le cas de la logique 
oue, on r�ealise en quelque sorte une moyenne
pond�er�ee des di��erentes propositions, la pond�eration �etant fournie par le
degr�e d'activation des r�egles (voir le chapitre 5 pour plus de pr�ecisions).

La direction provenant d'une combinaison est un \compromis" entre plusieurs
directions propos�ees. Elle est peut être le r�esultat de l'opposition de plusieurs
directions contradictoires, pouvant amener alors des situations de minima locaux.

Le probl�eme de d�etermination de direction peut être reformul�e en ne cherchant
plus �a g�en�erer des hypoth�eses mais des certitudes. Les experts ne s'int�eressent
plus aux obstacles mais aux directions libres. Chaque proposition formul�ee cor-
respond �a un passage et repr�esente ainsi une direction valide. La direction �nale
command�ee est obtenue simplement en s�electionnant une parmi celles propos�ees.
Cette s�election peut être bas�ee sur la position du but par exemple. Cette formu-
lation a �et�e utilis�ee par Borenstein (histogramme de densit�e [26]) et r�ecemment
avec beaucoup de succ�es par Bauer (steer angles [18]).

9.2.2 Perspectives

Rep�erer dans les donn�ees capteurs des directions libres permet de fournir des
directions valides. Mais la validit�e de ces directions est n�eanmoins fonction de
la validit�e des mesures capteurs. Beaucoup de travaux restent �a accomplir dans
l'extraction �a partir de donn�ees capteurs d'indices robustes r�epondant aux besoins
de la tâche.

Il nous semble int�eressant �egalement de reprendre le syst�eme 
ou de pilotage
selon cette optique du probl�eme. Les contrôleurs 
ous que nous avons utilis�es
(Mamdani, Larsen : : : ) sont par nature bas�es sur la r�esolution par fusion de
con
its entre plusieurs r�egles. Ils ne sont donc pas tr�es adapt�es. Il semble plus
appropri�e de consid�erer des algorithmes de s�election d'une d�ecision parmi n uti-
lisant la logique 
oue pour la manipulation des donn�ees.

L'apprentissage automatique et plus particuli�erement l'apprentissage renforc�e
est une voie tr�es int�eressante permettant de compl�eter les syst�emes pr�ec�edents.
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Les objectifs propos�es correspondent parfaitement aux besoins de la robotique
mobile :

{ programmation par sp�eci�cation de la tâche (renforcement) sans avoir �a
fournir la solution,

{ apprentissage en continue permettant au robot de faire face �a de nouvelles
situations ou �a des modi�cations de son fonctionnement.

Les approches actuelles se heurtent �a de nombreux probl�emes tels que le temps
d'apprentissage, la convergence des algorithmes ou la g�en�eralisation de ce qui a
�et�e appris. De nombreux travaux restent �a accomplir.

En�n, il y a un point que nous pensons être important et que nous n'avons
pas abord�e car sortant des limites de ce travail. Un syst�eme de navigation r�eactif
n'est qu'un �el�ement d'un robot complet. Comme nous l'avons sp�eci��e au cours
du chapitre 3, son but dans notre approche est de seconder le syst�eme de plani-
�cation. Le probl�eme est de d�eterminer quel type de lien ou de coop�eration doit
exister entre les deux modules.
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Annexe A

Le syst�eme Molusc

A.1 Mots cl�es de Molusc Clips

(all-sonars) : renvoie une liste contenant la totalite des mesures capteurs.

(analyse-ligne format data) : renvoie une liste form�ee �a partir des �el�ements
de la liste de nombres 
ottants data de rang sp�eci��e par la liste d'entiers
format.

(close-fuzzy-view) : fermeture des deux fenêtres d'a�chages associ�ees respecti-
vement �a la totalit�e des donn�ees capteurs et aux donn�ees capteurs simpli��ees
pour le contrôle 
ou (voir les fonctions (open-fuzzy-view) et (fuzzy-view).

(create-eigen-base �lename nb vec format) : cr�eation d'une base de nb vec
vecteurs propres �a partir des donn�ees contenues dans le �chier �lename.
La liste format permet d'indiquer la position des donn�ees �a garder dans
chaque ligne du �chier. La fonction g�en�ere un fait (eigen num nb vec dim)
o�u num correspond au num�ero en m�emoire de la base, nb vec au nombre de
vecteurs contenus dans la base et dim �a la dimension de ces vecteurs. La
valeur retourn�ee est FALSE si le �chier de donn�ees n'existe pas. Si le �chier
existe, la fonction retourne la liste de l'ensemble des valeurs propres.

(create-gal size in size out) : cr�eation d'un r�eseau de type GAL. La dimen-
sion du vecteur d'entr�ee est size in. La dimension du vecteur de sortie est
size out. La fonction ins�ere en retour un fait clips de la forme (gal num
size in size out) o�u num correspond au numero en memoire du r�eseau (per-
met son identi�cation pour les diverses op�erations).

(control-cycle) : execute un cycle du controleur de vehicule. cette commande
est sans e�et lorsque l'on est connecte au vrai robot.
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(disable-goto-periodic) : suppression du processus p�eriodique de gestion d'un
goto 
ou (voir �egalement la fonction enable-goto-periodic). Remarque : cette
fonction est execut�ee par d�efaut lors de l'appel de la fonction CLIPS reset.

(eigen-compress num dim vecteur) : r�ealise la compression de vecteur grâce
�a la base de dim vecteur propres num�ero num. La fonction retourne la liste
des coordon�ees du vecteurs compress�e.

(eigen-error num vector) : indique l'erreur commise apr�es compression et d�e-
compression de vector.

(eigen-uncompress num dim vecteur) : r�ealise la d�ecompression de vecteur
grâce �a la base de vecteur propres num�ero num de dimension dim. La fonc-
tion retourne la liste des coordon�ees du vecteurs compress�e.

(eigen-split �lename nb vec format nb ex erreur) : cr�eation d'une famille
de base de nb vec vecteurs propres �a partir des donn�ees contenues dans
le �chier �lename. La liste format permet d'indiquer la position des don-
n�ees �a garder dans chaque ligne du �chier. La fonction g�en�ere les fait (eigen
num nb vec dim) o�u num correspond au num�ero en m�emoire de chaque base,
nb vec au nombre de vecteurs contenus dans chaque base et dim �a la dimen-
sion de ces vecteurs. Les bases sont cr�ees �a partir de nb ex exemples. Une
nouvelle base est ajout�ee lorsqu'aucune base existante ne peut reconstruire
le vecteur courant avec une erreur inf�erieure �a erreur. La valeur retourn�ee
est FALSE si le �chier de donn�ees n'existe pas. Si le �chier existe, la fonction
retourne la liste de l'ensemble des valeurs propres.

(enable-goto-periodic) : mise en place d'un processus periodique charge d'ex�e-
cuter la fonction goto 
oue. Remarque : la mise en place de ce processus rem-
place un appel periodique de la fonction fuzzy-goto (voir �egalement disable-
goto-periodic). Ce processus cyclique est automatiquement supprime lors
de l'appel de la fonction CLIPS reset. Lorsque le but est atteint, le fait
(goal-reached) est g�en�er�e.

(eval-fuzzy-rules) : �evaluation de l'ensemble des r�egles 
oues du syst�eme cou-
rant (voir �egalement set-fuzzy-system).

(freeze-exploration) : empêche le module d'exploration de proposer un pro-
chain but lorsque le but courant sera atteint. Cette fonction a pour but de
permettre la r�ealisation d'un traitement �eventuel (voir �egalement restart-
exploration. Remarque : cette fonction est automatiquement executee lors-
qu'un but est atteint.

(fuzzy-display) : autorise l'a�chage graphique du degre d'activation des regles
du systeme 
ou courant.
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(fuzzy-explore) : execute un cycle du syst�eme 
ou d'exploration de l'environ-
nement. L'execution de cette fonction a pour e�et de bord la cr�eation de
fait clips associ�es �a l'�etat du syst�eme. La liste des faits est :

{ (etat-explore crash) : d�eclenchement de l'arrêt r�e
exe.

{ (etat-explore minimum-potentiel) : le robot ne g�en�ere plus de d�epla-
cement sans avoir atteint son but. item (etat-explore oscillation) : la
direction du robot oscille. Sa vitesse lin�eaire est nulle.

{ (etat-explore but-atteint) : le robot a atteint le but �x�e par le module
d'exploration.

{ (etat-explore navigation-normale) : le robot poursuit son exploration.

Ces �etats servent de base au calcul du renforcement.

(fuzzy-function l v p) avec l et v deux multi�elds de tailles identiques. Cette
fonction permet de calculer la valeur de la variable de position p du mapping

ou au point sp�eci��e par les valeurs des di��erentes variables d'entr�ee. l est
une muti�eld contenant la position des diverses variables dans le syst�eme.
v contient les valeurs de ces variables. fuzzy-function retourne la valeur si
l`op�eration s'est d�eroul�ee correctement, FALSE si la valeur n'est pas signi-
�cative (aucune r�egle active en ce point).

(fuzzy-goto) : execute un cycle de la version 
oue de la fonction goto. Lorsque
le but est atteint, le fait (goal-reached) est automatiquement ins�er�e. Re-
marque : Molusc autorise la pr�esence simultan�ee en m�emoire de plusieurs
syst�emes 
ous. Le num�ero du syst�eme 
ou courant doit donc correspondre
aux r�egles de navigation (voir la fonction set-fuzzy-system pour selection-
ner le syst�eme 
ou courant et la fonction get-fuzzy-system pour connâ�tre
le syst�eme courant).

(fuzzy-view) : a�chage des donn�ees capteur simpli��ee associ�ees �a la logique

oue (voir la fonction (open-fuzzy-view) et (close-fuzzy-view).

(gal num size vec in) : applique le vecteur d'entr�ee vec in au reseau GAL iden-
ti��e par num. Le vecteur de sortie est retourn�e sous forme d'une multi�eld.
La dimension du vecteur de sortie est size.

(get-fuzzy-input d) : retourne la valeur avant \fuzzy�cation" prise par la va-
riable d'entr�ee num�ero d. Si la position de la variable d est incorrecte,
get-fuzzy-input retourne FALSE. Remarque : si le syst�eme est en mode (set-
fuzzy-input-memory), la valeur de cette variable est celle fournie par la fonc-
tion (set-fuzzy-input). Si le syst�eme est en mode (set-fuzzy-input-sensors),
la valeur provient alors de la mesure e�ectu�ee par les di��erents capteurs.
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(get-fuzzy-output d) : retourne la valeur apr�es \defuzzy�cation" prise par une
variable de sortie apr�es �evaluation des r�egles courantes (voir �egalement eval-
fuzzy-rules ainsi que set-fuzzy-system). Si la position d de la variable est
incorrecte, get-fuzzy-output retourne alors le symbole FALSE.

(get-fuzzy-system) : retourne le num�ero du syst�eme 
ou courant.

(get-mouse-point) : permet la saisie d'un point grâce �a la souris. A l'appel de
cette fonction, un click souris dans une des fenêtres entrainera la cr�eation
du fait clips (mouse-point x y) o�u x et y repr�esente les coordonn�ees absolue
du point cliqu�e.

(get-robot-position) : retourne une multi�eld contenant respectivement l'abs-
cisse, l'ordonn�ee, l'orientation du robot dans le rep�ere absolu, ainsi que sa
vitesse lin�eaire et sa vitesse angulaire.

(get-robot-state l) : retourne une multi�eld contenant l'�etat robot. l sp�eci�e
la position des variables dont on souhaite connâ�tre la valeur.

(init-learn-statistics) : initialise �a zero les compteurs associ�es au nombre de
r�egles cr�ees, adapt�ees ou g�en�eralis�ees durant l'apprentissage.

(learn-fuzzy-rules in-pos in-val out-val last-out-val out-pos type) avec :

{ input-pos : multi�eld contenant la position des variables d'entr�ee pr�e-
sentent en partie gauche des r�egles concern�ees par l'apprentissage.

{ input-val : multi�eld contenant la valeur des variables indiqu�ees dans
input-pos.

{ output-val : valeur devant être apprise par la variable de sortie concer-
n�ee par l'apprentissage au point donn�e par input-val.

{ last-out-val : valeur prise par la variable concern�e au point courant
avant l'apprentissage.

{ output-pos : position de la variable de sortie.

{ type : type d'apprentissage. L'apprentissage peut être r�ealis�e par cr�ea-
tion, adaptation ou (et) g�en�eralisation de r�egles (voir section 8.6 pour
plus de d�etails). On associe �a chaque type d'op�eration un nombre :

{ Cr�eation : 1

{ Adaptation : 2

{ G�en�eralisation : 4

Lors de l'apprentissage, l'op�eration pourra être r�ealis�ee si n�ecessaire
si le et binaire entre type et le num�ero associ�e est di�'erent de 0. Par
exemple, si type prend pour valeur 5, l'apprentissage pourra faire appel
�a la cr�eation et �a la g�en�eralisation de r�egles.
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La fonction retourne -1 an cas de probl�eme ou le type d'op�eration e�ectu�ee
si l'apprentissage s'est bien d�eroul�e :

{ G�en�eralisation : 1

{ Adaptation : 2

{ Cr�eation : 3

(learn-gal num vec in vec out ) : realise un apprentissage du r�eseau GAL
identi��e par num (voir fonction create-gal). vec in et vec out sont les vec-
teurs d'entr�ee et de sortie �a pr�esenter au r�eseau.

(learn-gal-�le num \�lename" vec in vec out) : r�ealise l'apprentissage du
r�eseau GAL identi��e par num (voir fonction (create-gal)) �a l'aide du �chier
�lename. vec in et vec out sont respectivement deux multi�elds contenant
la liste de position dans le �chier d'entr�ee utilis�es pour d�e�nir le vecteur
d'entr�ee et de sortie du r�eseau.

(learn-statistics) : retourne une multi�eld contenant respectivement le nombre
de r�egles g�en�eralis�ees, adapt�ees et cr�e�ees depuis le dernier appel �a la fonction
init-statistics.

(load-eigen-base \�lename") : charge une base de vecteurs propres �a partir
du �chier �lename. La fonction cr�ee un fait (eigen num nb vec dim) o�u num
repr�esente le num�ero en m�emoire de la base, nb vec le nombre de vecteurs
dans la base et dim la dimension de ces vecteurs. La valeur retourn�ee est
TRUE si le chargement s'est bien deroule et FALSE si le �chier n'existe
pas.

(load-fuzzy \�lename") : chargement d'un �chier de r�egles 
oues. la fonction
retourne TRUE si le �chier existe et a pu être charg�e correctement, FALSE
sinon.

(load-gal \�lename" num) : charge en memoire un reseau GAL a partir du
�chier �lename. Le reseau doit être cr�ee auparavant par la commande create-
gal. num correspond �a son identi�cateur.

(modelisation) : execute un cycle du processus de mod�elisation (lecture des
capteurs ultrasons et maintient du mod�ele local). Un cycle correspond �a la
d�etection et prise en compte dans le mod�ele d'un segment. Si aucun segment
n'est d�etect�e, le cycle s'arr�ete apr�es lecture de la totalit�e des 24 capteurs.

(move dist) : ordre de d�eplacement lin�eaire du v�ehicule. Cet ordre n'est pas
valide en simulation.

(no-fuzzy-display) : supprime l'a�chage graphique du degr�e d'activation des
r�egles du syst�eme 
ou courant.
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(open-fuzzy-view) : ouverture des deux fenêtres d'a�chages associ�ees respecti-
vement �a la totalit�e des donn�ees capteurs et aux donn�ees capteurs simpli��ees
pour le contrôle 
ou (voir les fonctions (close-fuzzy-view) et (fuzzy-view).

(reset-�rst-learn) : permet au syst�eme d'apprentissage 
ou de consid�erer qu'au-
cune re�gle n'a �et�e apprise. Ceci permet en particulier de r�einitialiser le m�e-
canisme de prise en compte de la succession des points.

(reset-re
ex) : desactivation des re
exes.

(restart-exploration) : permet la reprise de l'exploration. L'appel �a cette fonc-
tion autorise la cr�eation d'un prochain but par le module d'exploration (voir
�egalement freeze-exploration).

(say string) : activation de la synth�ese vocale. Le syst�eme lit la chaine string.

(save-eigen-base \�lename" num) : sauve la base de vecteur propres num
dans le �chier �lename. La fonction retourne TRUE si tout se d�eroule cor-
rectement et FALSE si num ne correspond pas �a une base charg�ee en m�e-
moire.

(save-fuzzy \�lename") : sauvegarde sur disque de l'environnement 
ou cou-
rant. Le nom des �chiers cr�e�es sont �lename.rule pour le �chier de r�egles
et �lename.ling pour le �chier de donn�ees linguistiques. Attention : cette
fonction n'est disponible que pour un syst�eme 
ou de niveau 2 en mode cal-
cul exact. La fonction retourne TRUE si la sauvegarde s'est bien d�eroul�ee,
FALSE sinon.

(save-gal \�lename" num) : sauve dans le �chier �lename le r�eseauGAL iden-
ti��e par num.

(set-fuzzy-goal x y) : indique au systeme 
ou les coordonn�ees absolue (x; y)
du but �a atteindre.

(set-fuzzy-input l v) avec l et v deux multi�elds de tailles identiques. Cette
fonction permet de sp�eci�er les valeurs des di��erentes variables d'entr�ee lors
de la prochaine �evaluation des r�egles (voir fonction set-fuzzy-input-memory
et eval-fuzzy-rules). l est une muti�eld contenant la position des diverses
variables dans le syst�eme. v contient les valeurs de ces variables. set-fuzzy-
input retourne TRUE si l`op�eration s'est d�eroul�ee correctement, FALSE
sinon (par exemple, si les deux listes ne sont pas de tailles egales).

(set-fuzzy-input-memory) : le donn�ees d'entr�ee du syst�eme 
oue sont prises
en m�emoire de l'ordinateur et non �a partir des capteurs (voir fonction set-
fuzzy-input). Remarque : le positionnement du mode d'entr�ee n'est pas at-
tach�e �a un syst�eme 
ou particulier et reste vrai en cas de changement du
syst�eme courant.



Mots cl�es de Molusc Clips 271

(set-fuzzy-input-sensors) : le donn�ees d'entr�ee du syst�eme 
oue sont prises �a
partir des capteurs associ�es. Remarque : le positionnement du mode d'en-
tr�ee n'est pas attach�e �a un syst�eme 
ou particulier et reste vrai en cas de
changement du syst�eme courant.

(set-fuzzy-system d) : selection du syst�eme d comme syst�eme 
ou courant. Le
syst�eme 
ou courant est celui ex�ecut�e lors de l'appel de la fonction eval-
fuzzy-rules. set-fuzzy-system retourne TRUE si d est valide, FALSE sinon.

(set-re
ex d) : activation des re
exes du robot. La distance minimale entre un
obstacle et le v�ehicule est la distance d.

(set-renforcement-period d) : sp�eci�e la p�eriode d'envoi du signal de renfor-
cement attach�e �a la navigation normale. Cette p�eriode est multiple de la
p�eriode d'appel du processus d'exploration. d sp�eci�e ce rapport entre les
deux p�eriodes.

(set-robot-pos x y a) : change la position du robot simul�e. x, y et a corres-
pondent respectivement �a l'abscisse, l'ordonn�ee et l'orientation du v�ehicule.

(speed-command v lin v ang) : commande en vitesse du robot. La vitesse
lin�eaire et angulaire est �x�ee respectivement par v lin et v ang.

(stop) : arret du v�ehicule. Cet ordre n'est pas valide en simulation.

(teleopere nom) : positionne le robot en mode t�el�eop�eration. Le v�ehicule est
pilot�e en vitesse �a l'aide des quatres 
�eches du clavier (chaque pression sur
une touche augmente ou diminue la vitesse d'un incr�ement constant). Les
valeurs retourn�ees par les 24 capteurs ultrasons ainsi que la vitesse courante
lin�eaire et angulaire du robot sont p�eriodiquement stock�es dans le �chier
\nom". Le mode t�el�eop�eration est d�esactiv�e par pression sur la touche q.

(turn angle) : ordre de rotation du v�ehicule. Cet ordre n'est pas valide en si-
mulation.
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Annexe B

Le syst�eme r�eactif 
ou

B.1 D�e�nition des donn�ees linguistiques

o_pres est exponentielle avec 0 4 0.5 0.5

ob_pres est fadeout_line avec 0 4 1.5 1

rapide_droite est exponentielle avec -40 40 -15 5

normal_droite est exponentielle avec -40 40 -10 5

lent_droite est exponentielle avec -40 40 -5 5

lent_gauche est exponentielle avec -40 40 5 5

normal_gauche est exponentielle avec -40 40 10 5

rapide_gauche est exponentielle avec -40 40 15 5

arret_ang est exponentielle avec -40 40 0 5

derriere_droite est fadeout_line avec -180 180 -135 45

droite est exponentielle avec -180 180 -90 45

devant_droite est exponentielle avec -180 180 -45 45

devant est exponentielle avec -180 180 0 45

devant_gauche est exponentielle avec -180 180 45 45

gauche est exponentielle avec -180 180 90 45

derriere_gauche est fadein_line avec -180 180 135 45

lent_avant est exponentielle avec -0.3 0.3 0.03 0.03

normal_avant est exponentielle avec -0.3 0.3 0.07 0.03

rapide_avant est fadein_line avec -0.3 0.3 0.1 0.3

arret_lin est exponentielle avec -0.3 0.3 0 0.3

lent_arriere est exponentielle avec -0.3 0.3 -0.1 0.1

b_pres est fadeout_line avec 0 10 1 3.5

b_normal est exponentielle avec 0 10 4.5 3.5

b_loin est fadein_line avec 0 10 8 3.5

vrai est constante avec 0 4 1

faux est constante avec 0 4 0
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B.2 R�egles du syst�eme de navigation r�eactive

B.2.1 Entête

type : 2

def_ling_int these

variable : evite_loin

variable : evite_pres_gauche

variable : evite_pres_droite

variable : evite_pres_devant

variable : couloir

variable : coin_gauche

variable : coin_droite

variable : bloque

affichage 0 e_loin

affichage 1 p_gauche

affichage 2 p_droite

affichage 3 p_devant

affichage 4 couloir

affichage 5 coin_g

affichage 6 coin_d

affichage 7 bloque

affichage 8 r_gauche

affichage 9 n_gauche

affichage 10 l_gauche

affichage 11 s_ang

affichage 12 l_droite

affichage 13 n_droite

affichage 14 r_droite

affichage 15 l_avant

affichage 16 n_avant

affichage 17 r_avant

rule_combine : add

rule_effect : mult

fuzzyfy_op : echelon

B.2.2 D�etection de la situation courante
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/* detection de la situation dans laquelle on se trouve */

si non obstacle_gauche est o_pres & non obstacle_droite est o_pres &

non obstacle_devant est o_pres alors evite_loin est vrai

si obstacle_gauche est o_pres & non obstacle_droite est o_pres &

non obstacle_devant est o_pres alors evite_pres_gauche est vrai

si obstacle_droite est o_pres & non obstacle_gauche est o_pres &

non obstacle_devant est o_pres alors evite_pres_droite est vrai

si obstacle_devant est o_pres & non obstacle_gauche est o_pres &

non obstacle_droite est o_pres alors evite_pres_devant est vrai

si obstacle_gauche est o_pres & obstacle_droite est o_pres &

non obstacle_devant est o_pres alors couloir est vrai

si obstacle_gauche est o_pres & obstacle_devant est o_pres &

non obstacle_droite est o_pres alors coin_gauche est vrai

si obstacle_droite est o_pres & obstacle_devant est o_pres &

non obstacle_gauche est o_pres alors coin_droite est vrai

si couloir est vrai & obstacle_devant est o_pres alors bloque est vrai

\subsection{Gestion du but sans interaction avec les obstacles}

\begin{verbatim}

/* on se dirige vers le but */

comportement 1.0

si but_angle est derriere_gauche alors vitesse_ang est rapide_gauche

si but_angle est gauche alors vitesse_ang est normal_gauche

si but_angle est devant_gauche alors vitesse_ang est lent_gauche

si but_angle est devant alors vitesse_ang est arret_ang

si but_angle est devant_droite alors vitesse_ang est lent_droite

si but_angle est droite alors vitesse_ang est normal_droite

si but_angle est derriere_droite alors vitesse_ang est rapide_droite

si but_distance est b_pres alors vitesse est lent_avant

si but_distance est b_normal alors vitesse est normal_avant

si but_distance est b_loin & but_angle est devant

alors vitesse est rapide_avant

fin

B.2.3 Gestion du but en tenant comptes des obstacles

/* on se dirige vers le but */

comportement 1.0

si but_angle est derriere_gauche & non obstacle_gauche est ob_pres &
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non obstacle_droite est contre alors vitesse_ang est rapide_gauche

si but_angle est gauche & non obstacle_gauche est ob_pres &

non obstacle_droite est contre alors vitesse_ang est normal_gauche

si but_angle est devant_gauche & non obstacle_gauche est ob_pres &

non obstacle_droite est contre alors vitesse_ang est lent_gauche

si but_angle est devant & non obstacle_devant est ob_pres

alors vitesse_ang est arret_ang

si but_angle est devant_droite & non obstacle_droite est ob_pres &

non obstacle_gauche est contre alors vitesse_ang est lent_droite

si but_angle est droite & non obstacle_droite est ob_pres &

non obstacle_gauche est contre alors vitesse_ang est normal_droite

si but_angle est derriere_droite & non obstacle_droite est ob_pres &

non obstacle_gauche est contre alors vitesse_ang est rapide_droite

si but_distance est b_pres & non obstacle_devant est o_pres

alors vitesse est lent_avant

si but_distance est b_normal & non obstacle_devant est o_pres

alors vitesse est normal_avant

si but_distance est b_loin & but_angle est devant &

non obstacle_devant est o_pres alors vitesse est rapide_avant

fin

B.2.4 Gestion des obstacles

/* comportement en cas de coin gauche */

comportement 0.5

si coin_gauche est vrai alors vitesse est arret_lin

si coin_gauche est vrai alors vitesse_ang est lent_droite

fin

/* comportement en cas de coin droite */

comportement 0.5

si coin_droite est vrai alors vitesse est arret_lin

si coin_droite est vrai alors vitesse_ang est lent_gauche

fin

/* comportement par defaut si le robot est */

/* bloque en marche avant */

comportement 0.5

si bloque est vrai alors vitesse est lent_arriere

fin
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/* comportement dans le cas d'un couloir etroit */

comportement 0.5

si couloir est vrai alors vitesse_ang est arret_ang

fin

/* comportement en cas de presence d'un obstacle */

/* pres sur la gauche */

comportement 0.5

si evite_pres_gauche est vrai alors vitesse_ang est arret_ang

fin

/* comportement en cas de presence d'un obstacle */

/* pres sur la droite */

comportement 0.5

si evite_pres_droite est vrai alors vitesse_ang est arret_ang

fin

/* l'obstacle est situe pres devant le robot */

/* cette situation constitue une urgence */

comportement 0.5

si evite_pres_devant est vrai alors vitesse est lent_arriere

si evite_pres_devant est vrai alors vitesse_ang est lent_droite

fin
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Annexe C

LMS et incr�ementalit�e

C.1 Apprentissage par descente de gradient

Le but de cet exemple est de montrer l'apprentissage de coe�cients dans le
cas d'un r�eseau de type RBF 1 �a l'aide d'un loi de mise �a jour de type descente de
gradient (voir sous-section 7.2.1). A chaque �etape, le calcul de la modi�cation �a
apporter aux param�etres n�ecessite donc la connaissance de la totalit�e des points
(m�ethode non incr�ementale). La base d'apprentissage est constitu�ee de 20 points
�echantillon�es r�eguli�erement sur la droite y = x dans l'intervalle [�10; 10]. Le
r�eseau est constitu�e de 10 champs receptifs dispos�es r�eguli�erement le long de
cet intervalle et de rayon r tous �egaux. Dans un premier temps, ce rayon est
d�eterminer de telle sorte qu'un champ i soit inactif lorsque ses voisins i � 1 et
i+1 sont atteigne leur activit�e maximum.Cela signi�e qu'en tout point de l'espace
d'entr�ee, au plus deux champs sont actifs simultan�ement (recouvrement faible des
di��erents champs receptifs). Le r�esultat apr�es apprentissage est fourni �gure C.1

Dans le deuxi�eme exemple, le rayon r a �et�e augment�e de telle sorte que l'en-
semble des champs soit actif en tout point de l'espace d'entr�ee. Le r�esultat apr�es
apprentissage est visualis�e �gure C.2.

Le syst�eme a �et�e capable dans les deux cas, connaissant l'ensembledes exemples,
d'apprendre la fonction y = x initiale.

C.2 Apprentissage par la loi LMS

Nous avons repris les deux exp�eriences pr�ec�edentes dans les mêmes condition
en rempla�cant la descente de gradient par sa version incr�ementale : la loi LMS.
Les points exemples sont pr�esent�es successivement au r�eseau. A chaque nouvel
exemple, on applique la loi LMS jusq�u�a stabilisation de l'erreur.

La �gure C.3 r�esume les di��erentes fonctions apprises apr�es pr�esentation

1: Radial Basis Function
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Fig. C.1 - : Apprentissage par descente de gradient avec un faible recouvrement des
champs receptifs. Les croix repr�esentent les points exemples
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Fig. C.2 - : Apprentissage par descente de gradient avec un fort recouvrement des
champs receptifs
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d'un nouvel exemple. on peut constater que grâce �a la faible interconnection
des champs, le syst�eme a �ete en mesure d'adapter la courbe de mani�ere �a sa-
tisfaire le nouvel exemple sans modi�er consid�erablement la partie d�ej�a apprise.
L'apprentissage est bien incr�emental.

En revanche, lorsque le recouvrement des champs receptifs est fort, on constate
que le syst�eme ne modi�e plus la fonction de mani�ere locale mais de mani�ere
globale a�n qu'elle passe par le nouveau point (voir �gure C.4). On ne peut plus
parler d'apprentissage incr�emental.
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Fig. C.3 - : Fonctions apprises par application de la loi LMS apr�es chaque pr�esentation
d'un nouvel exemple. Le recouvrement des di��erents champs receptif est faible
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Fig. C.4 - : Fonctions apprises par application de la loi LMS apr�es chaque pr�esentation
d'un nouvel exemple. Le recouvrement des di��erents champs receptifs est fort
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[60] Fraichard (T.). { Plani�cation de Mouvements pour Mobile Non-Holonome
en Espace de Travail Dynamique. { Th�ese de PhD, Laboratoire d'Infor-
matique Fondamentale et d'Intelligence Arti�cielle, Institut National Poly-
technique de Grenoble, avril 1992.

[61] Freisleben (B.) et Kunkelmann (T.). { Combining Fuzzy Logic and Neu-
ral Networks to Control an Autonomous Vehicle. In : Proc. of the IEEE
International Conference on Fuzzy Systems, pp. 321{326. { San Francisco,
CA, USA, mars 1993.

[62] Fritzke (B.). { Let it grow - self-organizing feature maps with problem
dependent cell structure. In : in Proc. of the International Conference on
Arti�cial Neural Networks. { Helsinki, 1991.

[63] Fritzke (B.). { Growing Cell Structures - A Self-Organizing Network for
Unsupervised and Supervised Learning. { Rapport technique n� TR-93-026,
Berkeley, USA, International Computer Science Institute, 1993.

[64] Fukami (S.), Mizumoto (M.) et Tanaka (K.). { Some Considerations of
Fuzy Conditional Inference. Fuzzy Sets Syst., vol. 4, 1980, pp. 243{273.



BIBLIOGRAPHIE 301

[65] Fukunaga (K.). { Introduction to Statistical Pattern Recognition. { New-
York, USA, Academic Press, 1972.

[66] Garnier (Ph.). { Apprentissage d'une base de r�egles 
oues par la m�etho-
de du simplexe. In : Les Applications des Ensembles Flous - Quatri�emes
Journ�ees Nationales. { Lille, December 1994. In french.

[67] Glorennec (P.Y.). { Un r�eseau Neuro-Flou �evolutif. In : Proc. of the Fourth
Interantional Conference on Neural Networks and Applications, pp. 301{
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