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Chapitre 1

Introduction

L’étude que nous avons menée au cours de ce travail s’est inscrite initiale-
ment dans le cadre du projet de recherche Européen Mithra Fureka EU 110.
Le but de ce projet était la conception et la réalisation d’une famille de robots
mobiles possédant un centre décisionnel embarqué et destinés a des taches de
télé-surveillance et de premiere intervention. Ces robots sont congus pour évoluer
dans un environnement structuré de type industriel.

Les robots Mithra doivent pouvoir étre en mesure d’effectuer des missions
de surveillance décrites par un opérateur humain non informaticien grace a un
langage de haut niveau. Par exemple:
le robot A doit étre devant Uentrée a 20h00. 1l restera ici un quart d’heure en
détectant la présence d’intrus. Il rejoindra ensuite la piece 1¢ du laboratoire en
détectant sur son parcours la présence de chaleur anormale. Il rejoindra ensuite
le premier étage ou il patrouillera dans les couloirs durant 2 heures en détectant
la présence d’intrus.

Les premiers travaux en robotique mobile en milieu industriel ne conférait au
véhicule qu'une autonomie de déplacement tres limitée et nécessitait la réalisation
d’importants et cotiteux travaux d’infrastructure. C’était le cas en particulier des
chariots filoguidésIlimitant le déplacement du robot a des voies lui étant réservées.
De maniere a se libérer de ces contraintesl'la tendance actuellel'dans laquelle
s’'inscrit Mithral'a pour but d’essayer d’intégrer le plus facilement possible le
systeme robotique dans le cadre de I'entreprise en lui permettant de se déplacer
dans un environnement non spécialement préparé pour lui parmi un ensemble
d’obstacles imprévus.

La section suivante nous permettra de définir le probleme que nous avons
abordé. Elle sera suivie par une présentation des différentes études que nous avons
réalisées. Nous terminerons enfin cette introduction par une breve description des
différents chapitres de ce document.
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1.1 L’autonomie de déplacement

Le probleme abordé dans cette étude est celui de 'autonomie de déplacement
telle qu’elle a été décrite lors de la section précédente. Il peut étre décomposé en
deux niveaux distincts:

1. le niveau cartographique. Il permet de gérer I'organisation du batiment ainsi
que les divers noms symboliques utilisés pour la désignation des pieces.

2. le niveau géométrique. Il permet de gérer le déplacement du véhicule au
milieu d’obstacles afin de rejoindre les emplacements intermédiaires (connus
par leurs coordonnées absolues) fournis par la cartographie.

Nous nous intéresserons uniquement a ce second niveau au cours de notre étude.

Vouloir rejoindre un point P de ’espace d’évolution désigné par ses coordon-
nées absolues signifie que le robot est en mesure:

— de connaitre avec suffisamment de précision sa position courante.

— de détecter la présence d’obstacles éventuels le séparant du but (le robot doit
pouvoir se déplacer dans un environnement dynamique non spécialement
préparé pour lui).

— de trouver un passage entre ces obstacles.

Un robot mobile autonome est un systeme mécaniquel'électronique et informa-
tique complexe mettant en ceuvre en particulier :

— un ensemble de capteurs. Ils peuvent étre de deux types différents:

1. extéroceptifs (télémetresl'caméras etc).

2. intéroceptifs (odometres par exemple).

Les capteurs extéroceptifs ont pour objectif d’acquérir des informations sur
I’environnement proche du véhicule. Les capteurs intéroceptifs fournissent
des données sur I’état interne du robot (telles que sa vitesse ou sa position).

— un ensemble d’effecteurs.

L’objectif du robot est d’atteindre un point de I’espace en évitant les obstacles.
Le probleme que 'on doit résoudre est de déterminer en fonction des données
capteurs quelles commandes doivent étre envoyées a chaque instant au robot
pour atteindre cet objectif.
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1.2 Etudes réalisées

Nous avons tout d’abord mis en place dans le cadre du projet Mithra un
premier systeme de navigation pour le robot mobile. Ce systeme est basé sur une
architecture hiérarchique de type a la fois fonctionnel et fréquentiel. Nous avons
dans ce cadre concu et réalisé les modules suivants:

— le controleur de véhicule. Son role est d’asservir le moteur droit et gauche
du véhicule afin de permettre des mouvements simultanés de translation et
de rotation. Il a également pour tache de maintenir la position estimée.

— le processus de modélisation. Ce processus a pour objectif de réaliser une
description de l’environnement en terme de segments de droite a partir
des données fournies par les capteurs ultrasons. L’objectif de ce modele est

double:

1. permettre au robot de corriger I’erreur commise par les odometres et
donc de se relocaliser dans son environnement.

2. permettre de détecter les obstacles.

— le module de perception. Son role est d’interpréter le modele construit de
maniere a extraire un chemin permettant au robot de rejoindre le but tout
en évitant les obstacles détectés.

— le module de navigation. Ce module a pour tache d’exécuter le chemin
déterminé par la perception.

Nous avons réalisé a partir de ce systeme une série d’expériences sur le robot
ROBUTER du LIFTA. Elles nous ont permis de mettre en évidence les points
suivants :

— Le modele de ’'environnement en terme de segments de droite permet de re-
localiser le robot de maniere satisfaisante si le domaine d’évolution contient
suffisamment de surfaces planes visibles (murs dégagés par exemple).

— les données contenues dans le modele sont en revanche insuffisantes pour
résoudre le probleme de la navigation: beaucoup d’obstacles ne sont pas
suffisamment réguliers pour étre percus sous forme d’ensemble de segments
de droites.

— le délai nécessaire entre I'apparition d’un nouvel obstacle dans le champ de
vue du robotI'son intégration dans le modele et la génération d’un nouveau
chemin permettant de I’éviter est trop important et représente un danger
pour le véhicule.
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— le plan généré repose sur le contenu du modele de I'environnement. Ce
modele est en constante évolution et se modifie au fur et a mesure que le
robot se déplace et peut étre en mesure de mieux apercevoir les différents
obstacles. Le plan est donc susceptible d’étre fréquemment remis en cause.

Nous avons jugé les performances de navigation de notre systeme insuffisante :
les plans générés ne sont pas suffisamment fiables et le temps de réponse de
I’ensemble est nettement insuffisant. Ceci est dii en particulier au recours a une
série d’opérations trop complexes entre la perception et I’action. Nous avons alors
orienté nos recherches vers les systemes de navigation réactive.

Depuis les premiers travaux de BrooksI'les systemes comportementaux ont
connu un tres grand succes en robotique mobile comme en robotique de manipu-
lation. D’inspiration éthologique ou physiologiquel'ils tentent de reproduire les
principales propriétés du comportement des étres vivants telles que la robustesse
ou 'adaptabilité face a de nouvelles situations. La plupart des recherches dans
ce domaine s’intéressent a la construction de comportements complexes a par-
tir de comportements élémentaires. Nous avons préféré laisser 1’élaboration de
comportements complexes a des planificateurs'adaptés a ce type de tachel'pour
nous intéresser explicitement a la réalisation du comportement élémentaire nous
intéressant : la navigation vers un but en évitant les obstacles.

Un comportement de navigation peut étre défini 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 associé a un capteur réel ou virtuel.

Nous nous sommes tout d’abord intéressés aux méthodes a base de potentiels
comme approche possible pour décrire f. La direction et la vitesse du véhicule
sont déterminées en appliquant directement aux mesures capteurs une fonction
classique d’attraction vers le but et de répulsion par les obstacles. Le probleme
classique de telles méthodes est la présence d’oscillations et de minima locaux.
Les minima locaux peuvent étre provoqués par une configuration d’obstacles im-
posant au robot de devoir s’éloigner momentanément du but afin de pouvoir
I’atteindre. De maniere a éviter ce type de blocages présents dans une zone gé-
néralement restreinte de ’espacel'nous avons adopté un algorithme favorisant
le mouvement. Le robot cherche a réaliser en permanence des déplacements en
translation (sous surveillance d’'un module de réflexe)l'le champs de force ne s’oc-
cupant principalement que de gérer la direction. Les minima peuvent également
étre provoqués par la présence d’un passage étroit que le robot doit emprunter.
Lorsqu’une telle situation est détectéel'nous modifions dynamiquement et tem-
porairement les forces de répulsion de maniere a ce que le véhicule puisse franchir
la zone.

Les problemes de minima locaux donnent au robot un comportement hésitant
et le laissent bloqué dans un certain nombre de situations. Le probleme d’oscil-
lationsI'que nous n’avons pas abordél'est également nuisible au comportement
général. Tous ces problemes sont inhérents aux fonctions choisies et modifier les
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parametres (comme 'ajustement dynamique des forces de répulsion) ne fait que
déplacer les problemes sans les résoudre. Nous avons cherché a réaliser la transfor-
mation perception - action non plus a l'aide d’une famille fixe de fonctions mais a
I’aide d’un approximateur universell'capable d’approcher n’importe quelle fonc-
tion continue. [’approximateur que nous avons choisi est la logique floue pour sa
capacité a traduire des connaissances symboliques du probleme en une fonction
numeérique.

Dans ’approche que nous avons réaliséelles données sont tout d’abord prétrai-
tées de maniere a réduire la dimension de ’espace perceptif et donc la complexité
du probleme et le nombre de regles nécessaires. Nous avons identifié huit situa-
tions perceptives différentes (comme présence d’un couloirl'présence d’un obstacle
pres sur la gauche ... ). On associe a chacune de ces situations A; la réaction ap-
propriée sous forme d’un ensemble de regles R;. Le systeme final est obtenu en
réunissant la totalité des regles créées.

Ce type d’approche est classique. Les résultats que nous avons obtenus sont
comparables aux approches a base de potentiels (présence de minima locaux et
d’oscillations). Le formalisme floul'de part ses propriétés d’approximateur univer-
sell’a la possibilité de décrire la transformation recherchée mais I’expression sous
forme de regles de notre compréhension du mécanisme de navigation ne permet
pas de générer une solution acceptable.

Apres avoir essayé de coder manuellement la transformation recherchéel'nous
nous sommes tournés vers ’apprentissage automatique en controle. On distingue
dans ce domaine trois grandes catégories d’approches selon le type d’informations
disponibles :

1. l'apprentissage supervisé.
2. Papprentissage distant.
3. apprentissage renforcé.

L’apprentissage distant est plus particulierement concu pour les systemes devant
apprendre a suivre une trajectoire de référence. Il n’est donc pas adapté a notre
probleme. Nous nous sommes plus particulierement intéressés a ’apprentissage
supervisé et a "apprentissage renforcé.

Le principe de D'apprentissage supervisé est de permettre a un contréleur
d’apprendre un comportement a partir d’une base d’exemples représentatifs de la
forme (situation perc¢ue, action correspondante). L’apprentissage se réalise géné-
ralement en trois étapes: le robot réalise tout d’abord en télé-opération la tache
pour laquelle on souhaite le programmer. Les couples d’exemples sont stockés et
ensuite présentés a 'algorithme d’apprentissage. Le systeme résultant remplace
finalement 'opérateur humain pour le contréle du véhicule. De part les dimen-
sions de I'espace de perceptionlles exemples recueillis au cours de la télé-opération
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sont rarement représentatifs de ’ensemble des situations possibles. L’algorithme
d’apprentissage devra donc:

1. posséder de bonnes propriétés de généralisation face a une situation
inconnue.

2. étre incrémental. Les trois étapes décrites précédemment doivent étre répé-
tées chaque fois que le controleur est face a une situation qu’il ne sait pas
traiter correctement. Il est alors nécessaire de lui montrer la solution. Pour
des raisons de place mémoirelil n’est pas possible de stocker I’ensemble des
exemples rencontrés depuis le début du systeme. Le controleur doit donc
étre en mesure d’apprendre a partir des nouveaux exemples sans oublier les
précédents.

3. la complexité du probleme que 'on cherche a résoudre est mal maitrisée.
Il est important que le formalisme choisi soit susceptible de représenter le
plus grand nombre de fonctions possibles.

La plupart des approches robotique basées sur 'apprentissage supervisé font ap-
pel a une architecture neuronale tres classique: le réseau a propagation unilaté-
rale. Ces réseaux ne sont néanmoins pas incrémentaux et possedent une archi-
tecture fixe limitant les fonctions qu’ils peuvent représenter (pour une architec-
ture donnée). Nous avons réalisé une étude des principaux réseaux de neurones
existants et avons sélectionné un réseau de type Grow and Learn possédant les
propriétés que nous nous étions fixées. Ces propriétés ont pu étre vérifiées lors
d’expérimentations réalisées a ’aide d’un robot simulélassociant les mesures pro-
venant directement des capteurs ultrasons aux commandes de vitesse linéaire et
angulaire. Dans un deuxieme tempsl'nous avons cherché a accélérer et fiabiliser
I’apprentissage en réalisant une (ou plusieurs) transformations des données cap-
teurs brutes permettant de réduire la dimension de I'espace et de faire ressortir
leurs caractéristiques. Chacune de ces transformations réalisent un codage. Elles
sont basées sur une analyse en composantes principales d’un ensemble de données
représentatives d’une situation. Le principe de 'algorithme est le suivant:

— les données servant a 'apprentissage sont lues séquentiellement.

— on détermine pour chaque donnée lue s’il existe une transformation parmi
celles déja créées permettant de la coder (test réalisé en évaluant la perte
d’information lors de I'opération de codage) .

— si aucune transformation existante n’est adaptée au codage d’une donnéel’
on se trouve alors dans une nouvelle situation perceptive et une nouvelle
transformation est générée.

Cet algorithme permet de créer automatiquement des processus de perception
adaptés chacun a une situation particuliere. On associe ensuite a chacun de ces
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processus de perception un réseau de type Grow and Learn permettant ainsi
d’implémenter le comportement lui correspondant.

Nous nous sommes ensuite intéressés a ’apprentissage renforcé. Le principe
de cet apprentissage est de laisser le controleur trouver lui-méme quelle action
doit étre associée a chaque situation de maniere a augmenter ses performances.
Les performances sont mesurées par une fonction de renforcement fournie par le
concepteur et codant les objectifs du systeme. Par opposition a ’approche su-
perviséel'il n’y a pas de séparation entre la phase d’apprentissage et la phase
d’exploitation. Le systeme est opérationnel (plus ou moins efficacement) des le
départ et peut apprendre tout au long de son existence. Parmi les différentes
formes d’apprentissage renforcél'nous nous sommes plus particulierement inté-
ressés a l'apprentissage renforcé associatifl' permettant d’apprendre le controleur
tout en ajustant la fonction de renforcement par un mécanisme d’apprentissage
supervisé (les exemples pour 'apprentissage supervisé n’étant plus fournis par
un opérateur humain mais par le robot au cours de son évolution). Le temps
d’apprentissage d’une telle approche est reconnu comme long par de nombreux
travaux. De maniere a le réduirel'nous proposons d’utiliser la logique floue afin
de coder des connaissances initialesI'ne laissant ainsi pas le systeme apprendre de
zéro. Cette connaissance initiale peut étre fournie aussi bien pour le controleur
que pour la fonction de renforcement. Comme nous 'avons indiqué précédem-
mentlle systeme est composé de deux parties:

1. l'apprentissage du controleur.
2. 'ajustement de la fonction de renforcement.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés a la seconde partie. La fonc-
tion de renforcement est codée sous forme de regles floues qu’il s’agit d’étre en
mesure d’ajuster par un apprentissage supervisé. Cet apprentissage doit :

— présenter des propriétés de robustesse face aux données incohérentes (1’al-
gorithme fournit par sa nature des données incohérentes jusqu’a la conver-
gence).

— étre incrémental.

Les algorithmes d’apprentissage supervisé pour les systemes flous nécessitent la
transformation préalable de I’ensemble des regles en réseaux de neurones. Ils ne
possedent pas les deux propriétés énoncées précédemment. De plusl ces algo-
rithmes imposent un nombre fixe de reglesI'limitant ainsi fortement les modifi-
cations possibles lors de "apprentissage sur la fonction représentée. Nous avons
alors concu un algorithme d’apprentissage incrémental pour systeme flou tra-
vaillant directement sur les regles:

— en généralisant leur partie condition.
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— en adaptant leur conclusion.
— en créant de nouvelles regles.

En conclusionl'les deux approches mettant en ceuvre un codage manuel du
comportement présentent des problemes similaires de minima locaux et d’oscilla-
tions. Ces problemes sont liés a la maniere d’aborder le probleme. Le comporte-
ment de navigation est décomposé en un ensemble d’experts chargés de proposer
une solution pour 'aspect de la situation dont ils sont spécialistes. Chacune de ces
solutions est basée sur une hypothese (un capteur situé sur le coté droit du robot
indiquera une direction de déplacement vers la gauche s’il détecte un obstacle
alors qu’il ne possede aucune information sur la présence éventuelle d’un obstacle
sur la gauche). L’action finale est obtenue par fusion de ces hypotheses plus ou
moins valides. Il n’y a donc pas de garantie qu’elle soit correcte. Le probleme
peut étre abordé différemment. Il s’agit au lieu de générer un ensemble d’hy-
potheses de fournir un ensemble de certitudes (directions libres). La commande
finale peut alors étre fournie non plus par fusion mais par simple choix parmi les
différentes propositions. Chaque proposition étant correctel'la commande finale
sera également correcte. Cette maniere d’aborder le probleme se retrouve dans
les travaux de Borenstein (avec néanmoins quelques difficultés) et a été appliquée
tres récemment avec beaucoup de succes par la société Siemens.

Nos travaux en apprentissage automatique et plus particulierement en appren-
tissage renforcé ne comportent pas un systeme complet et ne nous permettent
donc de conclure sur la validité de 'approche. Nous tenons néanmoins a indi-
quer que cette voie semble tres intéressante en offrant la possibilité au robot de
s’adapter en permanence aux nouveaux types d’environnements (tout ne peut
étre prévu par avance) ainsi qu’a ses propres changements de fonctionnement
(décalibration des capteurs par exemple). Nous pensons en particulier qu’il serait
tres intéressant de coupler des techniques d’apprentissage a des approches de type
génération de certitude.

1.3 Organisation du rapport

Le chapitre 2 situe ’architecture fréquentielle et fonctionnelle utilisée dans
le cadre de Mithra par rapport aux architectures classiques utilisées en robo-
tique mobile. Les différents modules mis en place sont présentés: le controleur
de véhiculella modélisationlla perception et enfin la navigation. Les expériences
réalisées sur le robot ROBUTER nous ont mis en évidence le manque de fiabilité
du systeme de navigationl'orientant notre étude vers la navigation réactive.

Le chapitre 3 permet de définir les notions de comportement et de navigation
réactive. Ces notions sont introduites par la différence existant entre le contréle
par plan et le contréle par un processus en boucle fermée. La plupart des travaux
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en robotique comportementale se sont tournés vers la génération de comporte-
ments complexes a partir de comportements élémentaires. Nous avons préféré
modifier I'architecture de Mithra de maniere a intégrer un seul comportement de
navigation réactive (naviguer vers un but au milieu d’obstacles) chargé d’exécuter
le résultat de la planification. Ce module de navigation fait I'objet de la suite de
notre étude.

Le chapitre 4 est consacré aux approches de type champ de potentiels et
champ de forces. Les méthodes de champs de potentielsI'présentées grace a une
étude bibliographiquel'nécessitent 1'utilisation d’un modele de I’environnement.
Nous nous sommes plutot orientés vers une approche de type champ de forces en
adressant en particulier le probleme de la gestion heuristique des minima locaux
et de la prise en compte de la dynamique du robot. Les résultats expérimen-
taux obtenus indiquent la présence de plusieurs problemes inhérents a ce type
d’approches.

Les problemes présentés au cours du chapitre précédent sont une caractéris-
tique de la famille de fonctions utilisées dans les approches de type potentiel.
De maniere a ne pas nous limiter dans la forme des fonctions utilisées pour la
représentation du comportementI'nous nous sommes tournés vers des approches
mettant en ceuvre un approximateur universel. Le chapitre 5 est consacré aux mé-
thodes basées sur la logique floue. Les principes généraux de cette logique ainsi
que 'utilisation dans le domaine du controle sont tout d’abord présentés. Notre
approche est ensuite détaillée. Elle fait appel a une réduction de ’espace de per-
ception et a la fusion de comportements élémentaires spécialisés dans la gestion
de situations particulieres. Les résultats obtenus sont similaires sur le plan des
problemes rencontrés aux approches de type champ de potentiels ou champ de
forces.

Les approches présentées au cours des deux chapitres précédents ont en com-
mun une implémentation figée de la navigation réactive réalisée par le concepteur
du systeme. La suite du manuscrit est consacrée a la construction automatique
du comportement.

Le chapitre 6 a pour objectif de présenter les motivations générales ainsi que
les techniques mises en ceuvre dans le domaine de "apprentissage en controle.

Le chapitre 7 est consacré a I'apprentissage supervisé de comportements. Les
principales approches en robotique sont basées sur 'utilisation de réseaux de
neurones particuliers peu adaptés aux contraintes du domaine. Apres une étude
bibliographique des grandes familles neuronalesI'nous nous sommes tournés vers
un réseau de type Grow and Learn répondant a nos spécifications. Nous avons
tout d’abord réalisé une premiere série d’expériences mettant en jeu des don-
nées capteurs brutes. Nous nous sommes ensuite intéressés a des opérations de
pré-traitement ayant pour but de réduire la dimension du probleme et de facili-
ter 'apprentissage. Ces opérations permettent également de mettre en place un
processus automatique de construction d’experts adaptés a des situations parti-
culieres de ’environnement.
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Le chapitre 8 est consacré a 'apprentissage renforcé et ses applications en
robotique. Nous nous sommes plus particulierement intéressés dans ce domaine
a ’apprentissage d’une fonction de renforcement représentée par un ensemble de
regles floues. Les principaux algorithmes d’apprentissage pour systemes flous ne
répondent pas a nos contraintes. Nous avons donc con¢u un algorithme adapté a
notre probleme : architecture ouverte (pas de limitation dans le type de fonctions
pouvant étre apprises) et incrémentalité. Cet algorithme ne nécessite pas de phase
préalable de transformation du systeme flou en réseau de neurones. Il est basé
sur une manipulation directe des regles.

En conclusionl'les méthodes de type potentiel ou logique floue se heurtent a
une approche inadaptée du probleme. Il peut étre reformulé de maniere a se baser
sur une génération de certitudes et non d’hypotheses. Les objectifs de "appren-
tissage automatique en controle 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 présenter les objectifs et les différents
problemes attachés a la robotique mobile. Nous décrirons différentes architectures
existantes et plus particulierement celle utilisée au LIFIA et développée dans le
cadre du projet Européen Mithra Fureka: 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’évoluer et d’interagir avec un environnement physique de ma-
niere a accomplir les différentes taches pour lesquelles elles ont été créées. Dans
le cadre de la robotique mobilel'ces taches peuvent étre par exemple des taches
de manutention (robot de transport hospitalier FIRST)I'de surveillance (robot
Mithra) ou de nettoyage (quais du métrol'hotels ... ). La robotique mobile peut
également avoir un role d’exploration et d’intervention en milieu hostile a ’homme
(exploration sous-marinel'véhicule planétaire).

Un robot évoluant dans un environnement réel est confronté a de multiples
problemes. Citons:

— le monde est vaste et dynamique. Contrairement a un bras manipulateur
fixel'un robot mobile est susceptible d’évoluer dans un environnement vaste
non controlé (présence d’étres humains ...). Cela signifie que les objets
(obstacles) peuvent se déplacerl'apparaitre ou disparaitre. I.’ensemble des
situations ne peut pas étre prévu par avance. Le robot devra étre muni de
capteurs lui permettant d’acquérir des informations sur son environnement
proche (caméras vidéol'télémetres ultrasonique ou infrarougel'etc.)

— le robot a une connaissance imparfaite de son propre fonctionnement. Un
systeme mobile automatique est un systeme complexe pour lequel il n’existe
en général pas de modele fiable. Le comportement du véhicule est décrit la
plupart du temps par un systeme d’équations différentielles non linéaires
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(contrainte de non holonomie)l'dont les parametres varient en fonctionl’
par exemplel'du type de sol sur lequel le robot se déplace. De mémelles
capteurs ultrasons réagissent différemment en fonction de parametres tels
que I'humidité de lairl'la températurel'la forme des objets rencontrés et
surtout leur constitution. De plusl'il faut noter que cette interaction du
robot avec son environnement est susceptible de se modifier avec le temps
(décalibration des capteurs due & des vibrations ... ).

Un robot mobile est donc un systeme mécaniquelélectronique et informatique
comportant entre autre:

— des effecteurs (moteurs)l’
— des capteurs (télémetresletc).

Parmi I'ensemble des robots mobiles existantsl'nous nous intéresserons au
cours de cette étude a une sous-famille appelée les robots mobiles autonomes.
Nous considérerons qu’un systeme est autonome si:

— 1l est capable d’accomplir les objectifs pour lesquels il a été concu sans
intervention humainel’

— 1l est capable de choisir ses actions afin d’accomplir ses objectifs.

Le probleme posé est de déterminer a chaque instant quelle commande doit étre
envoyée aux effecteursl’connaissant d’une part le but a accomplir et d’autre part
les valeurs retournées par les différents capteurs. Il s’agit de déterminer les liens
existants entre la perception et I’action connaissant les buts a atteindre. Ces buts
peuvent étre de haut niveaul'tels que “nettoie la piece”I'“soit présent au point
A a 11 h” ou encore “explore I'environnement”. Ils peuvent étre également de
niveau inférieurl'tels que “va au point (x,y)” ou “suit le mur M”. Nous nous
intéresserons plus particulierement au cours de cette étude au choix des actions
permettant a un robot d’atteindre un point de 'environnement spécifié par ses
coordonnéesI'tout en évitant les différents obstacles présents.

HistoriquementI'comme le rappellent MalcolmI' Smithers et Hallam [119]
les premieres études ont été basées sur le cycle classique en intelligence artifi-
cielle: per¢oit, pense, agit (voir figure 2.1).

La décomposition du probleme en trois sous-problemes a été a l’origine de
nombreux travaux. Elle a été affinée mais également contestée (voir [29] par
exemple). La présence de multiples modules attachés chacun a la résolution
d’un sous-probleme nécessite la mise en place d’une organisation permettant la
construction d’un systeme complexe a partir de ces briques élémentaires. Cette
organisation est appelée architecture de controle.

Les nombreuses architectures de controle proposées ont fait ’objet de plusieurs
classifications ([48] par exemple). Il faut noter que dans le cadre de problemes
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Fic. 2.1 - : Cycle classique issu de Uintelligence artificielle

complexes (tels que ceux auxquels nous nous intéressons)['les architectures utili-
sées sont des architectures hiérarchiques dont nous allons exposer les principales
caractéristiques.

2.2 Architectures hiérarchiques de controle

Nous allons au cours de ce paragraphe décrire les principaux types d’archi-
tectures hiérarchiques de controle. Ces architectures ayant pour but de controler
un systeme évoluant dans un environnement réel et dynamiquelles contraintes
de temps de réponse apparaissent clairement dans la conception de la plupart.
Cette classification reprend celle proposée par Schopper [159]. Il faut noter que
les systemes réels ne sont bien souvent pas basés sur une seule catégorie de hiérar-
chie mais font appel a plusieurs d’entre elles de maniere a exploiter les avantages
respectifs.

Hiérarchies fréquentielles [491'130]. La fréquence d’exécution des modules dé-
croit au fur et a mesure que 'on monte dans la hiérarchie. Traditionnelle-
mentl'le niveau le plus bas (et donc le plus rapide) est chargé du controle
des moteurs. Le niveau le plus haut (et donc le plus lent) est chargé de
la planification. Afin d’éviter tout probleme d’instabilitél'la différence de
fréquence entre chaque niveau doit étre importante (usuellementlla vitesse
est divisée par un facteur compris entre 3 et 10). Ce principe sera illustré
au paragraphe 2.3.
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Hiérarchie d’abstraction de données (ou fonctionnelle) [40I'37]. La hié-
rarchie d’abstraction de données utilise les mémes concepts que la program-
mation orientée objet (encapsulation ...). Il s’agit de fournir un ensemble
de modules ayant leurs compétences propres. Chaque module n’a besoin de
connaitre que la fonctionnalité et non le fonctionnement ou 'implémenta-
tion d’un autre module pour interagir avec lui. La communication entre les
différentes composantes peut étre réalisée par une structure client-serveur
par exemple.

Hiérarchie d’abstraction de représentations [14871]. La notion d’abstrac-
tion de données est une notion fréquemment utilisée en intelligence artifi-
cielle. Le principe est d’ignorer pour un niveau supérieurl'une partie des
informations provenant d’un niveau inférieur. On obtient ainsi au fil des
niveaux une représentation simplifiée du probleme que 'on peut alors ré-
soudre plus rapidement.

Hiérarchie de résolution [471'38]. Ces hiérarchies mettent en ceuvre un en-
semble de modules de fonctionnalités identiques travaillant en parallele sur
différents niveaux de représentation d'une méme donnée (cela peut étre
un systeme de planification de chemins travaillant sur différentes échelles
d’une carte représentant un méme terrain). Contrairement aux hiérarchies
d’abstraction de représentationsl'le passage d’un niveau inférieur a un ni-
veau supérieur n’est pas obtenu en ignorant certaines données mais en les
combinant (par un opérateur de moyenne par exemple).

Hiérarchie de compétences [27]. Contrairement aux hiérarchies présentées pré-
cédemment et que I'on peut qualifier d’horizontalesl'la hiérarchie de compé-
tences propose une décomposition verticale du controle. Un comportement
est défini comme un ensemble de réponses observables générées par un sys-
teme face a un ensemble de stimuli internes ou produits par 'environne-
ment. Un niveau de compétence est une spécification informelle d’une classe
voulue de comportements pour un robot (évitement de collisionsl'explora-
tion de I'environnement ... ). Le premier niveau envoie des commandes au
véhicule. Les niveaux suivants influent sur le fonctionnement des niveaux
inférieurs.

Nous avons développé au LIFIA dans le cadre du projet MITHRA un systeme
de controle pour un robot mobile de surveillance. Ce systeme nous a permis de
réaliser nos premieres expériences et de mettre en évidence certains problemes
liés a la solution proposée. L’étude de ces problemes a conduit a la deuxieme
partie de notre travail (la navigation réactive) exposée dans ce manuscrit. Nous
allons maintenant revenir plus en détail sur ce systeme.
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2.3 Le systeme MITHRA

Le projet EUREKA EU 110: Mithra 110 était un projet de recherche Euro-
péen mené en collaboration avec des partenaires de la région alpine Francaisel’
[talienne et Suisse. Ce projet s’est déroulé entre 1988 et 1991 et a eu pour but la
démonstration d’une famille de robots autonomes de surveillance et de premiere
intervention.

[architecture proposée (voir figure 2.2) est basée sur une coopération entre la
perception et I'action. Elle fait appel a une hiérarchie de type fréquentielle mais
aussi fonctionnelle. Elle se décompose en cing couches [50] :

Interface Homme-Machine

@

Réseau
d’Emplacement

Superviseur

Description du site

Actions de Navigation

|

Controle du Véhicule

~<— Positiomr——

—— Estimée ——=

Commande Réflexes
des
Moteurs
Moteurs Codeurs

Actions de Perception

Modélisation

L

Modele Local

Description
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Données Sensorielles

I

Télémetres

Fia. 2.2 - : L’architecture du systeme Mithra

— le contréoleur des moteurs et la gestion des capteurs pour la couche de plus

bas niveaul
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— les procédures de modélisation de ’environnement et les procédures de
controle du véhiculel’

les procédures de perception et de navigationl’

— le superviseur (raisonnement symbolique pour la planification et le controle
d’exécution)’

I’interface homme-machine.

Cette architecture met en avant une collaboration entre des aptitudes de type
algorithmique (les trois premieres couches) et des connaissances de type heuris-
tique (le superviseur). L’interface homme-machine ainsi que le systeme de raison-
nement symbolique ont fait 'objet d'un travail de these [361'35]. Nous allons plus
particulierement nous intéresser aux couches basses du systeme.

2.3.1 Le controleur de véhicule

Le systeme robotique auquel nous nous sommes intéressés est constitué d’une
plate-forme munie de deux roues motrices indépendantes et de deux roues “fol-
les” (voir figure 2.3). Le mouvement de rotation de I’ensemble est obtenu en
appliquant une vitesse de rotation différente a chacune des deux roues motrices.
Un bras robotique nécessite un controleur de bras pour coordonner les différents
mouvements des moteurs afin d’obtenir la trajectoire souhaitée. De mémel'la
plate-forme que nous utilisons nécessite un controleur de mobilité afin de coor-
donner les mouvements des deux roues et obtenir ainsi les trajectoires désirées.

Les ordres principaux acceptés par le module sont les suivants :

— Move (distancel'vitessel'accélération)I

Turn (distancel'vitessel'accélération)I’
— Stopl’

— GetEstPosl’

— SetEstPos (Position).

Les deux dernieres commandes ont pour but de lire ou de fournir une po-
sition estimée du robot exprimée dans un repere absolu attaché au site. Les
trois premieres commandes permettent de controler les déplacements linéaires
et angulaires en termes de distancel'vitesse et accélération. Les deux types de
mouvements peuvent étre combinés afin d’obtenir des trajectoires complexes. Le
profil de vitesse utilisé pour les ordres de translation et de rotation est le profil
classique en trapeze représenté figure 2.4.
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Fic. 2.3 - : Le robot mobile du LIFIA
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Fia. 2.4 - : Profil de vitesse pour un ordre de translation ou de rotation.
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Le robot doit se déplacer dans un univers dynamique non maitrisé. De maniere
a pouvoir réagir immédiatement a toute situation nouvelle['tout ordre en cours
d’exécution doit pouvoir instantanément étre remplacé par une nouvelle directive.
A la réception de 'ordrel'le trapeze correspondant a la situation courante et aux
consignes fournies est déterminé (exemple figure 2.5). On calcule ensuite la liste
[ =(dq,...,d,) associée avec:

dl - 0
d; = distance devant étre parcourue au bout du temps 7 x A;
d,, = distance totale a parcourir passée en parametre de I'ordre recu

Ces distances d; sont envoyées régulierement tous les A; a un contréleur de bas
niveau chargé de les exécuter. Cet envoi se poursuit jusqu’a exécution complete de
I’ordre associé ou jusqu’a réception d’un nouvel ordrel’provoquant la génération
d’une nouvelle liste remplacant la liste courante.

Vitesse

Vitesse courante

Vitesse demandée I

Temps

Fic. 2.5 - 1 Réception d’un nouvel ordre. Le profil est calculé de maniére a ralentir le
robot jusqu’a la nouvelle vitesse commandée puis de Uarréter a la distance souhaitée.

Le schéma de principe du controleur bas niveau est fourni figure 2.6. Les
controleurs de rotation et de translation sont réalisés a 1’aide de deux PID chargés
d’asservir respectivement le cap du robot et la distance linéaire parcourue. Ils sont
indépendants et peuvent travailler simultanémentl’autorisant des mouvements
combinés de translations et de rotations.

Les commandes fournies par ces deux modules sont combinées et transformées
en déplacements A, ; et A, pour la roue droite et gauche respectivement a 1’aide
du générateur de commandes moteurs:

Arg = Al + TAH
Ard = Al — TA@

A; et Ay représentent la commande recue en terme de déplacement linéaire et
angulaire. r représente la distance séparant le centre de rotation du véhicule des
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roues. A,, et A,y sont ensuite fournis aux controleurs de moteurs et exécutés
grace a deux autres régulateurs PID fournis avec le robot.

Les déplacements effectivement réalisés par les roues sont mesurés par deux
odometres puis transformés en déplacements relatifs linéaires et angulaires par le
module de calcul de I’état cinématique:

_ Arcl‘l’Arg
Ay = ==
A@ — Ard_ATg

2r
La sommation au cours du temps de ces déplacements élémentaires permet d’es-
timer la position et I'orientation du robot dans un repere absolu [53]:

x4 v+ A cos(0)
Yy y+ Ak sin(f)

Le premier module lié a l'action est maintenant en place. Avant de nous
tourner vers la perceptionl'nous allons tout d’abord rappeler les enjeux de la
représentation de I’environnement.

2.3.2 Représentation de ’environnement

La représentation de ’environnement dans le cadre d’un véhicule autonome
a un double but:

1. 1l s’agit tout d’abord de permettre au robot de maintenir sa position es-
timée au cours des différents déplacements. Comme nous ’avons vu pré-
cédemment['cette position est calculée grace aux encodeurs situés sur les
deux roues. [’erreur commise étant additivel'il est nécessaire de relocaliser
périodiquement le véhicule grace a de multiples observations de ’environ-
nement.

2. 1l s’agit ensuite de déterminer les régions libres et les régions occupées de
I’espace afin de permettre au robot de se déplacer sans entrer en collision
avec les différents obstacles présents.

Nous allons revenir sur ces deux aspects particuliers.

La relocalisation

De maniere a se relocaliser'un véhicule a besoin de construire et de maintenir
une représentation interne de son environnement. Il existe pour ce faire deux
grandes familles de modeles:

— Les modeles paramétriques.

— Les modeles a base de grilles.
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Translation
Mesurée

Contrdleur
Translation

Translation Souhaitée

Rotation Souhaitée

+

Contréleur
Rotation

—

Génération

Commandes Moteurs

Contréleur
Moteur Gauche

Controleur
Moteur Droit

Etat cinématique
robot

Fic. 2.6 - : Le controleur de véhicule

Rotation
Mesurée
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La représentation interne de I'environnement sous forme paramétrique a été
développée dans le cadre de l'utilisation de capteurs ultrasons [511'52]. Nous
reviendrons plus en détail sur cette approche au cours du paragraphe 2.3.3.

La représentation interne de ’environnement sous forme de grilles a été ini-
tialement congue par Elfes et Moravec [1241'56]. L’objectif est de représenter
I’environnement a 1’aide d’une grille réguliere et d’assigner a chacune des cellules
une probabilité indiquant si la surface correspondante est vide ou occupée. Elfes
a utilisé cette approche afin de résoudre le probleme de la localisation (et non de
la relocalisation) par détermination du mouvement® [56]:

— le robot est a l'arrét. Il prend une vue complete de ’environnement grace
a I’ensemble de ses capteurs ultrasonsl’

— le véhicule ensuite se déplace et s’arréte a nouveau. Une nouvelle vue est
prisel’

— 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 déduire le mouvement réalisé par le véhicule et
de mettre a jour ainsi sa position estimée.

Il faut noter que cette approche est assez coliteuse en temps de calcul (complexité
n® pour une grille de n cellulesI'pouvant étre ramenée & une complexité n par
I'utilisation de techniques multi-résolutions). Elle nécessite de plus 'arrét tres
fréquent du robot.

De récents travaux [1571'1561'158] ont abordé le probleme de la relocalisation
“en vol”. Cette méthode fait appel a I'utilisation d’une grille globale représentant
la totalité de ’environnement d’évolutionl’ainsi que d’une grille localel’centrée
autour du robot. La grille globale est mise a jour périodiquement grace a la grille
locale. La relocalisation est réalisée par la mise en correspondance de segments
extraits dans chacune des deux grilles a 1’aide de transformées de Hough et par
I'utilisation d’un filtre de Kalman. Le cott de calcul reste assez élevé mais les
résultats sont prometteurs. Il faut noter que ces derniers travaux n’étaient pas
réalisés lors du projet Mithra.

De maniere a réduire la complexité de calcul lors de la mise a jour de la grillel’
Borenstein et Koren ont proposé une approche simplifiée appelée “histogram
grid” [26]. Cette approche permet de construire une représentation correcte de
I’environnement [138] mais n’a jusqu’a présent été utilisée que pour résoudre le
probleme de I’évitement d’obstacles et non celui de la relocalisation.

Dans le cadre du projet Mithral'la capacité mémoire ainsi que la puissance de
calcul sont limitées. Le robot doit de plus avoir la possibilité de se relocaliser sans
avoir a s’arréter. Ceci conduit a l'utilisation d’une représentation paramétrique
de l'environnement.

1. En anglais, probléeme du motion solving
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Nous allons maintenant aborder le probleme de la représentation de 1’envi-
ronnement dans le cadre de la navigation.

La navigation

Nous considérerons dans cette partie le probleme de la planification de chemins
(différent de la planification de trajectoires). HistoriquementIla planification de
chemins correspond aux premiers travaux de recherche effectués dans le domaine
de la planification de mouvement et se limite a l'aspect géométrique du probleme.
La planification de trajectoirel'quant a ellel'introduit la dimension temporelle et
permet de prendre en compte des obstacles mobiles ainsi que des contraintes de
nature dynamique auxquelles peut étre soumis le robot (forcel'vitessel'accéléra-
tion).

Avant de poursuivrel'nous allons définir la notion d’espace des configura-
tions [1781'114]. Le principe de l'espace des configurations est de reformuler le
probleme de planification de chemins dans un nouvel espace ou le robot est repré-
senté sous forme d’un point. Cet espace est créé en associant a chacun des axes un
des parametres permettant d’identifier de maniere unique la situation du robot
(par exemplel'position (x,y) et orientation § dans le cas d’un robot mobile).

Le choix d’une méthode de planification de chemins est guidé par deux
questions:

1. Quel type d’espace utilisé : ’espace de travail ou I'espace des configurations?
2. Quel type de méthodes: des méthodes exactes ou des méthodes approchées?

Les méthodes exactes sont basées sur une exploitation complete de la descrip-
tion de ’environnement. Par oppositionl'les méthodes approchées réalisent tout
d’abord une discrétisation de I’environnement sous forme de grilles régulieres ou
irrégulicres?. L’espace libre ainsi représenté est un sous-ensemble de I’espace libre
réel. Alors que les méthodes exactes sont susceptibles d’étre completes (si un che-
min existelalors la méthode le trouve)I'les méthodes approchées ne le sont jamais.
Elles ne peuvent étre au mieux que completes pour la résolution choisie (finesse
de la discrétisation).

Nous allons tout d’abord aborder le probleme de la complexité. Les principaux
résultats théoriques sont les suivants:

— Un chemin libre dans un espace des configurations de dimension mI1’espace
libre étant un ensemble défini par n polynomes de degré maximal dl'peut
étre calculé par un algorithme dont la complexité en temps est exponentielle
par rapport a m et polynomiale par rapport a n (complexité géométrique)
et d (complexité algébrique) [160].

2. quadtrees
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— La planification du mouvement d’un objet rigide se déplacant en translation
sans effectuer de rotation dans un espace en trois dimensions au milieu d’un
nombre arbitraire d’obstacles mobiles pouvant effectuer des translations et
des rotations est un probleme PEspace dur si la vitesse de 1’objet est bornée

et NP dur sinon [139].

— La planification du mouvement d’un point dans un plan (la vitesse du point
étant bornée) au milieu d’un nombre arbitraire d’obstacles convexes poly-
gonaux se déplacant a vitesse constante sans effectuer de rotations est un

probleme NP dur [31].

La complexité du probleme est donc une fonction du degré algébrique de la des-
cription de I’environnement. De maniere a simplifier le probleme et obtenir des
temps d’exécution raisonnablesl'les chercheurs se sont intéressés a des obstacles
polygonaux (dans ’espace des configurations).

Les principales approches existantes peuvent étre classées en trois grandes
catégories [109]:

— Les méthodes de type squelette. Le principe consiste a représenter la connec-
tivité de 'espace libre dans un réseau unidimensionnel de courbes appelées
squelettes. les différentes méthodes se distinguent par le type de squelettes
utilisés (graphe de visibilitéI'diagramme de Voronoil “freeway net”I “road
maps” ...).

— La décomposition en cellules. Cette approche est parmi celles les plus étu-
diées. Il s’agit de décomposer 'environnement du robot en régions élémen-
taires (appelées cellules) de telle sorte qu'un chemin entre deux configura-
tions d’une méme région soit trivial a générer (en imposant par exemple la
propriété de connexité. Le chemin est alors une simple ligne droite joignant
les deux points). On construit et on parcourt ensuite le graphe représentant
la relation d’adjacence entre les cellules.

— Les méthodes de potentiels. Le robotl'représenté par un point dans 1’es-
pace des configurationsl'est considéré comme une particule se déplacant
sous l'influence d’un champ de potentiels artificiels créé par la configuration
du but et des obstacles. Ces méthodes furent développées a 1’origine pour
I’évitement en ligne d’obstacles par un bras de robot découvrant son envi-
ronnement au fur et a mesure [97]. On parle a ce titre de méthodes locales
par opposition aux méthodes précédentes qualifiées de globales. [.’avantage
principal des méthodes de type potentiel est leur rapidité de calcul per-
mettant de les utiliser en ligne (nous reviendrons plus en détail sur ces ap-
proches au cours du chapitre 4). L’inconvénient principal est que le champ
est susceptible de contenir des minima locaux. C’est pour essayer de palier
ce probleme que les méthodes de potentiels ont évolué vers des méthodes
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globales grace a 1'utilisation de la connaissance a priori de la totalité de
I’environnement. On peut citer dans ce domaine les travaux de Barraquand
et Latombe [17]'proposant de “sortir” des minima locaux par utilisation
de déplacements aléatoires de type Brownienl'ainsi que les travaux de Ko-
ditschek et Rimon [981'99] ou plus récemment Grupen et Connolly [431'44]
visant a fournir des fonctions de potentiels dont le seul minimum local est
le but a atteindre.

Les approches brievement décrites précédemment utilisent en majorité 1’es-
pace des configurations. Dans le cas d’un véhicule mobile rigide (pas de remorque
par exemple)l'cet espace est de dimension 3. Il peut étre calculé de maniere ap-
prochée (cas le plus fréquent) en discrétisant I'ensemble des directions possibles
pour le robot. Il peut également étre calculé de maniere exact [15].

Le robot utilisé dans le cadre de Mithra est un véhicule a chenille. Pour des
raisons de fiabilité de la localisation et de cott énergétiquel’les mouvements de
translation et de rotation sont séparés. Les trajectoires du robot sont des lignes
brisées et sont facilement modélisables dans I'espace de travail. De maniere a
limiter le cott de calcull'nous avons décidé de réaliser la planification dans cet
espace.

Comme nous "avons indiqué au cours de la section précédentel'nous avons
choisi une représentation paramétrique pour résoudre le probleme de la relocali-
sation. Nous utiliserons cette méme représentation pour la navigation.

La représentation de ’environnement étant choisiel'nous allons maintenant
détailler les modules de modélisationl'de perception et de navigation.

2.3.3 La modélisation

Nous ne décrirons dans cette section que les principes généraux mis en ceuvre.
Cette réalisation reprend les travaux de Crowley [511'52]. Le principe est donné
figure 2.8. Les capteurs utilisés sont des capteurs ultrasons (voir leur répartition
figure 2.7). Les données sensorielles brutes sont dans un premier temps traitées
de maniere a produire une description de I’environnement proche sous forme de
primitives géométriques.

Ces capteurs fournissent une mesure de profondeur peu précisel'dépendant de
parametres tels que le type des matériaux constituant les obstaclesI'l’angle du
capteur par rapport a la surface de réflexionl'mais aussi la température de 1’air.
De maniere a fiabiliser les résultatsIil est nécessaire de rechercher une corrélation
entre toutes ces données. Pour ce faire'nous transformons les mesures capteurs
en points dans le repere absolu (grace a la position estimée du véhicule) et nous
recherchons lesquels sont susceptibles d’étre alignés pour former un segment (il en
faut trois au minimum pour qu’un segment soit créé). Les primitives géométriques
retenues pour la constitution du modele sont donc les segments de droite.
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Fic. 2.7 - : Répartition des capteurs ultrasons sur la ceinture du robot
Description des
Données Ultrasons
Carte Préapprise Mise en Correspondance .

de I’Environnement

Fic. 2.8 - : Principe de mise a jour du modéle local de Uenvironnement libre

Correction de la Position Estimée

Mise a jour du Modele Local

| Comoain

Modele Local Composite
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Au fur et a mesure de leur créationl'ces primitives sont ensuite envoyées vers le
processus de modélisation proprement dit dont la tache est de maintenir le modele
local composite. Ce modele est dit local car il n’integre que les données situées
dans un environnement proche du véhicule. Il est dit composite car il est formé
d’observations réalisées en différents points de I’espacel’et pouvant éventuellement
provenir de plusieurs sources différentes (dans notre casl'les capteurs ultrasons
sont I'unique source). Les segments de droites provenant des capteurs sont mis en
correspondance avec ceux déja présents dans le modele. Les nouveaux segments
sont ajoutésl'ceux déja présents sont mis a jour (par utilisation d’un filtre de
Kalman). Cette mise a jour permet d’affiner le modele mais entraine également
une correction de la position estimée du robot.

Le temps de calcul nécessaire a ’exécution d'un cycle de modélisation dépend
du nombre de segments présents dans le modele (complexité linéaire par exemple
dans le cas de la mise en correspondance entre un segment percu et un segment
du modele). De maniere a garder des temps de réponse correctsI'tout segment
n’ayant pas été observé depuis un nombre fixé de cycles est jugé obsolete et
éliminé. Ce mécanisme permet également de conserver la propriété de localité du
modele.

Pour finirl'le processus de modélisation peut avoir recours s’il le désire a une
carte pré-apprise de l’environnement contenant les obstacles principaux. Cette
carte est saisie grace a un outil de CAO [35].

Le véhicule est maintenant capable de maintenir sa position estimée et a
une connaissance de ’espace libre I’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 modele local les informations
nécessaires au robot :

1. pour détecter les obstacles.

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

La détection d’obstacles (fonction freepath)

Le robot effectuant soit des mouvements de rotationI'soit des mouvements de
translationl'nous avons créé deux fonctions différentes spécialisées dans chaque
type de mouvements.

Lors d’un déplacement en translationl'la partie de ’espace de travail couvert
par le robot correspond & un rectangle (voir figure 2.9) dont on va tester I'intersec-
tion avec chaque segment du modele local. On peut remarquer que la complexité
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Rectangle balayé

Intervalle de sécurité | |

Robot

Fic. 2.9 - : Fspace couvert par le robot lors d’une translation

de ’analyse nécessaire n’est pas la méme suivant les cas. En particulierlsi une des
extrémités du segment considéré se situe a l'intérieur du rectanglel'la déduction
est immédiate. Nous avons ainsi répertorié les cas ou 'intersection est stirel'ceux
ou il n’y a pas d’intersectionlet enfin les cas ambigus ou une analyse plus poussée
est nécessaire. Lespace est découpé en 9 zones distinctes (figure 2.10).

Rectangle balayé

Zone 1 : Zone 2 : Zone 3
o -

Zone 8 Zone 0 Zone 4

Zone 7 : Zone 6 : Zone 5

Fic. 2.10 - : Découpage de l'espace en 9 zones

Les trois cas possibles sont représentés sur la figure 2.11. Les cas d’ambiguités
sont résolus par un calcul d’intersection entre deux droites. L’algorithme obtenu
est linéaire par rapport au nombre de segments présents dans le modele.

Lors d’un mouvement de rotationI'l’espace balayé par le véhicule n’est pas de
forme simple. Nous 1’avons approché par deux portions de disques. L’algorithme
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Zone 1 Zone 2 7 ) Zone 2
one
r *W A r *x A : : - V/ 9
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_ N - | -
_ /v _ L% ! ‘\ ! . L 7%, A -
: : Zone 1 ‘ i |
, Rectangle balayé Zone 1
Rectangle balayé Rectangle balayé
Fia. 2.11 - : La figure de gauche représente deux zones dans lesquelles il n’y a pas

intersection. La figure centrale représente deux zones dans lesquelles il y a toujours
intersection. La figure de droite représente un cas d’ambiguité. Il suffit alors de calculer
la position du point A.

consiste a étudier (voir figure 2.12 ):
— l'intersection entre un segment et la partie supérieure du disquel’

— l'intersection entre un segment et un triangle.

/"‘\ Robot 7%
SR

Fia. 2.12 - : La figure de gauche représente l'approximation de la surface balayée par
le robot a deux portions de disques. L’algorithme teste donc lintersection d’un segment
avec un triangle et la partie supérieure du disque (figure de droite)

Le systeme est maintenant en mesure de détecter les obstacles. Nous allons
nous intéresser au calcul d’un chemin d’évitement.

Recherche d’un chemin libre (fonction findpath)

Le but de cette fonction est d’élaborer un chemin libre permettant au robot
de contourner les obstacles présents. La recherche d’une route au niveau carte
(recherche d’un chemin a travers une série de pieces et couloirs) est résolue par
le superviseur grace a un réseau d’emplacements [36]. I s’agit de planifier un
chemin entre deux de ces emplacementsl'sur une “courte” distance.
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Comme nous ’avons précisé au cours de la section 2.3.2I'la procédure que
nous avons proposée utilise directement I’espace de travail et donc I’ensemble des
segments présents dans le modele local. Le but peut étre en dehors de 1’horizon
visible. Toute partie située en dehors de celui-ci étant considérée comme librelle
chemin construit peut étre remis en cause lors de son parcours.

[algorithme mis en ceuvre est de type squelette (voir section 2.3.2). Le prin-
cipe général est le suivant: on regarde grace a la fonction freepath si le chemin
entre la position courante du véhicule et le but est libre. Si la réponse est po-
sitivel'alors 1’algorithme est terminé. Dans le cas contraire['on construit deux
points d’évitement de part et d’autre de 'obstacle et on appelle récursivement
I’algorithme sur les quatre segments ainsi créés (voir figure 2.13).

\;ﬁ Segment 3 Point d’évitement 1

Segment 2, -

’ ' /\/// Segment 4
/ - N Chemin initial

Point d’évitement 2 -

Segment 1 T
Origine

Fic. 2.13 - : Principe de Ualgorithme de recherche d’un chemin libre. Findpath est
appelé récursivement sur les 4 segments créés

Cette méthode conduit a construire et a parcourir un arbre décrivant toutes
les possibilités de contournement des obstacles présents (pour une méthode de
construction de points d’évitement donnée). De maniere a réduire le cott de cette
approchel'nous avons proposé de rejeter directement certaines solutionsl'celles-ci
pouvant par ailleurs étre correctes. Ceci est justifié par la “faible” distance devant
étre parcourue lors d’une commande de navigation (voir le début du paragraphe)
et donc la relative simplicité des obstacles pouvant étre présents.

Construction d’un point d’évitement

Il n’existe pas de maniere unique de construire un tel point. Nous avons choisi
la suivante: un point d’évitement est la projection d’une des extrémités du seg-
ment perpendiculairement a la direction origine - ciblel'a une distance de sécurité
d de cette extrémité (figure 2.14).

Ceci fournit pour chaque segment du modele quatre points. Ne souhaitant pas
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Origine
Points d’évitement

Fic. 2.14 - : Construction des points d’évitement

réaliser une exploration exhaustivel'nous ne les retiendrons pas tous. Le choix
s’effectue en deux temps:

— choix du point de contournement. Il faut déterminer par rapport a laquelle
de ses extrémités le segment va étre contournél’

— choix du point de passage. Il s’agit de déterminer lequel des deux points
d’évitement choisir pour cette extrémité.

La philosophie générale est la suivante : on fixe avant le début de la recherche
un sens de parcours (droite ou gauche) que ’on garde ensuite pour la totalité du
chemin. La notion de sens pour un point se définie par rapport a deux points de
référence (voir figure 2.15). Un point (G sera dit a gauche de deux points R et [

Point gauche

[

G
D

\ Point droit

Points de référence

Fic. 2.15 - : Définition du sens d’un point par rapport ¢ deuzx autres

si et seulement si (E étant le vecteur de base orthogonal au plan contenant les
points):
(FIAGDE >0
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De mémel'un point D sera dit a droite de R et [ si et seulement si:
(RIADI).E<0
Revenons sur les deux choix:

— choix du point de contournement: on choisit le point de contournement
conformément au sens défini pour la recherche. La détection du sens est
réalisée par rapport au point central du segment et au point de départl’

— choix du point de passage : On choisit le point vérifiant la relation AP.AB <
0 (voir figure 2.16). Ceci permet de sélectionner le point de passage situé
au dela du segment et a priori le plus accessible.

Points de passage P

Origine

Fic. 2.16 - : Choiz du point de passage

La méthode de construction et de choix d’un point de passage n’apporte
aucune garantie sur la validité du chemin construit. L'une des extrémités du
segment contourné peut en effet se trouver a l'intérieur du rectangle d’encombre-
ment défini pour la fonction freepath. Il faut alors avoir recours a une analyse de
I’environnement immédiat de 'obstacle.

Nous allons dans un premier temps définir deux notions nécessaires pour pour-
suivre cette étude:

la connexité: un point A est dit vérifier le critere de connexité s’il existe 'ex-
trémité d’un segment obstacle dans le cercle de centre A et dont le rayon
est égal a la largeur du véhicule plus une distance de sécurité. Ceci signifie
que le robot n’a pas la place de circuler entre le point A et ce segment.

le critere de traversée: le critere de traversée consiste a regarder si l'origine et
le but sont situés de part et d’autre de 'obstacle formé par deux segments.
Pour ce fairel'on crée a partir des données initiales deux segments jointifs
et on teste l'intersection du segment (but,origine) avec chacun des deux
autres (voir figure 2.17).
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j

Origine

Obstacles

Fic. 2.17 - : Définition du critére de traversée

En ajoutant également la notion de sens définie précédemmentl'cela fournit
trois criteres de description de I'environnement géométrique. L’étude des diffé-
rentes valeurs que peut prendre ce triplet nous a conduit aux trois cas de figures
que nous allons maintenant décrire.

Le premier cas correspond a la présence d’un obstacle isolé. L’extrémité du
segment présente dans le rectangle de freepath ne vérifie pas le critere de connexité.
Ce cas correspond au fait que le chemin envisagé passe trop pres de 'extrémité
(voir figure 2.18). On construit alors un nouveau point d’évitement permettant
d’atteindre P (et donc perpendiculairement a la droite (Origine, P)).

Origine

Nouveau point d’évitement ,~ ~ &

<

/ ”,/‘ N
VA
. /
R
. /
g
.’ /
/
. /

Point de Passage

Fic. 2.18 - : Premier cas: le critére de connexité n’est pas vérifié pour Uextrémité du
segment en cause

Le deuxieme cas se produit lorsque 'extrémité de 'obstacle présente dans le
rectangle de freepath vérifie le critere de sens (droite ou gauche)l'de connexité
ainsi que de traversée. Il s’agit alors de franchir la barriere formée par les deux
obstacles en considérant le segment connexe comme nouvel obstacle courant pour
la détermination du point de passage (voir figure 2.19).
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Point\df passage/ Obstacle initial & contourner

#\ Origine

Nouvel obstacle courant

Fic. 2.19 - : Deuxiéme cas: il faut contourner la barriére formée par les deux obstacles

Le troisieme cas se produit indépendamment de la valeur prise par le critere
de sens lorsque le critere de connexité est vérifié mais pas celui de traversée (voir
figure 2.20). Cette situation est identique en cause et en solution au premier cas.

Segment cause de la connexité

But %
\\/ASegment Obstacle

- Origine

Fic. 2.20 - : Troisiéme cas: il faut s’éloigner du segment en cause

L’algorithme tel qu’il est décrit est susceptible de générer un chemin compor-
tant des arcs inutiles qu’il convient de supprimer (voir figure 2.21). Pour ce fairel’
on parcours la liste des sommets créés dans le sens croissant (de 1'origine vers le
but) en vérifiant pour un sommet de position n qu’aucun autre de position m
tel que m > (n+ 1) n’est directement atteignable. Dans le cas contrairel'tous les
sommets entre n + 1 et m — 1 sont supprimés.

Soit n le nombre de segments présents dans le modele local et m le nombre
de segments du chemin construit. La complexité de 1’algorithme est :

— de l'ordre de mn? pour la construction du cheminI’

— de l'ordre de m?n pour la simplification du chemin construit.

La solution proposée n’est pas complete. Elle ne garantit pas de trouver une
solution si celle-ci existe. Elle est similaire dans son principe au graphe de visibilité
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Chemin Calculé

\Obstacle
N ////////\Origine

~—

v

Fia. 2.21 - : Le chemin créé peut comporter des sommets inutiles

mais utilise directement ’espace de travail et non l'espace des configurationsl’
cotuteux a générer.

La derniere étape consiste a parcourir le chemin calculé. C’est le role du
module de navigation que nous allons présenter.

2.3.5 La navigation

La fonction principale de ce module est goto. Elle admet pour parametre un
point de I'espace d’évolution spécifié par ses coordonnées absolues (x,y). L’orien-
tation finale # n’est pas imposée. Le but de la fonction n’est pas de permettre au
robot de se positionner finement par rapport a un poste fixe en vue d’un accos-
tage par exemple. Il s’agit plutoét d’amener le véhicule dans une zone particuliere
afin par exemple de réaliser diverses mesures capteurs (détection de fumée etc).

Grace au module de perceptionl'la fonction goto vérifie tout d’abord si le
chemin direct est valide ou non. Si ce n’est pas le casI'un chemin d’évitement est
calculé sous forme d’une liste [, de sommets. Ces sommets sont ensuite atteints
séquentiellement jusqu’au but.

L’environnement étant dynamique et étant percu au fur et a mesure du dé-
placementlil est nécessaire de vérifier en cours de route la validité de la partie du
chemin parcouru jusqu’au prochain sommet. Ceci est réalisé par un appel pério-
dique au module de perception. Si un obstacle est détecté en cours d’exécutionl’
un nouveau chemin est recalculé remplagant celui présent dans [;. Si aucun che-
min n’est trouvé (porte fermée ou passage trop encombré par exemple)l'le robot
envoie alors un message au module de supervision [36] qui replanifie une nouvelle
route grace a son réseau d’emplacements.
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2.4 Reésultats expérimentaux

Nous allons présenter au cours de cette section quelques exemples d’exécution
de notre systeme.

2.4.1 Le controleur de véhicule

La figure 2.22 représente la trace d’exécution d’un ensemble de commandes
de type Move et Turn. Les deux types de mouvements peuvent étre combinés de
maniere a obtenir des trajectoires complexes.

i B

Fia. 2.22 - : Fxemple d’exécution d’une succession d’ordres de translations et de rota-
tions

2.4.2 La modélisation

Dans ’exemple suivantI'le robot se déplace le long d’un couloir. Le modele de
I’environnement maintenu est initialement vide et se construit au fur et a mesure
du déplacement. Les trois copies d’écran figure 2.23 représentent le modele obtenu
a trois instants successifs. [.’épaisseur de chaque segment est associé au nombre de
fois que le segment a été observé. A la premiere observation de I’environnement un
premier segment est créé correspondant a ’observation du mur droit. Un second
est ensuite détecté correspondant au mur gauche. Ils sont ensuite allongés lors de
nouvelles observations au fur et a mesure du déplacement.

2.4.3 La perception et la navigation

La figure 2.24 représente un exemple de chemin calculé par le module de
perception dans un environnement simulé. Le robot a pour objectif de pénétrer
a 'intérieur du carré.

[’exemple suivant (figure 2.25) illustre 'exécution d’un ordre de navigation
sur le robot réel. La figure de gauche représente la perception initiale du véhicule.
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Fic. 2.23 - : Contenu du modéle local a trois instants différents lors du parcours d’un
couloir par le robot.

Fia. 2.24 - : Fxemple de recherche d’un chemin a partir d’un modele de l'environnement
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Les segments 1 et 2 correspondent au coin de la piece dans laquelle il se trouve.
Le segment 3 est un obstacle. Devant rejoindre un point situé de "autre cotél'le
module de perception planifie un chemin d’évitement que le module de navigation
exécute. Le modele local se complete au fur et a mesurel'pouvant remettre en
cause le chemin initial et exiger une replanification.

Fic. 2.25 - : Exemple d’exécution sur le robot d’un ordre de navigation.

2.5 Conclusion

L’architecture de perception et d’action que nous avons réalisée 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 déplacer vers un objectif tout en évitant les
obstacles et en maintenant sa position estimée. Les résultats expérimentaux lais-
sent apparaitre néanmoins un certain nombre de problemes limitant les capacités
du systeme:

— la modélisation de I’environnement en terme de segments de droite est adap-
tée au probleme de relocalisation mais pas de navigation. La plupart des
obstacles sont de dimensions trop faibles ou ne présentent pas de surfaces
planes suffisantes pour pouvoir étre modélisés sous forme de segments de
droite et étre donc intégrés a la représentation de ’environnement.

— le temps nécessaire entre ’apparition d’un obstaclel'son intégration au mo-
dele et sa prise en compte dans le chemin parcouru est trop important. Les
réactions du robot sont lentes et inappropriées.

Afin de pouvoir augmenter 1’autonomie du robotI'nous avons reconsidéré le
probleme de la navigation. Nous nous sommes plus particulierement intéressés a
des approches plus bas niveaul'réduisant le lien entre la perception et 'action.
Ces approchesl'regroupées sous le nom de navigation réactivel'font 1'objet de la
suite de cette étude.
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Chapitre 3

La navigation réactive

Nous allons nous intéresser au cours de ce chapitre a la définition de la navi-
gation réactive. Nous resituerons tout d’abord le controle vis-a-vis de la planifi-
cation. Ceci nous amenera a la définition de comportements telle qu’elle nous est
fournie en particulier par les éthologistes. Nous détaillerons son utilisation par les
roboticiens avant de préciser ’architecture que nous avons retenue et de définir
la navigation réactivel'cadre de notre étude.

3.1 Motivations

Le chapitre précédent montre que les premieres études en robotique se sont
appuyées sur une approche du probleme fondée sur les acquis de l'intelligence
artificielle. Le cycle classique mis en place peut se résumer par les trois mots
percevoir, penser, agir (voir figure 2.1). Un premier systemel généralement de
type symboliquel'gere les objectifs du robot et détermine un ensemble de buts
géométriques devant étre atteints (partie pense du cycle). Les données provenant
des différents capteurs sont filtréesI'fusionnées et intégrées dans un modele de
I’environnement (partie percoit). Un chemin est ensuite extrait de ce modele grace
a un planificateur géométrique (partie pense de nouveaul'voir [60] par exemple).
Ce chemin est finalement traduit en actions de déplacement (partie agit). Le robot
est controlé par une série de planificateurs.

L’état d'un systeme dynamique peut étre décrit par les valeurs prises par un
ensemble de variables (appelées variables d’état). Le but de la théorie du controle
est de concevoir un processus (analogique ou numérique) capable d’amener les va-
leurs d’une ou plusieurs de ces variables a des valeurs objectifs correspondant au
but que 'on souhaite atteindre. Le principe de la planification est le suivant: on
réalise un modele du systeme que 1'on souhaite controler. Ce modele est utilisé
comme prédicteur permettant de déterminer 'effet sur les valeurs prises par les
variables d’état de n’importe quelle commande envoyée au systeme. Connaissant
I’état initial et 1’état final que ’on souhaite atteindrel'le planificateur peut grace
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a ce prédicteur générer hors-ligne la succession de commandes devant étre exécu-
tées.

Si le modele utilisé est un modele parfait décrivant fidelement le comportement
du systemel'les commandes générées par la planification peuvent étre envoyées
successivement au systeme lors de la phase d’exécution et le but est atteint.
On parle de commande en boucle ouverte. Si le modele utilisé comporte des
imperfectionsl'il y a dérive. Si on souhaite rester dans une optique de boucle
ouvertel'la solution consiste a attendre que la totalité des commandes planifiées
soient exécutées puis de mesurer ’écart entre 1’état obtenu et ’état souhaité. Si
celui-ci est trop importantl'il faut alors replanifier une succession de commandes
et ainsi de suite jusqu’a convergence éventuelle vers le but. Dans une application
de type robotiquel'une telle approche est dangereuse car la dérive du systeme en
cours d’exécution peut conduire a une collision avec un obstacle par exemple. Il est
alors nécessaire de mettre en place un processus de suivi d’exécution permettant
de détecter d’éventuels problemes et de replanifier si besoin est avant que la
totalité des actions précédemment prévues ne soit completement exécutée.

Les problemes sont doubles dans le cadre de la planification de chemins en
robotique:

1. comme nous 'avons déja indiqué lors de la section 2.3I'les modeles utilisés
pour la représentation de ’environnement et acquis automatiquement par
le robot sont tres souvent incomplets et contiennent de nombreuses erreurs.
Cela provient d’une part de la faible qualité des capteurs utilisésl'entrainant
des erreurs de forme et de position des obstacles modélisés. Cela provient
également du colit en temps souvent important pour l'acquisition et le trai-
tement des donnéesl'entrainant un délai non négligeable entre ’apparition
d’un nouvel obstacle dans le champ visuel du robot et son apparition effec-
tive dans le modele de I’environnement.

2. si quelques planificateurs integrent maintenant les capacités cinématiques
du robot (contraintes de non-holonomiel'rayon de courbure bornél'etc [85T°
167])Tils ne prennent en compte en général que quelques contraintes dyna-
miques simples telles que des vitesses ou des accélérations bornées mais ne
font pas apparaitre les aspects liés par exemple a l'inertie du systeme ou au
temps de réponse des asservissements bas niveaux.

Dans le cas du second probleme (aspect dynamique du robot)l'a I'exception
de la méthode originale des potentielstelle qu’elle a été présentée par Khatib [97]
dans le cadre d’un bras manipulateurl'ou de ’approche a base de fonctions har-
moniques proposée par Connolly [43]Tles planificateurs géométriques ne génerent
pas directement une succession de commandes (non fiables) mais une suite de
configurations décrivant un chemin a suivre. Un processus de controle en boucle
fermée de type “poursuite pure” par exemple [179] se charge alors de maintenir
le véhicule le long de ce chemin. Rappelons qu'un processus de controle en boucle
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fermée est un processus qui n’exécute pas une série de commandes avant de me-
surer ’erreur et de replanifier mais qui recalcule en permanence les commandes
a envoyer de maniere a contraindre le systeme vers son but. Il est donc plus a
meéme de part sa nature a corriger tres rapidement les dérives survenant.

Les algorithmes actuels de modélisation de I'environnement sont la plupart
tres cotteux en temps de calcul. Le robot de plus a souvent qu’une vue tres
partielle de son environnement. Ceci implique que si le robot ne remettra pas en
cause le plan proposé pour des raisons de dynamique (grace a la poursuite pure
par exemple)Iil devra vraisemblablement le remettre en cause pour des raisons de
présence imprévue d’obstacles'entrainant une nouvelle modélisation cotiteuse de
I’environnement et une regénération de chemin. De pluslle délai entre I’apparition
d’un nouvel obstaclel'sa prise en compte dans le modele et la regénération d’un
nouveau plan pouvant étre importantlil existe un risque de collision pour le robot
si une réponse immédiate est nécessaire.

Les roboticiens ont cherché a remplacer ou compléter le controle a base de
plans par des processus de controle rapide en boucle fermée de maniere :

— a éviter le calcul inutile d’une succession d’actions qui seront tres vraisem-
blablement remises en causes avant d’étre exécutéesl’

— avaincre 'inertie de ces systemes a base de planificateursI'du a la complexité
des calculs nécessaires pour maintenir un modele et a la remise en cause
fréquente des plans a cause de I'inadéquation de ces modeles avec la réalité
(essentiellement des modeles perceptifs comme nous venons de I'indiquer).

Ces processus ne calculent qu'une commande a la fois et cherchent a la relier le
plus directement possible aux données “brutes” provenant de la perception. Le
lecteur intéressé peut se reporter a la these d’état de Zapata [192] pour une étude
approfondie du contréle d’un robot mobile.

3.2 Approches comportementales

Les approches dites comportementales ont pour but de concevoir et de réaliser
un robot “réactif”'capable d’apporter une réponse immédiate a toute nouvelle
modification de ’environnement le concernant. Ces approches sont initialement
fondées sur ’étude de l'interaction de ’animal avec son environnement naturel
de maniere a essayer de comprendre les mécanismes mis en ceuvre et a essayer de
les reproduire.

3.2.1 Le comportement animal

L’étude du comportement animal peut étre réalisée selon une approche mon-
tante ou descendante [8]. L’approche montantel'préconisée par les physiologistesI’
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tente d’expliquer le comportement par les interactions existant entre plusieurs
sous-composants physiologiques. L’approche descendante (éthologistesI'psycho-
logistes du comportement) cherche au contraire a comprendre le comportement
de ’animal par rapport aux différents stimuli auxquels il est soumisl'sans chercher
a analyser les processus physiologiques mis en ceuvre.

Les comportements que 'on retrouve chez les animaux présentent un certain
nombre de propriétés que nous allons reprendre ici (voir [191'8] par exemple):

— le comportement d’'un animal est en constante adaptation pour faire face
aux modifications de I’environnement ou a ses propres modifications.

— les comportements peuvent étre classés en plusieurs catégories (les termes
utilisés sont les termes originaux anglais):

— reflexive: le comportement réflexe est une réponse rapide stéréotypée
a un stimulus. Cette réponse est fonction de l'intensité et de la durée
du signal. Le réflexe permet a ’animal de s’adapter aux changements
soudains de I’environnement.

— taxes ou orientation responses: ce sont des comportements simples
imposant a un animal de s’éloigner ou de se rapprocher d’un agent de
I’environnement comme la lumiere ou un signal chimique.

~ fized-action patterns: ce sont des comportements complexes fournis-
sant un ensemble ordonné d’actions en réponse a un stimulus (stratégie
d’évitement d’un prédateur par exemple apres sa détection).

— les comportements ne sont pas tous uniquement réflexifs (dépendant de
stimuli fournis par ’environnement). [ls peuvent étre également motivés par
un état interne de I'animal (faim['peurl’curiosité ... ). Les comportements
motivés sont principalement caractérisés par leur orientation vers un butl’
leur spontanéité (aucun stimulus déclencheur) et leur persistance.

— les comportements futurs peuvent étre affectés par les comportements pas-
sés (accoutumancel'sensibilisation'apprentissage associatif ... ).

— les animaux possedent une hiérarchie comportementale : les comportements
les plus complexes sont décomposables en comportements plus simples.

Les aspects de réflexesI'd’adaptation ou de motivation sont des propriétés que
I’on souhaiterait retrouver pour un robot mobile. Les approches comportemen-
tales ont essayé de s’inspirer plus ou moins fidelement de ces principes afin de
créer des systemes robotiques. Des comportements de type réflexe assurant la
sécurité du robot sont tout d’abord créés. Ils servent de “briques” élémentaires
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 comportementalesl’
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— les approches hybrides

Nous allons revenir sur ces deux catégories d’architectures au travers de
quelques systemes.

3.2.2 Les architectures purement comportementales

Dans les architectures purement comportementaleslles réactions du robot ne
sont déterminées que par la combinaison de comportements. Il n’y a pas de phase
de planification ou de modélisation de I’environnement. La premiere et la plus
célebre des architectures reprenant ce principe est celle proposée par Brooks.

I’architecture subsomption

L’architecture subsomption proposée par Brooks [291'28] est une hiérarchie
de compétences ou chaque niveau supérieur peut subsumer les niveaux inférieurs
grace a des mécanismes d’inhibition et de suppression.

Un niveau de compétence est une spécification informelle d’une classe voulue
de comportements pour un robot dans tous les environnements qu’il sera suscep-
tible de rencontrer. Les huit niveaux proposés par Brooks sont regroupés dans
leur ordre hiérarchique figure 3.1.

Les niveaux 0I'l et 2 correspondent a des niveaux de haute priorité regroupant
des actions de type réflexe essentielles a la survie du robot. Ce sont ’évitement
d’obstacles mobilesI'’évitement d’objets se rapprochant dangereusement ainsi
que la poursuite d’une cible. Les couches supérieures contiennent la partie déci-
sionnelle du systeme de navigation. Elles sont de faible priorité. Elles regroupent
la reconnaissance des formesI'des objetsl'des lieux mais aussi la cartographie et
le choix des buts. Elles ont pour but de permettre au robot de répondre a un
critere prédéfini et maitrisable.

Chaque niveau de compétence correspond a une couche de controle. Cette
couche est composée d’un ensemble de modules fonctionnant de maniere asyn-
chrone et pouvant communiquer a 'aide de messages. En particulierl'il n’existe
pas de mémoire globale partagée ni de systeme de controle centralisé. Chaque mo-
dule est implémenté sous forme d’une Machine d’Etat Fini Augmentée (machine
d’état finie conventionnelle connectée a un ensemble de registres et d’horloges [30]"
voir figure 3.2). Ces registres permettent la réception ou I'envoi de messages dé-
clenchant alors un changement d’état. L’horloge permet de gérer des mécanismes
de type “timeout”. La machine d’état fini possede de plus une entrée par défaut
contenant un message utilisé si aucune donnée ne provient des autres modules.

La résolution de conflits (envoi par exemple de deux commandes contradic-
toires aux moteurs par deux modules différents) est réglée par deux mécanismes
distincts (voir figure 3.2):

1. un mécanisme d’inhibition. L’arrivée d’un message d’inhibition a pour effet
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Raisonner sur le comportement des objets et
modifier les plans en conscéquence

6 Formuler et exécuter un plan qui implique
un changement voulu de I’état du monde

Raisonner sur le monde en termes d’objets
5 identifiables et de réalisation de taches
relativement a certains objets

Capteurs - —  [Effecteurs
4 Remarquer les changements dans
I’environnement statique

3 Construire une carte de ’environnement

Explorer le monde en repérant les endroits

2 atteignables et chercher a les atteindre
1 Errer sans but en évitant les collisions
0 Eviter les collisions avec les objets

fixes ou mobiles

Fic. 3.1 - : Décomposition d’un systéme de controle en comportements

Suppression Inhibition

Machine
D’état
Fini

T

Fic. 3.2 - : Description d’une machine d’état fini augmentée
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de bloquer la sortie correspondante du module pendant une courte période.

2. un mécanisme de suppression. Lorsqu’un message de suppression se présente
sur 'aiguillage du mécanismelles messages provenant de la source normale
sont remplacés pour un court laps de temps par le message de suppression.

Cette architecture a connu tres rapidement un grand succes de part sa facilité
de mise en ceuvre (tout au moins pour les trois premiers niveaux) et par la ro-
bustesse des comportements obtenus. Elle a été a I’origine de nombreux systemes
aussi bien en robotique mobile qu’en robotique de manipulation.

Autres approches

Il existe d’autres approches purement comportementales. Les lecteurs intéres-
sés peuvent se reporter par exemple aux travaux de Anderson et Donath [TT61918]
dont ’architecture se décompose en comportements réflexifsI'réalisant un lien di-
rect entre la perception et 'actionl'et en comportements réactifsI’choisissant a
tout instant les comportements réflexifs devant étre activés grace a d’autres fac-
teurs tels que la motivation. Beerl'Chiel et Sterling [19] se sont intéressés a la
réalisation de systemes de type “insecte artificiel” en reproduisant un systeme
nerveux formé de neurones interconnectés ayant chacun un réle d’action ou de
détection d’un phénomene extérieur ou d’un état intérieur permettant de motiver
le systeme (appétit par exemple si le niveau d’énergie est faible). Citons enfin les
travaux de P. Maes [115I'1161'118] dans le domaine de la sélection dynamique
d’actions. Le probleme qu’elle cherche a résoudre est la détermination d’une suc-
cession d’actions permettant de conduire le robot vers le but en exploitant les
opportunités et en s’adaptant aux changements imprévisibles de situations. Il
s’agit en fait d’une tache de planification dynamique dont la résolution ne fait
pas appel a une structure classique centralisée basée sur des mécanismes de chai-
nage arriere par exemple. Elle fait au contraire appel a un réseau de modules de
compétences (comportements) agencés en fonction des dépendances respectives
les uns des autres (saisir un objet impose que la main soit vide). Chaque module
possede un niveau d’énergie. Le module dont le niveau est le plus élevé devient
actif. L’algorithme proposé par Maes consiste a répartir I’énergie disponible a
travers le réseaul cette répartition étant guidée par 1’état de I'environnement et
les buts a atteindre.

Comme nous "avons indiqué auparavant['toutes ces approches ont obtenu un
tres grand succes de par la robustesse des comportements obtenus face aux va-
riations de ’environnement. Il semble néanmoins que tout comme les systemes
purement délibératifs (basés sur des planificateurs et des systemes complexes de
controle)l'les systemes purement réactifs 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]T']a
spécification d’un agent ne suffit pas seule a expliquer les fonctionnalités affichées
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lors de I'interaction avec I’environnement. L’environnement n’est pas simplement
pris en compte mais ses caractéristiques sont exploitées de maniere a servir 1’ob-
jectif. En conséquencel'il n’est pas possible d’indiquer simplement le but a at-
teindre au robot. Il faut plutot trouver une boucle d’interaction entre le systeme
et ’environnement convergeant vers les objectifs (ses travaux [115I'1161'118] sur
la dynamique de sélection d’'une action sont une tentative de réponse a ces cri-
tiques). Il faut noter que la possibilité de fournir un but précis au robot a été
explicitement prévue par Brooks dans son architecture au niveau des couches
supérieures. On constate néanmoins qu’il semble impossible sur le plan pratique
de concevoir et de réaliser un systeme robotique basé sur la subsomption allant
au-dela de la troisieme couche.

Un deuxieme courant de recherche s’est donc développé cherchant a combi-
ner d’une part la robustesse des comportements de bas niveaul'et d’autre part
les capacités bien adaptées a notre probleme qu’offrent les planificateurs. Ces
recherches ont débouché sur les architectures hybrides.

3.2.3 Les architectures hybrides

Ces systemes se caractérisent par 'utilisation de phases de planification et de
modélisation de I’environnement permettant de choisir les comportements devant
coopérer. Nous allons en particulier décrire les systemes proposés par Arkin et
Payton.

Le systeme AuRA

Arkin [11T12I'13] propose de décrire 'interaction entre la perception et I'action
sous forme de schémas. Le concept de schéma provient de la psychologie et de
la neurobiologie: "un schéma est une codification mentale d’une expérience qui
inclut une fagon organisée de percevoir et de répondre a une situation complexe ou
a un ensemble de stimuli ( Webster’s Ninth New Collegiate Dictionary, Merraim-
Webster 1984)”. On distingue deux types différents:

1. les schémas moteursl’
2. les schémas perceptifs.

Les schémas moteurs sont des spécifications de comportements génériques.
Leurs instanciations permettent de déterminer les actions envoyées au robot. La
sortie de chaque schéma se compose d’un vecteur représentant la direction et la
vitesse du prochain déplacement devant étre effectué par le robot. La sortie finale
est obtenue par sommation vectorielle de toutes les propositions.

Les schémas perceptifs ont pour réle de traiter les données provenant des
différents capteurs afin de ne fournir aux schémas moteurs que les informations
pertinentes a la réalisation de leur tache.
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Ces schémas de perception et d’action représentent les éléments de base per-
mettant la construction du systeme. Il s’agit maintenant d’étre en mesure de dé-
terminer en fonction du but et de I’évolution de I’environnement lesquels doivent
étre activés. Ceci est réalisé grace a Parchitecture AuRA ! représentée figure 3.3.

Commandes de
'opérateur

Commandes de Mission

Caractéristiques et
données symboliques

Planification de Controle

) Mission . homéostatique
(persistent knowledge) Energie, q
Sécurité
Cartes du monde
(persistent knowledge) Navigation
Instanciations
de Schémas Moteurs
Cartes construites a partir Gesti e d
, . : estionnaire de
des données sensorielles Pilote i
Schémas Moteurs

(transitory knowledge)

Sous-Systeme Capteu

Fic. 3.3 - : Description de Uarchitecture AuRA

Le module de planification de mission a pour tache d’interpréter les com-
mandes de haut niveau fournies par I'opérateur et de les traduire en un ensemble
de buts a rejoindre. Ces buts ainsi qu’'une carte des lieux sont ensuite utilisés
par le module de pilotage permettant de générer un chemin repris par le module
pilote afin d’instancier les différents schémas perceptifs et moteurs chargés de
le suivre et de controler le bon déroulement (détection d’obstacles imprévus par
exemple).

1. Autonomous Robot Architecture
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La librairie de stratégies réflexives
L’architecture proposée par Payton [130] a été concue afin de concilier :

— les exigences d’une représentation de I’environnement et d’une prise de dé-
cision de haut niveaul'couteuse en terme de temps de calcul mais nécessaire
pour la réalisation d’activités complexes pour un robotI’

— la nécessité de coupler rapidement au niveau du contréle du véhicule 'action
a la perception afin de pouvoir réagir face a une situation imprévue.

[architecture est composée de quatre niveaux opérant en parallele (voir fi-
gure 3.4). Plus un niveau est élevé et plus les données sensorielles utilisées sont
abstraites.

/{ Planification de Mission%

Contrble Etat, Echec

’{ Planification basée sur des cart%s

Contrble Etat, Echec

’{ Planification Ioca%

Contréle Etat, Echec

’{ Planification réflexiv%% Actionneurs du véhicule

Fic. 3.4 - : Architecture proposée par Payton

[ Systéme de perception en niveaux]

Nous allons revenir sur chacun de ces niveaux:

— la planification de mission a pour objectif de transformer une série de buts
abstraits en buts géographiques. Le temps d’exécution peut étre de plusieurs
minutesl’

— le planificateur basé sur cartes permet d’établir les routes vers les différents
objectifs. Le temps d’exécution peut étre de plusieurs minutesl’

— le planificateur local a pour tache de sélectionner les différentes actions
devant étre mises en jeu afin de suivre les routes. Il doit également veiller
au bon déroulement des opérations. Le temps de cycle doit étre de 'ordre
de quelques secondesl’

— le planificateur réactif a pour tache de réaliser le controéle effectif du véhicule.
Son temps de cycle doit étre inférieur a la seconde.
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Nous allons revenir sur le planificateur réflexif. Ce niveau contient une impor-
tante collection de modules experts appelés comportements réflexifs. Ces modules
experts ont pour réle de relier la perception a ’action au travers de capteurs vir-
tuels. Un capteur virtuel est un module de traitement permettant d’extraire une
caractéristique particuliere des données sensorielles (cf schémas perceptifs définis
ultérieurement par Arkin). Un exemple est donné figure 3.5. L’exécution d’une

Données sur les| )
5 murs D Suivre un Tableau noir
Données X A
. mur a droite
sensorielles Arbitrage
—_—=
Détection des
d’obstacles Ralentir pour éviter
Données sur un obstacle

commandes
I'état du robot

Commande
envoyée au véhicule

pour le
véhicule

Tourner pour
éviter un
obstacle

Continuer
a avancer

Données a l'avan
du véhicule

Fic. 3.5 - : Fxemples de modules experts

tache de navigation nécessite 1'utilisation de plusieurs comportements réflexifs
(par exemplelexplorer peut étre réalisé en suivant le mur situé sur la droite tout
en évitant les obstacles frontaux). A chaque tache est associé un ensemble de com-
portements réflexifs appelé activité. Le choix de ’activité devant étre exécutée est
déterminé par le planificateur local. Au sein d’une activitél'les comportements
sont exécutés en parallele de maniere asynchrone. Le choix de la commande finale
parmi celles proposées est réalisé grace a un mécanisme de priorité implémenté
sur un tableau noir.

Planification adaptée capteurs

Le systeme proposé par Collin et al [42] est composé d'un planificateur de
haut niveau chargé de déterminer un chemin pour le robot en termes de configu-
rations a atteindre. Ce chemin est ensuite exécuté par un module de bas niveau.
L’originalité de cette approche provient de la prise en compte des la planification
des capacités sensorielles du robot.

A chaque configuration libre de 'espace d’évolution est associé un nombre
réel positif (appelé CUP?) indiquant le degré de précision que pourra atteindre
le robot en se localisant a cet endroit grace a ses capteurs. Collin détermine éga-
lement I’ensemble minimum de murs permettant cette localisation. L’algorithme
de planification retenu est un algorithme de type * dont la fonction cout est une
combinaison pondérée de la distance parcouruel'de la facilité de localisation et du

2. Configuration Uncertainty Potential
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nombre de murs différents nécessaires pour cette localisation entre deux configu-
rations successives. Ce dernier critere permet d’assurer une continuité des cartes
utilisées pendant le déplacement.

Une fois le chemin calculélles différents ensembles de murs associés a chacune
des configurations déterminées sont regroupés en un nombre réduit de cartes
locales par un algorithme de classification. La commande du véhicule est ensuite
réalisée par un algorithme d’asservissement bas niveau appelé fonction de tache
associé a chacune des cartes précédentes et chargé d’asservir le robot sur la portion
de chemin correspondant. Le changement de carte et donc de fonction de tache
est réalisé lorsque la carte courante ne fournit plus la meilleure localisation.

Les grandes approches comportementales que nous venons de décrire présen-
tent un ensemble de caractéristiques les rendant plus ou moins bien adaptées
aux contraintes imposées par le type d’application que nous souhaitons pouvoir
réaliser avec un robot mobile.

3.3 Cadre de notre étude

Nous allons tout d’abord préciser I'architecture retenue dans le cadre de notre
travail. Nous définirons ensuite ce que nous appellerons un comportement de
navigation.

3.3.1 Architecture retenue

L’objectif de notre étude en robotique mobile est de concevoir et de réaliser
un systeme autonome capable d’accomplir un ensemble de taches pour lesquelles
il a été programmé. Le domaine auquel nous nous sommes particulierement inté-
ressés dans le cadre du robot Mithra est celui de I’agent de surveillance dans un
environnement industriel. Dans le cadre de sa missionl'un agent de ce type peut
étre confronté a des ordres comme:
patrouiller dans le couloir A jusqu’a 11h, puis se rendre dans la piéce le afin de
détecter d’éventuels intrus
Cet exemple permet d’illustrer le caractere explicite des activités devant étre
supportées par le robot.

Nous avons mis en évidence au cours de la section précédente les deux grandes
familles d’architectures d’approches basées sur les comportements :

— les architectures purement comportementalesI’

— les architectures hybrides.

Comme nous ’avons déja précisél'les architectures de type purement com-
portementales ne semblent actuellement pas étre en mesure de répondre aux exi-
gences imposées par le type de taches envisagées pour le robot. Nous nous sommes
donc tournés vers les architectures hybrides mieux adaptées a nos contraintes.
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Les architectures proposées par Arkin et Payton sont tres similaires dans leurs
principes et dans leurs buts a celle proposée 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 séparer le niveau navigation et perception en deux niveaux

(voir figure 3.6):

— le niveau le plus élevé reste attaché a la planification de chemins coté per-
ception et a la gestion des sous-buts coté mobilitél’

— le niveau inférieur implémente coté mobilité un comportement réactif de
navigation vers un but en évitant les obstacles a partir des données fournies
par la perception (capteurs virtuels). Ces notions seront reprécisées au cours
de la prochaine sous-section.

Il est important de remarquer que le systeme de navigation réactive est si-
tué au-dessus du controleur de véhicule et de la modélisation. Cela signifie que
pour rejoindre son butl'ce systeme pourra utiliser la position estimée du robot
comme une donnée fiable. Il n’aura pas a prendre en compte les dérives provenant
inévitablement d’un systeme odométriquel'celles-ci étant corrigées.

Si 'on reconsidere les explications fournies lors de la section 3.1I'objectif de
notre travail est d’augmenter la sécurité et 'efficacité du robot en reportant la
génération de commande de la planification vers un processus de controle plus
adapté en boucle fermée. Nous utiliserons ici les termes employés par Payton [131]
ou Agre [2] et décrivant parfaitement le probleme: il s’agit de remplacer le plan
comme programme par le plan comme ressource pour [’action. Nous tenons a faire
remarquer a ce stade que la transition du premier type de plan vers le second
nécessite deux étapes:

1. la mise en place du processus de controle en boucle ferméel'theme de notre
étudel’

2. la gestion de la coopération entre ce processus bas niveau et la planification.

Le second point dépasse le cadre de notre travail et constitue un probleme
tres important nécessitant une étude approfondie. Nous avons choisi d’utiliser la
solution employée par Krogh [106] consistant a fournir au processus de controle
un ensemble de sous-buts générés par le planificateur géométrique. Cette ap-
proche présente des limitations [131]. Un dialogue de plus “haut niveau” semble
étre nécessaire entre les deux modules (utilisation de plans comme communica-
tion [1311'2]).

Nous allons maintenant définir le comportement de navigation que nous allons
étudier ainsi que les hypotheses que nous avons retenues.
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Interface Homme-Machine

'Superviseur

Suivi de Chemins
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Description du site

Planification de Chemins

Navigation Réactive

Capteurs Virtuels

Controle du Véhicule
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Moteurs

Commande

_ Reflexes
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Moteurs Codeurs

Modélisation

% Modele Local
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Données Sensorielles

.

Télémetres

Fic. 3.6 - : Architecture hybride dérivée de Uarchitecture proposée par Crowley
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3.3.2 Définition d’un comportement de navigation

Le comportement auquel nous allons nous intéresser au cours de cette étude
est celui de I’évitement d’obstacles en essayant de rejoindre un but (comporte-
ment motivé). Le robot dispose pour cela d’un ensemble de capteurs extéroceptifs
(gestion des obstacles) et proprioceptifs (gestion du but). Il dispose également
d’effecteurs permettant son déplacement.

Nous appellerons classiquement Fspace perceptif ’espace de dimension n dont
chaque axe est associé a un capteur et représente les valeurs possibles. Ce capteur
peut étre un capteur physique (télémetre ultrasons par exemple) ou ce que Pay-
ton défini comme un capteur virtuel [130]. Un capteur virtuel est un module de
traitement acceptant comme entrée les valeurs fournies par un ou plusieurs cap-
teurs physiques et fournissant une valeur en sortie. Le role d’un capteur virtuel
peut étre multiple:

— filtrage simple des mesures fournies par un seul capteurl’
— fusion multi-sensoriellel’

— construction d'un modele et extraction d’indices particuliers (détection de
portesI'de couloirs etc). La construction d’un modele permet de réaliser
une intégration dans le temps des différentes données. Il faut néanmoins
noter que le but de cette étude est d’essayer d’éviter d’avoir recours a des
processus de modélisation trop complexes et peu fiables.

Nous appellerons de méme FEspace d’action 'espace de dimension m dans
lequel chaque axe est associé a un effecteur. De méme que pour 'espace perceptifl’
ces effecteurs peuvent étre directement des effecteurs physiques (commande des
moteurs de chacune des roues) ou peuvent correspondre a des mécanismes plus
complexes. Dans le cadre de notre problemel'nous avons choisi de commander
le véhicule au travers de son controleur (voir chapitre précédent) en termes de
vitesses ou de déplacements linéaires et angulaires.

Nous appellerons comportement de navigation toute fonction f réalisant une
transformation de I'espace perceptif vers I'espace d’action (voir figure 3.7). Les
sous-buts devant étre rejoints par le véhicule proviennent d’un planificateur et
ne doivent donc pas étre tres éloignés les uns des autres. La tache du comporte-
ment de navigation est I’évitement d’obstacles imprévus mais n’est certainement
pas de conduire seul le véhicule a 'autre bout d’un batiment a travers plusieurs
pieces et couloirs. Nous avons choisi pour cette raison de représenter 1’associa-
tion perception action par l'intermédiaire d’une fonction et non d’un automate.
La commande fournie dépend uniquement de la perception réalisée a l'instant
courant et pas d’un historique. Il faut néanmoins remarquer que si aucune mé-
morisation n’est possible au niveau de la transformation des espacesl'elle est
néanmoins possible au niveau des espaces eux-mémes (en maintenant un modele
de l’environnement par exemple comme nous 1’avons signalé précédemment).
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Capteur 3 Actionneur 2
\
f
Capteur 2
Capteur 1 Actionneur 1

Fic. 3.7 - : Définition d’un comportement f

Soit M une fonction inconnue de transformation perception — action per-
mettant de guider le robot vers son but au milieu des obstacles et donc solution
possible de notre probleme. Lorsque le concepteur d’un systeme implémente un
comportement de navigationl'il essaye de créer une fonction f approchant la fonc-
tion M qu’il ne connait pas. Cette approximation doit tout d’abord étre correcte
localement. Cela signifie que le robot doit pour une situation donnée avoir une
réponse correcte compte tenu des capacités du véhicule et des objectifs de navi-
gation. Face a un mur par exemplelle robot doit ralentir et changer de direction.
La fonction f ensuite doit étre définie sur la totalité de 'espace perceptif. Le
robot doit étre en mesure de faire face de maniere appropriée a 1’ensemble des
situations qu’il sera en mesure de détecter. La dimension de 1’espace d’entrée
étant généralement importantel'le nombre de situations différentes est tres élevél’
rendant le probleme difficile.

Nous allons au cours des prochains chapitres nous intéresser a plusieurs grandes
approches permettant de construire cette transformation fl'en commencant par
les approches basées sur les potentiels.
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Chapitre 4

Les champs de potentiels

Les premieres grandes approches de la navigation réactive que nous allons
considérer au cours de ce chapitre sont classiquement regroupées sous 'appel-
lation “approches a base de potentiels”. Le principe général est de réaliser 1’as-
sociation action — perception a 1’aide d’une fonction générant des commandes
cherchant a minimiser un critere donné (la fonction potentiel). Nous nous inté-
resserons dans un premier temps a ’approche originale proposée par Kathib dans
le cadre du contréle réactif d’un bras manipulateur. Elle a donné lieu par la suite
a d’autres approches ne visant plus cette fois a générer des commandes mais un
chemin au milieu des obstacles. Bien que ces méthodes soient plus reliées a la
planification qu’au controle d’exécutionl'nous les décrirons brievement de part
I'importance qu’elles ont eue et qu’elles ont encore dans le domaine de la robo-
tique. Les approches précédentes ont pour hypothese forte la connaissance d’un
modele de I'environnement et des différents obstacles présents. Nous relacherons
cette hypothese pour nous intéresser a des méthodes souvent qualifiées de poten-
tiels mais dont la dénomination plus exacte est méthodes a base de champs de
forces. Nous décrirons finalement 1’approche que nous avons proposée.

4.1 Génération de commandes par potentiels

Le principe général de la commande par potentiels a été formulé a l'origine
par Khatib (voir [97] par exemple) pour le controle d’un bras manipulateur.
Plusieurs méthodes ont ensuite vu le jour afin d’essayer d’apporter une solution
aux différents problemes apparus.

4.1.1 Evitement en ligne d’obstacles imprévus

Dans le cadre de son travail de these [96]'Khatib s’est intéressé au probleme
du controle d’un bras manipulateur dans un univers encombré.
Le controle du robot est effectué par une force F' appliquée sur 1’outil terminal
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qu’il s’agit de déterminer en fonction des contraintes mécaniques du systeme et
de 'environnement. Remarque: le lien entre la force F' et les différents couples
['(¢) moteurs & appliquer sur chacune des articulations de maniere a produire F
est fourni grace au Jacobien du systeme:

I'= J'(q)F

Le probleme est formulé dans 'espace opérationnel. Cet espace correspond a
I’ensemble x des parametres indépendants permettant de décrire la position et
I’orientation de I'outil terminal du robot. L’énergie totale L du systeme mécanique
est composée de I’énergie cinétique et de l’énergie potentielle provenant de la
gravitation. Le formalisme de Lagrange permet au travers de cette énergie de
mettre en relation la force F' avec le déplacement de I'outil :

A@)i + e, &) + ple) = F (1.1)

ou A est la matrice d’inertiel'u(x, &) correspond a la force de Coriolis et p(x) a
la force de gravité.

La relation 4.1 permet de calculer la commande F' assurant au robot une
trajectoire particuliere. Aucune référence n’est faite aux obstacles ou a la position
du but. Le principe de I’évitement 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
répulsives générées par des régions O de I'espace se déplacera vers (G sans pénétrer
dans O. Il s’agit donc de calculer la force F' a appliquer a ’'outil terminal de telle
sorte qu’il se comporte de maniere similaire a cette particule (G correspond au but
et O aux différents obstacles). Cette force F' est obtenue grace a I’équation 4.1 en
intégrant dans le calcul de I’énergie celle résultant des nouvelles forces virtuelles.
L’énergie potentielle ne dépend plus que de la gravité mais également du potentiel
Ui de la force attractive et de la somme des potentiels Uﬁep des forces répulsives
associées a chaque obstacle 7. Enfinl'de maniere a stabiliser son systeme autour du
butI'Khatib propose également d’ajouter une force F), de dissipation (équivalente
a un frottement) fonction de la vitesse.

Uyer = %kp(x —x4)? x4 étant la position du but

Ui - { %n(ﬁ — m)z si f(x) < f(xo)Tobstacle ¢ étant décrit par f(x) =0
0
kyx

sinon

Le probleme principal d’une telle approche réside dans ’existence de minima
locaux. La résolution de ce probleme peut étre abordée de deux manieres diffé-
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 possédant des minima locaux mais en
mettant en place un ensemble de mécanismes permettant au robot de les
éviter ou de repartir s’il en est prisonnier.

4.1.2 Les fonctions de navigation

Une fonction de potentiel possédant comme seul minimum le but a atteindre
est appelée une fonction de navigation globale. Koditschek [98] a montré qu’une
telle fonction n’existe pas en général. En particulierl'si 'espace des configura-
tions est de dimension 2 et qu’il existe ¢ obstacles disjoints homéomorphes au
disque unitél'une fonction de potentiel U possede au moins ¢ points singuliers en
forme de cols (voir figure 4.1). La présence de tels points n’est en revanche pas un

AT

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

probleme car ils représentent un point d’équilibre instable. Une petite perturba-
tion suffit a faire basculer la particule d’un c6té ou de 'autre. Une telle fonction
de potentiell'que 'on peut expliciter dans ce monde sphérique particulierlest
appelée fonction de navigation. Le probleme maintenant est de pouvoir calculer
cette fonction dans un environnement quelconque. Koditschek a montré que s’il
existe un difféfomorphisme permettant de transformer le monde sphérique en un
environnement Al'ce difféomorphisme peut également transformer la fonction de
navigation du monde sphérique en une fonction de navigation de A. Rimon et
Koditschek ont explicité un tel difftomorphisme dans le cas d’obstacles dont la
forme est un convexe étoilé [99]. L’utilisation d’une telle approche dans un cas
général semble néanmoins délicate.

4.1.3 Les potentiels généralisés

L’approche proposée par Krogh et Thorpe [106] ne nécessite pas ['utilisation
d’une fonction de navigationI'difficile a fournir dans un cas général comme nous
I’avons vu précédemment. Elle se base plutot 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 systeme
réactif en lui décomposant le chemin total en un ensemble de sous-buts proches
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a rejoindre. Ces sous-buts sont calculés grace a un planificateur global [170] a
partir d’'un modele de ’environnement. Ce modele peut étre incompletlle role du
systeme réactif étant bien entendu de gérer ces imperfections.

L’originalité de I'approche de Krogh réside dans la fonction de potentiel choi-
siel'appelée potentiel généralisé. Cette fonctionlafin de prendre en compte la
dynamique du systemel'dépend non seulement de la configuration du robot mais
également de sa vitesse:

P(q,v) = Py(q,v) + Pi(q,v
{ u(:q_)O‘HVU](;]]\_l)VUP (0] (4.2)

u représente l'accélération commandée au robot et a 1’accélération maximum
pouvant étre appliquée. P,(q,v) est le potentiel associé au but. Il correspond
au temps minimum que le robot mettrait pour atteindre le but a partir de la
configuration et de la vitesse courante si aucun obstacle n’était présent et si
laccélération utilisée était I'accélération limite. P,(q,v) est le potentiel associé
aux obstacles. Seuls ceux situés dans la direction prise par le robot sont utilisés
pour le calcul. Cela signifie que le robot ne sera pas perturbé par un obstacle
proche parallele & lui. P,(g,v) est défini comme 'inverse du temps de réserve
avant collision ty; — t,, ou t,, est le temps minimum dont le robot a besoin
pour s’arréter en utilisant la décélération maximum et ¢y est le temps maximum
dont il dispose en commencant a freiner maintenant de maniere a s’arréter juste
avant l'obstacle. Plus la différence entre ces deux temps est faible['plus le freinage
devient urgent et plus le potentiel devient élevé.

4.1.4 La méthode des schémas

La méthode des schémas a été proposée par Arkin [11T'13] afin de permettre
a un robot mobile d’effectuer des taches complexes dans un environnement com-
plexe. Elle trouve son origine en psychologie. Le principe est de créer un ensemble
de “comportements” qui sont autant de manieres tres spécialisées de percevoir
une situation particuliere et de réagir en conséquence. Cette réaction peut prendre
la forme d’une commande envoyée aux effecteurs. Cela peut étre également par
exemple la génération d’un stimulus interne permettant le déclenchement d’autres
schémas. Le point important est que la perception d’'un schéma n’est pas géné-
rale mais est guidée par le role qu’il doit tenir. Les schémas de type perception
action sont réalisés sous formes de fonctions de potentiels. Lorsque plusieurs sché-
mas sont actifs simultanémentl'la commande finale est la somme des différentes
commandes. Lorsque plusieurs schémas sont en conflitl'la somme des commandes
peut s’annuler provoquant ainsi une situation de minimum local. La solution pro-
posée consiste alors en un échange de messages entre les différents protagonistes
de maniere a résoudre le probleme.

Considérons par exemple que le robot suit une trajectoire prédéfinie. Un obs-
tacle est présent sur le chemin. Le schéma d’évitement d’obstacles va s’activer
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et va entrer en conflit avec le schéma de suivi de chemin toujours actif. Le ro-
bot va alors se bloquer dans un minimum local de la fonction potentiel totalel’
somme des deux autres. Apres envoi d’un messagel'le schéma de suivi de chemin
va temporairement se désactiverI'modifiant ainsi la carte du potentiel total et
permettant au robot de repartir.

Au lieu d’avoir une seule fonction de potentiel résolvant tous les problemes
simultanémentI’ Arkin propose d’avoir recours a plusieurs fonctions spécialisées
qu’il peut combiner créant ainsi un vaste ensemble de fonctions différentes. Cela
lui donne un recours en cas de problemes ou il peut transformer sa fonction en
influant sur les différentes composantes.

4.2 Génération de chemins par potentiels

Les approches a base de potentiels telles qu’elles ont été introduites a 1’ori-
gine et telles que nous les avons présentées au cours de la section précédentel’
considerent que le robot est une particule élémentaire se déplacant dans ’espace
des configurations sous 1’action de forces provenant des obstacles et du but a
atteindre. Pour chaque configuration gl'la particule est soumise a une force ﬁ(q)
déterminant son accélération. Connaissant les équations dynamiques du robotI'il
est alors possible de déterminer le couple a appliquer a chacune de ces articula-
tions pour que le comportement du point contrélé soit effectivement identique a
celui de la particule considérée.

Si 'on dispose par avance d’un modele de ’environnement et des différents
obstaclesI'il est possible de simuler le comportement de la particule afin de plani-
fier un chemin libre permettant de rejoindre le but. On obtient ainsi une méthode
de planification de chemin basée sur les potentiels. Il est tres important de remar-
quer que la philosophie utilisée par ces planificateurs est identique a celle utilisée
par les approches d’évitement en ligne d’obstacles. La différence fondamentale
est que dans un casl'le résultat est directement une commande envoyée au robot.
Dans le second casl'le résultat est un chemin qu’il convient ensuite de soumettre
a un systeme de controle afin que le robot puisse le parcourir. Les méthodes de
planification par potentiel sont des méthodes de haut niveau. Elles connaissentl’
de part leur facilité de mise en ceuvrel'un tres grand succes en robotique. Nous
allons pour cela en donner tres brievement une description bien que ne faisant
pas directement partie du cadre de notre travail.

4.2.1 Planification en Profondeur

Dans 'approche “Planification en Profondeur!”I'un chemin est représenté
sous forme d’un ensemble de segments de droite partant de la configuration ini-
tiale ginie. Soit ¢; la configuration atteinte par le segment ¢ — 1. Le sommet ¢;41

1. En anglais: Depth-First Planning
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du segment 1 est alors choisi de maniere a ce que le segment ¢;q;41 soit dans le
sens de l'opposé du gradient de la fonction potentiel en g¢; :

2(gig1) = 2(q0) — 6% (. y,0)
y(giv1) = ylagi) — 52%(%%9)
0(qix1) = x(q;) — 8:%5 (x,y, 0)[2n]

Le chemin ainsi généré suit la pente la plus forte afin de diminuer la fonction
potentiel de la configuration initiale jusqu’au but a atteindre. Dans le cas d’envi-
ronnements simplesl'cette méthode permet de générer un chemin tres rapidement.
Dans le cadre d’environnements plus complexeslelle est susceptible d’étre mise
en échec par la présence de minima locaux.

Comme nous 'avons indiqué au cours de la section précédentel ces minima
locaux peuvent étre combattus de deux manieres différentes :

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 possédant que le but a at-
teindre comme minimum.

Le premier algorithme présenté ci-dessous s’appuie sur la premiere approchel’
les suivants sur la seconde.

4.2.2 Planification par le Meilleur d’Abord

La planification par “le Meilleur d’abord?” consiste & construire itérative-
ment un arbre T" des configurations visitées. Le chemin est ensuite extrait de cet
arbre. A I'initialisationl1’arbre T' contient la configuration initiale ¢;,;;. A chaque
itérationl'’algorithme examine les voisins de la feuille de T ayant la valeur de
potentiel minimum. Ceux non visités sont ajoutés a I’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 Planification par fonction de navigation numeérique

Cette approche a été proposée par Barraquand et Latombe (voir [109]). Elle
consiste tout d’abord a construire les différentes valeurs de la fonction de na-
vigation sur 'espace des configurations puis a exploiter cette fonction avec un
algorithme de type Planification par le Meilleur d’Abord par exemple.

Afin de déterminer les différentes valeurs prisent par la fonctionl'l’espace des
configurations est tout d’abord discrétisé sous forme de grille. A I'initialisationl’
la cellule contenant le but recoit la valeur 0. Ces voisines directes faisant partie

2. En anglais: Best-First Planning
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de I'espace libre et non encore affectées recoivent la valeur 1. Les voisines de ces
nouvelles cellules recoivent 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 séparant du but) est réalisée par un algorithme de
type “wavefront expansion”.

4.2.4 Utilisation de fonctions harmoniques

Nous allons examiner cette approche récente un peu plus en détails car elle met
en évidence un schéma a notre connaissance unique ou les notions de réactivité
et de planification sont intimement liées au sein du méme algorithme.

Connolly et Grupen [431'44] se sont intéressés a l'utilisation d’une nouvelle
famille de fonctions de potentiel ® vérifiant I’équation de Laplace (équation 4.3).
Les fonctions solutions de cette équation sont appelées fonctions harmoniques.

"L 0?0
Ve =) prh 0 (4.3)

=1

Le principe du planificateur est le suivant: I’espace des configurations est
tout d’abord discrétisé par 1'utilisation d’une grille. La valeur du potentiel ® est
ensuite fixée a une valeur faible pour le but a atteindre. Le potentiel en tout point
vérifiant 1’équation 4.3 est alors calculé grace a la méthode itérative de Jacobil’
remplacant simultanément 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
fixer des conditions sur la forme de la fonction résultante en bordure d’obstacles
(09). Les deux conditions retenues sont :

1. la condition de Dirichlet: ®|sq = ¢. Le potentiel de la bordure d’un obs-
tacle est fixé a une valeur constante importante. Les lignes de courant de
la fonction résultat ®p s’écoule alors perpendiculairement a la surface de
I'obstaclel'tendant a s’en éloigner.

2. la condition de Neumann: 22| = 0 ou n représente la normale a la surface

In g
de 'obstacle. La condition de Neumann contraint le gradient de ® a étre
tangentiel a l'obstacle. Les lignes de courant s’écoulent donc le long de la

surface. La fonction résultat est notée @ .

La fonction ®p fournit un chemin s’éloignant le plus possible des obstaclesI’
privilégiant ainsi un chemin sirl'alors que la fonction ®x au contraire se déplace
le long de leur surfacel privilégiant un chemin plus court. Un comportement
intermédiaire peut alors étre obtenu par combinaison :

O =kbp+(1—k)by

La fonction ® ainsi obtenue est également trivialement une fonction harmonique.
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Le choix d’une fonction harmonique comme fonction de potentiel est rendu
particulierement intéressant par les deux propriétés suivantes:

— une fonction harmonique ne possede pas de minimum local en dehors du but
a atteindre. Ceci peut étre démontré par 'utilisation du principe min-mazx
stipulant que quel que soit la région choisie de ’espace libre n’englobant pas
le butl'la fonction potentiel prend sa valeur minimale et sa valeur maximale
locale sur la frontiere de cette région. En faitl'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’échapper en basculant d’un
coté ou de 'autre.

— la méthode proposée est complete vis-a-vis de la taille des cellules de la
grille. Cela signifie que pour une discrétisation donnée de I’environnementIsi
un chemin existelll sera trouvé. On peut démontrer que les zones de 'espace
des configurations non connectées au but sont des zones ou le potentiel est
constant et ou donc le gradient est nul.

L’algorithme précédemment décrit permet de déterminer une fonction poten-
tiel adaptée a un modele de I'environnement. Cette fonction peut ensuite étre
utilisée pour construire un chemin mais également directement pour commander
un robot manipulateur par exemple. La vitesse de 'effecteur est alors déterminée
par le gradient de la fonction harmonique:

g= KV

Si le modele de I'environnement n’est pas completlle robot risque de rentrer
en contact avec un obstacle imprévu lors de son déplacement. Lors du contactl'la
stratégie suivie consiste alors a se déplacer le long des équipotentielles de maniere
a changer de ligne de champs et a en sélectionner une ne coupant pas 1’obstacle.
La loi de commande suivie est donc:

= KyV®+ K., A(§)@ (4.4)

w représentant la force de contact et A la matrice permettant de transformer une
force de contact en un vecteur vitesse permettant de se déplacer le long d’une
équipotentielle (perpendiculairement aux lignes de champs).

L’étape suivante a ensuite consisté a intégrer la phase planification et la phase
évitement réactif en une seule et méme phase. L’idée est la suivante: le robot
dispose a l'origine d’une description grossiere de I’environnement. Une premiere
fonction harmonique est calculée permettant au robot de se déplacer vers son but.
Lors de la détection d'un obstacle imprévul'la deuxieme partie de I’équation 4.4
permet d’explorer I'obstacle. A chaque pas effectuél'une nouvelle partie de I'obs-
tacle est découverte et entrée dans le modele. Un ou plusieurs cycles de I'itération
de Jacobi sont effectuésl'entrainant une modification de la fonction harmonique.
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Au fur et a mesure que l'environnement est découvert grace a l’exploration ré-
activel'la fonction harmonique et donc les chemins empruntés par le robotI'ainsi
que les déplacements effectués pour ’exploration sont modifiés pour tenir compte
des nouvelles données. Les deux notions de comportement réactif (exploration de
I'obstacle) et de détermination d’un chemin vers le but sont ici réunies dans un
meéme algorithme et dans un méme formalismelfaisant disparaitre la séparation
classique planification - action.

L’approche que nous venons de décrire semble étre une approche tres inté-
ressante de part la fusion de la planification et de I"action en une seule étape et
de part les propriétés mathématiques des fonctions harmoniques garantissant la
complétude de "approche tout en permettant un choix de comportements allant
du trajet le plus rapide au trajet le plus sur.

4.2.5 Planification variationnelle

Cette approche de la planification n’est pas basée sur le suivi d’une particule
cherchant a minimiser la valeur d’une fonction. Cette méthode nécessite la défi-
nition d’une fonctionnelle J associant un nombre a un chemin. Le principe de la
planification est de déterminer le chemin 7 minimisant J.

Par exemplel'soit U une fonction de potentiel classique. J peut étre définie
comme [109]:

1 1
57 = [(Utrnds + [ 1 s
0 o d

S

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

La fonctionnelle J étant également minimisée par une approche de type des-
cente de gradientI'optimisation peut étre bloquée par un minimum local ne
correspondant pas a un chemin libre. .’avantage d’une telle approche réside néan-
moins dans la possibilité de coder facilement grace a J un ensemble de criteres
que 'on souhaite retrouver dans le chemin généré.

4.2.6 Planification par déformation d’un chemin

La derniere possibilité que nous indiquerons dans cette section afin de contour-
ner le probleme du minimum local est la déformation de chemins existants telle
qu’elle a été proposée par Warren [183]. Le principe consiste a approcher le che-
min que l'on cherche par un ensemble de segments de droite. A I'initialisationl’
le chemin relie le but a 'origine en traversant éventuellement un certain nombre
d’obstacles. Le principe des potentiels ici est de chasser les points de 'intérieur
vers ’extérieur des obstacles et de déformer en conséquence le chemin.

Toutes les méthodes précédemment décrites font appel a une modélisation
de l'environnement et plus particulierement des différents obstacles (sous formes



70 Chapitre 4: Les champs de potentiels

de primitives géométriques telles que les ellipsoides dans le cas de Kathib [97]).
Cette hypothese de la connaissance ou de I"acquisition d’un modele des obstacles
est une hypothese forte que nous allons relacher 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.
— éviter les obstacles.

Cette fonction ®I'dont la valeur dépend de la configuration du robotl doit
décroitre lorsque 'on se rapproche de 'objectif et croitre si le comportement du
robot est contraire aux spécifications. Le principe de la navigation par potentiel
consiste a créer un controleur dont les commandes auront pour but d’amener
le robot dans une configuration minimisant ®I'la minimisation de la fonction
assurant la réussite de la tache a accomplir. Le probleme est donc un probleme
d’optimisation de fonction.

La méthode retenue dans les approches décrites précédemment est la méthode
classique de la descente de gradient. Pour toute configuration ¢I'®(q) indique la

—

valeur du potentiel en ce point et —V®(¢q) est un vecteur indiquant dans quelle
direction il faut se déplacer pour réduire cette valeur. Une fonction de potentiel
est classiquement la somme d’un potentiel attractif @, associé au but a atteindre
et d’un potentiel répulsif @, associé aux différents obstacles. Dans le cas du butl’
on sait trivialement qu’il faut se diriger vers celui-ci afin de réduire la valeur de
®,. Dans le cas des obstaclesI'il est nécessaire de connaitre leurs formes afin de
déduire le gradient de @, et donc la direction a suivre.

Sion se place maintenant dans une hypothese de lien direct perception-actionl’
on ne dispose plus de description de la forme des différents obstacles. La fonction
potentiel réalisant en quelque sorte un codage de ceux-cil'il n’est plus possible de
la calculer directement. On utilisera plutot une approche déterminant directement
le vecteur force provenant de chaque mesure capteur (vecteur destiné a éloigner le
robot de I'obstacle potentiel). Le vecteur force final est alors la somme de tous les
vecteurs forces élémentaires (utilisation de plusieurs capteurs par exemple). Les
approches répondant a ce principe seront appelées méthodes a base de champs de
forces et non pas méthodes a base de potentiels'la notion de potentiel étant liée
a la notion de gradient.

Ecartons temporairement ’analogie physique en terme de force d’attraction
et de forces de répulsions pour reconsidérer le probleme de minimisation d’une
fonction ¢ codant 1'objectif: atteindre le but en évitant les obstacles. D’un point
de vue strictl'’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 généralisés comme
nous le verrons ci-dessous). On dispose pour chaque configuration du robot d’une
mesure de la valeur de @ = ¢, 4 ®,. C’est une donnée absolue ne fournissant pas
d’indication de direction a suivre afin de la réduire. Dans le probleme présentl’
on sait néanmoins trivialement que pour réduire @, il suffit de se déplacer vers
le but et que pour réduire ®, I'il suffit de se déplacer dans la direction inverse
de la mesure indiquée par un capteur. Cette opposition entre donnée absolue et
donnée absolue + direction est similaire a celle que ’on retrouve en apprentissage
en controle entre ’apprentissage renforcé ou distant d’une part et 'apprentissage
supervisé 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 méthode des potentiels généralisés [106]I'®, dépend en fait de la vitesse
du robotI'de ces caractéristiques dynamiques et de la distance a ’obstacle frontal
et non de sa forme. Il est possible de calculer analytiquement le vecteur gradient
en fonction de la configuration du robot et de la mesure retournée par les capteurs
frontaux.

4.3.1 La méthode des champs de forces virtuels

La méthode des champs de forces virtuels® a été développée par Borenstein et
Koren [25]. Son but est de permettre a un robot mobile “rapide” de contourner
un obstacle imprévu détecté par ses capteurs. Les mesures des différents capteurs
sont intégrées dans une grille de dimension 2 appelée grille histogramme. Cette
grille est inspirée des travaux de Moravec et Elfes [124] mais seule la cellule
correspondant a la mesure d’un capteur a son degré d’activation incrémenté de
maniere a obtenir une mise a jour plus rapide.

La grille ainsi calculée représente une carte globale dans un repere absolu de
I’environnement. Lorsque le robot se déplacel'de maniere a limiter son champ
de vuel'seuls les échos capteurs situés dans une fenétre de dimension w, X w;
sont considérés (voir figure 4.2). Chaque cellule (I, m) de la grille exerce sur le
véhicule une force I, 1m dirigée vers le robot et dont ’amplitude est fonction du
degré d’activation de la cellule ainsi que de la distance la séparant du véhicule:

o Fa WOy, (1’1—1’0_') Ym=%0 _'))
B = ar(lm)  \d(m)" + dm) J

ﬁr:ZFlm

ou F,. représente une force constantel'W la largeur du véhiculel'C},,, le degré d’ac-
tivation de la cellulel'(zg, yo) les coordonnées du robotl'(z, ym) les coordonnées
de la cellule et d({,m) la distance séparant la cellule du robot.

Simultanément a cette force de répulsion E.T'le robot est également soumis a

3. VFF ou Virtual Force Field
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une force d’attraction provenant du but F

ﬁt _ 7, (xt d— xOZ—I— Yt d— yo;)
¢ ¢

ou Fy; représente une force d’attraction constantel'(z;, y:) les coordonnées du but
et d; la distance séparant le robot du but. La direction du vecteur total R = F;—I—F;
indique la direction devant étre suivie par le robot. La vitesse linéaire et quant a
elle fonction de I’angle # entre la vecteur vitesse courant et F, :

V:Vmal’ 81 HFTH:O
V = V(1 — cos(0))  sinon

La vitesse est maximum si aucun obstacle n’est présent ou s’ils sont tous latéraux

(cos(0) = 0).

Obstacles
Forces de répulsion
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Fia. 4.2 - : Définition du champ de forces virtuelles

Une méthode similaire a également été appliquée 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 décrire le systeme que nous avons réalisé dans le cadre
des champs de forces.
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4.4 Approche proposée

Le systeme que nous allons maintenant décrire a été réalisé en 1991 en colla-
boration avec Frank Wallner dans le cadre de son mémoire d’ingénieur [181]. Il
est basé sur une approche de type champs de vecteurs.

4.4.1 Principe général

Un des problemes principaux des méthodes a base de champs de vecteurs est
la présence de minima locaux. Ces minima peuvent étre causés par:

— une configuration particuliere de I’environnement. La zone d’influence de
ce minimum peut étre plus ou moins importante.

— une mauvaise lecture capteur faisant croire au robot qu’il est dans une
situation de blocage. Une mauvaise lecture peut étre due a un bruit élec-
tronique. Elle est alors en général passagere. Elle peut également étre due
a une configuration particuliere de I’environnement (aspérité sur le murl’
présence d’une porte verniel... ). La mesure est alors fausse mais constante
dans le temps si le robot est immobile.

Dans le premier casl'le mouvement nécessaire afin de sortir du minimum peut
aussi bien étre de faible amplitude qu’important. Dans le second cas en revanchel’
un simple mouvement suffit généralement afin de changer le point de vue pour
les capteurs et éliminer la source de bruit.

Pour les raisons évoquées ci-dessusl'nous avons décidé de privilégier le mou-
vement dans notre systeme. La vitesse de translation et de rotation du véhicule
est fixée par le niveau supérieur (utilisateur humain ou superviseur symbolique).
Ces valeurs sont utilisées par défaut par le controleur dont la tache est de gérer le
cap du véhicule. Ce cap est déterminé par la direction du vecteur Fl,,,,, résultant
du champ de force:

—

Fcomm — Fbut + Fobstacles

Le contréoleur n’ayant pas d’influence directe sur la vitesse linéaire du robotl’
favorisant ainsi I’actionlil est nécessaire de mettre en place un systeme de sécurité
bas niveau destiné a limiter les risques de collision. Ce systeme bas niveau est
un module réflexe provoquant 1’arrét du robot lorsque qu’un capteur détecte la
présence d’un obstacle dans la direction de déplacement (translation ou rotation)
a une distance inférieure a la distance de sécurité. Le systeme réactif reprend
ensuite le controle du véhicule.

Nous allons maintenant détailler les différentes composantes de notre ap-
proche.
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4.4.2 Détermination de ﬁbut

Le role de ce vecteur étant de permettre au robot de rejoindre le but désignél’
il est tout naturellement orienté du centre du véhicule vers le point a atteindre.
Plusieurs formules existent en revanche quant au calcul de sa norme. Elle peut
étre constante sur la totalité de 'espace ou décroitre linéairement par exemple
au fur et a mesure que le robot s’approche. La seconde possibilitél'comme 1’a
souligné Latombe [109] possede de bonnes propriétés de stabilisation du robot
sur le but. En revanchel'sa zone d’influence est limitée (la norme décroit vers
0 lorsque 1'on s’éloigne du point a atteindre). La premiere possibilité présente
une zone d’influence illimitée et homogene mais n’est en revanche pas capable de
stabiliser le robot au niveau du but. Nous I"avons néanmoins retenue en ajoutant
un mécanisme supprimant la navigation réactive et stoppant le robot lorsque
celui-ci est a proximité suffisante du point recherché.

ﬁbut = F(cosozz+ Sinaf)

ot F est une constantel7 et j les deux vecteurs unitaires attachés au robot et «
I’angle vers le but (voir figure 4.3)

j But
A
A
AL
?
Robot

Fia. 4.3 - : Définition de la force ﬁbut

4.4.3 Détermination de ﬁabsmdes

De maniere a simplifier la tache de modélisation de I’environnement et d’ob-
tenir un lien direct entre 'action et la perceptionl'nous n’avons pas retenue la
solution faisant appel a une grille d’occupation telle que celle proposée par Boren-
stein [25]. Nous avons au contraire considéré les données provenant directement
des capteurs et avons associé une force F; & chacune d’entre elles. La force totale

s

Flisiacies €5t la somme de toutes ces forces élémentaires.
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Les capteurs ultrasons sont répartis sur la ceinture du robot de part et d’autre
du centre de rotation. Supposons qu’un obstacle soit détecté sur le coté droit du
véhicule. Si cet obstacle est détecté par un capteur situé en avant du centre de
rotationIle véhicule devra tourner vers la gauche pour s’en écarter. Si en revanchel’
la détection est réalisée par un capteur situé en arrierel'il devra tourner vers la
droite. La direction du vecteur de force dépend donc de la position du capteur
par rapport a ce centre (voir figure 4.4).

Rotation induite . .
Rotation induite

=

/_\

Mesure

I
I
I

4l

|

obstacle

—

Fobstacle

Mesure

Fia. 4.4 - : Direction des vecteurs forces associés aux obstacles en fonction du capteur
responsable de la mesure

De maniere classiquel'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:
|Fcte|

Af = el
15l =

(4.5)
ou d,,;, représente la distance minimum a conserver entre le robot et les obstaclesI”
F.. une force constante de répulsion et d; la distance mesurée par le capteur
2. Dans le cadre de notre applicationl'd,,;, a été fixée a la distance minimum
pouvant étre mesurée physiquement par les capteurs ultrasons utilisés: 12¢m.
Afin de déterminer les valeurs des deux autres constantes n et F...I'nous avons
considéré la situation ou le robot se déplace face a un murl'dans la direction de
son but. Etant donné la répartition des capteursl’cet obstacle peut étre détecté
par un ou plusieurs des 9 capteurs frontaux (voir figure 2.7). Les deux constantes
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sont alors calculées considérant les deux distances suivantes:

— la distance diI'pour laquelle la détection du mur par un seul capteur (si-
tuation la plus défavorable) suffit a compenser la force d’attraction du but
(et donc a arréter le robot). Il est clair que si plus de capteurs détectent
le murl'la distance d d’équilibre entre I'attraction et la répulsion est alors
supérieure a dj.

— la distance dsT'ou la détection du mur par les 9 capteurs permet de compen-
ser la force d’attraction du but. Cette distance permet de fixer la proximité
entre un obstacle et un but pour que celui-ci puisse étre atteint. Si moins
de capteurs peuvent détecter 'obstaclel'le but peut alors étre situé a une
distance inférieure a d, mais de toute facon supérieure a d;.

4.4.4 Commande générée

Comme nous "avons indiqué au début de cette sectionl'le controleur a pour
tache d’imposer la direction du véhicule et n’intervient normalement pas dans la
vitesse linéaire. ToutefoisI'nous avons décidé;

— de stopper la mouvement de translation du robot si le changement de cap
est trop important (supérieur a 30°). Ce module était destiné au robot
Mithra qui est un véhicule a chenille. Sur ce type de véhiculel'l’exécution
d’un mouvement combiné de translation et de rotation diminue grandement
la précision de la position estimée (on ne peut pas prédire ou se trouvera
I’axe de rotation) et nécessite un sur-cott énergétique.

— d’exécuter le mouvement en marche arriere (toujours a la vitesse spécifiée)
si 'angle du vecteur de commande est supérieur a 165° en valeur absolue.
L’angle est alors remplacé par son complémentaire a 180°.

4.4.5 Gestion des minima locaux

Comme nous ’avons signalé lors de 1’étude bibliographiquelles minima locaux
sont un des problemes majeurs de telles approches. Le champ de forces que nous
avons choisi ne réalise en aucun cas ce que l'on pourrait appeler un vecteur de
navigation (par similarité avec les fonctions de navigation). Les minima locaux
existent. Il s’agit donc de les détecter et de mettre en place quelques heuristiques
pour essayer de permettre au robot d’en ressortir.

Un minimum local correspond a un point d’équilibre stable pour le véhicule.
Stable signifie que toute tentative de sortie de ce point provoque la génération de
commandes I’y ramenant. Une situation potentielle de minimum local sera mise
en évidence en détectant une succession de changement de sens dans la commande
de direction.
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Nous nous sommes intéressés a deux causes principales:
1. le robot doit momentanément s’éloigner du but pour pouvoir ’atteindre.

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

Contournement d’un obstacle: recherche locale

La situation de blocage peut étre provoquée par exemple lorsque le robot
se trouve parallele & un murl'le but a atteindre étant situé de l'autre coté (voir
figure 4.5). La direction du champ de force va osciller entre 90° et —90°I'imposant
au robot de ne pas exécuter de translation (demande de rotations de grandes
amplitudesljamais completement exécutées par ailleursl'le robot étant rappelé a
droite des qu’il tourne a gauche et inversement).

+ But

Fic. 4.5 - : Situation provoquant un minimum local.

En cas de détection de présence d’un minimum locall'le robot passe en mode
recherche. Cela signifie que quel que soit ’angle commandél'le controleur impose
une vitesse linéaire constante (sauf si action du module réflexe). Le robot se
mettra donc en mouvement et sortira éventuellement de la zone de blocage. Ce
mode recherche est supprimé:

— si le but est atteintl’
— si le robot fait de nouveau face au butl’
— si le nombre de cycles maximum autorisé en recherche est dépassé.

Le dernier cas signifie que l'on suppose que le robot a quitté la zone d’influence
du minimum local et on reprend le mode de fonctionnement normal.
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Adaptation de F,, .., en fonction de ’environnement

Une des sources classiques de minima locaux pour les méthodes de champs de
forces est la présence d’un passage étroit (voir figure 4.6). Le but se trouve dans le
couloir mais les forces répulsives provenant des murs sont trop fortes et créent une
barriere infranchissable a I’entrée du passage. Le robot est repoussé. De maniere a

But

V Force de répulsion

Fic. 4.6 - : Le robot est repoussé par les deux murs du couloir et ne peut atteindre son
but.

prévenir une telle situationl’'on observe a chaque cycle la valeur des coordonnées
du vecteur force résultant pour la direction gauche et la direction droite sur
chaque axe (voir figure 4.7). La présence d’une valeur importante supérieure & un
seuil pour F, et Fy, (respectivement F, et Fy,) indique la présence d’une zone
étroite dans la direction x (respectivement y). Le champ de force est alors adapté
en diminuant a chaque cycle la valeur de F. (voir équation 4.5) jusqu’a ce que
les deux composantes reviennent en dessous du seuil.

La réduction d’intensité du champ de répulsion diminue sa capacité a piloter le
robot hors des obstacles. Le contréle sera donné de plus en plus au module réflexe
chargé en dernier recours d’arréter le robot avant collision. Cette situation doit
étre temporaire. Des que la zone étroite est franchiel'et donc des que F, et Fy,
(respectivement F, et Fy,) reprennent des valeurs faibles (inférieures a un seuil)I
F.i. est de nouveau augmentée.

4.4.6 Gestion des rotations

Les rotations du robot sont imposées par la position du but et la position des
obstacles. En fonctionnement normall'seules de “petites” rotations sont exigées.
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Fi1G. 4.7 - : Détection d’une zone étroite en analysant les valeurs respectives de Fy, et
Fyp ainsi que Iy, et Fy,.

En revanchel'lors de 'apparition d’un nouveau butl'le robot peut étre amené a
changer completement de direction. Ce changement de direction peut étre couteux
en temps voir méme étre impossible sous la seule action des potentiels (probleme
de nouveau de minimum locall'voir figure 4.8).

De maniere a éviter ce problemel'nous avons décidé de guider le robot pour
exécuter de grandes rotations (6 € [90°,270°]). Le principe est le suivant :

— on détermine a partir des données capteurs si la rotation est en mesure ou
non de se faire.

— si la rotation directe (la plus courte) ne peut étre accompliel'on détermine
a partir des données capteurs si la rotation inverse peut étre exécutée.

— si aucune des deux rotations ne peut étre accompliel'on se trouve dans une
région de I’environnement trop encombrée pour pouvoir tourner : si cela est
possiblel'on essaie alors de se déplacer en marche arriere afin de pouvoir se
dégager (voir prochaine sous-section).

Connaissant maintenant le sens de la rotation ainsi que la valeur de I’anglel’
il s’agit d’exécuter le mouvement. Le sens ayant été déterminé par une analyse
partielle de ’environnement grace aux capteursl'exécuter directement la rotation
peut amener a une collision par un obstacle non détecté initialement. On préférera
donc une rotation plus réactive réalisée grace aux champs de forces. On crée pour
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Rotation indiquée par le champs de force
%*\:
|
|
l
| || Robot
X
But
Fic. 4.8 - : La rotation la plus directe imposée par les potentiels est impossible et

provoque une situation de blocage

ce faire un premier sous-but sur le c6té du véhicule correspondant au sens de
rotation. Lorsque le robot aura suffisamment tourné et commencera a se déplacer
vers celui-cil'il est alors supprimé et un nouveau est créé pour poursuivre le
changement de direction (voir figure 4.9). Remarque: seule la création de 2 sous-
buts intermédiaires est nécessaire pour exécuter une rotation de 270°.

4.4.7 Gestion de la marche arriere

Comme nous "avons vu précédemmentl’si le robot se trouve dans une région
étroite et ne peut pas faire demi-tour pour ressortirl'il exécute alors une marche
arriere. Ce mouvement est différent de celui cité section 4.4.4. Il est imposé par la
position du but et non par la direction du vecteur de commande. Il sera poursuivi
jusqu’a ce que les capteurs détectent suffisamment de place sur la droite ou sur la
gauche du robot afin d’exécuter 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 différents points présentés ci-dessus. Le robot utilisé est un robot simulé.

4.5.1 Evitement d’un obstacle simple

La figure 4.10 illustre la trajectoire suivie par le robot. Le véhicule se déplace
en ligne droite. Il rentre dans la zone d’influence de I'obstacle carrél'provoquant
un changement de trajectoire permettant I’évitement.
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But .

Sous-but 1
X

Sous-but 2

Fic. 4.9 - : Définition des sous-buts intermédiaires pour le guidage de la rotation

Fia. 4.10 - : Contournement d’un obstacle élémentaire
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4.5.2 Illustration de ’adaptation dynamique du champ

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

La premiere expérience est réalisée en ayant recours a ’adaptation dynamique
du champ. Les résultats sont rapportés figure 4.11. La figure en haut a gauche
représente la trajectoire du robot. La figure en haut a droite montre 1’évolution
du parametre Fi;.. La valeur augmente lorsque le robot pénetre dans le passage
pour redescendre lorsqu’il en ressort. La figure du bas enfin montre 1’évolution
au cours du mouvement de la distance séparant le robot du but.

s
Début du couloir Fin du couloir

T
‘distance_adapt’ —

Fia. 4.11 - : Traversée d’un passage étroit par le robot. La valeur du champ de répul-
sion est adaptée automatiquement (figure en haut a droite). La figure en bas a gauche
représente [’évolution au cours du temps de la distance séparant le robot du but.

La seconde expérience est identique dans le principe mais on interdit cette
fois 'adaptation dynamique du champ. Le robot ne parvient pas a traverser la
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porte. Les résultats sont regroupés figure 4.12.

0115

T
‘param_no_adapt’ —

.-1 -0.105

-0.1

-0.095

L L L L L
100 200 300 400 500 600

T
‘distance_no_adapt —

Fia. 4.12 - : Traversée d’un passage étroit par le robot. La valeur du champ de répulsion
est gardée constante (figure en haut a droite). La figure en bas a gauche représente
Uévolution au cours du temps de la distance séparant le robot du but.

4.5.3 Exemple de marche arriere

La tache du robot est de partir du point Al'de se rendre au point B et revenir
enfin au point A (voir figure 4.13). La trajectoire figure 4.14 représente la trace
du véhicule lors du parcours aller. La figure 4.15 représente trois copies d’écran
du chemin retour. Le robot n’a pas la place de faire demi-tour au point B et part
en marche arriere (figure du haut). Arrivée au coinlil détecte une place suffisante
et effectue un changement de direction (figure centrale). Il finit ensuite son trajet
en marche avant (figure du bas).
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Fic. 4.13 - : Plan du couloir: le robot doit naviguer entre le point A et le point B.

Fia. 4.14 - : Trajet effectué par le robot pour aller du point A au point B
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I

F1G. 4.15 - @ Le robot remonte le couloir en marche arriére (figure du haut), effectue
un demi-tour dans l'angle du couloir (figure centrale) avant de rejoindre son but en
marche avant (figure du bas).
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4.5.4 Courbe de vitesse

les deux courbes visualisées figure 4.16 représentent respectivement la vitesse
linéaire et angulaire en fonction du temps mesurées au cours du déplacement de
I’exemple précédent. On peut distinguer sur la premiere courbe les trois phases
du mouvement :

— déplacement en marche avant du point A au point BI'
— retour en marche arriere dans le coin du couloir’

— reprise de la marche avant afin de rejoindre le point A.

Derni-thur

et r : P Avdvéevers A

Déplacement de Avers B i Retour

CI ]

L L L L
2 S8 100 15@ 200 250

F1G. 4.16 - : Relevé de la vitesse linéaire (figure du haut) et angulaire (figure du bas)
du robot lors du trajet aller-retour entre les deux extrémités du couloir.

Mais la remarque principale que 'on peut faire en observant ces données est
le caractere tres irrégulier de la vitesse tant linéaire qu’angulaire du véhicule.
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Le principe de I'algorithme est de favoriser le mouvement afin d’éviter au robot
de rester bloqué. Le systeme de contréle essaie en permanence de générer des
ordres de déplacement linéaire a la vitesse spécifiée par 1'utilisateurl'le module
de réflexe et le contréleur lui-méme stoppant net tout mouvement de translation
lorsqu’un obstacle est trop proche ou que 'angle de rotation est trop important.
La commande obtenue et de type tout ou rienl'donnant un comportement hésitant
et tres peu fluide au robot. Il fait néanmoins remarquer que la simulation utilisée
ici est une simulation cinématique et non dynamique. Un systeme mécanique
lourd tel qu'un robot mobile possede une inertie filtrant les effets de commandes
de type tout ou rien. Mais le méme phénomene de comportement hésitant a
également été observé.

4.5.5 Situation d’échec

Le dernier exemple que nous traiterons illustre une situation d’échec. Le robot
doit se déplacer de I'autre c6té du mur mais ne parvient pas a s’échapper (voir
figure 4.17). Cette situation est une situation classique de minimum local pour des
approches de type champs de forces. Le contréleur détecte un point singulier par

= Modele Global e

But

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

la présence d’un changement de signe continuel de I’angle de rotation demandé. Il
passe alors en mode recherche et exécute des mouvements de translation. Le robot
ne restera donc pas immobile a la verticale du but mais balayera la région. Les
mouvements de translation ne peuvent pas suffire a sortir de la zone d’influence
du minimum local. Rappelons toutefois que ce type de problemes correspond a
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celui pouvant étre pris en charge par un module de planification (voir figure 4.18).

= Modele Global EE

Fic. 4.18 - : Ezxemple d’exécution du module de planification couplé au systéme réactif.

4.6 Conclusion

Parallelement aux travaux que nous venons de décrirel'Koren et Borenstein
ont essayé de caractériser formellement le comportement dynamique d’un robot
controlé par une approche de type champs de forces virtuelles [102]. Ces travaux
sont basés sur une modélisation mathématique du comportement dynamique du
véhicule. Les données capteurs sont supposées parfaites et correspondre a ce que
le robot verrait en se déplagant plus ou moins parallelement a un mur de longueur
infini. La résolution des équations différentielles décrivant cette situation a permis
de mettre en évidence une instabilité du comportement du véhicule se traduisant
sous forme d’oscillations lorsque le robot se trouve confronté a un décrochement
du mur qu’il est en train de suivre et pour certaines positions du but a atteindre
(voir figure 4.19). Le méme phénomene peut étre mis en évidence lorsque le robot
se déplace dans un couloir se rétrécissant et pour une largeur de couloir inférieure
a un certain seuil (voir figure 4.20). Ces oscillations ont pu étre mises en évidence
mathématiquement grace aux équations et vérifiées expérimentalement sur un
vrai robot.

En plus de ce phénomenel'les auteurs citent deux autres problemes inhérents
aux méthodes de type potentiel ou champs de vecteurs:

— présence de minima locaux.
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Fic. 4.19 - : Oscillations du robot lors de la rencontre du décrochement lorsque 'angle
« est inférieur a une limite a,
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But But

Robot

Fic. 4.20 - : Oscillation en présence d’un couloir étroit
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— refus de franchir des passages étroits.

La méthode que nous avons proposée tente de fournir une solution dans cer-
tains cas a ces deux problemes. Les oscillations ne sont en revanche pas traitées.
Le point important est que ce type de problemes est inhérent aux approches
de type potentiel. Ceci signifie que quel que soit le réglage des différents para-
metres disponibles dans ces approchesl’les problemes seront toujours présents. Le
réglage de ces parametres ne fait que déplacer la localisation de points singuliers
(minima locaux) ou modifier la taille d’un couloir avant la présence d’oscillations
par exemple. Il ne permet en revanche pas de faire disparaitre ces problemes.

La famille de fonctions que proposent les approches de type champs de poten-
tiels ou champs de forces ne permet pas d’approcher de maniere satisfaisante la
fonction d’association perception action que I’on cherche. Nous avons donc décidé
de nous intéresser a une famille de fonctions plus large en nous tournant vers un
outil mathématique permettant d’approcher avec la précision voulue n’importe
quelle fonction continue: la logique floue.
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Chapitre 5

Le Controle Flou

5.1 Introduction et motivations

Comme nous ’avons vu au cours du chapitre 4I'les méthodes dites de champs
de potentiels sont des méthodes cherchant a approcher une fonction inconnue en
sélectionnant un membre d’une famille de fonctions. Les inconvénients classiques
de telles approches sont :

— la présence de minima locaux. Le robot se trouve dans une situation ou il
ne bouge plus alors qu’il n’a pas atteint son but.

— les oscillations. Elles peuvent étre de faible amplitudellorsque le robot par
exemple n’est pas en mesure de naviguer en ligne droite dans un couloirl'ou
de plus grande amplitude lorsque le robot “ tourne en rond ”I'c’est-a-direl’
lorsqu’il repasse constamment au méme endroit.

Le fait que de tels phénomenes soient une caractéristique commune a toutes
les fonctions d’une méme famille nous indique que cette famille ne présente pas
de fonctions proches de la solution que l'on cherche a générer. Nous avons ainsi
décidé de nous tourner vers un outil moins restreint'permettant de générer un
ensemble de fonctions plus vaste que les potentiels: le controle flou.

5.2 Le controle flou

Le controle flou est basé sur la logique floue qui elle-méme est une extension
de la théorie des ensembles flous. Nous allons revenir plus en détail sur ces trois
notions au cours de cette section. Pour une description plus completelle lecteur
peut se reporter par exemple a [110] et [111] dont de nombreux éléments sont
repris icl.
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5.2.1 Historique

La précision des mathématiques telles que nous les connaissons repose en
grande partie sur les travaux d’Aristote et de divers philosophes qui "ont précédé.
Dans leurs efforts pour concevoir une théorie de la logiquel'et plus tard des
mathématiquesl'ils ont défini un certain nombre de lois dont la loi d’exclusion
mutuellel'stipulant que toute proposition doit étre vrai ou fausse. Le premier
a avoir remis en cause cette loi est Platonl'indiquant 'existence d’une troisieme
région située entre le vrai et le fauxIl'et ou ces deux notions opposées se mélangent.

Au début du 20°™¢ sieclel'Lukasiewicz a décrit une logique tri-valuéel'dont la
troisieme valeur pourrait étre traduite par possible. 1l explora ensuite une logique
a quatrel’puis cing valeursI'précisant que rien ne pouvait empécher de dériver une
logique avec une infinité de valeurs. Ce n’est qu’en 1965 que Lofti Zadeh a publié
une description mathématique de la théorie des ensembles flousl'et par extensionI’
de la logique floue [189].

5.2.2 Les ensembles flous

La notion d’ensembles flousI'telle qu’elle a été présentée par Lofti Zadeh [189]T
est une extension de la notion classique d’ensembles. Son but est de permettre de
capturer I'imprécision des données et des concepts nous entourant. Par exemplel’
on n’apprend pas a une personne a conduire en lui disant: ”commence a freiner
12 metres avant 'intersection 7 mais plutét en lui disant: ”commence a freiner
lorsque tu seras proche de 'intersection ”.

Définition d’un ensemble flou

Soit S I’ensemble de discours et soit A un sous-ensemble de S. En théorie
ensembliste classiquel'la fonction d’appartenance associée a A est définie par:

Ii: S {01}
_J 1 sixeA
[A(x)_{() six ¢ A

Définition 5.1 la théorie des ensembles flous étend la définition de la fonction
d’appartenance en la remplagant par une fonction continue a valeurs dans ['in-
tervalle [0,1] :

pa o S [0,1]
palz)=0=a24d A
palz)=1=2€ A

Remarque : un sous-ensemble flou A de S est noté :

[ patw)
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indiquant que Uélément u de S appartient a Uensemble A avec le degré pia(u)

Exemple: soit S un ensemble de personnes et A le sous-ensemble flou de S
définissant les personnes agées. Soit Jeanne une personne de S. Supposons que
Jeanne ait 75 ans. Selon la définition que l'on se donne des personnes agéesl’
on peut avoir p4(Jeanne) = 0.81ce qui signifie que le degré d’appartenance de
Jeanne a I’ensemble des personnes agées est de 0.8. Ce nombre étant par ailleurs
proche de 1I'cela signifie que 1'on considere Jeanne comme étant agée. On peut
de méme s’attendre a ce que le degré d’appartenance a A d’une personne de 15
ans soit de 0. Cet exemple permet de mettre en évidence le fait qu’un méme
concept (icil'le concept de dgée) peut étre représenté par une infinité de fonctions
d’appartenance différentes (voir figure 5.1).

Degré d’appartenance Degré d’appartenance
1 — 1
10”50 70 90 Aee 1050 70 90 Ase

Fic. 5.1 - : Deux représentations différentes d’un méme concept

Il est important de noter la différence existant entre le degré d’appartenance
d’une valeur a un ensemble (donné par la fonction d’appartenance) et la probabi-
lité 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 différent. [.’exemple que nous allons
maintenant détailler est repris de [24]. Considérons que I'univers du discours S est
I’ensemble de tous les liquides et L est le sous-ensemble de S des liquides potables.
Soit deux bouteilles A et B étiquetées respectivement a ’aide d’une probabilité
d’appartenir a l’ensemble L et a I'aide d’un degré d’appartenance a cet ensemble
(voir figure 5.2).

Si l’on souhaite boirel'la question posée est laquelle des deux bouteilles faut-il
choisir? Le liquide de la bouteille A appartient a I’ensemble des liquides potables
avec un degré de 0.91. Cela signifie que le liquide contenu peut étre de I'eau
salée par exemple mais certainement pas un produit dangereux tel que de I'acide
chloridrique. Un degré de 0.91 indique que le liquide contenu n’est pas tres éloigné
de I'eau pure. Par contrel'le fait que la probabilité que le liquide contenu dans B
soit potable est de 0.91 signifie qu’a la suite d’une série d’expériences similairesl’
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 étre de ’eau pure que de I’acide. Les
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Bouteille A Bouteille B

wr(A) =0.91 Probp (B) = 0.91

Fic. 5.2 - : La seule information sur le contenu est donnée par un degré d’appartenance
pour la bouteille de gauche et par une probabilité pour la bouteille de droite

probabilités sont la pour juger a quel ensemble un élément appartient (potablel’
non potable)['alors que le degré d’appartenance permet de juger a quel point il
appartient a un ensemble. Dans I’exemple précédentI'le choix raisonnable est la
bouteille A. Plus de détails sur la différence entre ces deux notions peuvent étre
trouvés dans [103].

Définition 5.2 Le support d’'un ensemble flou F' est 'ensemble non flou de tous
les points s de S tels que pp(s) > 0. En particulier, le ou les points s tels que
pr(s) = 0.5 sont appelés points médians. Si le support d’un ensemble flou est
réduit a un seul point, on parle alors de singleton flou.

La notion d’ensemble flou étant préciséel'nous allons maintenant définir les
principales opérations permettant de les manipuler.

Opérations ensemblistes élémentaires

Soit A et B deux sous-ensembles flous de S définis respectivement par leur
fonction d’appartenance p4(s) et pp(s).

Définition 5.3 (union) La fonction d’appartenance paup de Uunion AU B est
définie pour tout s € S par:

pau(s) = max(pa(s), ps(s))

Définition 5.4 (intersection) La fonction d’appartenance panp de Uintersec-
tion AN B est définie pour tout s € S par:

panp(s) = min(pa(s), ps(s))
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Définition 5.5 (complément) La fonction d’appartenance pio4(s) du complé-
ment de 'ensemble flou A est définie pour tout s € S par:

poals) =1 — pa(s)

Définition 5.6 (produit cartésien) Si Ay,..., A, sont des sous-ensembles flous
de respectivement Sy, ...,5,, le produit cartésien de Ay, ..., A, est alors un sous-
ensemble flou de ’espace produit S; x ... x S, dont la fonction d’appartenance
est définie par:

MAlx...xAn(517 e Sn) = miH(MAl (81)7 cee 7/’LAn(Sn))

La fonction d’appartenance peut également étre définie par:

ILLAl X...XAn(Sl7 LR Sn) = ILLAl (81)‘/’LA2 (82) ct 7/’LAn(Sn)

Définition 5.7 (relation floue) Une relation floue n-aire est un sous-ensemble
flow de Sy x ... x S, et est exprimée par:

Rs s xs, = (81, 80), tr(S15 .y 80)) /(81,2 8,) € 51 X ... X Sy}

Définition 5.8 (composition sup-étoile) Soit R et S deux relations floues
dans U x V et V- x W respectivement. La composition de R et S est une re-
lation floue notée R o S et définie par:

Ro S ={[(u,w),sup,(pr(u,v)* us(v,w))],u € UveV,weW}

ou x représente n'importe quel opérateur de la classe des normes triangulaires
(Uopérateur minimum par exemple). Nous reviendrons plus en détail sur cette
notion de norme triangulaire lors de la sous-section réservée a la logique floue.

Définition 5.9 (nombre flou) Un nombre flou F' dans un univers de discours
continu S est un sous-ensemble flou normal et convere de S :

maxses pp(x) =1 normal
pr(Asy 4+ (1 — Asa)) > min(up(s1), pr(s2))  convexe

La propriété de convexité permet d’avoir une fonction d’appartenance crois-
sante jusqu’a 1 puis décroissante. Cela permet de satisfaire la propriété intuitive
que ’on souhaiterait avoir sur un nombre flou. Par exemple approrimativement
3 devrait avoir une fonction d’appartenance dont le seul maximum est en 3. A
partir des nombres flousl'il est alors possible de définir les différents opérateurs
arithmétiques tels que ’additionl'la soustractionl'la multiplication et la division.
Pour plus de détailsI'le lecteur peut se reporter par exemple a [93].

Les différentes notions élémentaires associées aux ensembles flous étant main-
tenant préciséesl'nous allons nous intéresser a la principale application : la repré-
sentation de connaissances imprécises.
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5.2.3 La logique floue: représentation de connaissances et
inférence

La logique floue propose une base théorique pour le raisonnement approximatif
grace a un ensemble d’outils permettant la représentation ainsi que la manipula-
tion de connaissances imprécises. Comme nous allons le préciserl'la connaissance
est représentée sous forme de contraintes élastiques. L’inférence permet ensuite
de propager ces contraintes.

Définition 5.10 (variables linguistiques) Une variable linguistique est carac-
térisée par le quintuple (x,T(x), S, G, M). @ représente le nom de la variable (par
exemple, la température). T'(x) représente Uensemble des noms des valeurs lin-
guistiques pouvant étre prises par x. Chacune de ces valeurs linguistiques est
un nombre flou sur S. Par exemple, toujours dans le cas de la température, on
peut avoir T(température) = {tres froid['froidI'plus ou moins froidI'tiedel'chaudl’
tres chaudl'...}. La figure 5.3 illustre les différentes fonctions d’appartenance
associées. G est une régle permettant d’associer un nom a une valeur de x. Fina-

Valeur d’appartenance

chaud

trés froid . trés chaud
tiede

froid

Degré

Fic. 5.3 - : Fonctions d’appartenance associées aux différents nombres flous permettant
de décrire la variable linguistique température.

lement, M représente une regle sémantique permettant d’associer a chaque valeur
une signification. Par exemple, “ froid 7 peut étre interprété comme “les tempé-
ratures comprises entre —5 et 5 degrés 7 et “ tiede 7 comme © les températures
auz alentours de 10 degrés 7.

Dans un systeme expert dit “ classique "I''information élémentaire a pour
forme: the attribute of object is value. Par exemplel'la température de 'air
est 30 degrés. Plus généralementl'l’objet élémentaire peut s’écrire V is A ou V
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représente une variable (ici la température de ’air) et A sa valeur. Considérons
maintenant le cas d’un systeme flou. Soit V' une variable floue prenant ses valeurs
dans I'univers du discours S. On associe a V' la fonction my : S+ [0, 1] qui & tout
élément s € S associe la possibilité que V' ait pour valeur s. Cette fonction est
appelée fonction de distribution de possibilité. Reprenons la relation élémentaire
Vis A (ou A est un ensemble flou). La théorie des possibilités nous indique que
cette relation a pour conséquence de contraindre la fonction de distribution de
possibilité de la variable V. On a la relation fondamentale suivante :

Vs € S my(s) = pals) (5.1)

ou p4 représente la fonction d’appartenance associée a A. Exemple: soit p la
proposition Jean est vieux. La variable V' correspond a Age(jean). La valeur lin-
guistique A correspond a wvieuz. La possibilité que jean soit agé de 25 ans est
donnée par la relation 5.1: 1y (25) = fyiens(25) = 0.

La contrainte élémentaire créée sur la fonction 7y par la relation 5.1 peut
étre enrichie et complétée grace a 'utilisation d’opérateurs de quantificationl'de
combinaison et de modification :

— les opérateurs de quantification. En logique classiquel'il n’existe que deux
quantificateurs: 'universel et l'existentiel. En logique flouel'il existe une
grande variété de quantificateurs tels que quelques uns, la plupart, plu-
SLEUTS . . ..

— les opérateurs de combinaison. Il s’agit de la conjonction et de la disjonction.

— les opérateurs de modification. En plus de 'opérateur de négation utilisé
dans les systemes classiquesl'il existe dans les systemes flous des opérateurs
tels que tres, plus, moins .. ..

Une collection de propositions créées a partir de formes élémentaires VisA
augmentées éventuellement par les opérateurs précédents constitue une base de

connaissances. L’évaluation du *

‘sens 7 d’une nouvelle proposition par rapport a
cette base est réalisée grace a une approche de type “test-score semantic”. Cette
approche consiste a évaluer la contrainte apportée par la nouvelle proposition face
a I’ensemble des contraintes réalisées par la base de connaissances existante. Nous
ne développerons pas plus cet aspect pour nous intéresser plus particulierement
aux opérateurs de combinaison et a I'inférence dans les systemes flousI'permettant
ainsi d’aboutir au contréle flou. Le lecteur intéressé par la théorie des possibilités

et sur la représentation de connaissances peut se reporter a [190I'551'931'188].
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Avant de définir les opérateurs de conjonction et de disjonction'nous allons
introduire la notion de norme et de co-norme triangulaires.

Définition 5.11 (norme triangulaire) Une norme triangulaire est une fone-
tion % : [0,1] x [0,1] — [0, 1] possédant les propriétés suivantes :

Condition auz limites 00 =0

lxa=ax1l=a
Monotonie axb<cxd)sia<cetb<d
Symétrie bxa=axb
Associativité a*x(bxc)=(axb)x*c

Quelques exemples classiques de normes triangulaires :

intersection x Ay =min(z,y)
produit Ty = ay
produit borné Oy =max(0,x+y—1)
x siy=1
produit drastique zMNy=< y siz=1
0 siz,y<1

Définition 5.12 (co-norme triangulaire) Une co-norme triangulaire est une
fonetion + : [0,1] x [0,1] = [0,1] possédant les propriétés suivantes (propriétés
identiques a la norme triangulaire avec un changement de conditions aux limites) :

. o 141 =1
Condition auz limites { 0da = ad0 = a
Monotonie a+b<ctdsia<cetb<d
Symétrie b+a = a+b
Associativité a—]—(b—i—c) = ((a—]—b)—]—c

Quelques exemples classiques de co-normes triangulaires :

union xVy =max(z,y)
somme x—T—y =x+vy
somme bornée @y =min(l,z +y)

x siy=0
somme drastique zf y=< y six =0

1 stx,y>0

Définition 5.13 (conjonction floue) La conjonction floue de A et B est défi-
nie Vs € S et Vt € T par:

faconiB (8,1) = pa(s) * up(t)

ou * est une norme triangulaire.
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Définition 5.14 (disjonction floue) La disjonction floue de A et B est définie
Vse S etVteT par:

[tadisiB(5,1) = pra(s)+up(t)
ou + est une co-norme triangulaire.

Définition 5.15 (négation floue) La négation floue de A est définie Vs € S
par:
poals) =1 — pa(s)

Comme nous ’avons signalé précédemmentlles différents opérateurs que nous
venons de définir permettent de mettre en place un réseau de contraintes décri-
vant la base de connaissances. L’étape suivante consiste maintenant a définir les
mécanismes d’inférence permettant la propagation de ces contraintes. La forme
générale d’une regle est la suivante: if x is A then y is B. La logique classique
propose deux mécanismes principaux qui sont :

— Le modus ponens. Ce mécanisme permetl'connaissant z is AI'de déduire
yis B.

— Le modus tollens. Ce mécanisme permetl’connaissant —BI'de déduire —A

L’application de contréle a laquelle on s’intéresse est une application dont les
sorties (commandes a appliquer au robot) sont fonctions des entrées (données
pergues). Elle s’inscrit donc dans un mécanisme de type chainage avantl'propre
au modus ponens et non chainage arrierel'caractéristique du modus tollens. Nous
nous intéresserons a |’'utilisation directe de I'implication A — B.

Définition 5.16 (implication floue) Nous allons définir les 4 grandes familles
d’implications floues utilisées (citées par [111]). % représente une norme triangu-
laire et + représente une co-norme triangulaire :

implication “ matérielle ” A— B=-A+B (5.2)
calcul propositionel A —=-A+(A* B) (5.3)

calcul propositionel étendu A— B=(-Ax-B)+B (5.4)
modus ponens généralisé A — B = sup{c € [0,1],Axc < B} (5.5)

De maniere généralel'une regle d’inférence peut s’écrire sous la forme suivante :

Prémisse 1: xis A’
Prémisse 2: if x is A then y is B

Conséquence: y is B’
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x is A’ (Prémisse 1) y is B’ (Conséquence)

Critere 1 x is A yis B
Critere 2-1 x is very A y is very B
Critere 2-2  x is very A yis B

Critere 3-1 x is more or less Ay is more or less B
Critere 3-2 x is moreor less A yis B

Critere 4-1 x is not A y is unknown
Critere 4-2  x is not A y is not B
TAB. 5.1 - : Critéres intuitifs devant vérifier une implication floue dans le cadre du

raisonnement approzimatif

avec B' = A’oR ou o est un opérateur de type sup-étoile (voir définition 5.8)
et R un opérateur d’implication.

Si 'on remplace A" et B’ par A et B respectivementl'on retrouve le schéma
classique d'un modus ponens. Fukamil' Mizumoto et Tanaka [64] ont proposé
un ensemble de criteres qu'une implication floue doit intuitivement réaliser dans
le cadre du raisonnement approximatif. Ces criteres sont également cités dans
[111] et sont résumés dans le tableau 5.1. Le critere 4-2 provient d’une interpré-
tation de la regle if x ts A then y is B en if v is A then y is B else y is not
B.

Les bases de la logique floue ayant été poséesI'nous allons maintenant décrire
une des grandes familles d’applications reposant sur ces principes: le contréle
flou.

5.2.4 Le controle flou

Le controéle flou est une application de la logique floue au contréle de systemes
dynamiques pour lesquels on ne possede pas de modele satisfaisant. Le schéma
général d’un controleur est donné par la figure 5.4. Nous allons décrire chaque
composant.

Le module de codage

Le module de codage! a pour réle de transformer des données numériques pro-
venant des capteurs en ensembles flous pouvant étre manipulés par le controleur.

1. En anglais: fuzzyfication interface
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Décodage
(Defuzzyfication)

Logique de Décision Base de connaissances Systeme a controler

Codage
(Fuzzyfication)

Fic. 5.4 - : Architecture générale d’un controleur flou

Il n’existe pas de maniere unique de réaliser cette transformation. Cela dépend
de la nature des données et du probleme. Les deux plus courantes sont résumées
figure 5.5. L’opération réalisée sur la figure de gauche consiste a remplacer une
valeur numérique xg en un singleton flou dont le seul point possédant une fonc-
tion d’appartenance non nulle est également z(. Ce type de codage est en général
utilisé dans le cas de données d’entrée non bruitées. La figure de droite représente
la codification d’une donnée numérique g en un nombre flou (icil'par I'intermé-
diaire d’un triangle). Cette représentation est généralement utilisée dans le cas
de données perturbées par un bruit aléatoire. Le triangle est alors centré sur la
valeur moyenne et la base correspond a deux fois I’écart type.

Lo
20

Fic. 5.5 - : Fremple de deux codages de nombres réels en ensembles flous
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La logique de décision

Le module logique de décision représente le cocur du controleur flou. Il contient
le mécanisme d’inférence permettantl’a partir des données provenant du module
de codage et des regles contenues dans la base de connaissancesl’de calculer
les commandes devant étre envoyées (via le module de décodage) au systeme a
controler. Les regles floues utilisées sont de la forme générale :

if w11 1s Ayq and @19 is Ajp and ... 2y, is Ay, then yy is By also
if w91 is Aoy and w9y is Agy and ... x5, is Ay, then yy is By also

if @118 A and @0 18 Ayp and ... 2, 18 Ay, then vy, is B,

Spécifier la logique de décision revient a choisir un opérateur d’inférencel’'un
opérateur de composition d’inférence (opérateur o)['un opérateur and ainsi qu’un
opérateur also.

Les opérateurs d’inférence les plus couramment utilisés sont les suivants:

— Min (défini par Mamdani):

Ro=AxB=[ (ua(u)Aun(v)/(uw0)

UxV

— Produit (défini par Larsen):

By=AxB= [ (nalu)ppv))/(u,v)

Ux

— Arithmétique (défini par Zadeh):

Bo=(~Ax V)& (U xB) = [ (1A= pa(u) +ps(o)/(u,0)

UxV

— Maxmin (défini par Zadeh):

Fo = (A B)U(=Ax V) = [

o (Hal) Aps () V(L= pa(u)))/(u, v)

Séquence standard :
Ri=AxV —sUxB= g V(/,LA(U) > up(v))/(u,v)
X

avec:

pa(u) > pp(v) = { (1) Zi% Eﬁgzg
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— Implication floue booléenne :

By = (=AX VYU % By = [ (1= paw) V (o) /(. )

— Implication floue de Goguen :

Ra=AxV 5 UxB= /W(,,LA >> pp(v))/(u, v)

avec :
<
a0 2> ) = { ot 410 S0
ra(u)
On peut constater que 'implication arithmétique de Zadeh est une implication
matérielle avec un opérateur de somme borné (voir la définition des implications
dans la sous-section précédente consacrée a la logique floue). De mémell'impli-
cation Maxmin de Zadeh est une implication propositionnelle avec les opérateurs
d’intersection et d’unionl'la séquence standard est un modus ponens généralisé
avec un produit bornél'l'implication floue booléenne est également une implica-
tion booléenne avec 'opérateur union et que finalementI'’implication floue de
Goguen est un modus ponens généralisé avec un produit algébrique. 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 floue mais
possedent comme nous allons le voir maintenant des propriétés qui les rendent
tres intéressantes néanmoins. Lee [111] en particulier a étudié les conclusions ren-
dues par ces diverses implications face aux prémisses présentes dans les criteres
de Fukami (voir table 5.1). Les hypotheses sont les suivantes :

— B'= A'oR (B’ conséquence de la regle R avec la prémisse A’).

— R est un des opérateurs d’implication précédemment défini.

— 0: opérateur sup-min (I'opérateur étoile utilisé est 1'opérateur min).
A’ est ensemble flou de la forme:

A= fipa(u)/u
very A at =y ja(u)
more or lessA = a®® = [;; 4% (u)/u

~A = Ju(1 = pa(u))/u

Les fonctions d’appartenance résultat pour la conséquence y de la regle sont
fournies dans la table 5.2.

La table 5.3 récapitule les résultats en indiquant pour chaque critere si oui
ou non il est vérifié pour une inférence particuliere. Il apparait a la consultation
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A very A More or Less A Not A
R, KB KB UB 0.5 A g
R, B 1B /B T
R 1+up 3+2up—/5+4up Vo5+4pp—1 1

u 2 2 2
Rm 0.5\//13 3_2—\/3\//13 @V/,LB 1
Rb 0.5\//13 3_2—\/5\//13 @V/,LB 1
R KB B N 1
2 1
Ra VB UB® UB® 1
TAB. 5.2 - : Fonctions d’appartenance de la conséquence de la régle en fonction de

Uinférence choisie et de ’entrée.

de ce tableau que les deux opérateurs R, et ,I'bien que n’ayant pas une struc-
ture logique bien définie sont particulierement bien adaptés pour le raisonnement
approximatif. R; peut également constituer un choix satisfaisantI'contrairement
a R, R,)I'R,, et Ran ayant un comportement dans plusieurs cas allant a 1’en-
contre de l'idée intuitive que 1'on peut avoir de ce type de raisonnement. Nous

R. R, R, R, R, Rs R
Critere 1 oul oul non non oul non non
Critere 2-1 non non non non oul non nhon
Critere 2-2 oul oul non non non non nhon
Critere 3-1 non non non non oul non nhon

Critere 3-2 oul oul non non non nhon non
Critere 4-1 non non oui oul ouw oul ouwl
Critere 4-2 non non non non non hon non

TAB. 5.3 - : Satisfaction des critéres par les différents opérateurs d’inférence

ne considérerons par la suite que les opérateurs R, et .

La prochaine étape dans la définition de la logique de décision consiste a
spécifier 'opérateur de combinaison d’inférence en choisissant une norme trian-
gulaire pour l'opérateur étoile. Les 4 principales combinaisons trouvées dans la
littérature sont [111]:

— lopérateur sup-min défini par Zadeh en 1973.
— lopérateur sup-produit défini par Kaufmann en 1975.

— lopérateur sup-produit-borné défini par Mizumoto en 1981.
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— lopérateur sup-produit-drastique défini par Mizumoto en 1981.

Pour des raisons de cotit de calcull'les opérateurs les plus fréquemment employés
sont le sup-min et le sup-produit.

Le connectif and utilisé en partie gauche de regle se définit généralement
comme une conjonction floue. Dans le cas de la regle if A and B then CT'l’anté-
cédent sera considéré comme un ensemble flou sur 'univers de discours produit
U x V dont la fonction d’appartenance sera praxp(u,v) = min(ua(u), us(v))
ou piaxp(u,v) = pa(u)up(v). Quant au connectif also permettant la prise en
compte de plusieurs reglesl'il sera choisi parmi les normes ou co-normes trian-
gulaires. Il faut noter que les propriétés d’associativité et de commutativité de
ces normes permettent d’assurer en particulier un résultat identique quel que soit
Iordre d’évaluation des regles. L’opérateur also le plus utilisé pour sa simplicité
est 'opérateur union. On peut également utiliser 'opérateur somme et normali-
ser la fonction obtenue. On peut remarquer que ’'opération de normalisation est
inutile lorsque I'algorithme de décodage utilisé est indépendant de "amplitude de
la fonction présentée (ce qui est en général le cas).

Les différents opérateurs nécessaires a la détermination de la logique de dé-
cision ayant été explicités'nous allons maintenant nous intéresser au calcul de
la valeur C' conséquence de I'ensemble des regles composant la base de connais-
sances. La valeur C' est donnée par la relation :

O = [ J(AY .. AL YoR; (5.6)

=1

Lorsque les opérateurs d’implication sont ceux de Mamdani et de Larsenl'il est
possible d’interpréter la relation 5.6 graphiquement (voir figure 5.6 et figure 5.7).
Dans le cadre de la figure 5.6 'opérateur d’inférence est 'opérateur de Mamdanil’
I'opérateur de composition est sup-minl'le connectif and est réalisé par la fonc-
tion min et le connectif also par I'opérateur union. De maniere a simplifier['on
considérera que le systeme est formé de 2 regles:

R1:if xis Ay and y is By then z is (}
R2:if xis Ay and y is B, then z is (),

Les deux valeurs oy = pa, (20) A us, (yo) et s = pa,(x0) A B, (yo) peuvent
étre considérées comme les degrés d’activation des regles Ry et Ry respective-
ment. Ces degrés d’activation sont ensuite propagés en partie droite de maniere a
contraindre la fonction d’appartenance de la conséquence en la bornant. Les fonc-
tions d’appartenance des deux regles sont finalement combinées par union afin
d’obtenir le résultat final. Ceci permet de rappeler une propriété importante des
systemes flous. Contrairement aux systemes a base de regles “classiques”['toutes
les regles sont activées mais avec un degré correspondant a l’adéquation entre
leur partie condition et la situation présente. De plusl'le mode de combinaison
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Condition Conclusion
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Fic. 5.6 - : Interprétation graphique du calcul du résultat d’un controleur flou de type

Mamdani
Condition Conclusion
m m m
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H 1
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Fic. 5.7 - : Interprétation graphique du calcul du résultat d’un controleur flou de type

Larsen
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des résultats de chacune des regles interdit tout phénomene de conflit et donc de
blocage nécessitant une arbitration. Le systeme rend toujours une réponse.

Le calcul de la fonction d’appartenance de la conséquence dans un controleur
de type Larsen est quant a lui réalisé en multipliant la fonction d’appartenance
de la conclusion par le degré d’activation de la regle (voir figure 5.7).

Il existe d’autres types de controleurs flous ne s’appuyant pas forcément aussi
directement sur la logique floue et le raisonnement approximatif. Nous allons
brievement décrire deux des principaux: les controleurs de type Tsukamoto et les
controleurs de type Sugeno.

Un controleur de type Tsukamoto [176] est constitué de regles if x1 is Ay
and x4 is Ay ...and x, is A, then y is B avec A1I'... A, I' B des ensembles
flous dont les fonctions d’appartenance sont monotones. On peut remarquer que
cette contrainte de monotonie peut étre supprimée sur les termes A; et obtenir
un systeme proche d’un systeme de type Sugeno (voir ci-dessous). Dans un tel
systemel'une regle R; produit comme résultat un nombre réel y; (voir figure 5.8)
tel que C;(y;) = a; (ou a; représente le degré d’activation de la regle). Les résultats
de chaque regle sont ensuite combinés pour produire le résultat final :

Un controleur de type Sugeno [168] est constitué de regles de la forme:
R;:ifz,"is A" and ...and x,% is A, then z;, = N C TR

ou f; est une fonction de ’espace d’entrée du systeme vers ’espace de commande.
Chaque regle produit comme résultat un nombre réel a;fi(z,',. .., ,") (ay cor-
respondant au degré d’activation de la regle 7). Le résultat final du systeme est
obtenu en combinant le résultat de chaque regle:

. Z;ﬁ;l aifi(xliv s 7xni

Z;(r;1 a;

Avant de nous intéresser au module de décodagel'nous terminerons cette pré-
sentation de la logique de décision en indiquant que elle peut étre vue comme un
systeme de mémoire associative [103]. Les regles réalisent une association d’une
valeur floue de I’espace d’entrée a une valeur floue de ’espace de sortie. Le systeme
d’inférence a alors pour tache de réaliser une interpolation entre ces différentes va-
leurs (la “ qualité 7 de I'interpolation dépendant bien évidemment des opérateurs
utilisés). On peut par ailleurs montrer que sous certaines conditionsl'un systeme
flou se comporte comme un approximateur universel [104]['¢’est-a-dire comme un
systeme capable d’approcher avec le degré de précision voulu n’importe quelle
fonction continue.
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Condition Conclusion
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Fic. 5.8 - : Principe général d’un controleur de type Tsukamoto
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Le module de décodage

La logique de décision étant maintenant décritel'la derniere étape consiste a
décoder les résultats fournis afin de les envoyer vers le systeme a controler (voir
la figure 5.4). Le r6le de ce décodage est de transformer un ensemble flou résultat
de I’évaluation des regles en un nombre réel représentant le mieux la distribution
de possibilité induite par cet ensemble. Cette étape est bien entendue inutile dans
le cas d’un systeme de type Tsukamoto ou Sugeno. On distingue trois grandes
méthodes :

— La méthode du maximum. Cette méthode ne s’applique que si la fonc-
tion d’appartenance ne possede qu'un seul maximum (un nombre flou par
exemple). Le décodage retourne alors la valeur z; telle que:

pe(z0) = max e (u)

— La méthode de la moyenne des maxima. Dans le cas d’un univers de com-
mande discretl'la sortie du systeme est donnée par:

l

w;
Zo = —_
=1 !
{wy,...,w;} représentant ’ensemble des points ou p¢ atteint son maximum.
— La méthode Center of Area:

Ju gz (w)du
Zo = H———
D pe(u)du

[a, b] représentant U'intervalle de définition de la commande.

Ceci termine la présentation du fonctionnement des systemes flous et plus
particulierement des controleurs flous. Nous allons maintenant nous intéresser a
I'utilisation de tels systemes dans le cadre de la navigation réactive.

5.3 Le systeme réactif flou

Nous allons décrire au cours de cette section le systeme flou de navigation
réactive que nous avons développé [140I'141]. Nous décrirons successivement les
différents modules présentés figure 5.4. Nous nous intéresserons tout d’abord au
choix des variables d’entrée et de sortiel'au module de codage et de décodagel’
puis a la logique de décision. Nous comparerons finalement les différents choix.
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5.3.1 Choix des données d’entrée et de sortie

Le systeme flou de navigation a pour tache de controler le déplacement li-
néaire et angulaire du robot en envoyant des commandes au contréleur de véhi-
cule. Comme nous le verrons par la suitel'les regles sont déterminées de maniere
a reproduire les actes d’un opérateur humain téléopérant le systeme. Lorsque 'on
pilote le robot a 'aide d’un joystick proportionnell'les grandeurs physiques com-
mandées sont la vitesse linéaire et la vitesse angulaire. Nous avons donc choisi
ces deux grandeurs comme sorties du controleur flou.

Comme nous ’avons indiqué au cours de la section 3.3.2I'le systeme de navi-
gation doit admettre en entrée les données relatives aux capteurs ultrasons ainsi
que les données relatives au but. Dans le cas du butl'les données retenues sont
tout naturellement I’angle entre la direction du robot et la droite reliant le centre
du robot au but ainsi que la distance séparant le robot du but (voir figure 5.9).

\ Robot

Fic. 5.9 - : Données d’entrée du systeme flou relatives au butl a atteindre : 6, d

Le robot mobile ROBUTER utilisé au LIFTA comprend 24 capteurs ultra-
sons. La premiere idée intuitive est d’utiliser directement chaque capteur comme
variable d’entrée. 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 capteursI'comme dans notre casl’
est élevéel'cela pose plusieurs difficultés :

— le systeme est basé sur notre compréhension de la relation entre les mesures
des capteurs et la réaction du robot et sur ’expression de cette compréhen-
sion sous forme de regles. 24 mesures capteurs représentent une quantité de
données relativement difficile a appréhender.

— lié a argument précédentl'la présence de 24 données capteurs ajoutées
aux deux mesures relatives au but génere un espace d’entrée de dimension
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élevée pouvant nécessiter un grand nombre de regles pour le partitionner.
Supposons que chaque variable d’entrée soit décrite a ’aide de m données
linguistiques. Ce nombre m fixe la granularité de la description d’un état
du systeme a controler. Une partition complete de 'espace d’entrée néces-

site alors m?®

regles. m = 3 par exemple (ce qui correspond a une valeur
raisonnable pour notre probléeme) nécessite la création de 2.5 x 10'? régles.
Cette partition totale de ’espace correspond bien entendu au cas le plus
défavorable et peut ne pas étre nécessaire selon la nature du probleme. En
particulierl'si les variables d’entrée peuvent étre séparéesl seules 26 x m
regles sont alors nécessaires. Dans le cadre de notre problemel'les valeurs
des capteurs sont fortement couplées et le nombre de regles risque d’étre

élevé au détriment des performances.

— enfinl'et comme nous ’avons signalé au cours de la section 2.3.31'les données
provenant des capteurs ultrasons sont bruitées. Il est nécessaire d’opérer
un filtrage spatial et (ou) temporel afin de supprimer ce bruit. L’utilisa-
tion directe dans le systeme flou des mesures capteurs signifie la nécessité
de réaliser ce filtrage au niveau des regles ce qui risque d’augmenter leur
nombre et d’alourdir le processus de création.

Il est donc nécessaire de mettre en place un module de pré-traitement dont le
double réle est de réduire la dimension de ’espace d’entrée et de filtrer les données
capteurs.

Les approches existantes peuvent se différencier par le niveau d’abstraction
des données manipulées. Ces données peuvent tout d’abord étre de haut ni-
veaul'nécessitant une phase de modélisation poussée de ’environnement. Saf-
fiotti propose de maintenir un modele de ’environnement dont il extrait pour
les besoins de la navigation des objets de type mur ou intersection par exemple
[149T'151T'150'1521'153]. Kato [95] propose de modéliser les obstacles et de repré-
senter ’espace libre entre eux sous forme de portes. Ces portes servent alors de
données d’entrée au systeme. Zhang [193] propose d’utiliser une évaluation de la
distance séparant le robot des objets situés devant luil’a sa droite et a sa gauche.
Il propose également de ne garder que les données capteurs concernant un obs-
tacle imprévu (par comparaison entre une carte fournissant ce que les capteurs
devraient voir et ce qu’ils voient réellement). Les données d’entrée manipulées
peuvent également étre de bas niveau. Ishikawa [84] s’intéresse par exemple aux
données directement fournies par les capteurs (au nombre seulement de 5) mais
également aux variations de ces donnéesl'permettant d’introduire le temps dans
son systeme.

Cette étude est motivée par la recherche d’un lien direct entre la perception
et I'action et par la volonté de ne pas baser directement la commande sur 1'uti-
lisation d’un modele pouvant s’avérer trop pauvre ou trop éloigné de la réalité
si les capteurs ne sont pas suffisants ou si le temps de mise a jour est trop im-
portant. Nous préférerons donc les approches basées sur une manipulation plus
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ou moins directe des données capteurs. Nous étudierons lors du chapitre 7 la
possibilité de déterminer automatiquement un processus de pré-traitement. La
méthode utilisée est basée sur une réduction de 'espace des données d’entrée en
sous-espaces de dimension moindre a 1’aide de transformations linéaires. Le pro-
bleme posé par une telle approche est que I'interprétation de la transformation
calculée n’est souvent pas possible. On n’est pas en mesure de pouvoir donner
une interprétation a la projection de mesures réelles sur cet espace réduit. On ne
peut donc pas écrire de regles associant ces grandeurs a des commandes. Nous
avons préféré ne pas faire appel a ce processus automatique et coder nous-mémes
la réduction de dimension. La méthode choisie est inspirée de celle utilisée par
Pin [132]. Les 24 capteurs ultrasons sont regroupés en 4 groupesl'chaque groupe
étant spécialisé dans une direction : devant, derriere, a gauche et a droite. Lors de
la phase d’acquisitionlseule la mesure la plus faible de chaque groupe est retenue
(voir figure 5.10). Ce pré-traitementl'outre la réduction de dimension de 24 a 4T’

enveloppe formée par la jonction des lectures sonars

Robot

Résultat du prétraitement

Fic. 5.10 - : Pré-traitement des données capteurs avant utilisation par le controleur

flou.

a pour avantage de réaliser un premier filtrage simple des données. Fn effetl'une
des sources de bruit des capteurs ultrasons est la réflexion multiple qui a pour
conséquence de générer des points “ fantomes 7 le plus souvent éloignés. Le prin-
cipal inconvénient de ce pré-traitement est son faible pouvoir de discrimination
provoquant un phénomene “d’aliasing” perceptuel. Aliasing perceptuel signifie
que deux situations différentesI'nécessitant des réactions différentes ne peuvent
pas étre distinguées I'une de 'autre par le systeme de perception et sont donc
confondues.

Les données d’entrée étant maintenant déterminéesl'il est nécessaire de les
coder afin de pouvoir étre manipulées par les regles floues du systeme.
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5.3.2 Module de codage

Comme nous 'avons signalé au cours de la section 5.2.4I'il n’existe pas de
maniere unique ni systématique de réaliser le codage des données d’entrée. Nous
nous sommes intéressés au cours de cette étude a trois d’entre elles:

— la premiere solution et la plus simple consiste a transformer une valeur
numérique xo en un singleton floulc’est-a-dire en un ensemble flou dont
la fonction d’appartenance vaut 1 au point zg et 0 partout ailleurs. Ceci
revient a considérer que la mesure est non bruitéel'ce qui ne correspond bien
évidemment pas a la réalité. Nous verrons lors des résultats expérimentaux
que cette approche donne néanmoins de bons résultats.

— la deuxieme solution consiste a modéliser lors du codage le bruit du capteur.
De maniere a simplifier les calculsI'nous représenterons ’erreur de mesure
sous forme d’un cercle dont le rayon est fonction de la distance séparant le
capteur du point mesuré. Ceci induit donc une erreur +o sur la distance z
estimée a l'obstacle (voir figure 5.11). Le module de codage transformera
cette valeur numérique xo en un nombre flou dont la fonction d’apparte-
nance est soit une exponentiellel'soit un triangle centré sur zy et de base
20 (la base d’une exponentielle est définie en considérant comme nulles les
valeurs en dessous d’un certain seuil).

— la troisieme solution consiste a considérer que la valeur floue qui sera ma-
nipulée par les regles ne correspond pas a la mesure de la distance séparant
le robot d’un obstacle mais a la possibilité de présence d’un obstacle. La
fonction d’appartenance est alors la suivante (voir figure 5.12): pour une
distance comprise entre 0 et ¢ — cl'on considere la possibilité de présence
d’un obstacle comme nulle (on suppose le bruit di a des réflexions multiples
filtré). La fonction d’appartenance croit ensuite jusqu’a xo. Tout ce qui se
situe au-dela de xg ne peut étre vu par occlusion. Il est donc possible qu’il
y ait un obstacle. La fonction d’appartenance vaut 1 Vo > z.

5.3.3 Module de décodage

Le résultat de I’évaluation des regles de contréle est deux ensembles flous re-
présentant respectivement la distribution de possibilité de la vitesse linéaire et
angulaire a commander. Le but du module de décodage est de transformer ces
deux ensembles en deux nombres réels les représentant. Comme nous ’avons vu
au cours de la sous-section 5.2.41'il existe trois solutions principales. Ne pou-
vant garantir la présence d’un seul maximumlI'la premiere approche est exclue.
Parmi les deux restantesI'nous avons retenu 'approche Center of Area reflétant
plus la forme de la fonction d’appartenance que la Moyenne des Maxima (voir

figure 5.13).
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incertitude sur la position de 'obstacle

Fic. 5.11 - : Incertitude sur la distance a Uobstacle

Possiblité de présence d’un obstacle

Lo

dy Distance

Fic. 5.12 - : Représentation de la possibilité de présence d’un obstacle a une distance
d (la valeur retournée par les capteurs étant x,)
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Moyenne des Maximum Center of Area
H H
Exemple 1
i i
20 A 20 A
H H
Exemple 2
| |
Zp A 20 A

Réponse du systeme: z,

Fic. 5.13 - : L’approche Center of Area reflete plus la forme de la distribution de
possibilité
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5.3.4 Détermination de la logique de décision

Les différents parametres permettant de sélectionner une logique de décision
particuliere sont :

— Dopérateur d’implication.

— lopérateur de composition sup-étoile.

— le connectif and.

— le connectif also.

Nous nous sommes intéressés aux structures suivantes:

— I'implication de Mamdani et de Larsen.

I'opérateur de composition sup-min.

I'opérateur min pour le connectif and.

I'opérateur somme normalisée et max pour le connectif also.

Ces structures ne sont pas équivalentes et présentent un certain nombre
d’avantages et d’inconvénients. En particulier:

— L’opérateur d’implication de Mamdani propage le degré d’activation d’une
regle & sa partie droite grace a l'opérateur min (voir figure 5.6). L’opé-
rateur d’implication de Larsen propage le degré d’activation par produit
(voir figure 5.7). Il conserve ainsi la forme de la fonction d’appartenance
de la partie conclusion et évite une perte d’informations lors de I’activation
partielle d'une regle (degré d’activation différent de 1).

— max(a,b,...,b) = max(a,b). L’utilisation de 'opérateur max pour le connec-
tif also implique que le résultat final du systeme n’est pas influencé par le
nombre de regles arrivant a une méme conclusion. Trois regles différentes ar-
rivant a la conclusion que le robot doit ralentir ont le méme effet que si une
seule regle y arrive. Ce phénomene n’existe pas dans le cas de 'utilisation
de la somme normalisée (voir figure 5.14).

Pour les deux raisons évoquées précédemmentI'nous avons choisi de retenir une
implication de type Larsen et un connectif also de type somme normalisée.

La derniere étape (et la plus délicate) consiste maintenant a déterminer les
regles.
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also = max

I
conclusion regle 1
vitesse
I
conclusion regle 2
vitesse
I
conclusion regle 3
vitesse
I
conclusion finale
|
2 vitesse

also = somme normalisée

vitesse

vitesse

vitesse

20 vitesse

Réponse du systeme: zq

Fic. 5.14 - : L'utilisation de la somme normalisée pour la combinaison des régles permet
de prendre en compte le nombre de regles arrivant a une conclusion similaire
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5.3.5 Détermination des regles

Il existe quatre méthodes principales permettant de dériver des regles de
controle [168]:

1. en interrogeant un expert. Le but du controleur flou est alors non pas de
modéliser le systeme a contréler mais de modéliser le comportement de la
personne en train de le controler. On constate que nombreuses décisions
prisent lors du controle d’un systeme sont de nature linguistique et non
numérique et peuvent donc s’exprimer dans le formalisme proposé par la
logique floue.

2. par observation des commandes fournies par un opérateur. Il existe des
systemes qu’un opérateur humain est en mesure de contréler sans pouvoir
expliciter les regles utilisées. Il s’agit alors de construire ces regles a partir
d’un ensemble d’exemples formés de couples (observation, action). Dans
le cas de la navigation réactivel'nous verrons au cours du chapitre 7 que
dans le cas neuronall'la génération d’exemples représentatifsI'permettant
au contréleur de généraliser correctement lors de la présentation d’un cas
nouveaul'est un probleme. Ce probleme risque d’étre similaire si le systeme
neuronal est remplacé par un systeme flou.

3. en construisant un modele flou du systeme. Cela consiste tout d’abord a
créer une description linguistique du processus dynamique que ’on souhaite
controler. Cette description peut étre considérée comme un modele flou de
ce processus. Connaissant ce modelelon cherche ensuite a extraire des regles
permettant de le controler. Cette approche est en quelque sorte la réplique
floue des approches automatiques “ classiques 7. Ce type d’approche semble
plus adapté aux problemes ou le controleur a pour but de faire suivre au
systeme une trajectoire de référence.

4. par apprentissage. Les approches basées sur I’apprentissage ont pour objec-
tif de créer automatiquement une base de regles ou de modifier une base
déja existante. L’apprentissage peut étre basé sur un ensemble de couples
de points (entrée,sortie). On parle alors d’apprentissage supervisé. Il peut
étre également basé sur une modification en ligne du contréleur afin d’amé-
liorer les performances du systeme controlé. On parle alors d’apprentissage
renforcé. Nous reviendrons plus en détail sur ce type d’approche au cours
du chapitre 8.

Nous utiliserons donc la premiere approche afin de déterminer les regles uti-
lisées dans notre systeme de navigation réactive.

Les regles étant formulées par un opérateur humain selon sa compréhension
du pilotage du véhiculelil est possible que ’espace d’entrée ne soit pas entierement
couvert et que certains états du robot n’activent aucune regle
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(Vi € [l ... nJ,as = 0). Dans une telle situationl'le systeme flou répond
que la situation est en dehors de sa compétence et qu’il ne connait pas la com-
mande a appliquer. Cette propriété tres intéressante et ne se retrouve pas chez
certains approximateurs universels tels que les réseaux de neurones a couche par
exemplel'fournissant une réponse quel que soit 1’entrée.

De maniere a limiter le risque d’obtenir des commandes non souhaitéesI'nous
avons étendu ’absence de réponse a d’autres situations que la stricte nullité du
degré d’activation de toutes les regles. Le critere (Vi € [1...n]Ja; < €) n’est pas
correct car plusieurs regles concluant “ faiblement ” le méme résultat renforcent
ce résultat qui peut donc étre considéré. Il faut plutot s’intéresser a la valeur
maximum prise par la distribution de possibilité de la conclusion. Si celle-ci est
trop faible (inférieure a un seuil fixé)I'cela signifie qu’aucune réponse n’est vrai-
ment possible et que le systeme est donc en dehors de sa zone de compétence.
Quelle commande faut-il alors générer? Deux solutions sont possibles:

1. on ne génere aucune commande et on laisse le systeme évoluer selon sa
propre dynamique. Dans le cas d’un robot mobilel'cela signifie le lais-
ser continuer selon sa vitesse courante. Le robot continue a se déplacer
et peut éventuellement sortir de la zone d’incompétence du systeme flou
afin que celui-ci puisse éventuellement reprendre le controle. Cela veut dire
par contre que pour des raisons de sécuritél'le controleur flou ne pouvant
pas remplir sa tache pendant un ou plusieurs cyclesI'un processus de type
réflexel'dont la fréquence d’activation doit étre bien supérieure a celle du
controleurl'doit surveiller la présence d’obstacles imprévus et arréter éven-
tuellement le robot.

2. la deuxieme solution consiste a arréter immédiatement le robot. Cette so-
lution est plus stre et est préférable lors de la phase de mise au point
du systeme. L’arrét du robot permet d’analyser la situation dans laquelle
il se trouve et de décider ¢’il faut modifier (en généralisant par exemple)
une regle existante ou créer une nouvelle regle pour traiter cette situation
particuliere.

Piloter un robot mobile vers un but tout en évitant un ensemble d’obstacles
imprévus est un probleme complexe. Il semble difficile de ’aborder de maniere
globale et de fournir une solution (base de regles) générale adaptée a I’ensemble
des situations. On est par contre en mesure d’expliciter la réaction que doit avoir
le véhicule face a certaines situations particulieres. Le comportement global de
navigation réactive vers un but peut étre décomposé en un ensemble de com-
portements élémentaires (ensemble de regles) possédant chacun une compétence
particuliere. Le double probleme est :

1. comment détecter ces situations particulieres?

2. quel lien existe-t-il entre ces comportements élémentaires?
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Avant de revenir sur ces deux points particuliersI'nous allons tout d’abord nous
intéresser aux différents comportements que nous avons mis en place. La dis-
tance séparant le robot d’un obstacle est décrite a 1’aide de deux données lin-
guistiques: (preés, loin). En reprenant les trois variables d’entrée attachées aux
capteurs ultrasons (obstacle gauche, obstacle droit, obstacle devant)'on obtient 8
situations différentes répertoriées figure 5.15.

Evite pres devant Evite pres gauche Evite pres droite Couloir

Bloqué Coin gauche Coin droite Obstacles loins

Fic. 5.15 - : Représentation des 8 situations perceptives différentes associées aux cap-
teurs ultrasons. Sur les quatre données perceptives, seules celles correspondant @ pres
sont représentées

Les réactions associées a ces situations sont les suivantes :

Evite pres devant : on arréte le mouvement de translation du robot et on de-
mande une rotation lente a droite.

Evite pres gauche : on ne fournit pas de consigne pour la vitesse de translation
et on demande une rotation lente vers la droite de maniere a s’éloigner de
I’obstacle.

Evite pres droite : de mémel'on ne fournit pas de consigne pour la vitesse de
translation et on demande une rotation lente sur la gauche.

Couloir étroit : pas de consigne pour la vitesse linéaire. On demande une vitesse
angulaire nulle pour rester dans ’axe du couloir.
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blocage : on arréte le mouvement de translation du robot et on demande une
rotation lente vers la droite (de maniere soit a réaliser un demi-tourl'soit
a apercevoir une issue par changement de point de vue résultant de la
rotation).

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

Coin droit : de mémel'on arréte le mouvement de translation du robot et on
demande une rotation lente a gauche.

On peut remarquer que dans la situation Fuite prés devantl'l’arrét du mou-
vement linéaire du robot pourrait étre suffisant. La demande d’une rotation a
droite permet de fixer une direction d’échappement par défaut et contribuer ainsi
a éviter le blocage classique du robot face a un murl'le but a atteindre étant
aligné avec le robot mais situé de I"autre coté (voir figure 5.16).

Obstacle

| = Robot

Fic. 5.16 - : Situation classique de blocage

A ces huit comportements élémentairesl'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 réglant la vitesse linéaire en fonction de
la distance a parcourir.

La traduction de ces divers comportements sous forme de regles est immédiate.
Il s’agit par contre de fixer les fonctions d’appartenance des données linguistiques
en parties condition et conclusion des regles. La figure 5.17 résume les fonctions
retenues pour la partie condition. Ce sont des gaussiennes. Lorsque 1’on ne connait
pas de maniere certaine 'intervalle [zg — §, 29 4+ ] dans lequel les données doi-
vent étre comprisesl'et que donc plusieurs intervalles peuvent étre formulés selon
I’expert interrogél'la fonction d’appartenance représentant le mieux la fusion de
lavis de tous les experts est une gaussienne [105]. Le support ({z/p(x) # 0})
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d’une fonction d’appartenance en partie condition détermine la zone d’influence
d’une regle. Plus le support est grand et plus la regle est générale. Nous avons
choisi le support de ces fonctions de maniere a avoir un bon recouvrement de
I’ensemble des valeurs pouvant étre prises par les données d’entrée (les limites du
support d’une donnée linguistique correspondent au centre des données linguis-
tiques adjacentes).

Pour la partie conclusion'nous avons choisi comme fonction d’appartenance
des gaussiennes centrées sur la vitesse correspondante (0.1ms™" par exemple pour
une vitesse linéaire “ normale 7). Contrairement a la partie conditionl'le support
des données linguistiques de la conclusion n’a pas une interprétation intuitive
aisée permettant de le déterminer facilement. Nous verrons néanmoins plus tard
grace a la relation 5.7 que cela est possible dans certains cas.

Les différents comportements étant mis en placel'nous allons revenir aux deux
problemes cités précédemment : comment les détecter et quel lien doit-il exister
entre eux? Beom [20] propose une détection de la situation grace a un réseau
de neurones a couches. La mesure retournée par chaque capteur ultrason est
discrétisée en trois valeurs différentes. L’ensemble des combinaisons possibles de
ces valeurs entre les différents capteurs fournit la totalité des entrées provenant du
module de perception. Beom associe a chacune de ces combinaisons la situation
correspondante et obtient ainsi la base d’apprentissage de son réseau. Il faut
remarquer que dans cet exemplel'la totalité des situations et de leur réponse
associée est connue par avance. Le réseau n’a donc pour réle que de réaliser une
table de correspondance avec un faible cout mémoire. Nous reviendrons plus en
détails sur les réseaux de neurones et leurs propriétés au cours du chapitre 7.

Pour chaque situation perceptivel'le réseau fournit le comportement corres-
pondant. La réponse est unique et seul un comportement a la fois sera actif et aura
le controle du véhicule a chaque instant. Ceci a pour conséquence de créer une
surface de controle pouvant étre discontinue. De plusl'cette association unique de
chaque entrée perceptive a une situation répertoriée ne correspond pas a la réa-
lité. Elle peut par contre étre décrite a 1’aide de concepts flous. A chaque instantl’
le robot se trouve dans toutes les situations mais avec des degrés différents. Dans
le cas de la figure 5.18['le robot est a la fois dans la situation obstacle gauche et
coin gauche avec un degré supérieur pour obstacle gauche.

La détection de la situation est réalisée par un ensemble de regles floues de la
forme:

s1 obstacle_gauche est pres et obstacle_droit est pres et
non obstacle_devant est pres alors coulolr est vrail

vrai étant défini par une fonction d’appartenance constante Va p.q(2) = 1.
Cette regle produit une variable floue couloir dont la fonction d’appartenance est
une fonction constante ayant pour valeur le degré d’appartenance de la situation
courante a la situation couloir. On peut remarquer que le résultat est identique
que I'on utilise un opérateur d’inférence de type Larsen ou Mamdani. Les variables
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pres loin
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Distance a un obstacle (en m.)

pres normal loin

0 1 4.5 8 10

Distance au but (en m.)

Devant Droite  Devant Gauche
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\

—180 -90 0 90 180

Orientation vers le but (en degré)

Fic. 5.17 - : Définition des fonctions d’appartenance des données linguistiques présentes
dans la partie condition des régles
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Coin gauche

Obstacle gauche _— ‘ ‘

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

associées a chaque situation décrite figure 5.15 sont ensuite utilisées en partie
gauche des regles décrivant le comportement correspondant. Les regles associées
a chaque comportement sont alors groupées en une seule base de regles.

Pour chaque situation :I'il existe une zone de I'espace d’entrée pour laquelle
Isituation; = 1 et Vj #1 Psituation; = 0. Il existe donc des zones dans lesquelles un
seul comportement est actif. L’inférence floue permet de réaliser une interpolation
entre ces différentes zones et de créer une surface de commande continue reliant
les commandes associées a chaque comportement défini par le concepteur du
systeme. Ceci permet donc d’avoir un transition “ douce ” entre les différents
comportements.

Cette approche de fusion de comportements que nous avons suivie est tres
similaire a celle proposée par Saffiotti [1491'1511'1501'1521'153]. Saffiotti définit
chaque comportement comme une structure de contréle S; =< A;, B;, C; >Tou A;
est un objet réel ou virtuel du modele de I’environnement (un objet réel du modele
est un objet observé alors qu'un objet virtuel est un objet placé par le systemel’
comme par exemple un but a atteindre ou un mur imaginaire a suivre)l'B; est
I’ensemble des regles précisant le comportement a tenir face a ’objet A; et enfin
C; représente un prédicat flou indiquant dans quel contexte le comportement doit
étre activé. Par exemplella structure de controle Sy =< C' Py, Gotoy, near(C Py) >
est associée au comportement permettant d’atteindre un but. ¢'P; est un point
de controle de coordonnées (x,y)['goto; est un ensemble de regles permettant de
rejoindre ce pointl'et near(C P;) indique que ces regles ne doivent étre activées
que dans une zone proche du but.

La fusion des comportements permet de générer des commandes dans n’im-
porte quelle situation a partir de commandes imposées par le concepteur et appli-
cables dans des situations voisines. L’interpolation réalisée dépend des opérateurs
mis en place dans la logique de décision. Pin [132I'133] utilise un outil plus souple
permettant d’influencer la forme de la courbe. Il s’agit de coefficients associés a
chaque comportement et multipliés a la fonction d’appartenance conclusion de
ce comportement. Ces coefficients permettent d’établir un ordre de priorité. Par
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exemplel'éviter un obstacle frontal est plus important que de se détourner d’un
obstacle latéral qui ne menace pas directement le véhicule. De mémel'atteindre
le but est moins important qu’éviter les obstacles. Le point intéressant est que
cette priorité n’est pas rigide. Soit A et B deux comportements et p, > p, leur
priorité associée. Pour un degré d’activation égall'le comportement A sera prédo-
minant sur le comportement B. Si en revanche le degré d’activation de A devient
inférieur a celui de BI'B peut devenir prédominant sur A. Nous verrons au cours
de la sous-section 5.4.1 les limitations d’une telle approche.

Remarque: Soit C' un contréleur flou de type Larsen. Nous supposerons que le
connectif also utilisé est la somme normalisée et que les fonctions d’appartenance
des données linguistiques sont toutes des exponentielles (parametres (o, 1)). La
valeur retournée par C' peut s’écrire:

L iz WilifliGi (5.7)

T
Doy Wiy o

ou n représente le nombre de reglesl'a; le degré d’activation de la regle ¢ et w;
son poids associé. p; et o; sont les deux parametres de la donnée linguistique de
la partie conclusion. Les détails des calculs peuvent étre trouvés section 8.7. Si
on pose o, = w;o;l'on obtient un systeme flou équivalent dont tous les poids sont
a 1. Le support de la conclusion est donc relié dans ce cas a 'importance relative
de la regle par rapport aux autres.

Les regles étant maintenant spécifiéesI'nous allons nous intéresser a leur mise
au point et aux différents résultats expérimentaux obtenus. La totalité des regles
est fournie dans ’annexe B.

5.4 Reésultats expérimentaux

Nous allons présenter au cours de cette section les résultats expérimentaux
obtenus avec 'approche réalisée.

5.4.1 Edition de la surface de controle

Un des grands avantages des approches floues est la grande flexibilité des sys-
temes obtenusI'permettant de “sculpter” la fonction selon ses besoins favorisant
ainsl la mise au point.

Comme nous 'avons indiqué au cours de la section 5.3.50'les regles du sys-
teme sont regroupées en comportements élémentaires (un pour la gestion du but
et 8 pour I’évitement d’obstacles). Le principe général de la conception est de
développer chacun de ses comportements séparément et de les regrouper au sein
d’une méme base en les hiérarchisant grace a des poids associés. La liste des
comportements et des regles est fournie annexe B.
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Le controleur obtenu est constitué de deux fonctions (une pour la vitesse
linéaire et une pour la vitesse angulaire) comportant chacune 5 variables (3 dis-
tances aux obstacles plus la distance et ’angle vers le but). La figure 5.19 re-
présente la commande en vitesse linéaire obtenue en fonction de la distance au
but et de la distance a un obstacle frontal. Les autres variables sont gardées
constantes. Lorsque I'obstacle frontal est éloigné du robot (distance > 1.5m)['la

Projection du mapping realise par le controleur flou
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Fic. 5.19 - : Vitesse linéaire commandée en fonction de la distance au but et a un
obstacle frontal.

vitesse commandée ne dépend que de la distance au but et décroit avec celle-ci.
Lorsque la distance devient inférieure a 1.5mI'le comportement evite_pres_devant
devient actif et propose une vitesse nulle['déformant la fonction. On constate
néanmoins que la vitesse commandéel’combinaison de la vitesse proposée par les
deux comportements actifs'est non nulle lorsque la distance frontale a ’obstacle
tend vers O'provoquant ainsi une collision. Une simple modification des poids de
maniere a rendre le comportement d’évitement plus prépondérant sur la gestion
du but ne résout pas le probleme. L’évitement d’obstacles propose une vitesse
vo = 0I'la gestion du but une vitesse v; # 0. La vitesse finale sera comprise entre
ces deux valeursI'plus proche de I'une ou de 'autre selon la valeur respective des
deux poids.

Ce probleme peut étre résolu en n’imposant plus une séparation totale entre
les deux comportements mais en intégrant les données relatives aux obstacles
dans la gestion du but permettant ainsi de 'inhiber en cas de danger:

s1 but_distance est b_pres & non obstacle_devant est o_pres
alors vitesse est lent_avant
s1 but_distance est b_normal & non obstacle_devant est o_pres
alors vitesse est normal_avant
s1 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

. ‘mapping2126’ —
0_257VItESSE

0.2 ar Y
II///III/I T nuey \‘\““““:“‘l““
0.15 ////////'/II/,,," TR
N LR
0.1 //// AR T
: XX
o< /////II ~
I /////////' i %
o

17
K552
X5
S5
74

354

2 25
1.5 Gbstacle devant

Fic. 5.20 - : Prise en compte de la distance des obstacles dans le comportement de
gestion du but

La figure 5.20 montre la nouvelle surface obtenue. Ce principe d’inhibition d’un
comportement par un autre est utilisé par Watanabe et Pin [184] dans leur métho-
dologie de construction d’une base de regles floues. L’objectif est de permettre la
construction d’un comportement complexe a partir d'un assemblage de comporte-
ments flous élémentaires. Le principe consiste entre autre afin d’éviter les conflits
de n’autoriser en tout point de ’espace d’entrée qu’au plus un seul comportement
pleinement actif (degré d’activation égal & 1). Les zones ot aucun comportement
n’est pleinement actif sont appelées zones de tendance. L’inhibitionl'en n’autori-
sant qu'un seul comportement a prendre le controlel'évite le risque de génération
de commandes érronées par résolution de conflits. Elle ne peut en revanche pas
s’appliquer a la totalité de ’espace d’entréel'un des principes du flou étant de ne
pas avoir un seul comportement actif a chaque instant mais d’offrir une transition
douce entre les comportements existants.

L’exemple que nous avons illustré ici est un exemple simple. Rappelons que les
deux fonctions que nous considérons sont définies sur un espace de dimension 5
et que les trajectoires du robot dans cet espace sont rarement limitées a un plan
(plus de 2 coordonnées varient simultanément dans le cas général). Ceci rend
difficile la visualisation de la surface de commande associée a un cas particulierl’
permettant une analyse visuelle de la source du probleme.

5.4.2 Exemples d’exécution

L’exemple d’exécution que nous allons maintenant présenter a été réalisé a
I’aide du robot ROBUTER. Le domaine d’évolution du véhicule est un espace
libre carré d’environ 5 metres de coté délimité par un ensemble de tables et de
chaises. Nous avons placé un carton au sein de cet espace de maniere a créer un
obstacle. Le robot ne possede aucune connaissance préalable de son environne-
ment (position du cartonl'des chaises etc) et doit rejoindre un certain nombre de
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buts.

La succession de photos figure 5.21 illustre un exemple de trajectoire réalisée.
Le but est indiqué par une croix sur la premiere image. Etant déja partiellement
engagé derriere le cartonl'le robot n’est pas en mesure de pouvoir tourner direc-
tement afin de l'atteindre. Ce type de situation correspond a un minimum local
pour une solution classique de type potentiel. Elle correspond également a un
minimum local pour notre systeme flou dans le cas ou le comportement gérant
le but n’est pas couplé a la détection d’obstacles (voir section précédente). Dans
le cas contrairel'le robot n’est plus “attiré” par le but mais gere uniquement les
obstacles proches.

Les comportements tels qu’ils sont décrits en annexe B réalisent un suivi de
contour. Le robot va effectuer son demi-tour en suivant le bord du carton. Le
véhicule se déplace tout d’abord parallelement a la premiere face. Une fois celle-
ci dépasséel'il a de nouveau la possibilité de tourner a droite ou a gauche. La
gestion du but n’est plus inhibée et reprend le contréle en imposant un virage a
gauche (direction du but). Le robot se trouve alors en présence de la seconde face
du carton qu’il va également suivre et ainsi de suite jusqu’a se trouver face a son
objectif.

les différentes expérimentations réalisées nous ont permis de mettre en évi-
dence que le prétraitement sensoriel retenu (voir section 5.3.1) gere de maniere
satisfaisante des obstacles de petites dimensions reconnus difficiles comme les
pieds de chaises et de tables. En effetl'les différents cones d’émission des capteurs
latéraux ou frontaux du robot se recouvrent partiellement. Les pieds seront donc
détectés dans la majorité des cas et seront percus comme des barrieresl'redonnant
une consistance a un obstacle n’en possédant pas (voir figure 5.22).

Les regles telles que nous les avons décrites ne permettent pas au robot d’at-
teindre systématiquement son but et peuvent le laisser bloqué. Les causes de
telles situations sont doubles:

1. Incapacité de détecter un passage libre.
2. Conflit entre plusieurs comportements annulant la commande finale.

Le prétraitement que nous avons choisi permetI’comme nous "avons indiqué
précédemmentl'de donner une consistance a des obstacles n’en possédant pas.
En contre-partiel'il empéche une détection fine de la situation courante et peut
percevoir une situation comme bloquée alors qu’elle ne ’est pas (voir figure 5.23).
Ce pré-traitement est donc adapté a des environnements peu encombrés contenant
des objets de toutes tailles.

La deuxieme cause de minimum local est le conflit dans la génération de la
commande finale (en particulier entre la gestion du but et I’évitement d’obs-
tacles). Ces conflits surviennent dans la zone de transition entre les régions de
prédominance de chaque comportement. L’existence d’une telle zone de transition
découle du principe du controle flou cherchant a produire une surface continue
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Fic. 5.21 - : Exemple de déplacement effectué par le robot piloté par le controleur flou.
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Fic. 5.22 - : Détection et prise en compte d’obstacles étroits tels que les pieds de chaises.

Situation réelle Situation percue

Fic. 5.23 - : Mauvaise estimation de la situation : le robot pense étre blogué alors qu’il
ne lest pas.
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“douce” entre un ensemble de points imposés. La figure 5.24 illustre un tel blo-
cage. Le robot dispose de zones libres autour de lui et n’est donc pas bloqué par

_.i Controleur flou | xi 3
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p_droites
p_devant:
couloir @ sk
HE| e o2 coin_g
= A coin_d
bloque 3 sk
r_gauche;
n_gauche;
1_gauche:
S_ang 1 kR
L 1_droite:
4 n_droite:
2 r_droite:
1_avant :
n_avant.
r_avant.
a_avant 3
l_droite:
a_avant
1_gauche
1_artiste: sk
a_ang 1 Rk
a_ang
a_ang
l_arriere:
l_droite:

T

LEELEL L L]

T

Fic. 5.24 - : Présence d’un minimum local. La figure de gauche représente les données
perceptives utilisée. La figure de droite représente les degrés d’activation des regles.

les obstacles. Les degrés d’activation des regles laissent apparaitre un conflit dans
la vitesse de déplacement produisant une commande nulle (Larriere correspond
a lent arriere et lent_avant a lent avant. Le nombre d’étoiles correspond au degré
d’activation de la regle associée).

5.5 Conclusion

La logique floue est un formalisme permettant de construire une transforma-
tion continue entre un espace d’entrée et un espace de sortie a 1’aide de connais-
sances fournies par le concepteur et exprimées sous forme de regles. La transfor-
mation obtenue peut étre facilement éditée'modifiée localement ou nonl'offrant
ainsi une grande souplesse pour la mise au point.

La propriété d’approximateur universel pour les systemes flous indique que ce
formalisme a la puissance nécessaire pour décrire la solution que nous recherchons.
Mais il n’existe pas de principe général permettant de déterminer les regles a
partir du probleme.
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Le controle flou est basé sur la fusion de résultats individuels fournis par les
regles. Ce type d’approche favorise les situations de conflits entre plusieurs pro-
positions. Cela peut conduire a des décisions incorrectes. Cette notion de conflit
entre regles est similaire a la notion de conflit entre forces dans les méthodes
de type champ de forces et provoque le méme type de problemes (minima lo-
caux ... ). Ce point sera redéveloppé lors de la conclusion finale de ce document.

EnfinIla logique floue nous a permis de développer un systeme réactif de navi-
gation réalisant ces objectifs dans certaines situations et échouant dans d’autres.
Nous avons constaté en particulier que le réglage des différents parametres dans
un environnement pouvait fournir de bons résultats pour cet environnement et ne
pas répondre correctement face a une situation nouvelle. De maniere a augmenter
I’adptabilité du systeme de navigation'nous nous sommes tournés vers le domaine
de l'apprentissage automatique faisant 'objet de la suite de ce manuscrit.
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Chapitre 6

L’apprentissage en controle

Le but de ce chapitre est de présenter les grandes familles d’approches trai-
tant du probleme d’apprentissage en contréle. Une étude plus approfondie des
approches pouvant étre utilisées dans le cadre de notre probleme sera réalisée au
cours des chapitres 7 et 8.

6.1 Introduction

Le controle est une discipline dont le but est de fournir une fonction F' géné-
rant des actions permettant a un processus de réaliser les objectifs désirés (voir

figure 6.1).

Entrée . Action Sortie
Controleur Processus

Fic. 6.1 - : Schéma général d’un systéme de controle

Depuis le 197 sieclel'les automaticiens ont développé une méthodologie
permettant de déterminer les controleurs adaptés a une classe restreinte de pro-
blemes. En particulierl'dans le cadre de processus linéaires et de fonctions ob-
jectifs quadratiqueslil existe un ensemble de techniques prouvées permettant de
déduire un contréleur adapté possédant des propriétés de stabilité et d’optima-
lité. Mais de tels résultats ne sont pas encore disponibles pour une famille plus
générale de problemes comprenant des systemes non linéaires ou stochastiques.
En particulierl'lorsque les modeles mathématiques fournis sont incomplets ou in-
adaptés au processusl'les résultats obtenus peuvent étre médiocres. Face a une
telle situationl'une des solutions proposée a été d’avoir recours a des techniques

de controle adaptatif ou a des techniques d’apprentissage.
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Comme nous ’avons précisé au cours du chapitre 2['un systeme mobile non
holonome équipé de capteurs ultrasons est un systeme non linéaire complexe
bruité. Une approche automatique classique visant a extraire analytiquement
une loi de commande en fonction du modele du processus n’est actuellement pas
réalisable dans le cas général. Nous avons étudié au cours des chapitres 4 et 5 deux
méthodes utilisées pour contourner ce probleme. Ces deux approches different par
les techniques mises en ceuvre pour les réaliser (forces répulsives et logique floue).
Elles sont basées néanmoins toutes les deux sur le méme principe consistant pour
le programmeur a construire hors ligne un controleur ne s’appuyant pas sur un
modele dynamique du systeme mais sur la facon dont il pense qu’il doit étre
piloté. La prise en compte des caractéristiques dynamiques est alors réalisée par
un ajustement manuel des parametres sur le robot lors de la réalisation d’essais.

La direction de recherche que nous avons décidé de suivre étant celle de I’ap-
prentissage en controlel'nous allons nous intéresser essentiellement a 1’architecture
des grandes familles d’approches en controle adaptatif sans rentrer dans le détail
des algorithmes.

6.2 Le Controle adaptatif

Cette présentation reprend celle proposée par Irving [82]. Apres une définitionI’
nous décrirons les principes généraux de trois grandes approches.

6.2.1 Définition

Les recherches concernant la commande adaptative ont débuté vers le début
des années 1950 et ont été motivées par le besoin de fournir une aide de haute
performance pour le pilotage d’avions. Apres une premiere période de relatif suc-
ceslles premiers résultats théoriques fondamentaux sont apparus vers 1960 et ont
permis au domaine de réaliser de grandes avancées. De plusl'les progres rapides
de la micro-électronique ont rendu possible la réalisation de tels régulateurs de
maniere simple et peu cotiteuse.

Un régulateur adaptatif est un régulateur de structure classique ou de struc-
ture plus complexe muni de coefficients ajustables dont 1’ajustement a 1’aide d’un
algorithme convenable permet d’étendre le domaine de fonctionnement. De ma-
niere plus généralel'on peut également définir un régulateur adaptatif comme
toute méthode de commande utilisant une mise a jour en temps réel du mo-
dele mathématique du systeme a régler. Les différentes méthodes de commande
adaptative se différencient par la maniere choisie pour réaliser ’ajustement des
coefficients. On distingue principalement :

— la commande adaptative a parametres pré-programmésl’

— la commande adaptative a modele de référencel’
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— la commande adaptative avec identification du systeme a régler.

Nous allons présenter brievement le principe de ces différentes approches.

6.2.2 Commande adaptative a parametres pré-programmeés

Le modele mathématique du systeme que 1’on souhaite asservir dépend de
la valeur d’un parametre # variable dans le temps. On suppose que le systeme
possede une variable auxiliaire ys mesurable physiquement et représentant assez
fidelement les variations du parametre 6 :

yo = f(0)

Dans le cas d’un avionl'ce parametre ys peut étre par exemple sa vitessel'son
altitude ou le niveau de ses réservoirs.

Les parametres optimaux v = r(f) du régulateur peuvent alors étre obtenu
par la fonction :

v =r(0) =r(f" ()

f étant une estimation de la fonction f. La fonction r(f_l(.)) s’appelle la fonc-
tion de pré-programmation des parametres. Le schéma général d’un tel systeme
est représenté figure 6.2. Ce schéma de controle adaptatif est tres utilisé en mi-
lieu industriel. Son inconvénient principal est qu’il n’existe pas de mécanisme
permettant de palier une mauvaise fonction de pré-programmation. I.’adaptation
des parametres est en quelque sorte réalisée en “boucle ouverte”I'en ne tenant
compte que d’informations “a priori” sur le systeme. Les deux autres méthodes
que nous allons maintenant décrire réalisent quant a elles une adaptation des pa-
rametres en “boucle fermée” ['tenant compte d’informations “a posteriori” sur le
systeme a régler. Ces informations sont contenues dans les valeurs des variables
d’entrée et de sortie du systeme qui seront fournies aux algorithmes d’ajustement
des parametres.

6.2.3 Commande adaptative a modele de référence

Dans cette approchel'l'utilisateur fournit un modele appelé modéle de réfé-
rence répondant aux spécifications du comportement externe du systeme bou-
clé (régulateur + systeme a régler). Ce modele de référence admet en entrée la
consigne et fournit la sortie désirée du systeme total. La différence entre la sor-
tie réelle et la sortie désirée permet d’ajuster le régulateur. Comme nous 1’avons
indiqué dans le paragraphe précédentl'le mécanisme d’ajustement utilise égale-
ment les informations fournies par les variables d’entrée et de sortie du systeme.
L’architecture générale est présentée figure 6.3.
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Fic. 6.2 - : Systemes adaptatifs a paramétres pré-programmés
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6.2.4 Commande adaptative avec identification du sys-
teme a régler

La derniere grande catégorie d’approches et la plus naturelle consiste a iden-
tifier a 'aide d’un identificateur a parametres ajustables le systeme que 'on
souhaite controler. Le régulateur est ensuite ajusté grace a cet identificateur. Le
schéma général de ce type d’approche est donné figure 6.4

g (k
(k) g (k)
Identificateur
y(k)
ok) /] 0 (k)
Ajustement Ajustement _ Wé® e(k)
du de
régulateur I’identificateur
o(k) $ o (k)
v (k) Régulateur Sgsteme y(k)
ajustable w(k) régler
y(k)

Fic. 6.4 - : Commande adaptative avec identification du systeme a régler

L’ajustement de I'identificateur est réalisé en comparant pour une commande
donnée la sortie réelle du processus avec la sortie prévue. La mise a jour de I'iden-
tificateur est réalisée en calculant une estimation § du parametre # du systeme
réel. Cette estimation est a l'origine du réglage du régulateur ajustable.

Cette breve présentation du controle adaptatif étant achevéel'nous allons
maintenant nous intéresser a ’apprentissage en controle.



L’apprentissage en controle 141

6.3 L’apprentissage en controle

L’apprentissage en controle possede des avantages similaires au contréle adap-
tatif et utilise des architectures en général tres voisines (identification de systemesI’
etc). La différence entre ces deux approches réside dans les techniques mises en
ceuvre pour parvenir au but désiré. Alors que le controle adaptatif s’appuie sur
un modele paramétrique du systeme a controler et ne s’autorise essentiellement
que des mises a jour automatiques des valeurs des parametresI'l’apprentissage en
controéle peut utiliser des techniques de décision de haut niveaul'de reconnaissance
de situations etc. Prenons le cas par exemple d’un processus possédant plusieurs
modes de fonctionnement. Alors qu’un processus adaptatif devra réadapter ses pa-
rametres a chaque changement de modesl'un systeme d’apprentissage en contréle
pourra étre en mesure de détecter une situation déja rencontrée et réutiliser des
parametres calculés lors de la premiere rencontre.

6.3.1 Définition

Un systeme de controle a pour but de générer des commandes envoyées a
un processus afin de satisfaire un objectif. Le comportement du contréleur peut
alors étre jugé grace a des criteres de performances. Ces criteres peuvent étre
par exemple la stabilité du systemel'son temps de réponsel’'sa précision etc. Ils
dépendent bien évidemment de 'objectif que 'on s’est fixé. Dans ce contextel’
apprendre en contréle signifie modifier le controleur de maniere a augmenter ses
performances telles qu’elles sont mesurées par les criteres. Si on considere qu’un
controleur implémente une fonction Fyy : Entrée — Sortiel’apprendre signifie
déterminer la valeur de ’ensemble des parametres W. Le terme parametre est ici
pris au sens large et peut désigner aussi bien parametres numériques que regles
dans un systeme de production ou dans un systeme flou par exemple.

Informations
pour

I’Apprentissage

Entrée . Action Sortie
Controleur Processus

Fic. 6.5 - : Architecture générale d’un systéme d’apprentissage en controle

La figure 6.5 représente I'architecture générale d’un tel systeme. Par rapport a
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larchitecture “classique” (voir figure 6.1)I'le controleur recoit en plus des entrées
un ensemble d’informations lui permettant d’apprendre. La nature de ces infor-
mations va conditionner le type d’apprentissage pouvant étre utilisé et permet
de classer les différentes approches en plusieurs catégories. Cette classification
reprend celle proposée par plusieurs chercheurs et exposée par Gullapalli dans
son mémoire de these [74].

6.3.2 Informations disponibles: paradigmes d’apprentis-
sage

Selon le type d’informations disponiblesI'on peut distinguer trois catégories
d’apprentissage (voir figure 6.6):

— D'apprentissage supervisél’
— 'apprentissage par maitre distantl’

— 'apprentissage renforcé.

L’apprentissage supervisé

En apprentissage supervisél'le maitre fournit soit ’action qui devrait étre
exécutéel'soit un gradient sur 'erreur commise (au niveau de ’action). Dans les
deux casl'le maitre fournit au contréleur une indication sur 'action qu’il devrait
générer afin d’améliorer ses performances.

L’apprentissage renforcé

Par oppositionl'le maitre en apprentissage renforcé a un role d’évaluateur et
non pas d’instructeur. Il est en général appelé critique. Le role du critique est
de fournir une mesure (en général le critere de performance cité précédemment)
indiquant si I'action générée par Fy est appropriée ou non. Il laisse le controleur
déterminer seul comment il doit modifier ses actions de maniere a obtenir une
meilleure évaluation dans le futur. Contrairement donc a ’apprentissage super-
visél'le critique connait les objectifs visés mais ne sait pas comment les atteindre.

L’apprentissage avec un maitre distant

L’apprentissage par maitre distantl'comme 'on appelé Jordan et Rumelhartl’
est une troisieme catégorie d’apprentissage située entre I'apprentissage supervisé
et 'apprentissage renforcé. Le maitre est dit distant car les informations fournies
pour "apprentissage sont en relation avec la sortie du processus et pas directement
avec les actions générées par le controleur. Ces actions sont de type “sortie”I’
“erreur sur la sortie”['ou “gradient de cette erreur”. Ce type d’informations est
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Fic. 6.6 - : Représentation des trois catégories d’apprentissage : Uapprentissage super-
vis€, distant et renforcé
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celui naturellement disponible dans beaucoup de problemes de controle tels que
le suivi de trajectoire ou I’asservissement sur une position donnée.

Comme dans le cas de "apprentissage renforcél'le controleur doit découvrir
seul "action qu’il doit générer afin d’obtenir la sortie désirée. On peut d’ailleurs
remarquer qu’en considérant 1’association “processus - critique” comme un seul
processusl'’apprentissage renforcé peut alors étre vu comme un cas particulier
de l'apprentissage avec maitre distant.

Maintenant que nous avons brievement présenté les différents types d’informa-
tions disponiblesI'nous allons nous intéresser aux principales méthodes d’appren-
tissagel'permettant d’exploiter ces informations afin d’atteindre 1’objectif désiré.

6.3.3 Meéthodes d’apprentissage

Les méthodes présentées brievement ici refletent le type d’informations dispo-
nibles. Nous allons les replacer dans le cadre de ’apprentissage supervisélrenforcé
et distant.

L’apprentissage supervisé

Comme nous 'avons rappelé précédemmentlle but de ’apprentissage est de
fournir une valeur a I’ensemble de parametres W associés au controleur Fyy. Dans
le cas de ’apprentissage supervisél'les informations disponibles sont soit ’actionI’
soit ’erreur sur cette actionl'soit encore un gradient de cette erreur par rapport a
W. Modifier W est alors relativement direct. Les algorithmes peuvent néanmoins
étre tres sophistiqués de maniere a garantir a Fy des propriétés satisfaisantes
d’interpolation et d’extrapolation (par rapport a I'ensemble des données initiale-
ment fournies). Parmi les algorithmes classiques'citons 'utilisation des réseaux
de neurones et plus particulierement I’algorithme de rétropropagation ([1341'58]
par exemple). Nous reviendrons plus en détails sur ce point lors du prochain
chapitre.

L’utilisation de telles approches présuppose 'existence d’'un expert capable
de fournir un ensemble d’exemples formés de situations et d’actions correctes
associées. Ces exemples doivent étre suffisamment nombreux et représentatifs de
la tache a accomplir. Ceci peut étre une réelle difficulté dans le cas de systemes
complexes [134'191]).

Apprentissage distant et apprentissage renforcé

Les méthodes d’apprentissage associées a ’apprentissage renforcé ou a l'ap-
prentissage distant sont plus complexes a mettre en ceuvre que les méthodes
associées a l’apprentissage supervisé. Ceci est di essentiellement au fait que les
actions correctes a exécuter dans une situation donnée ne sont pas fournies direc-
tement par le maitre mais doivent étre inférées a partir du couple (entrée, sortie)
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ou (entrée, évaluation) dans le cas de 'apprentissage distant ou de I'apprentissage
renforcé respectivement. Il existe un vide entre les informations disponibles pour
le controleur (sortiel'évaluation) et les informations dont il a besoin pour remplir
sa tache (actions a exécuter).

Les méthodes développées pour permettre I'apprentissage dans de tels sys-
temes ont pour but de combler ce vide. On peut les classer en deux grandes
catégories selon qu’elles utilisent ou non un modele:

— les méthodes indirectesl’

— les méthodes directes.

Nous allons maintenant revenir sur ces deux grandes catégories d’approches.

Les méthodes indirectes

Les méthodes indirectes proposent d’obtenir des informations directement uti-
lisables par le contréleur et donc de combler le vide en construisant un modele de
la transformation action — €valuation (ou sortie dans le cas de I'apprentissage
distant). Ce modele peut étre utilisé d’au moins deux manieres différentes.

Il peut tout d’abord étre utilisé de maniere directe afin de simuler le com-
portement du processus dans le temps. Ceci a surtout été utilisé en intelligence
artificielle et plus particulierement dans les programmes de jeux [154] afin de
générer des arbres de recherche. Mais il peut également étre utilisé pour des
problemes de controle. Le principal inconvénient d’une telle approche est que la
recherche directe est en générale sous-contrainte et tres chere en terme de cotit
de calculs.

Par oppositionI'le modele peut étre utilisé de maniere indirectel'dans un réle
d’explication'permettant d’inférer les actions appropriées qui satisferont les ob-
jectifs de controle. En particulierl'si le modele de la transformation est diffé-
rentiablel'il est possible grace au jacobien de connaitre la variation nécessaire
des actions afin d’obtenir la variation souhaitée de la sortie (respectivement de
I’évaluation). Cette approche est illustrée figure 6.7. Une telle information peut
également étre obtenue dans le cas de systemes non différentiables. Si par exemple
le modele utilisé est une base de reglesl'il est alors possible de connaitre I'entrée
a fournir afin d’obtenir la sortie désirée grace a 1'utilisation du chainage arriere.

Jordan et Rumelhart se sont intéressés a I'apprentissage indirect par maitre
distant et ont proposé une approche neuronale de ce probleme [88]. Celle-ci est
basée sur 1'utilisation de la rétropropagation. Un premier réseau de neurones est
entrainé de maniere a obtenir un “modele direct” du processus a controler. Cette
phase correspond a une phase d’identification. Une fois que le modele obtenu est
jugé suffisamment proche du systemelil est figé et le controleur peut commencer
a apprendre. Le modele direct a pour role de prédire la sortie correspondant a
’action proposée (voir figure 6.7). La différence entre la sortie prédite et la sortie
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Fic. 6.7 - : Utilisation d’un modéle de la transformation (action, sortie) ou (action,

évaluation).
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souhaitée est rétropropagée a travers le modele direct fournissant la variation
d’action nécessaire. Cette variation d’action est ensuite utilisée pour permettre au
controleur d’apprendre. Jordan et Rumelhart [88] ont mis également en évidence
qu’en rétropropageant non plus la différence entre la sortie prédite et la sortie
souhaitée mais la différence entre la sortie réelle et la sortie souhaitéelle controleur
est encore capable d’apprendre une loi de commande correcte en utilisant un
modele direct imprécis.

Nous allons maintenant présenter la deuxieme famille d’approches proposant
de combler le vide entre les informations disponibles et les actions a exécuter: il
s’agit des méthodes directes.

Les méthodes directes

Par opposition aux méthodes indirectesl'les méthodes directes n’utilisent pas
un modele du processus mais le processus directement afin d’acquérir des données
pour "apprentissage.

Dans le cas de I'apprentissage distantl'si ’entrée du controleur correspond a la
sortie désirée du processus (par exemplel'une consigne en position)l'on peut alors
réaliser une identification directe du modele inverse (voir figure 6.8). Lors de la
phase d’apprentissagel'un ensemble d’actions aléatoires est fourni au processus.
Celui-ci va générer les sorties correspondantes. Les couples (sortie, action) sont
présentés au controleur comme exemples afin de lui permettre d’apprendre un
modele inverse du processus. Une fois que la phase d’apprentissage est terminéella
sortie du controleur ainsi obtenu est directement connectée a ’entrée du systeme
a controler.

Il existe une deuxieme sous-famille d’approches directes dont le but est de
déterminer directement le gradient de la sortie (ou de I’évaluation) en fonction de
I’action. Cette estimation est réalisée en perturbant ’action envoyée au processus
et en analysant les conséquences de cette perturbation sur le signal de sortie
(figure 6.9). Cette perturbation peut étre réalisée en ajoutant par exemple un
bruit aléatoire. Cette idée est tres ancienne et a tout d’abord été utilisée pour la
détermination de parametres en controle adaptatif. Elle est également a la base
de la plupart des approches en apprentissage renforcé direct (voir par exemple

[7AT121123]).

6.3.4 Paradigmes et algorithmes

Les différents types d’approches ont été présentés. On distingue 5 catégories:

Supervisé Maitre Distant | Renforcé

Méthodes Indirectes
Méthodes Directes
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b) Utilisation du modele inverse comme controleur.

Fic. 6.8 - : Création du controleur par apprentissage direct du modéle inverse
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Le choix entre ces paradigmes d’apprentissage est déterminé par la nature
des informations disponibles et par la facon dont le probleme est posé. Comme
I'ont souligné Jordan et Rumelhart [88]'il existe une différence 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 critere d’évaluation au
moyen d’une norme signée. Ceci signifie qu’'un probleme relevant d’un paradigme
d’apprentissage supervisé peut étre traité a ’aide d’un algorithme d’apprentis-
sage supervisé ou a ’aide d’un algorithme d’apprentissage renforcé. De mémelun
probleme d’apprentissage renforcé peut étre transformé en probleme d’apprentis-
sage distant en considérant le couple processus + module d’évaluation comme le
processus a controler.

Les différents principes généraux de ’apprentissage en contréle étant présen-
tésI'nous allons nous intéresser a leur application possible a la robotique.

6.4 Application a Papprentissage en robotique

La robotique est un domaine présentant un ensemble de problemes particu-
liers. Ces problemes (que nous rappellerons dans un premier temps) imposent une
restriction sur les algorithmes d’apprentissage utilisés qui doivent étre en mesure
de les pendre en compte et de les traiter. Nous resituerons ensuite les différents
paradigmes de ’apprentissage dans le cadre de la robotique.

6.4.1 Problemes particuliers

La robotique est un domaine traitant de I'interaction de systemes réels dans
un environnement réel. Ceci est a 'origine de problemes non triviaux devant étre
considérés lors du choix d’un algorithme d’apprentissage :

Bruit des capteurs. Les capteurs utilisés en robotique sont en général des cap-
teurs bon marché (comme les capteurs ultrasons) mais pouvant générer des
données bruitées (comme la mauvaise estimation d’une distance) ou inco-
hérentes (détection d’'un obstacle n’existant pas).

Résultat d’actions non déterministe. Un robot est un systeme mécanique
complexe dont les caractéristiques sont susceptibles de se modifier au cours
du temps (vibrationI'variation du niveau de charge des batteriesI'etc). De
plusl'le véhicule n’a pas une connaissance complete de I’environnement qui
I’entoure et peut ne pas étre en mesure de détecter un élément important.
Par exemplel'dans le cas d’un véhicule a chenillel'le type de revétement
utilisé sur le sol a une influence sur la position du centre de rotation du
robot. Dans le cas du robot ROBUTER utilisé au LIFIAT'la position des
roues folles a ’avant du véhicule peuvent générer un écart non prévisible
lors du démarrage du véhicule. Tous ces éléments font que la méme action
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exécutée par le robot dans deux situations qu’il percoit comme identique
peut avoir deux résultats différents.

Réactivité. Un robot doit pouvoir réagir dans une situation imprévue avec un
temps de réponse compatible avec la situation. S’il est par exemple en train
de traverser une voie encombréelil ne peut pas se permettre de s’arréter au
milieu afin d’évaluer la situation et d’élaborer un plan d’action.

Incrémentalité. Dans le cas d’un robot mobile autonome évoluant dans un en-
vironnement dynamique qui ne lui est pas réservéll’ensemble des situations
possibles auxquelles il sera confronté ne peut pas étre prévu a ’avance. De
plusI'’comme nous 1’avons indiqué précédemmentlle fonctionnement méme
du robot est susceptible d’évoluer au cours du temps. Il sera donc confronté
lors de son existence a des situations ou pour pouvoir continuer sa tache
il sera nécessaire de modifier ou d’enrichir ses connaissances sans pour au-
tant remettre en cause celles déja acquises. L’espace d’entrée étant tres
vastel'stocker I’ensemble des données utilisées depuis le début du proces-
sus d’apprentissage nécessiterait trop d’espace mémoire et n’est pas donc
envisageable. De mémelsélectionner afin de ne garder parmi la totalité des
données que celles représentatives de la tache et donc utiles pour ’apprentis-
sage est un probleme délicat [1341'191]. Il est préférable que "apprentissage
d’une nouvelle connaissance soit réalisé par présentation de nouvelles don-
nées sans avoir a présenter a nouveau les anciennes. L’algorithme utilisé
doit étre incrémental.

Temps limité pour ’apprentissage. Dans le cadre d’un apprentissage en ligne
réalisé sur le robotI'on ne dispose que d’une puissance de calcul limitée. De
plusI'le robot devant continuer d’évoluerl'il est nécessaire que le résultat
de 'apprentissage soit disponible le plus rapidement possible. Le cott d’un
algorithme d’apprentissage peut étre important si:

1. il s’exécute en un seul pas complexel’

2. la convergence nécessite I’exécution d’un nombre important de pas.

Si la fréquence de présentation de chaque situation est élevéel'le probleme
correspondant a la deuxieme situation peut étre résolu par ’emploi d’un
algorithme incrémental. Lors de la présentation d’une situationI'seul un
nombre faible de pas est réalisé de maniere a conserver un temps d’exé-
cution raisonnable. La convergence est alors assurée par les diverses pré-
sentations au cours du temps de la méme situation lors du fonctionnement
du systeme. Cette solution n’est pas applicable dans le cas d’'un robot mo-
bile. L’espace perceptuel est tres vaste et la fréquence de présentation d’une
meéme situation est donc tres faible. Il est nécessaire d’utiliser au maximum
chaque situation présentée.
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Les propriétés nécessaires que doivent avoir les algorithmes d’apprentissage
ayant maintenant été présentéesl'nous allons resituer les différents paradigmes
dans le cadre de la robotique.

6.4.2 Paradigmes possibles

La robotique est un domaine tres vaste dans lequel on retrouve les trois para-
digmes cités sous-section 6.3.2. Nous allons donner brievement quelques exemples
pour chacun d’entre eux.

Dans le cadre de l'apprentissage supervisél'le systeme apprend grace a un
expert fournissant un ensemble d’exemples représentatifs de son fonctionnement.
Un tel paradigme se retrouve dans deux situations:

— le systeme robotique auquel on s’intéresse est actuellement controlé par un
opérateur humain. Ce schéma correspond a celui d’un systeme téléopéré
(voir par exemple [1341'1361'135]). De telles approches ont connu un grand
succes industriel pour les robots de peinture ou de manutention sur les
chaines de montage automobile par exemple.

— le systeme robotique est actuellement asservi par un controleur “rigide”
dont les performances sont jugées insuffisantes (voir par exemple [611'89]).

Dans le cadre de 'apprentissage distantl'le systeme apprend grace aux in-
formations disponibles a la sortie du processus. Ce paradigme se retrouve en
robotique dans les problemes suivants:

— le systeme (robot de manipulation ou robot mobile) dispose ou construit de
maniere automatique une description géométrique de son environnement.
En fonction du but fixél'il construit ensuite grace a une planification de
mouvements le chemin permettant de se rendre de sa position courante
a sa position finale. Le controleur a enfin pour tache d’asservir le systeme
robotique sur le chemin ainsi calculé. Les informations disponibles sont alors
les écarts commis par le robot par rapport a la trajectoire idéale ([43] par
exemple).

— le systeme accomplit sa tache en suivant un chemin présent physiquement
dans ’environnement et détecté par ses capteurs. Cela peut étre par exemple
le suivi d’'un mur dans un batiment ou le suivi d’une ligne blanche ou d’un
bord de route pour un systeme en extérieur ([179] par exemple).

— le systeme doit suivre un autre véhicule.

Dans le cadre de 'apprentissage renforcélle systeme ne dispose plus d’exemples
de commandes ou de trajectoires de référence. [’apprentissage est réalisé unique-
ment grace a une évaluation des résultats basée sur l'objectif fixé. Seul le but est
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donné. Le travail nécessaire pour le concepteur dans les approches classiques ou
dans les approches supervisées (indiquer les étapes pour parvenir au but) est ici
laissé a la machine (voir [75['123] par exemple). Ce paradigme correspond en fait
a un des objectifs fondamentaux de la robotique.

Notre étude porte sur la navigation en milieu encombré et sur ’évitement
d’obstacles par 1'utilisation de systemes réactifs. Comme nous 1’avons indiqué
auparavant'nous nous sommes intéressés plus particulierement au probleme du
couplage direct entre la perception et I'action. Nous ne considérons pas les ap-
proches basées sur la construction préalable d’un chemin. Notre probleme peut
en revanche se définir naturellement comme:

— Comment atteindre le but en évitant les obstacles.

— Comment reproduire un comportement similaire a celui d’un véhicule controlé
par un opérateur humain.

Il s’apparente donc plus a un paradigme d’apprentissage supervisé ou renforcé
qu’a un paradigme d’apprentissage distant. Nous allons nous intéresser en détail
a ces deux types d’approches au cours des chapitres 7 et 8.
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Chapitre 7

Naviguer par 'observation

Nous allons nous intéresser au cours de ce chapitre a I'utilisation du paradigme
de "apprentissage supervisé dans le cadre de la navigation réactive pour un robot
mobile. Ce travail a été réalisé en collaboration avec Volker Hansen dans le cadre

de son mémoire de DEA [77].

7.1 Introduction

Nous avons étudié au cours des chapitres 4 et 5 deux approches heuristiques
pour la détermination d’une fonction réalisant ’association action-perception
dans le but d’accomplir une tache de navigation. Nous allons maintenant nous
intéresser au cours de ce chapitre et du chapitre suivant a la détermination au-
tomatique de telles fonctions.

Le paradigme utilisé au cours de ce chapitre est celui de I"apprentissage
supervisé tel qu’il a été défini section 6.3.2. Il s’agit a partir d’'un ensemble
{(z1,91), ..., (20, yn)} d’exemples de couples (entrée, sortie) de déterminer la
fonction f telle que:

— [ satisfait les exemples: Vi € {1,...,n} f(&3) =y
— [ possede de “ bonnes ” propriétés de généralisation :
Ve i # 4 § = [(7)

y étant une commande permettant de satisfaire 'objectif imposé par la
tache de navigation. Cette propriété de généralisation est capitale dans le
type de probleme que nous traitons car 'espace d’entrée est vaste et seule
une petite sous-partie pourra étre présentée sous forme d’exemples.

L’apprentissage supervisé est un apprentissage généralement exécuté hors-
ligne. Cela signifie que parmi les différents points mis en évidence lors de la
sous-section 6.4.1I'le temps de convergence n’est pas un des plus importants.
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Un algorithme nécessitant I'exécution de plusieurs centaines de pas avant de
converger ne constitue pas dans ce cas particulier un probleme. L’incrémentalité
reste en revanche un des criteres majeurs pour le choix d’une approche.

L’une des formes les plus classiques de ’approximation de fonctions est 1’ap-
proximation polynomiale. Supposons que l'on souhaite approcher une fonction
f: R — R apartir d’'un ensemble de n couples de données (x;, f(x;)). Il s’agit de
déterminer les m coefficients w; du polynéme P(z) = wy + wez + ... + wyz" !
approchant le mieux la fonctionl'c’est-a-dire minimisant la moyenne de |’erreur
quadratique:

c(zi)? (7.1)

1
E=—
ni—q

n

o

¢ étant défini par:

La valeur de F apres minimisation permet de juger la qualité de 'approxi-
mation. Cette qualité est par rapport aux points définis et ne préjuge en rien
de la qualité de la généralisation obtenue. Le nombre m de coefficients reflete a
la fois la quantité de mémoire permettant de stocker ’approximateur ainsi que
le nombre de couples exemples qu’il sera nécessaire pour le déterminer. Un ré-
sultat classique de ce domaine est qu'un approximateur quelconque possédant
m parametres nécessitera un nombre d’exemples proportionnel a m afin de les
déterminer. Soit P un polynome défini de R” dans R et de degré d. Le nombre
total de coefficients est :

KY+ K +...K}
(mtp—1)!

e
avec K? = 1)1

A titre d’exemplel’'un polynome de degré 5 sur un espace d’entrée de dimension
5 (dimension de espace réduit utilisé par le systeme flou) nécessite la détermi-
nation de 252 coefficients. Un polynéme de degré 5 sur un espace d’entrée de
dimension 26 (24 capteurs ultrasons + la distance et l'orientation vers le but)
nécessite 169911 coefficients. Le nombre de coefficients nécessairesl'et par consé-
quent la taille mémoire et le nombre d’exemples requisl'explose avec la dimension
de l'espace d’entrée. L’approche polynomiale ne convient donc pas dans le cadre
de notre probleme.

Il existe dans le domaine des réseaux de neurones un ensemble d’approches
possédant la propriété d’approximateurs universels parcimonieuz. La propriété de
parcimonie signifie que le nombre de parametres a déterminer n’explose pas avec
la dimension du probleme. Cette propriété tres importante sur le plan pratique
(taille mémoire + nombre d’exemples) ainsi que d’autres propriétés que nous
verrons au cours de la prochaine section ont contribué 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 réseaux de neurones artificiels ont été introduits aux alentours de 1940
afin de modéliser le fonctionnement du cerveau humain. L’objectif était d’obtenir
un systeme automatique reproduisant les propriétés des systemes biologiques :

— un parallélisme massifl'permettant d’obtenir des temps de réponse tres ra-
pides malgré la lenteur des entités de calcul et la complexité de I’'information
traitée.

— une capacité d’apprentissagel permettant de généraliser a partir d’'un nombre
limité d’exemples.

— une capacité de prendre en compte des informations bruitées et inconsis-
tantes en réalisant un calcul robuste et tolérant contre les fautes.

La dénomination réseau de neurones est actuellement une dénomination assez
floue englobant un nombre tres vaste de techniques ayant souvent un rapport éloi-
gné avec le fonctionnement du cerveau humain mais possédant en commun la mise
en ceuvre d’automates pouvant fonctionner en parallele et pouvant communiquer
entre eux. Ils sont utilisés entre autre pour des problemes d’approximation de
fonctionsl'de classification (la classification peut éventuellement étre vue comme
un cas particulier de 'approximation de fonction)I'de filtragel'etc.

Nous allons maintenant présenter quelques unes des grandes familles de ré-
seaux utilisés dans le domaine de I"approximation de fonctions que nous avons
regroupées en deux catégories:

— Utilisation d’un modele fixe.

— Apprentissage du modele.

7.2.1 Utilisation d’un modele fixe

De maniere généralel'nous désignerons par F(W, X) une famille de fonctions
admettant pour variable le vecteur X et pour parametre le vecteur W. Le choix
d’une fonction particuliere au sein de cette famille est réalisé par instanciation du
vecteur parametre W. Nous désignerons par modele fixe les familles de fonctions
telles que le vecteur W est de dimension fixée n’évoluant pas au cours de 1’ap-
prentissage. Dans le cas de I'approximation polynomiale telle qu’elle a été décrite
au cours de l'introduction de ce chapitrel'cela signifie que le degré des polynomes
utilisés est figé.

Il existe une grande variété d’approches dans ce domaine. Nous allons revenir
sur deux d’entre elles.
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Radial Basis Function

L’idée générale est la suivante: 'approximation polynomiale a recours a un
ensemble de monomes dont la combinaison pondérée doit approcher la fonction
que 'on cherche. Chacun de ces monémes est défini sur la totalité de I'espace
d’entrée. On peut également réaliser "approximation de la fonction en créant
une partition de ’espace d’entrée et en associant a chacune de ces partitions un
nombre réel. Dans le cas d’une fonction de R dans Rl'on obtient une approxima-
tion a l’aide d’une fonction constante par morceau. Les monomes sont remplacés
par les fonctions caractéristiques des éléments de la partition. On peut encore
aller plus loin en remplacant la partition par un découpage en région pouvant se
chevaucher et en remplacant la fonction caractéristiquel’constante par définition
sur la région a laquelle elle est associée par une fonction ¢ quelconque prenant ses
valeurs sur cette région. Les régions sont alors appelée des champs récepteurs®.
F s’écrit:

P ={ S w7

Si la fonction ¢;(¥) peut se mettre sous la forme ¢;(¥) = ®,(||7 — #i||)['on
parle alors de fonctions radiales. L'une des fonctions radiales la plus fréquemment
utilisée est la gaussienne:

Gi(F)=¢€ (M)Q

Z; correspondant au centre et r; au rayon du champ récepteur. La représen-
tation neuronale de ce systeme est donné figure 7.1. Le vecteur d’entrée = est
présenté simultanément a toutes les cellules. Le degré d’activation de chaque cel-
lule est donnée par la fonction ¢;. Ces degrés sont ensuite transmis a la couche
de sortie ou ils sont sommés. La liaison entre la cellule activée ¢ et la couche de
sortie est pondérée par le poids w;.

Comme dans le cas de ’approximation polynomialell’apprentissage est réalisé
en déterminant les coefficients minimisant I’erreur donnée par 1’équation 7.1. La
fonction qui associe 'erreur aux coefficients est une fonction convexe possédant
un seul minimum au point d’annulation de son gradient. Les coefficients w; sont
solutions du systeme d’équation :

):—%Zd@amzo (72)

avec:

1. En anglais: receptive fields
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X = To Ty T3 Tn
Fic. 7.1 - : Architecture d’un réseau de type Radial Basis Function.

La résolution du systeme completlet donc la détermination des parametres en
une seule étapel’peut étre remplacée par un processus itératif de recherche d’un
minimum appelé descente de gradient (le gradient indiquant la direction opposée
dans laquelle il faut se déplacer pour atteindre le minimum):

k
wepr = we + B e(77 ) o) (7.3)

=1

ou (3 représente la vitesse d’apprentissage. La détermination des parametres grace
a ’équation 7.2 ou a I’équation 7.3 nécessite la connaissance de la totalité des
couples de points (x, f(x)) et ne respecte donc pas notre besoin d’incrémentalité
cité sous-section 6.4.1. Dans le cas ou les exemples ne sont connus que un par unl’
Widrow et Hoff [187] ont proposé une formule de mise a jour incrémentale des
parametres ne calculant le gradient que sur le point courant au lieu de tous les
points :

wipr = wy + Pe(7) (1) (7.4)

Cette loi de mise a jour présente des similarités avec celle proposée par Rosenblatt
dans le cadre du perceptron [145]. Elle est connue sous le nom de Least Mean
Square ou LMS.

Seul le point courant étant nécessaire au calcull'la loi de mise a jour LMS
permet en théorie de réaliser un systeme incrémental. Cela ne reste vrai en pra-
tique que si les ensembles de poids mis a jour par chaque point exemple sont
relativement disjoints (champs récepteurs correctement répartis par rapport aux
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exemples et délimitant des régions a peu pres disjointes dans le cas d’un réseau
RBF). Dans le cas contrairellors de la prise en compte d’un nouveau pointI1’algo-
rithme pourrait étre en mesure de modifier des poids fixés par un point précédent
et donc d’oublier ce point. Ce phénomene d’oublil'que 1’on retrouve pour la méme
raison chez les réseaux a propagation unilatérale que nous définirons par la suitel’
est illustré annexe C.

Nous avons jusqu’a maintenant supposé connus le centre et le rayon des diffé-
rents champs récepteurs. Ces champs peuvent étre disposés de maniere uniforme
dans l'espace d’entrée. Cette solution n’est adéquat que si la fonction f est elle
aussi échantillonnée de maniere réguliere et ne présente pas d’irrégularité (voir [54]
par exemple). Dans le cas contrairel'il est nécessaire d’apprendre la position de
ces différents champs lors d’une premiere phase a 1’aide d’un algorithme de clas-
sification de type k-mean par exemple (description dans [54]). Ce recours a une
double phase pour Iapprentissage est une fois de plus en désaccord avec notre
besoin d’incrémentalité. Il serait préférable de pouvoir apprendre simultanément
la position des champs récepteurs ainsi que les parametres w;. Ceci conduit a des
modeles de réseaux plus complexes et en particulier aux réseaux a propagation
unilatérale 2.

Les réseaux a propagation unilatérale

Un réseau a propagation unilatérale est un réseau formé d’une couche d’en-
tréel'd’une couche de sortie et d’une ou plusieurs couches intermédiaires appelées
couches cachées. Chaque neurone d’une couche ¢ est connecté au travers de poids
w a un ou plusieurs neurones de la couche ¢ + 1 (voir figure 7.2). Les neurones
calculent la somme pondérée de leurs entrées [ = 3°" | w;o0; et transmettent en

sortie O = f(I) = L
1+e T
Un réseau a couche réalise une transformation fortement non linéaire des
données d’entrée vers les données de sortie. L’algorithme d’apprentissage a pour
tache d’ajuster les différents poids w afin de minimiser ’erreur de sortie fournie

par ’équation 7.1 et apprendre ainsi a la fois un codage interne des entrées et

une transformation de ce codage vers les valeurs de sortie.

L’approche utilisée pour la mise a jour des parametres est également basée sur
le principe de la descente de gradient. Contrairement aux réseaux de type Radial
Basis Functionl'la fonction associant ’erreur aux poids n’est plus convexe et il y
a donc risque de présence de minima locaux. Il n’y a plus garantie de convergence
vers le minimum global. La transformation (entrée,sortie) réalisée par le réseau
peut étre tres complexe et n’est pas facilement explicitable. Un certain nombre
de méthodes ont été développées de maniere a pouvoir néanmoins calculer ses
dérivées partielles par rapport aux différents parametres w afin de déterminer
le gradient. La plus célebre d’entre elles est la rétro-propagation du gradient

2. En anglais: feedforward networks
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Couche d’entrée Couche de sortie

Fic. 7.2 - : Architecture d’un réseau a propagation unilatérale comprenant 2 couches
cachées.
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proposée par Rumelhart [147] dont nous ne détaillerons pas les calculs ici.

L’utilisation de cet algorithme de mise a jours des parametres nécessite la
connaissance de I’ensemble des points a apprendre sous peine “ d’oublis 7. De
plusl'la convergence de la fonction d’erreur vers le minimum est en générale tres
lente a cause d’interactions entre les coefficients lors de I'apprentissagel'(voir [87]
par exemple) et nécessite donc beaucoup de cycles de calculs et une multiple
présentation des exemples.

Les deux méthodes présentées au cours de cette sous-sectionl'outre leur non
incrémentalitélont comme point commun la nécessité de préciser un modele avant
de démarrer la phase d’apprentissage. Dans le cas des Radial Basis Functionsl'ce
modele est le nombre de champs recepteurs ainsi que leur position si on souhaite
réaliser I'apprentissage en une seule passe. Dans le cas des réseaux a propagation
unilatéralel'le modele est déterminé par le nombre de couches cachées ainsi que
le nombre de neurones sur ces couches cachées (le nombre de neurones sur les
couches externes étant bien évidemment fixé par la dimension de ’espace d’entrée
et de sortie). La détermination de ce modele est tres importante et a de grandes
conséquences sur les capacités de généralisation du systeme.

On génere un ensemble de points répartis aléatoirement sur la surface z =
f(z,y). Ces points sont présentés a deux réseaux de neurones différents. La fi-
gure 7.3 affiche les deux surfaces apprisent.

(z=0.5)24(y—0.5)2

Vo € [0,1] Yy € [0,1] f(z,y) = 0.9¢ 0252

La figure de gauche représente la fonction apprise par un réseau comportant une
couche cachée de 5 neurones. La figure de droite représente la fonction apprise
par un réseau comportant une couche cachée de 6 neurones. Le modele utilisé par
le réseau de droite génere une fonction passant par les différents points imposés
mais ne propose pas une généralisation correcte.

Surface apprise par le reseau Surface apprise par le reseau
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Fic. 7.3 - : Les fonctions proposées par le réseau de la figure de gauche et de la figure
de droite passent toutes les deux par les points imposés. Mais seule la fonction de la
figure de gauche généralise correctement.

Rissamen [144] a démontré qu’une explication des exemples avec un modele
simple est plus probable qu’'une explication complexe. Il faut donc rechercher le
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réseau le plus simple possible capable d’apprendre les exemples en espérant qu’il
fournisse une bonne généralisation. La généralisation est validée en séparant la
base de données en deux parties: la premiere sert a 'apprentissagel’la deuxieme
permet de tester la généralisation. Le choix du modele est tres important. Dans
le cas de la navigation réactive (comme dans la plupart des problemes)I'nous ne
possédons pas d’informations permettant de guider ce choix. Il est nécessaire de
procéder par essais successifs. Une telle approche peut étre couteuse en temps et
en moyen de calcul.

Nous allons considérer maintenant un ensemble de méthodes “moins rigides”
permettant d’apprendre le modele de la fonction ainsi que la fonction elle-méme.

7.2.2 Apprentissage d’un modele

Nous allons nous intéresser au cours de cette sous-section au probleme plus gé-
néral consistant a trouver le modele de la fonction et a apprendre ses parametres.
Il existe pour ce faire deux manieres de procéder [5]:

— Papproche destructive: on part d’un réseau suffisamment complexe pour
englober la solution et on le simplifie au cours de "apprentissage.

— l'approche constructive: on part au contraire d’'un réseau tres simple que
I’on complexifie au fur et a mesure.

Les méthodes destructives supposent que 1’on soit en mesure de borner la
complexité du systeme ce qui est une hypothese assez forte. Elles reposent le plus
généralement sur 'utilisation de la rétropropagation du gradient impliquant une
présentation multiple des exemplesl'contraire a nos hypotheses. Parmi ces ap-
prochesI'nous pouvons citer par exemple Optimal Brain Damage [161] ou Weight
Decay [76].

Les approches constructives ajoutent au fur et a mesure de "apprentissage
de nouvelles connections et de nouveaux neurones a un réseau a l’origine simple.
Le probleme de ces méthodes constructives vient du fait que les associations dé-
terminant la sortie du réseau sont souvent distribuées sur plusieurs connections.
L’ajout d’un nouvel élément ne doit pas perturber les associations déja apprises
et donc diminuer les performances du systeme. Un des moyens de limiter les ef-
fets perturbateurs est de subdiviser le réseau global en sous-réseaux entrainés
indépendamment afin d’empécher toute interaction entre eux et que 'on peut
donc intégrer de maniere incrémentale. Fahlman propose par exemple dans son
approche appelée Cascade Correlation [57] de construire le réseau en ajoutant
successivement de nouvelles couches. Chaque couche ajoutée est entrainée puis
définitivement figée avant la création de la couche suivante. Jordan propose une
division verticale en sous-réseaux appelés experts. Le vecteur d’entrée est pré-
senté en parallele a chacun des sous-réseaux. Les sorties respectives sont ensuite
combinées par une somme pondérée pour obtenir le résultat final. Les coefficients
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de pondération sont fournis par un autre réseau chargé d’arbitrer les sous-réseaux
et donc de désigner lesquels sont experts pour la situation courante. Ces deux
approches (combinaison d’experts et cascade corrélation) font appel a la rétro-
propagation.

La distribution des associations peut également étre évitée en assurant qu’un
nombre limité de neurones (en général 1) soient activés pour chaque entrée. Cette
stratégie conduit aux méthodes de compétition entre les neurones et aux méca-
nismes de subdivision de 'espace d’entrée en régions. On effectue ensuite sur
chacune de ces régions une approximation locale (voir [14] par exemple) grace a
une valeur ou une fonction associée. [’avantage d’une telle approche face a une
approche distribuée est la relative possibilité d’explication du systeme appris en
analysant les différentes régionsl'et donc de réduire I'effet “boite noire” a 1’origine
de nombreuses critiques envers les systemes neuronaux.

Nous décrirons tout d’abord 1’approche CMAC en raison de son importance
historique. Nous nous intéresserons ensuite aux approches Supervised Growing
Cell Structuresl’ Fuzzy Artmap et Grow and Learn.

L’approche CMAC

L’approche CMAC? a été congue initialement par Albus [4]'3] comme un
modele de I'apprentissage d’actions moteurs dans le cortex cérébral. I’idée de base
est de projeter un espace de grande taille sur un espace de taille plus réduite par
I'intermédiaire d’une fonction de “hashing”. Chaque élément de 'espace réduit
correspond a une région de ’espace initial. Le hashing est une fonction associant
a un point x le numéro de la région a laquelle il appartient.

Un des risques classiques de 'utilisation de réduction de dimension d’un espace
est celui de collision]’ou deux points A et B différents de 1’espace initial et tels
que f(A) # f(B) peuvent se retrouver projetés en un méme point de ’espace
réduit. Afin d’éviter ce probleme et de faciliter le mécanisme de généralisationl'on
utilise m fonctions de hashing Map;(x) et donc m partitions différentes de ’espace
en cellules. A chaque point d’entrée est associé m cellules mémoires de 'espace
réduit. La structure du réseau est représentée figure 7.4. Nous avons considéré
dans cet exemple afin de simplifier la représentation que 'espace d’entrée X est
discret et que chaque cellule de la couche d’entrée représente un point de cet
espace. Dans ce cas précisl'chaque point de I'espace d’entrée est affecté a deux
cellules mémoires (m = 2). Dans le cas ou X est continul'il faut tout d’abord
réaliser m partitions différentes de XT'les fonctions Map;(x) implémentant alors
un hashing entre la région a laquelle appartient = et les n cellules mémoires de
I’espace réduit.

La sortie o(x) du réseau CMAC est calculée par la moyenne des valeurs asso-

3. Cerebellar Model Articulation Controller
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Entrée

Mémoire

Wy

Sortie

Wy,

Fic. 7.4 - : Structure d’un réseau CMAC. Chaque neurone de la couche d’entrée repré-
sente un point de l'espace X
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ciées aux cellules mémoires actives:

ofx) = =3 wi / k= Map(x)

=1

L’apprentissage est réalisé en ajustant les différents parametres w; par une
loi s’inspirant de la descente de gradient (on ne peut pas parler de gradientI'la
fonction réalisée par CMAC n’étant pas continue et donc pas différentiable):

wf—l—l = wf + 66t($t)¢i($t)

avec:
)1 osidg, 1<y <mA Mapj(z)=1
dilw) = { 0 sinon

L’idée intuitive de cette regle d’apprentissage est tres simple : seul le parametre
des cellules mémoires ayant servi au calcul de la fonction est mis a jour dans
la direction de 'erreur. Chaque élément x de I'espace d’entrée X détermine m
régions se recoupant (une région par partition différente de 1’espace d’entrée).
Ces m régions vont étre projetées par Map; sur m cellules mémoires distinctesl”
servant a coder la valeur de f associée a x mais également aux ' “voisins” de x.
Un élément 2’ proche de x a en effet toutes les chances d’étre associé aux mémes m
cellules mémoires. Plus @’ est éloigné de x et plus ce nombre d’éléments communs
risque de diminuer. Lorsque 1’on met a jour la valeur y = f(z)['on met a jour
également la valeur y des voisins de  de maniere plus ou moins importante selon
la proximité de ses voisins et donc selon le nombre d’éléments mémoires partagés
et donc corrigés. Cette propriété tres intéressante pour la généralisation impose
néanmoins une limitation sur les variations de courbure de la fonction que 'on
peut approcher. Celle-ci doit étre relativement réguliere car CMAC ne possede
une capacité mémoire limitée pour la représenter sur la totalité de son domaine.

Le systeme CMAC tel qu’il vient d’étre décrit implémente un approximateur a
modele fixe : nombre de cellules mémoires et donc nombre de parametres figés. De
maniere a pouvoir gérer le compromis entre le temps d’apprentissage et la qualité
de l"apprentissage' CMAC a été utilisé au sein d’une approche multi-résolutionl’
pouvant réaliser ainsi un systeme a modele non fixe. Le principe est le suivant :

— On réalise une partition grossiere de I'espace d’entrée (régions peu nom-
breuses et donc de grande taille). On entraine CMAC sur cette partition
créant une premiere approximation y; de la fonction f. Le nombre de ré-
gions étant faible[''apprentissage sera tres rapide mais le résultat sera de
mauvaise qualité.

— De maniere a raffiner cette premiere approximationl’on crée une deuxieme
partition de 'espace X plus fine. Le nouveau réseau CMAC associé est alors
entrainé sur la fonction f — y;. L’apprentissage sera un peu plus long mais
Yo + y1 sera une meilleure représentation de f que y;
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— [’étape précédente peut étre répétée jusqu’a obtenir le degré de précision
souhaité.

Cette approche multi-résolution permet de complexifier le réseau total en
fonction du degré d’approximation souhaité. Il faut remarquer néanmoins qu’il
est nécessaire d’attendre la convergence du niveau n avant d’ajouter le niveau
n+1. Cela signifie qu’il faut présenter a plusieurs reprises les données. L’approche
n’est pas incrémentale.

Une version incrémentale de ’approche multi-résolution consiste a entrainer
simultanément tous les réseaux CMAC en réduisant la vitesse d’apprentissage
pour les partitions les plus fines de I'espace. Mais['on retrouve a ce moment la
un approximateur a modele fixe.

Growing Cell Structure et Supervised Growing Cell Structures

Avant de détailler I’algorithme d’apprentissage supervisé Supervised Growing
Cell Structurel'nous allons nous intéresser a son noyau : "approche Growing Cell
Structurel'réalisant une classification non supervisée des données d’entrée.

L’approche Growing Cell Structures congue par Bernd Fritzke [621'63] est
une extension du modele de Kohonen [100]. Le modele de Kohonen permet la
construction non supervisée d’une mise en correspondance d’un espace de dimen-
sion n vers un espace de cellules de dimension inférieure (en général de dimension
2). A chacune de ces cellules i est affectée une position dans I’espace initial "
par 'intermédiaire d’un vecteur de poids w;. Lors de la présentation au systeme
d’un vecteur d’entrée xI'une seule cellule est activée selon le principe du winner
takes all basé sur une norme Euclidienne:

Vie {L...on} flwj — 2| < fjw; — 2]

Les différents neurones du réseaux sont alors mis a jour lors d’une phase d’ap-
prentissage :

Vie {1, nhwit+1) = wilt) + hyi(O)[x(t) — wilt)]

avec hj;(t) un ensemble de fonctions de ¢ décroissantes et telles quel'a ¢ fixél’
hj;i(t) = max; h;i(t). De plusl'généralementI'h;;(t) > h;r(t) si la cellule k est
plus éloignée de j que la cellule i. [’ensemble de ces fonctions permet de définir
le voisinage de la cellule activée qui sera effectivement adaptée lors de la phase
d’apprentissage ainsi que "amplitude de ces modifications.

La mise en correspondance de R" vers I’ensemble des cellules apprises par
I’approche de Kohonen présente deux propriétés fondamentales [100]:

— elle préserve la topologie des données. Deux vecteurs adjacents de R™ se-
ront associés a deux cellules adjacentes ou similaires. Réciproquementldeux
cellules adjacentes ont des vecteurs poids similaires dans R”.
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— elle préserve la distribution des données. Soit P(X) une distribution de
probabilité a partir de laquelle on génere un ensemble de vecteurs exemples
x; de R". La mise en correspondance apprise préserve la distribution des
données signifie que chaque cellule a une probabilité égale d’étre activée
par présentation des vecteurs x;. Cela signifie que la densité des vecteurs
positions associés aux cellules réalise une approximation de la densité de

probabilité de P(X).

Un réseau de Kohonen est initialement constitué de cellules dont les poids sont
répartis aléatoirement dans I'espace R". Au fur et a mesure de 'apprentissagel’
ces différents poids vont se déplacer vers les zones possédant une forte densité de
points exemplesI'ne laissant que quelques poids dans les zones plus “ pauvres 7.

Le nombre de cellules choisi joue un role tres important pour le succes de
I’approche. Il doit étre adapté a la complexité du probleme. Le réseau proposé
par Fritzke permet de compléter I’approche de Kohonen en ajoutant incrémenta-
lement de nouvelles cellules. La structure de voisinage choisie est une structure
en triangle : chaque cellule est le sommet d’un triangle dont les cotés représentent
les connections vers d’autres cellules. A chacune de ces cellulesl'on associe de plus
un compteur indiquant le nombre de fois ou cette cellule a été activée. Celles-ci
devant étre activées de maniere équiprobablel'la cellule 7 dont le compteur est le
plus élevé représente un bon candidat pour accueillir dans son voisinage la créa-
tion d’un nouvelle cellule k. Cette nouvelle cellule est insérée entre la cellule j et

Wy 1wy ,
2= Le réseau est

sa voisine la plus éloignée 1. Son vecteur poids est initialisé a
réarrangé de maniere a garder une structure triangulaire. Le compteur de k et de
ces voisins sont ajustés de maniere a reproduire les valeurs qu’ils auraient eues
si k avait été présent des le départ. De mémelles cellules trop peu sélectionnées
sont éliminées et le réseau réorganisé.

Cette approche permet d’approcher la distribution des exemples P(X) de ma-
niere incrémentale et sans avoir recours a un modele fixe. Nous allons maintenant
voir son application dans le cadre de I'apprentissage supervisé.

Supervised Growing Cell Structure est un modele d’auto-organisation neuro-
nale pour "apprentissage supervisé basé sur Growing Cell Structure. 1l propose
une extension incrémentale des réseaux de type Radial Basis Function (voir sous-
section 7.2.1) en réalisant un apprentissage simultané du nombre et de la répar-
tition des champs récepteurs ainsi que des parametres w; de combinaison. Les
champs récepteurs sont bien entendu associés aux cellules apprises. Le centre de
la gaussienne correspond au vecteur poids w de la cellule. Le parametre o (rayon
du champ) est fixé a la valeur moyenne des distances séparant la cellule de ses
voisines immédiates. L’ajout d’une nouvelle cellule est toujours motivé par la va-
leur prise par le compteur. Mais au lieu d’incrémenter le compteur de 1 lorsque
la cellule est activel'on lui ajoute 'erreur quadratique commise par le systeme
en ce point. La répartition des cellules ne sera plus guidée par la distribution des
entrées mais par 'erreur de sortiel'mettant plus de cellules en jeu la ou 'erreur
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est plus grande.

Ce dernier point est tres important et nous allons y revenir un instant. Ap-
prendre la densité de probabilité de présentation des exepmles peut étre un avan-
tage dans certaines applications mais représente un handicap dans le cadre de
notre problemel comme 'ont remarqué par exemple Pomerleau et Krose [134T
107]. L’apprentissage supervisé se déroule classiquement de la maniere suivante :

— Un opérateur humain téléopere le robot afin de lui faire effectuer la tache
désirée. L’ensemble des couples de points (entrée, sortie) générés durant
cette phase est stocké.

— Les couples mémorisés sont présentés a I’approximateur retenu afin de créer
une fonction satisfaisant les exemples.

L’opérateur humain étant un expertl'la séquence enregistrée contient une
grande proportion de situations normales et tres peu de situations anormales
(obstacle tres proche par exemple). Un réseau apprenant la distribution des don-
nées d’entrée 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
tres peu ou pas de ressources pour les situations d’exceptionl’en général dange-
reusesl’ou la réponse du systemel'que 'on souhaiterait rapide et correctel’a une
tres grande importance.

L’approche Supervised Gowing Cell Structure propose un apprentissage su-
pervisé d’une fonction. Elle impose néanmoins le choix d’une dimension (appelée
dimension inhérente) pour I'espace des cellules et dont la détermination peut né-
cessiter la réalisation de plusieurs essais. Cette dimension peut étre vue comme
une restriction dans le choix des fonctions pouvant étre approchées.

Fuzzy Artmap

L’approche Fuzzy Artmap a été congue par Carpenter et Grossberg [33] pour
permettre 'apprentissage incrémental d’une fonction multi-dimensionnelle a par-
tir d’exemples présentés. Elle s’appuie sur 'utilisation conjointe de deux réseaux
de type Fuzzy ART.

L’approche Fuzzy ART ou ART 2 [72] est la variante réelle du réseau binaire
ART [32] mettant en jeu des opérateurs inspirés de ceux de la logique floue. Le
réseau est constitué de trois couches (figure 7.5).

Les entrées = sont des vecteurs de dimension n dont les composantes sont
comprises entre 0 et 1. Ces vecteurs sont tout d’abord normalisés grace a un
codage complémentaire avant d’étre présentés a la couche d’entrée:

I=(z,2%) Vie{l,...,on}af=1—ua;

La couche de sortie est constituée d’un ensemble de neurones y; associés a
un vecteur poids w;. Ces neurones correspondent aux différentes classes créées
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Neurones catégories Yj

reset

Détermination du degré a=1Aw,

de Pactivation des catégories

Codage de I’entrée I =(z,2°

Fic. 7.5 - : Structure du réseau Fuzzy Art

a partir des données d’entrée. Lors de la présentation d’un nouvel exemplel'la
classe y; activée est choisie selon le principe du winner takes all en appliquant
Popérateur E'T de la logique floue ((a Ab) = min(a,b)) . Si plusieurs neurones ont
un degré T} égallle neurone dont I'indice est le plus faible est le neurone gagnant.
_ Inw
Tell) = 5y
T; = maxjep,q)(Tk)
o 1 sik=y

activation(yy) = { 0 sinon
L’apprentissage du réseau est réglé par l'activité ¢ = I A w; de la couche cachée.
Ce terme a indique la similarité de l'entrée  avec la classe y; activée. Plus a est
proche de 1 et plus 2 est semblable au représentant w; de la classe et plus x est
adapté a la classe. L’apprentissage s’effectue en ajustant le poids w; dans le sens
de la nouvelle entrée:

Wi = BA 23 + (1 = B)uws"

Si Dactivité a est inférieure a un seuil fixé p appelé vigilancel'on considere
qu’aucune classe n’est adaptée a la nouvelle entrée. Une nouvelle classe est crééel’
centrée sur x. Ce parametre p permet de régler le degré de généralité des classes
et donc la finesse de description de 'espace de points.
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Le réseau Fuzzy Artmap est constitué de deux réseaux Art I, et Foupu
reliés par une mémoire associative. Ces deux réseaux ont pour réle de réaliser
une classification indépendante des points présents dans 'espace d’entrée et dans
I’espace de sortie. La mémoire associative réalise quant a elle le lien entre les
catégories d’entrée et les catégories de sortie.

Remarque: La création d'une nouvelle catégorie pour le réseau Art [y
n’est motivée que par les données de sortie. La création d’une nouvelle catégorie
pour le réseau Fj,,,, est motivée soit par les données d’entréel’soit par un contre-
exemple. Un contre exemple est obtenu lorsque 'on présente deux couples de
points (x,y) et (x1,y1) avec:

— x et z1 classés par [}, dans la méme catégorie.
— y et y; classés par Fiy, dans deux catégories différentes.

Le réseau [}, crée alors une nouvelle classe centrée sur x; afin de prendre en
compte ce cas particulier. Un réseau de type Artmap va apprendre en essayant de
généraliser le plus possible les relations entre entrées et sorties (cette généralisa-
tion étant fixée par le degré de vigilance). Lors de I'apparition d’un cas inconnu
ou d’un contre-exemplel'ce dernier signifiant que la relation est trop généralel'le
systeme va créer une nouvelle association pour traiter ce cas particulier et donc
raffiner sa connaissance. Ce cas particulier sera alors lui aussi susceptible d’étre
généralisé et ainsi de suite.

Un systeme de type Artmap apprend en une seule présentation d’exemples et
de maniere totalement incrémentale. De plusI'en mode exploitationl'le réseau est
capable d’indiquer s’il ne connait pas la réponse pour une situation particuliere
(le vecteur @ d’entrée n’active aucune catégorie de Fj,,,+ suffisamment) ce qui est
un atout de sécurité en robotique mobile (voir remarque section 5.3.5). Enfin['un
réseau de type Fuzzy Artmap n’apprend pas la distribution de probabilité des
exemplesl'ce qui est recommandé pour I'application qui nous intéresse (voir re-
marque lors de la présentation de I'approche Supervised Growing Cell Structure).

Toutes ces propriétés font de Fuzzy Artmap un systeme potentiellement tres
intéressant pour un systeme robotique. Nous avons néanmoins choisi de nous
tourner vers les systemes de type Gal pour des raisons que nous allons préciser
lors de la prochaine sous-section.

Grow And Learn (GAL)

L’approche Grow And Learn a été développée par Alpaydin [5] afin de réaliser
un apprentissage supervisé incrémental de catégories. Elle peut également étre
utilisée afin d’apprendre une fonction en réalisant une approximation continue
par morceau.

La structure du réseau est donnée figure 7.6. La premiere couche contient
les neurones d’entrée. La deuxieme couche est formée par les neurones exemples.
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Chacun de ces neurones est caractérisé par un vecteur w; représentant de la région
de lespace d’entrée associée. Ces neurones ¢ sont finalement connectés a une ou
plusieurs classes j par un lien T; ; :

T 1 si le neurone exemple i est connecté a la classe j
" 0 sinon

v A1 A
Ao Slole

Winner Takes All

. bd f 5b0

Fic. 7.6 - : Structure d’un réseau de type GAL

Le calcul de la sortie du réseau pour une entrée x donnée est réalisé de la
maniere suivante: on détermine tout d’abord le neurone exemple le plus proche
de x par une mesure de distance de type Euclidienne. On détermine ensuite la
classe associée a ce neurone. La sélection du neurone le plus proche implémente
une non-linéarité de type winner takes all. Ces deux étapes sont résumées par les
équations ci-dessous:

Vie{l,....,N} a; = ||@ — w]]

)1 sia; =mini(ay)
“= { (0 sinon (7.5)
cj =36l

L’algorithme de sélection du neurone exemple le plus proche réalise une sub-
division de I'espace d’entrée en cellules de Voronoi bornées par des hyperplans.
La zone de sélection d’'une classe de sortie 7 correspond a ’'union des zones d’acti-
vation des neurones exemples associés a j et peut donc prendre n’importe qu’elle
forme. Cette forme sera approchée par un ensemble d’hyperplan.
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L’apprentissage pour un réseau GAL consiste a déterminer 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 présente un nouvel exemple (z, ¢;) au réseau.
La sortie ¢ associée a = est calculée grace aux équations 7.5. Si ¢ = ¢;I'la classe
obtenue est correcte. Aucune adaptation n’est nécessaire. Si ¢ # ¢;I'un nouveau
neurone exemple k est créé et initialisé a x. Ce neurone est ensuite associé a la
classe ¢; :

W =&

1 sii=7y
(0 sinon

Vi Ty =

L’apprentissage est donc réalisé en enregistrant les exemples contredisant la sortie
courante. Par conséquentl'le réseau va stocker les exemples situés a proximité de
la frontiere séparant le choix d’une classe ¢ de celui d’une classe j. Suivant l'ordre
de présentation des donnéesl'le nombre de neurones exemples stockés peut donc
fortement varier. Dans ’exemple ci-dessous (figure 7.7)'le point A et le point C'
associés a deux classes de sortie différentes sont présentés. Le point Bl'associé a
la méme sortie que A est ensuite présenté. B étant plus pres de C' que de Al'on
obtient une contradiction et B devient un neurone exemple. A étant dans la zone
d’activation de B et étant associé a la méme sortie devient inutile pour le réseau
et n’aurait pas été créé s’il avait été présenté apres B.

AN

Frontiere de décision A/C Frontiere de décision B/C

Fic. 7.7 -: Création de neurones inutiles. La présentation des exemples A, B, C' conduit
d la création de trois neurones exemples. La présentation de B, C', A n’en crée que 2

Afin de détecter ces neurones inutilesI'le systeme a recours a une phase de
raffinement hors-ligne. Un neurone ¢ est choisi au hasard. On détermine son voisin
le plus proche et on compare leurs classes respectives. Si elles sont identiquesl'on
efface le neurone i. Cette stratégie est susceptible de faire croitre I'erreur de
classification car la zone d’activation de 7 n’est pas forcément totalement incluse
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dans la zone d’activation de son voisin. Mais elle conduit a une simplification du
systeme.

L’apprentissage tel qu’il vient d’étre décrit ne présente pas une grande ré-
sistance au bruit dans les entrées ou aux erreurs du superviseur (fournissant la
sortie associée a une entrée). Ce probleme peut étre contourné en adaptant les
neurones exemples proches de la frontiere de décision par un processus de type
LVQ*. Lorsque le neurone 1 le plus proche de I'entrée x et son plus proche voisin
appartiennent a deux classes différentesl'on adapte le poids de ¢ en direction de « :

Aw; = a(t)(z — w;)

Le facteur d’apprentissage a est diminué apres chaque adaptation de maniere a
stabiliser le systeme. Cette adaptation réduit 'influence du bruit sur les perfor-
mances du systeme. La comparaison de ce réseau avec un réseau de type Fuzzy
Artmap conduit a plusieurs remarques:

— Les deux systemes apprennent sur présentation d’un contre-exemple. Alors
que le réseau Artmap ne crée qu’une association limitée a ce seul exemplel’
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 stire en se limitant a ce qui est acquis (I’exemple) et en ne
faisant aucune hypothese sur I’étendu de celui-ci. GAL adopte en revanche
une stratégie plus risquée en généralisant immédiatement. Si cette générali-
sation s’avere correctel'l’apprentissage est alors plus rapide. Ce phénomene
de généralisation conduit a la seconde remarque.

— GAL peut fournir une réponse quel que soit le point de I’espace d’entrée sans
que ’on soit en mesure de savoir si cette réponse est due a une généralisation
“ abusive 7 ou a une situation déja rencontrée. Le réseau n’est pas en
mesurel'comme dans le cas de ARTMAPI'de reconnaitre son incompétence
a juger une situation. Il existe néanmoins dans le cas de GAL un mécanisme
optionnel de rejetI'rejetant une sortie si I’entrée est située trop pres d’une
frontiere de décision (donnée par un seuil fixé par I'utilisateur). Mais ce

“ sur-généralisation ”.

mécanisme ne résout pas le probleme de
— Un réseau ARTMAP nécessite pour sa mise en ceuvre le choix de 6 pa-
rametres (Pinputy Poutput s Binput» Boutputs Cinputs Coutput )- UN réseau GAL en re-
vanchel'dans sa forme élémentaire (pas de rejets ni d’adaptation LVQ) est
tres simple a mettre en ceuvre (algorithme simple et nombre limité d’opéra-
tions a chaque étape) et ne nécessite la détermination d’aucun parametre.
Pour une utilisation en approximation de fonctionl'il faut néanmoins noter
que dans le cas d’'un réseau ARTMAPI'on présente directement le couple

4. Learning Vector Quantization
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(x,y) au systeme. Le réseau f,upue se charge alors de réaliser la discrétisa-
tion des sorties['cette discrétisation étant réglée par le facteur de vigilance.
Dans le cas d’un réseau GALI'cette discrétisation doit eétre réalisée avant
présentation des exemples. Les différents parametres de F, ., ['s’1l ne sont
pas directement présents dans le réseaul’le sont éventuellement dans le mo-
dule de catégorisation des valeurs y de sortie.

— Si en phase d’apprentissage on présente directement le couple (x,y) au ré-
seaul’'en phase exploitationl'la regénération de y a partir de la catégorie
activée est un probleme délicat. On peut montrer [33] que les catégories
créées par un réseau ART sont des hyper-rectangles dont le prototype as-
socié est un vecteur de dimension 2n. Les premieres n coordonnées cor-
respondent a un coin du rectanglel'les deuxiemes n coordonnées au coin
opposé. Ces points sont situés en frontieres de catégories et ne sont donc
pas tres représentatifs. Les catégories pouvant se recouvrir et ne sont donc
pas convexes. Le choix du point central du rectangle ne constitue pas une
solution correcte.

La facilité de mise en ceuvre de GAL ainsi que sa plus grande facilité d’utili-
sation en approximation de fonction nous ont conduit a le préférer a une solution
de type ARTMAP. On peut également noter que la structure du réseau est suf-
fisamment ouverte pour pouvoirl'si la “ sur généralisation ” pose un problemel’
rajouter un mécanisme similaire a la vigilancel'provoquant 1’absence de réponse
du réseau si la distance séparant 'entrée du neurone exemple est trop importante.

Avant de décrire le systeme que nous avons réalisél'nous allons présenter
quelques applications de D'apprentissage supervisé a la robotiquel reprenant

quelques-uns des réseaux présentés précédemment.

7.3 Exemples d’applications en robotique

L’apprentissage supervisé fut une des premieres formes de programmation des
robots de manipulation (dans I'industrie automobile en particulier). L’opérateur
fait exécuter le mouvement une premiere fois au robot en le téléopérant. L’en-
semble des coordonnées codeurs des différentes articulations est stocké dans une
table. Cette table peut étre ensuite relue par le systeme de maniere a reproduire
le mouvement. Les taches devant étre exécutées par de tels robots sont des taches
répétitivesI'ne faisant appel a aucune décision basée sur des mesures provenant
de capteurs extéroceptifs. Aucune capacité de généralisation n’est nécessaire a un
tel systeme ou 'apprentissage est limité a sa plus simple expression de stockage
séquentiel de toutes les données présentées. Nous nous intéressons au cours de ce
rapport a des robots possédant un degré d’autonomie supérieur.

Il existe dans le domaine de la robotique mobile autonome plusieurs approches
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basées sur "apprentissage supervisé que 1’on peut classer selon le type d’architec-
ture de réseau et donc de loi d’apprentissage utilisée.

7.3.1 Apprentissage par rétro-propagation du gradient

Les réseaux de neurones a propagation unilatérale sont parmi les réseaux
les plus fréquemment utilisés dans les applications neuronalesl’quel que soit la
discipline. Dans le cadre de la navigation réactivel'nous allons nous intéresser a
deux exemples de pilotage de voiture.

Le systeme ALVINN

Le systeme ALVINN® a été développé par Dean Pomerleau dans le cadre
de la conduite automatique d’un véhicule de type voiture sur une route [1341
1361'135]. Le principe du systeme est de laisser un opérateur humain conduire
le véhicule pendant quelques minutes. Durant cette phase d’entrainementl’on
présente au réseau de neurones les images ¢ provenant de la caméra située sur le
véhicule et regardant la route. La réponse r générée par le systeme (direction du
volant) est comparée a celle ' fournie par le conducteur. Si ces deux réponses
differentI'le réseau est entrainé pour 'association (7,7’). Une nouvelle image est
ensuite acquise et le cycle continue. Le réseau utilisé est un réseau a propagation
unilatérale comportant une couche cachée. La couche d’entrée est une rétine de
30 x 32 neurones connectés chacun a un pixel de I'image fournie par le module de
pré-traitement chargé de réduire la dimension des images vidéo. La couche cachée
contient 4 neurones. Ce nombre a été fixé apres de nombreux essais. Finalementl’
la couche de sortie est constituée de 30 neuronesl'chacun d’entre eux étant associé
a une direction particuliere du volant.

L’utilisation du schéma d’apprentissage tel qu’il a été décrit présente deux
problemes majeurs :

— absence de situations dangereuses dans les données d’entrée.
— phénomene d’oubli du réseau lors de la présentation de séquences identiques.

Le premier probleme a déja été évoqué lors de la présentation de ’approche
Supervised Growing Cell Structure (sous-section 7.2.2). Durant la phase d’entrai-
nement['le conducteur humain conduit la voiture “ correctement ” en restant
bien au centre de sa voie. Il ne fournit pas d’exemples permettant au systeme de
savoir comment réagir si la voiture n’est malencontreusement plus alignée avec le
centre de la route. La solution consistant pour le conducteur a faire zigzaguer la
voiture durant la phase d’entrainement n’est pas satisfaisante car tout d’abord
cela présente un caractere dangereux. De plusl'il est nécessaire dans un tel cas
de débrancher "apprentissage lorsque le conducteur éloigne la voiture du centre

5. Autonomous Land Vehicle In a Neural Network
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de la route pour le rebrancher lorsqu’il rétablit la situation (sinonI'le réseau va
également apprendre a faire zigzaguer la voiture sans raisons apparentes). Dean
Pomerleau propose pour résoudre ce probleme de générer a partir de chaque image
percue l'image que la caméra verrait si 'orientation du véhicule était modifiée
de 0 degrés vers la gauche et vers la droite. Les commandes devant étre générées
pour ces deux nouvelles images sont ensuite fournies par une procédure de type
poursuite pure [180]. Le systeme peut ainsi apprendre a réagir lorsque la voiture
n’est plus dans 'alignement de la route.

Le second probleme se manifeste par exemple lorsque la voiture suit une longue
ligne droite. La présentation de situations répétitives peut amener le réseau a
oublier ce qu’il a appris dans d’autres situationsI'’comme par exemple prendre
un virage. Ce phénomene d’oubli a déja été présenté sous-section 7.2.1 et en
annexe C. Il est dii a la loi d’apprentissage utilisée ne présentant pas un caractere
incrémental. Il est nécessaire pour contourner ce probleme qu’a chaque cycle
I’apprentissage ne soit pas uniquement basé sur la derniere image percue. Pour
résoudre ce problemelchaque nouvelle association (image, commande) est stockée
dans un buffer servant de base de données pour ’apprentissage. Le stockage de
I’ensemble de ces couples étant impossible (cotit mémoire et temps de calcul
prohibitif)[la taille du buffer est volontairement limitée a 200 entrées. De maniere
a ce que la généralisation soit correctel'il est nécessaire que ces données soient
représentatives de la tache a accomplir. La suppression d’un ancien exemple lors
de la parution d’un nouveau est donc un probleme délicat. Plusieurs algorithmes
ont été expérimentés :

— l'introduction d’un nouvel exemple dans le buffer entraine la suppression
de I'exemple stocké le plus vieux. Le buffer contient alors un historique
des situations rencontrées récemment. Si les situations ne sont pas diversi-
fiées (longue ligne droite)l'les images contenues dans le buffer ne le seront
également pas et ’apprentissage ne sera pas correct.

— l'introduction d’un nouvel exemple entraine la suppression d’un exemple
choisi aléatoirement parmi les anciens. Ceci ne résout pas le probleme de
manque de diversité des exemples en cas de présence prolongée de situations
semblables.

— on supprime ’exemple le mieux appris. L’inconvénient d’une telle approche
est que si le conducteur fait une faute (mauvaise direction du volant)I'cet
exemple ne pourra étre éliminé de la base qu’a condition que le réseau est
appris a reproduire cette fautel'ce qui n’est pas souhaitable.

— résoudre le probleme précédent en supprimant ’exemple le mieux appris
ainsi que ’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 aléatoirement un exemple avec une probabilité plus forte pour
I’exemple le mieux appris. Cette approche a donné de bons résultats.

— garder la diversité de la base en imposant une direction moyenne des exemples
proche de 0 degré (ligne droite). Ainsill’ajout d’un exemple demandant un
virage a gauche entrainera la suppression de ’exemple demandant de tour-
ner a droite tel que la nouvelle moyenne sera la plus proche de 0. Cette
approche a donné également de bons résultats.

Les neurones situés sur la couche cachée d’un réseau a propagation unilatérale
ont pour réle de coder les aspects importants présents dans les données d’entrée
permettant le calcul de la sortie. Afin de permettre la navigation dans de nom-
breuses situations perceptives différentes (navigation sur une route a une voiel’
sur une route a plusieurs voies['franchissement de carrefours ... )['Pomerleau a
développé la méthode IRRE® mettant en ceuvre un ensemble de réseauxI'chacun
étant spécialisé pour un type de route. Les réseaux utilisés sont similaires a ceux
décrits précédemment mais possede en plus sur la couche de sortie un ensemble
de cellules similaires a la rétine d’entrée (voir figure 7.8).

Les réseaux sont entrainés de maniere a générer la commande et a reconstruire
I'image présentée en entrée. Une reconstruction correcte de I'image signifie que le
réseau a été capable de la coder correctement et que cette image est donc dans
sa zone de compétence. En utilisationI'les images d’entrée sont présentées en
parallele a ’ensemble des experts. L’erreur de reconstruction est utilisée afin de
permettre 'arbitrage entre les différentes sorties proposées. Cette erreur permet
également de réduire la vitesse du robotl'si aucun des réseaux n’est capable de
coder I'image et donc si la situation ne correspond a aucune des situations pour
lesquels ils sont prévus.

L’approche proposée par Pomerleau a permis d’obtenir des résultats tres spec-
taculaires. Elle fait apparaitre en revanche les problemes posés par 1'utilisation
d’une approche non incrémentalel'permettant ainsi de justifier le choix de notre
réseau.

Dans cette approchel'les données d’apprentissage sont fournies par un opé-
rateur humain expert dans la tache a réaliser. Nous allons maintenant présenter
une approche ou les données sont fournies par un autre programme.

Le systeme de Freisleben

Freisleben [61] se pose le probleme de concevoir un controleur capable de
conduire de maniere réactive une voiture le long d’une piste de coursel'non néces-
sairement connue au préalable. Le controleur dispose comme entrée de la vitesse
du véhicule ainsi que d’informations de distances et d’angles sur les obstacles

6. Input Reconstruction Reliability Estimation
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Rétine de sortie (30 X 32 neurones)

Virage a gauche Virage a droite

ececcccoce 30 neurones de sortie

4 neurones cachés

]

Rétine d’entrée (30 x 32 neurones)

Fic. 7.8 - : Architecture d’un réseau expert dans le cadre de Uapproche IRRE
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proches (autres véhiculesI'bord de la route). Trois types de controleurs différents
ont été expérimentés :

— un controleur flou.

— un réseau de neurones a propagation unilatérale entrainé a partir d’une base
d’exemples fournie par un expert.

— un réseau de neurones a propagation unilatérale entrainé a partir d’une base
d’exemples fournie par le controleur flou précédent.

Nous allons revenir sur le troisieme point. Freisleben a concu tout d’abord
un controéleur flou capable de conduire le véhicule sur une piste d’entrainement.
Son but ensuite est de chercher a transférer la “ compétence 7 de ce premier
systeme a un réseau de neurones a propagation unilatérale. Une telle approche ne
peut se justifier que si le nouveau controleur obtenu présente des performances
supérieures au premierl’soit en termes de temps de calcull'soit en termes de
compétence. L’apprentissage est réalisé en laissant le systeme flou conduire sur la
piste d’entrainement et en notant I’ensemble des couples (entrée, sortie) générés.
Le réseau apprend ensuite a reproduire I’ensemble de ces données.

Les performances respectives des trois controleurs (le controleur flou et les
deux controleurs neuronaux) ont été ensuite comparées lors d’une série de tests.
Chaque test consiste en une course entre deux véhicule équipés de deux contro-
leurs différents. On note ensuite pour chaque véhicule le temps réalisél'le nombre
de courses gagnées ainsi que le nombre de collisions contre autre véhicule ou le
bord de la route.

Les premieres expériences ont été réalisées sur la piste d’entrainement. Les
résultats obtenus sont alors assez similaires entre les trois solutions (mémenombre
de courses gagnées et perdues). Le réseau entrainé par un humain pilote la voiture
plus rapidement mais cause plus d’accidents. Le contréleur flou a causé un nombre
faible d’accidents tandis que le réseau entrainé par ce controleur n’en a causé
aucun.

Les expériences suivantes se sont déroulées sur une piste jamais rencontrée
par aucun des contréleurs. Le réseau entrainé par un humain a perdu toutes les
courses et a causé un grand nombre d’accidents mettant en évidence la faible
capacité de généralisation du systeme. Le controleur flou a causé beaucoup plus
d’accidents que le réseau qu’il a entrainé et a perdu toutes les courses contre lui
sauf une.

Ces deux séries d’expériences ont permis de mettre en évidence que les capa-
cités de généralisation des réseaux sont susceptibles de générer des systemes dont
les performances sont supérieures a leur maitre. Ce résultatI'bien que n’étant pas
générall'est encourageant quant a 'utilisation des approches neuronales. Dans
le cas de cette approchel'les réseaux utilisés sont des réseaux a modele fixe. Le
nombre de neurones sur la couche cachée a été déterminé par essais successifs.
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Dans le cas de notre problemell'utilisation d’un réseau a modele non fixe nous
permettra d’éviter ces différents essais.

Les approches basées sur les réseaux a propagation unilatérale et la rétro-
propagation sont parmi les plus fréquemment rencontrées en robotique mobile
(voir [101I'58] pour d’autres exemples). Nous allons maintenant nous intéresser
a des approches ayant recours a une loi d’apprentissage basée sur des méthodes
locales.

7.3.2 Apprentissage par méthodes locales

Comme nous "avons précisé au cours de la sous-section 7.2.2I'les méthodes
locales partitionnent ’espace d’entrée en sous-régions et cherchent a approcher
la fonction recherchée sur chacune de ces sous-régions. Nous allons nous intéres-
ser plus particulierement a ’approche proposée par Heikkonen [78] pouvant étre
décomposée en deux parties:

1. le robot apprend a se déplacer le long d’obstaclesI'tels que des mursl'grace
a une série d’exemples présentés.

2. le robot apprend a rejoindre un but en évitant les obstacles grace a un
raffinement en-ligne de sa loi de commande.

La seconde partie s’inscrit dans un schéma d’apprentissage renforcél’'objet du
chapitre 8. Nous nous intéresserons donc plus particulierement a la premiere par-
tie. Le but est d’apprendre a réaliser un comportement particulier de la navigation
dans un couloir apres présentation d’exemples par un opérateur humain. Parmi
ces comportementsI'nous pouvons citer aller tout droitl'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 particuliere mais doit pouvoir
étre utilisé pour tous les types d’intersection a gauche. Il faut que le systeme soit
en mesure de généraliser correctement. Heikkonen associe a chaque comportement
un réseau de type Kohonen chargé de I'implémenter. Durant "apprentissagel’le
maitre montre différents exemples de mouvements correspondant au comporte-
ment concerné. Les mesures provenant des 8 capteurs ainsi que le changement de
direction sont alors enregistrés sous forme de vecteurs de dimension 9:

f;g = (dt717 . 7dt,87 Clt)

Cette liste de vecteurs est ensuite présentée au réseau de Kohonen dont le
role est de répartir les éléments dans différentes classes de maniere non super-
visée. Remarque: la cellule gagnante est sélectionnée a partir des 8 premieres
coordonnées. Seules les informations perceptives sont utilisées. Par contrel'dans
la phase adaptationI'la totalité des coordonnées sont mises a jour. De mémel'en
mode utilisationI'seules les données perceptives sont utilisées pour le choix de la
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cellule. La commande associée & cette cellule (9™ coordonnée) est alors envoyée
au robot.

Les expériences réalisées en simulation montrent une capacité de généralisa-
tion intéressante de la part du systeme. En revanchel'le probleme du choix du
nombre de cellules dans le réseau de Kohonen n’a pas été évoqué. Ce nombre doit
néanmoins étre choisi en fonction de la tache a accomplir.

Nous allons maintenant présenter au cours de la prochaine section le systeme
que nous avons réalisé dans le cadre de ’apprentissage supervisé de comporte-
ments [143]. Nous présenterons tout d’abord les résultats obtenus lors d’une mise
en relation directe des données capteurs brutes avec les commandes pour nous in-
téresser par la suite a la mise en place d’un prétraitement permettant de faciliter

cet apprentissage.

7.4 Apprentissage direct de la loi de commande

Comme nous ’avons précisé au cours de la section 7.2I'le réseau utilisé est un
réseau de type GAL. Nous avons choisi de faire apprendre au robot la tache de
suivi d’'un mur a partir des données provenant des capteurs ultrasons. Le robot
ne comporte pas de buts a atteindre en terme de points de coordonnées (x,y)
dans l’environnement. Cette tache de suivi de mur est une tache élémentaire
d’évitement d’obstacles.

7.4.1 Acquisition des données

De méme que pour les approches précédemment décrites dans ce rapportl’
le module de navigation résultat de I'apprentissage est situé entre les données
capteurs et le controleur de véhicule (voir figure 2.2). Les commandes générées
sont des commandes de type move et turn.

le processus utilisé pour I'apprentissage est le suivant :

1. l'utilisateur téléopere le véhicule le long d’un mur. Il dispose pour cela de
quatre boutons permettant d’indiquer au véhicule d’augmenter ou de dimi-
nuer sa vitesse linéaire ainsi que sa vitesse angulaire (ordre move et turn
spécifiant la vitesse). Les données capteurs enregistrées lors de la téléopé-
ration ainsi que les commandes générées sont stockées dans un fichier. De
maniere similaire a celle proposée par Pomerleau [134]['on augmente la vi-
tesse d’apprentissage en générant pour chaque situation la situation miroir

(voir figure 7.9).

2. Le fichier de données est présenté hors-ligne au réseau GAL pour appren-
tissage.

3. Le réseau GAL remplace alors l'opérateur humain dans la boucle de com-
mande. Les performances obtenues sont évaluées.



Apprentissage direct de la loi de commande 183

Situation initiale Situation miroir

Robot

Commande générée Commande générée

Fic. 7.9 - : Situation miroir d’une situation percue

4. Si les performances sont jugées insuffisantesI'si le robot n’estI'par exemplel’
pas en mesure de franchir une situation particulierel'l’utilisateur reprend
le controlel'téléopere le robot pour franchir cette situationI'créant ainsi un
nouveau fichier de données.

5. Ce nouveau fichier est présenté au réseau GAL courant. Comme il ne
contient que les dernieres données recueilliesl'la propriété d’incrémentalité
du réseau est primordiale. Cette nouvelle phase d’apprentissage est destinée
a raffiner le systeme courant et ne doit pas remettre en cause les capacités
déja acquises.

6. Les étapes 4 et 5 sont répétées jusqu’a obtenir un comportement du véhicule
compatible avec la tache qu’il doit accomplir.

Nous allons maintenant présenter les résultats obtenus. Ces expériences ont
été réalisées en simulation.

7.4.2 Apprentissage incrémental

Le but de cette premiere expérience est de montrer sur un exemple 'incré-
mentalité du systeme. Elle a été réalisée sans la génération de situations miroires.
On apprend dans un premier temps au robot a tourner a gauche en lui pré-
sentant un coin convexe de 90 degrés. Le véhicule est téléopéré une seule fois
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le long de ce coinl'générant ainsi un fichier de 183 associations (données cap-
teurs,commandes). Ce fichier est ensuite présenté au réseau GALI provoquant la
création de 9 neurones exemples. La figure 7.10 représente la trajectoire suivie
par le véhicule piloté par le réseau résultant.

Fic. 7.10 - : Le robot apprend a tourner a gauche

Au cours d’une deuxieme phasel’'on apprend au véhicule a tourner a droite en
le téléopérant le long d’un coin concave de 90 degrés également. Cette nouvelle
téléopération génere un fichier de 294 nouvelles situationsI’ présenté au réseau
précédent. 7 nouveaux neurones sont créés pour un total de 16 neurones. L’ap-
prentissage étant effectué hors-lignel'le temps nécessaire n’est pas primordial.
Mais a titre indicatifl'il ne faut au réseau GAL que 0.5 seconde au total sur une
Sparc 10 pour apprendre le premier fichier de pointsI'puis le second fichier. La
trajectoire suivie par le véhicule apres le second apprentissage est montrée 7.11.
Comme on peut le constaterl'le robot est toujours capable d’effectuer de maniere
similaire le virage a gauche. Ses capacités n’ont pas été altérées par I’apprentissage
du virage a droite. Le systeme est bien incrémental.

Nous allons illustré I'intérét de ’apprentissage incrémental et du raffinement
successif du comportement au cours de cette seconde expérience. La tache a
accomplir est concue de telle sorte que la difficulté augmente au fur et a mesure
que le robot avance. Le véhicule est dans un premier temps téléopéré le long
du premier triangle comme indiqué figure 7.12. La trajectoire est constituée de
401 échantillonsl'générant un réseau GAL comportant 40 neurones exemples. La
figure 7.12 montre les performances du robot sur la totalité du mur apres ce
premier apprentissage.

La généralisation des données apprises permet au véhicule de suivre le mur
au-dela de l'intervalle d’entrainement. Le résultat est néanmoins jugé insuffisant
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Fic. 7.11 - : Le robot apprend a tourner a droite. Ses capacités a tourner a gauche ne
sont pas altérées: 'apprentissage est incrémental
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Fic. 7.12 - : Comportement du robot aprés apprentissage du premier exemple
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entre les deux obstacles rectangulaires. Le robot est alors téléopéré le long de
cette portion de murl'générant 249 nouveaux exemples. Le réseau GAL passe
alors de 40 a 66 neurones. Le comportement résultant est montré figure 7.13.

ETihic IR o

Fic. 7.13 - : Comportement du robot aprés apprentissage du deuxieme exemple

Apres apprentissage du second exemplel'le robot est toujours capable de se
déplacer le long de la totalité du mur et de maniere plus satisfaisante. Ceci montre
une fois de plus I'incrémentalité du systeme.

Il faut remarquer que cette seconde expérience est plus complexe que la pre-
miere. Dans le cas de la premiere expériencelle premier groupe d’exemples (coin
concave) et le second groupe d’exemples (coin convexe) délimitent deux zones
disjointes de 'espace perceptif. [’apprentissage du second groupe d’exemples ne
provoque donc aucune modification des neurones mis en place par le premier
groupe. Dans le cas de la seconde expériencel'les zones perceptives des deux
groupes d’exemples se recouvrent. Cela signifie que les exemples du second groupe
sont susceptibles de modifier le comportement mis en place par le premier. On
peut d’ailleurs constater ce phénomene figure 7.13 ou le franchissement du second
triangle quil'tout en restant correctI'ne s’opere plus de la méme maniere que fi-
gure 7.12. Ce recouvrement de situations perceptives facilite la généralisation des
commandes apprises et permet au robot apres les premiers exemples de franchir
les deux obstacles rectangulaires. Mais ce recouvrement s’avere en revanche étre
nuisible pour l'incrémentalité si deux situations présentes dans le premier et le
second groupe d’exemples sont percues de maniere identique et appellent des
réponses différentes (aliasing perceptif). L’apprentissage du second groupe mo-
difiera de maniere erronée les connaissances apportées par le premier et le robot
perdra des compétences déja acquises. Le role d'un pré-traitement pourrait étre
de faire apparaitre dans ’espace perceptif les zones concernées par le premier et
le second groupe d’exemples comme deux zones disjointes. On obtiendrait alors
bien un apprentissage incrémentall'mais au détriment de la généralisation qui
disparaitrait. Un compromis doit étre trouvé.

Nous allons maintenant nous intéresser aux capacités de généralisation du
systeme.
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7.4.3 Généralisation

Nous allons au cours de cette troisieme expérience apprendre au robot a tour-
ner a gauche lorsqu’il rencontre une porte dans un couloir. La téléopération four-
nie 341 points créant un réseau GAL de 12 neurones exemples. Le comportement
du robot face a une situation identique est montré dans la reproduction d’écran
située en haut a gauche figure 7.14. On évalue ensuite le comportement du robot
en lui présentant un environnement comportant un carrefour (en haut a droite)l’
ainsi que deux environnements comportant des embranchements avec un angle
différent de 90 degrés (en bas a gauche et a droite). Ces expériences sont similaires
a celles réalisées par heikkonen [78]. Elles montrent une capacité de généralisation
de la part du réseau GAL aussi importante que celle obtenue avec un réseau de
Kohonen.

L’analyse du réseau obtenu fait apparaitre la présence d’'un neurone spécia-
lisé dans la détection d’un espace libre sur la gauche. La figure 7.15 représente
I’exemple stocké par ce neurone ainsi qu’une situation perceptive ayant permis
de le déclencher.

La généralisation est possible dans les environnements ou les données sen-
sorielles sont capables de déclencher le neurone associé a I’embranchement. La
mise en place d’un systeme d’extraction d’indices particulierement sensible aux
embranchements favorisera donc la généralisation.

7.4.4 Conclusion

Les différentes expériences réalisées mettent en évidence un apprentissage in-
crémental possédant d’intéressantes facultés de généralisation. Cet apprentissage
peut étre perturbé par le phénomene d’aliasing perceptifl'faisant percevoir de
maniere tres similaire ou identique deux situations devant étre traitées différem-
ment. Cet aliasing peut venir perturber les compétences précédemment acquises
par le robot et donc ralentir son apprentissage. Ce phénomene peut étre réduit
par la mise en place d’un processus de filtrage des données d’entrée dont le role
est de faire ressortir les caractéristiques “ importantes 7 de ces données facilitant
ainsi la discrimination de situations différentes.

7.5 Pré-traitement des données sensorielles

Le pré-traitement des données sensorielles a pour but de transformer les don-
nées d’entrée afin de faciliter le travail du module d’apprentissage. Ce travail peut
étre facilité:

— en réduisant la dimension de ’espace d’entrée. Le nombre d’exemples néces-
saires pour ’apprentissage croit de maniere exponentielle avec la dimension
de 'espace d’entrée [146]
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Fic. 7.14 - : Généralisation du comportement de franchissement d’une porte située a
gauche. La reproduction d’écran située en haut a gauche représente ’environnement
utilis€ pour Uapprentissage
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Yumber 2

Distance 1 0,712469
_earnfacts; 0,251471
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Ezemple assoné
Al NLENFOnE Zagnant

Fic. 7.15 - : Situation perceptive et exemple stocké par le neurone gagnant lors du
passage d’un embranchement
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— en réduisant 'aliasing perceptifl’provoquant ’apparition d’exemples contra-
dictoires.

Le phénomene d’aliasing perceptif peut avoir deux causes distinctes:

— les capteurs utilisés possedent une résolution insuffisante ne permettant pas
ou mal de discriminer deux situations différentes nécessitant deux réactions
différentes (voir figure 7.16).

Obstacle

Onde émise par le capteur

Point mesuré N

/ Point mesuré

7
N
-
-
-

Robot

Fic. 7.16 - : La figure de gauche et la figure de droite représentent deux situations
différentes percues de maniére semblable

— l'utilisation de données aberrantes générées par les capteurs (réflexions mul-
tiples par exemple pour les capteurs ultrasons). Ce probleme est illustré

figure 7.17.

Nous avons vu au cours de la sous-section 2.3.2 diverses méthodes permettant
de filtrer les données aberrantes et de réduire 'incertitude sur les mesures. Ces
méthodes peuvent étre basées sur une modélisation paramétrique ou sous forme
de grille de "'environnement. Nous nous intéresserons ici plus particulierement au
probleme d’extraction d’indices permettant a la fois une réduction de la dimension
des entrées et une meilleure séparation des différentes situations.

L’extraction d’indice a pour but de fournir une représentation des données
dans un espace de dimension moindre et de fournir I'information de maniere
plus dense et plus robuste. On utilise par exemple en vision par ordinateur des
indices tels que les points caractéristiques'les contours ou les régions. Le choix
de ces indices est en général guidé par la tache a accomplir ou par les types de
données que I'on est susceptible de rencontrer (par exemplel'extraction de lignes
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Réflection multiple

K - — — K - — —

Fic. 7.17 - : Similarité de situations percues due a une reflexion multiple

verticales dans une image pour un robot naviguant a I'intérieur d’un batiment).
De maniere a rester le plus général possible et essayer d’obtenir ainsi un codage
fiable dans un grand nombre de situations différentesI'nous nous sommes tournés
vers une approche réduisant la dimension des données d’entrée tout en conservant
le maximum d’informations.

Nous allons tout d’abord présenter le principe de la réduction de dimension
par extraction des vecteurs propres avant de nous intéresser a I’application réalisée
dans le cadre de notre probleme.

7.5.1 Reéduction de dimension par extraction de vecteurs
propres

La réduction par extraction de vecteurs propresl’appelée aussi analyse en
composantes principalesI’cherche a fournir une représentation y de dimension in-
férieure d’un vecteur de donnée = en conservant le maximum d’informations. No-
tons que cette propriété de conservation d’entropie est supposée étre un principe
fondamental du traitement d’informations dans le cortex visuel humain [113].

Les variables {X7,..., X,,} d’entrée sont supposées étre issues d’un processus
aléatoire statique. Le but est de trouver une description non redondante de ce
processus {Y7,..., Y, } de plus petite dimension. Les variables Y; sont appelées
les facteurs principauz.

La figure 7.18 représente un ensemble d’observations d’un processus aléatoire
décrit par les variables X7 et X;. La variable Y;l'obtenue par combinaison linéaire
de X; et X, fournit un codage non redondant de ce processus.

Dans le cas générall'on essaie de décrire les observations du processus dans
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Ty

Ty

Fic. 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:
R = R

Cette transformation f peut étre linéaire ou non linéaire.

La réduction linéaire

Si on suppose qu’il existe une relation linéaire entre un vecteur d’observation
X =<zl,...,z, > et les m facteurs principaux y;['on peut alors écrire:

\v’iE{l,...,m}yi:Ait(X—M)

ou A; est un vecteur de dimension n et M le vecteur moyen des observations.
Connaissant la forme réduite Y =< yy,...,y, >l'on peut alors reconstruire
I’entrée x en appliquant la transformation inverse:

X =M= yA+ Y bA

=1 i=m+1

L’erreur de reconstruction est minimale si et seulement si les vecteurs A; corres-
pondent au vecteurs propres dans 'ordre des valeurs propres décroissantes de la
matrice de covariance C' (voir équation 7.6) et que les composantes supprimées
par la réduction de dimension soient remplacées par des constantes b;I'moyenne
de y; sur I'ensemble des observations [65]. Soient {X*, ..., X?} un ensemble de
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p vecteurs observation et M le vecteur moyen de ces vecteurs. La matrice de
covariance C' est alors définie par:

C=(X'"—M, ... X'~ M)(X'—M,. .. X —M) (7.6)

Si la dimension de la matrice de covariance devient trop élevéel'un calcul di-
rect de diagonalisation peut étre délicat. Il est alors possible d’avoir recours a des
méthodes neuronales. Par exemplelun réseau a une seule couche possédant n neu-
rones d’entrée et m neurones de sortie et dont les poids des connections sont mis
a jour par la regle de Oja voit ses poids converger vers les coordonnées des m pre-
miers vecteurs propres ordonnés selon les valeurs propres [155]. De mémel Baldi
et Hornik [16] ont démontré qu’un réseau auto-associatif (les exemples présentés
ont pour forme (z,x)) possédant moins de neurones sur sa couche cachée que
sur sa couche d’entrée apprend une représentation proportionnelle aux vecteurs
propres sur les connections entre la couche d’entrée et la couche cachée.

La méthode de décomposition en vecteurs propres a donné lieu a de nom-
breuses applications. Elle a été utilisée par exemple pour la surveillance d’un
réacteur chimique [125]. 18 mesures du processus sont projetées sur un espace
de dimension 2 et classées en catégories correspondant au mode de fonctionne-
ment du réacteur. Cette approche a également été utilisée avec succes comme
pré-traitement pour la reconnaissance de visages [177].

Le critere de conservation d’informations ne garantit pas I’extraction d’indices
optimaux pour la tache de classification [65].

Homme

poids

\k / hauteur

Fic. 7.19 - : Distribution des variables aléatoires poids et taille pour les classes homme
et femme



194 Chapitre 7: Naviguer par I'observation

La figure 7.19 représente la distribution de deux variables aléatoires poids et
taille pour les classes homme et femme. La description des données en dimension
1 amene le choix du vecteur ¢; comme axe du nouveau repere. La représenta-
tion dans ce nouveau repere permet une reconstruction avec une erreur minimalel’
conservant donc au maximum l'information présente dans les données. Si la tache
consiste a séparer les deux classes homme et femmel'le vecteur e, est en revanche
mieux adaptél'la projection des données étant plus discriminatoire que celle sur
e1. 1l est néanmoins nécessaire de connaitre la distribution des exemples dans
I’ensemble des classes afin d’obtenir une classification optimale pour la compres-
sion [65][ce qui semble peu réalisable dans le cadre de notre probleme et contraire
a notre hypothese d’incrémentalité.

La réduction non linéaire

Dans la plupart des casl'on ne peut pas supposer 'existence d’une transfor-
mation linéaire f : R" — R™ valide sur la totalité de 'espace d’entrée. Oja [129]
a démontré qu'un réseau auto-associatif a trois couches cachées peut apprendre
une telle réduction non linéaire. L’activité de la couche cachée centrale représente
des points dans un repere curviligne L’apprentissage d’un tel réseau par 1’algo-
rithme de rétro-propagation peut nécessiter beaucoup de temps et est susceptible
de tomber dans des minima locaux.

Kambhatla et Leen [92] ont proposé une approche pour la compression li-
néaire par morceau basée sur une subdivision automatique de R” en cellules.
L’algorithme associe ensuite a chacune de ces cellules une transformation linéaire
telle qu’elle a été définie auparavant. Le découpage de 'espace en cellule peut
se faire selon une distance euclidienne ou selon 'erreur de reconstruction totale
dans une région de ’espace:

deuclidienne (l’, rc) = (l' - TC)T(J? — Tc) (7 7)
dreconstruction(xa rc) = (l' - TC)TAZAC(J? — Tc) )

r. correspondant au centre de la cellule et A. a la matrice des vecteurs propres
correspondant a la transformation linéaire associée a la cellule. L’algorithme se
décompose en trois étapes:

1. subdiviser 'espace R" en ¢ cellules de Voronoi par un apprentissage compé-
titif grace a une des deux mesures de distance définies équation 7.7. L uti-
lisation de la distance euclidienne permet d’obtenir un algorithme simple
mais ne tient pas compte de 'erreur de reconstruction et ne permet donc
pas de la minimiser. Il faut pour ceci avoir recours a ’erreur reconstruc-
tion. L’erreur de reconstruction obtenue apres minimisation dépend bien
évidemment du nombre de classes choisi.

2. calculer la décomposition en composantes principales pour chacune des cel-
lules en calculant la matrice de covariance relative a r. et en déterminant



Pré-traitement des données sensorielles par réduction linéaire 195

C

les différents vecteurs propres (ef, ..., el ).

3. déterminer la dimension de réduction et projeter les entrées x sur les m
premiers vecteurs propres.

L’application de cette démarche dans le domaine de la compression d’images a
permis d’obtenir de meilleurs résultats (en terme d’erreur de reconstruction et de
temps d’apprentissage) que ceux fournis par un réseau comprenant 5 couches ca-
chées. L’erreur de reconstruction est également moindre par rapport a une simple
transformation linéaire. Le temps d’apprentissage est par contre bien supérieur.

Nous allons maintenant présenter les résultats obtenus dans le cadre de la
réduction linéaire dans un premier tempsl puis dans le cadre de la réduction
linéaire par morceau.

7.6 Pré-traitement des données sensorielles par
réduction linéaire

La transformation des données capteurs que 'on cherche a déterminer a pour
but de réaliser un capteur virtuel. Les données utilisées pour I'extraction de vec-
teurs propres sont les données provenant directement des mesures capteurs.

Le calcul des vecteurs propres est réalisé en utilisant ’approche directe clas-
sique décrite dans la sous-section précédente. La matrice de covariance (' est
formée a partir d'un ensemble de mesures capteurs représentatives de la tache
considérée. Cette matrice ' est ensuite triangularisée par la méthode de House-
holderI'permettant de calculer les valeurs propres A; comme étant les racines du
polynome caractéristique de cette nouvelle matrice. Les vecteurs propres €; sont
finalement calculés grace a I’équivalence:

A1

Chaque vecteur propre ainsi calculé détermine un capteur virtuel dont la
mesure retournée est fournie par la relation :

d'virtuel _ o
i = 6T

ou ¥ représente les mesures fournies par la totalité des capteurs utilisés.

7.6.1 Evaluation des indices extraits

La premiere expérience que nous avons réalisée a pour but d’essayer d’inter-
préter dans un cas simple les indices extraits automatiquement par la réduction
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T Robot

Fic. 7.20 - : Configuration du robot et du mur pour Uacquisition des données

linéaire et voir ainsi s’ils sont bien adaptés a notre probleme. On positionne en
simulation le robot le long d’un mur dont on fait varier I’angle de —30° a +30°.
On collecte les mesures provenant des capteurs ¢1l'ez et ¢5 (voir figure 7.20).

Les vecteurs propres obtenus sont les suivants :

—0.580
e1=| —0.580
—0.580

0.707
ea =1 0.0
—0.707

0.408
;= | —0.816
0.408

La matrice de covariance étant une matrice réelle symétriquelles vecteurs e;'é; et
€3 sont orthonormaux. Ils sont classés dans I'ordre des valeurs propres croissantes.
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Soit (¢1, ¢a,¢3) une situation mesurée:

— Le premier capteur virtuel associé a €] va fournir comme mesure :

—0.580 c1
dl = —0.580 Co = 0580(01 + o+ 03)
—0.580 c3

= 0.580(cz2 + 2 + Ac+ 2 — Ac)

:k‘*CQ

Cette mesure est donc proportionnelle a la distance séparant le robot du
mur.

— le deuxieme capteur virtuel associé a €; va fournir comme mesure :

0.707 (4]
dz = 0.0 Co = 0707(01 — 03)
—0707 C3

=0.707(c2 + Ac — ¢ + Ac)

= 1.414Ac¢ = k * sin(a)

pour des valeurs de a peut importantes. La deuxieme mesure est donc une
fonction de I"angle du mur par rapport a la direction du robot.

— le troisieme capteur virtuel associé a €3 va fournir comme mesure :

0.408 c1
d3 == —0.816 Cy == 0408(01 — 202 + 03)
0.408 c3

= 0.408(cy + Ac—2¢3 +¢c3 — Ac) =0

Cette troisieme mesure est nulle lorsque le robot longe un mur. Elle ne 'est
plus si les relations ¢; = ¢+ Ac et ¢ = ¢ — Ac sont fausses et si donc on se
trouve par exemple en présence d’un coin.

Dans cette situation tres précise (robot le long d’un mur et capteur équidis-
tants)['’espace de dimension 3 formé par les distances retournées par ¢;['¢y et
c3 peut étre réduit en un espace de dimension 2 correspondant a la distance et
a l'angle du mur par rapport au robot. Cette représentation permet d’identi-
fier de maniere unique la situation dans laquelle on se trouve et peut permettre
donc la navigation. L’utilisation du troisieme vecteur €3 permet de détecter un
changement de situation et d’agir en conséquence. [’utilisation des trois capteurs
virtuels n’est alors pas motivée par la réduction de dimension de 'espace per-
ceptif (les deux sont de dimension 3) mais plutot par le fait qu’elle propose une
représentation de I’environnement mieux adaptée.
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7.6.2 Choix de la dimension de représentation

Les résultats expérimentaux ci-dessous ont été réalisés a partir d’une base
d’exemples obtenue en téléopérant le robot le long du mur représenté figure 7.12
et en conservant les mesures des 5 capteurs sur le c6té droit et avant du véhicule.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés a la perte d’information
lors de la projection d’'un vecteur de données capteurs d sur la base de vecteurs
propres. Cette perte est évaluée par le carré de la distance entre le vecteur initial
d et le vecteur d reconstruit & partir du vecteur projeté de d La figure 7.21 repré-
sente la moyenne et I’écart type de la perte sur I’ensemble de la base d’exemples
en fonction de la dimension de la base de vecteurs propres. Conformément a ce

35 T T T T T T T 90 T T
‘mean_eigen’ — 'sigma_eigen’ —

3L

05

0 L L L L L L T 0 L L L L T
1 15 2 25 3 35 4 45 5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

F1G. 7.21 - : Moyenne (figure de gauche) et écart type (figure de droite) de Uerreur
commise a la reconstruction en fonction de la dimension de la base de vecteurs propres.

que l'on peut prévoirl'ces deux grandeurs sont décroissantes en fonction de la
dimension et s’annulent lorsque n = 5 (la dimension de 'espace d’arrivée est
identique a la dimension de I'espace initial). Cette décroissance est au départ
assez forte permettant de sélectionner une valeur de n faible et donc une forte
compression de ’espace d’entrée.

les quatre copies d’écran figure 7.22 représente 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 déplacer le long du
mur et d’atteindre un point plus éloigné que celui atteint par le réseau exploitant
directement les mesures brutes. On peut remarquer que la qualité de la trajectoire
obtenue augmente avec la dimension de la base réduite.
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Fic. 7.22 - : Trajectoires réalisées par le robot en utilisant respectivement les données
brutes puis la compression dans un espace de dimension 1, 2 et 3.



200 Chapitre 7: Naviguer par I'observation

La figure 7.23 représente ’erreur commise sur ’ensemble des vecteurs ayant
servi a la construction de la base. La figure en haut a gauche est associée a une
base de dimension 1I'la centrale a une base de dimension 2 et la figure de droite a
une base de dimension 3. La figure située en dessous est une superposition des trois
précédentes. On peut constater que les différentes bases calculées sont adaptées

. .

F\A p\
20 200 0 1000 1200 1400

Fic. 7.23 - : Erreur commise sur Uensemble des points ayant servi a la construction de
la base. Les figures en haut de gauche a droite sont associées respectivement a des bases
de dimension 1, 2 et 3. La figure en dessous est une superposition des trois précédentes.

a certaines zones de 'espace (faible erreur) et ne le sont pas pour d’autres (forte
erreur). L’augmentation de la dimension (et donc la réduction de la compression)
a pour effet d’améliorer les performances dans ces secondes zones. Cet exemple
permet d’illustrer 'intéréet de la décomposition par utilisation d’un ensemble de
bases de vecteurs propreslremplacant ’augmentation de la dimension par ’ajout
d’une nouvelle base attachée a une zone de forte erreur. Ce principellillustré dans
la prochaine sectionl'permet ainsi de garantir une dimension faible pour chaque
base et donc un bon taux de compression.

7.7 Pré-traitement des données sensorielles par
réduction non linéaire
Nous allons reprendre au cours de cette section ’exemple précédent et 1’ap-

pliquer au cas de la décomposition de 'espace d’entrée en un ensemble de bases
de vecteurs propres. Rappelons que cette décomposition est guidée par ’erreur
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commise a la reconstruction (une nouvelle base est créée si aucune des bases
existantes n’est en mesure de coder correctement la donnée courante).

La figure 7.24 représente la moyenne et 1’écart type de ’erreur de reconstruc-
tion sur ’ensemble de la base d’exemples en fonction de la dimension des bases
de vecteurs propres. La moyenne et 1’écart type sont également deux fonctions

0.12 T T T T T T

0.014 T T T T T T

T T
'mean_multiple’ — 'sigma_multiple’ ——

0.012 | 4

0.008 |- 4
0.006 |- 4
0.004 |- 4

0.002 - 4

1 15 2 25 3 35 4 45 5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

F1G. 7.24 - : Moyenne (figure de gauche) et écart type (figure de droite) de Uerreur
commise a la reconstruction en fonction de la dimension des bases de vecteurs propres.

décroissantes vers 0 dont les valeurs sont bien inférieures a celles obtenues par une
décomposition simple (voir figure 7.21). La figure 7.25 illustre I'erreur commise
sur chaque point de ’ensemble d’exemples. Le nombre total de bases de vecteurs
créées est de 3. Chacune de ces bases est de dimension 2. Il faut noter que par

90 T T T T T T T
‘erreur_eigen2’ —

80 [ B

. N IV ‘

L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Fic. 7.25 - : Erreur commise sur U'ensemble des points ayant servi a4 la construction
des 8 bases.

rapport a 'exemple figure 7.231''erreur maximale commise peut étre ajustée a
la valeur souhaitée mais cela a pour conséquence d’augmenter le nombre total de
bases (voir figure 7.26).

La figure 7.27 représente les trajectoires obtenues a ’aide de bases de vecteurs
de dimension 1I'2 et 3. Alors que le robot est en mesure d’accomplir sa tache
pour une dimension 2I'il n’est pas capable de la réaliser pour une dimension 3.
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T
‘nb_bases’ —

1

L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Fic. 7.26 - : Nombre de bases créées en fonction de Uerreur mazimale de reconstruction
imposée par Uutilisateur.

Fic. 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 constaté que le méme comportement était actif durant la montée
et le franchissement de la pointe du triangle. Ce comportement est donc le plus
spécialisé a ce type d’environnement mais n’est pas en mesure de générer une
commande correcte.

Le découpage de I'espace d’entrée en un nombre variable de bases de vecteurs
propres permet la création automatique d’experts attachés a des situations par-
ticulieres. Le point que nous pensons étre important est que ces situations ne
sont pas fixées par des connaissances a priori de l'utilisateur (par exemple cou-
loirsI'portes letc) mais sont basées sur les mesures capteurs du robot et devraient
donc étre adaptées aux capacités perceptives du systeme. Cette étude n’en est
qu’a une phase tres préliminaire et de nombreux travaux doivent étre réalisésI'en
particulier sur la caractérisation des comportements appris de maniere a pouvoir
diagnostiquer et corriger les problemes tels que celui présenté lors de I’exemple
précédent.

7.8 Conclusion

Nous nous sommes intéressés au cours de ce chapitre au probleme de la dé-
termination d’une transformation perception-action grace a ’apprentissage su-
pervisé. Nous avons montré en particulier comment un tel systeme pouvait étre
réalisé grace a un réseau de type Grow and Learn. Le choix de ce réseau est jus-
tifié tout d’abord par sa propriété d’extensibilité'permettant de se complexifier
automatiquement si les données a apprendre 'exigent. Il est également justifiel’
et nous pensons que ce point est tres importantI'par sa propriété d’apprentissage
incrémental. Cette incrémentalité permet au robot d’améliorer ses performances
en ne s’intéressant qu’aux nouveaux problemes sans avoir a reprendre systémati-
quement les anciens pouvant étre considérés comme acquis.

De maniere a faciliter 'apprentissagel'nous nous sommes intéressés dans un
deuxieme temps au pré-traitement des données capteurs. Nous avons pour cela
considéré un ensemble de capteurs virtuels obtenus par projection des données
réelles sur une ou plusieurs bases de vecteurs. Ces vecteurs sont obtenus a partir
d’une analyse en composante principale d’un ensemble d’exemples représentatifs.
Ces travaux n’en sont qu’a leurs débuts.

Le robot apprend chaque fois qu’il n’est pas en mesure de franchir seul un
obstacle. Cet apprentissage nécessite I'intervention d’un opérateur humain chargé
d’indiquer la solution au probleme. Afin d’augmenter I’autonomie du systeme et
d’essayer de supprimer toute intervention extérieurelnhous allons aborder au cours
du prochain chapitre le probleme de ’apprentissage renforcé.
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Chapitre 8

Naviguer par ’échec

Ce chapitre est consacré a 1’étude de 'apprentissage renforcé dans le cadre
de la navigation réactive. Nous présenterons tout d’abord les différents para-
digmes mis en jeu avant de nous intéresser plus particulierement au probleme de
la détermination automatique du critique prédictif pour I'apprentissage renforcé
associatif.

8.1 La méthode des Différences Temporelles

Nous allons présenter au cours de cette section les travaux de Sutton dans
le domaine de 'apprentissage pour prédire. Le lecteur pourra se reporter pour
plus de détails a [163] dont cette présentation s’inspire. Ces travaux sont tres
étroitement liés aux développements de 'apprentissage renforcé en controle. De
maniere a clarifier I'exposél'nous avons préférél’'comme "auteur le suggerel'les
sortir tout d’abord de ce contexte.

8.1.1 Apprendre a prédire

Le probleme abordé au cours de cette section est le suivant : comment peut-on
apprendre a prédire ou comment peut-on utiliser 'expérience passée afin de pré-
dire le comportement futur d’un systeme dont le fonctionnement est partiellement
connu. Le but d’une telle prédiction peut étre par exemple:

— de déterminer sil'pour un adversaire donnél'une position particuliere aux
échecs peut conduire a une victoire ou une défaitel’

— de déterminer s’il va pleuvoir ou non ce week-endI’

— de déterminer si le cours de la bourse va augmenter ou diminuer lors de la
prochaine session.
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Les problemes de prédiction peuvent étre classés en deux grandes catégories:

1. les problemes de prédiction a un pas. La totalité des informations permet-
tant de juger si la prédiction est correcte ou non est révélée en une seule
étape.

2. les problemes de prédiction a pas multiples. L’exactitude d’'une prédiction
ne sera observée que plusieurs pas apres qu’elle ait été formulée. NéanmoinsI’
des informations partielles sur ce sujet sont révélées a chacun de ces pas.
Dans le cas par exemple de la prédiction météorologique pour le week-
endI'’observation du ciel au fur et a mesure de "avancée des jours dans
la semaine fournit de plus en plus d’informations relatives au temps du
dimanche.

Les travaux que nous présentons ici concernent plus particulierement le deuxieme
type de problemes.
Nous considérerons que les données expérimentales sont fournies sous la forme
— — — — . .
(21,5, ..., &, z). Le vecteur &; correspond au vecteur d’observation obtenu au
temps t; et z un réel représentant le résultat final que I'on souhaite prédire. On
associe a chaque observation ; une prédiction P; de la valeur finale z:

ou w représente un ensemble de parametres modifiables permettant de définir
la fonction P (les poids synaptiques d’un réseau de neurones par exemple). Le
but de tout algorithme d’apprentissage est de proposer un ensemble de regles
permettant de mettre a jour ces parametres:

@@+ > Awy (8.1)

t=1

Le probleme étant maintenant poséI'nous allons nous intéresser a deux grandes
familles d’approches permettant de le résoudre: 'apprentissage supervisé et la
méthode des différences temporelles.

8.1.2 L’approche TD())

Tout probleme de prédiction peut étre ramené a un probleme d’apprentissage
supervisé. Il suffit pour cela de présenter au systeme les exemples formés par les
couples (x;,z). La variation du vecteur de parametres « au temps ¢ dépend de
I’erreur de prédiction commise et de I'influence de w sur cette prédiction :

Aw; = a(z — P)V,P, (8.2)
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« étant un parametre compris entre 0 et 1 réglant la vitesse de 'apprentissage.
Ce type d’approche présente deux grands problemes:

1. 1l est nécessaire d’attendre le résultat z de maniere a pouvoir commencer
I’apprentissage: la totalité des exemples doit étre stockée et la procédure
n’est pas incrémentale. De pluslla charge de calcul induite par I’algorithme
n’est pas uniformément répartie sur la totalité de 'expérience mais est en
revanche concentrée a la réception de la réponse finale z.

2. La structure temporelle des observations n’est pas utilisée.

La famille d’algorithme T'D(\) a été concue par Sutton afin d’apporter une
réponse a ces deux constatations. Reprenons I’équation 8.2. (z — P;) peut étre
réécrit en faisant apparaitre les successions de prédictions:

z— P = Z(Pk-l-l — Pk) (8.3)
k=t

en posant P, 1 = z. En reportant les équations 8.3 et 8.2 dans 1’équation 8.1Ton
obtient :

W0+ Y0, alz — P)V, P

=+ a iy (Pepr — PV Py

=0+ L @ iy (Pt — PV b

= U_J;—I- Yty a(Pgy — P) Yoy Vo Pr

= Awy = (P — P) Y5 Vi Pe

La formule ci-dessus de calcul de Aw, est appelée TD(1) pour une raison appa-
raissant ci-apres. Elle fait référence explicitement a la succession dans le temps
des différentes prédictions et permet de réaliser un calcul incrémental (la valeur
z n’apparait que pour le calcul de &wm) Il n’est de plus pas nécessaire de sto-
cker les différents exemples ni méme les différents gradients (il suffit de conserver
uniquement la somme).

La modification des parametres wl'et donc 'apprentissagel’intervient lorsque
Pip1 # PI'c’est-a dire lorsque 1’évolution de la situation entre ces deux instants a
apporté suffisamment d’éléments nouveaux permettant de remettre en question
la valeur z précédemment prédite. Cette différence de prédiction est propagée sur
toutes les situations antérieures (somme des gradients dans la formule).

Les valeurs des parametres fournies par T'D(1) et par la formule 8.2 sont iden-
tiques. A partir de T'D(1)['une famille complete d’algorithmes peut étre générée
en atténuant la propagation sur les situations antérieures de ’erreur de prédic-
tion. L’atténuation proposée par Sutton est de forme exponentielle. Elle est réglée
par le parametre A:

t
TDON) = Awy = Py — P) Y. N5V, Py (8.4)
k=1

Nous allons revenir sur les conséquences de cette équation dans la mise a jour
des parametres au travers de deux exemples simples.
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8.1.3 Exemples

De maniere a mieux comprendre la différence existant entre une approche
supervisée et une approche de type T'D(A) avec A # 1I'nous allons reprendre
I’exemple de la prévision météorologique. On utilise une fonction P linéaire par
rapport a w et par rapport a I: P, = w'xz;. Cette fonction a pour rdle a partir
d’un vecteur d’observation d’indiquer la probabilité qu’il pleuve le dimanche. De
maniere a simplifierl'le vecteur observation ne contient que le jour de réalisation
de la prédiction et ne contient donc pas d’information basée par exemple sur
I’observation du ciel. Il comporte 7 composantes z; telles que:

0 pour tous les jours sauf le jour 2
T, = . .
1 lejour

Le vecteur de parametres w est un vecteur de 7 composantes également.
Chaque composante w; représente la probabilité au jour ¢ qu’il pleuve le di-
manche.

Placons-nous tout d’abord dans le cas de I'apprentissage supervisé. P étant
linéaire par rapport a wl'on obtient directement V,, P, = @;. En reprenant I’équa-
tion 8.2'on obtient (on pose a = 1):

Aw; = (2 — 05,7
=Vie{l,...,7}, w;+ 2

La mise a jour des coefficients est illustrée figure 8.1. Le dimanchell’estimation
associée a chaque journée est mise a jour a la valeur du temps du dimanche.

Probabilité de pluie Dimanche

1 S —_
7‘\ ‘\ j\ j‘\ ‘\ j\
| | I
| | —_
——
-
0 e =g Jours
= 5° 58 ¢
= > o
Fic. 8.1 - : Mise a jour par apprentissage supervisé de lestimation du temps pour le

dimanche

Plagons-nous maintenant dans le cas de I'apprentissage 7' D(0). En reprenant
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I’équation 8.4T'on obtient :

Awt = (Pt-l—l —Pt)f;:
:>\V/i€{1,...,7}, Wy — Wi

La mise a jour des coefficients est illustrée figure 8.2. Elle ne s’effectue plus uni-
quement le dimanche mais au fur et a mesure de la semaine. Au jour 7 + 1T
I’estimation du jour 7 est réajustée a 'estimation du jour ¢ + 1. Cette démarche
peut étre justifiée intuitivement par le fait que 'on dispose en 7 + 1 de plus d’in-
formations qu’en ¢ permettant de réaliser une meilleure prédiction. Dans le cas
d’un algorithme T'D()X) avec A # 0I'la remise & jour des estimations ne se limite
pas uniquement a la veille mais également aux jours précédents.

Probabilité de pluie Dimanche

1

0 Jours

Mardi
Mercredi
Jeudi
Vendredi
Samedi
Dimanche

F1G. 8.2 - : Mise a jour par algorithme T D(0) de lestimation du temps pour le di-
manche.

L’exemple suivant a pour objectif d’essayer de montrer intuitivement que 1’ap-
prentissage par différence temporelle peut étre plus efficace que I'apprentissage
supervisé. Nous nous placons dans le cas d’un jeu a deux joueurs. Supposons
qu’il existe une configuration que vous ayez apprise comme étant mauvaise pour
vous : dans 90% des cas la partie se termine par la victoire de I’adversaire et dans
seulement 10% des cas par votre victoire (voir figure 8.3). Au cours d’une par-
tiel'vous vous retrouvez dans une nouvelle configuration encore jamais explorée.
Vous vous retrouvez au prochain coups dans la situation étiquetée mauvaise et
vous gagnez ensuite la partie. Quelle étiquette doit-étre attachée a cette nouvelle
configuration?

— l'apprentissage  supervisé  va  réaliser  directement [’association
(nouvel état — victoire) et associera 1’étiquette bonne.

— l’algorithme T'D()) en revanche va associer le nouvel état et ’état suivant
et attribuera ’étiquette mauvais.
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Défaite

90%

Fic. 8.3 - : Lorsque la configuration du jeu atteint U'état étiqueté 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 étiqueter le nouvel état en cas de victoire aprés son exploration ¥

[algorithme T'D(A) fournira immédiatement la réponse correcte. L’apprentissage
supervisé finira également par apprendre que la situation est mauvaise apres
plusieurs passages se terminant par une défaite. Mais cela nécessitera du temps.

8.1.4 Extensions de ’algorithme

L’utilisation des algorithmes T'D(A) ne se limite pas a la prédiction de la
valeur finale d’une succession d’observations. Ils peuvent également étre utilisés
afin de prédire une grandeur s’accumulant au cours des différents pas restant a
accomplir. Par exemplel'dans le cas du controle d’un pendule inversél'cela peut
étre le temps restant avant la chute du balancier. Dans le cas d’un jeul'cela peut
étre le nombre de coups restant avant la victoire d’un des joueurs.

La quantité P, que l'on cherche a prédire a l'instant ¢ n’est donc plus une
valeur constante z mais une grandeur dépendant du temps:

m
= Z Cr+1
k=t

L’erreur de prédiction est P, — z;. En remplacant z; par son expression et en
redéveloppant des calculs similaires a ceux décris précédemmentl'on obtient :

t
Awt = Oé(CH_l + Pt-l—l — Pt) Z )\t_kvak (85)

k=1

Le calcul de la somme des cotits ¢; tel que nous venons de le décrire précé-
demment nécessite que le processus que ’on observe ait un nombre de cycles fini
m. Cette hypothese peut étre relachée en remplacant la prédiction de la somme
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complete par la prédiction de la somme “amortie” :

+oo
= Z’cht+k+1a v € [0,1]

k=0
Remarque: si la fonction de prédiction est correctel’on obtient alors:

Pt = Z
P, = +oo Lk
= P =200 7 Gk
k
= cip1 + VI Y e
= ¢i11 +YPi

I’écart entre la valeur P; et ¢;y1 + v P41 correspond a l'erreur de prédiction.
La relation de mise a jour des parametres @ s’écrie:

t
Awt = Oé(CH_l + F)/Pt-l—l — Pt) Z )\t_kvak (86)

k=1

Apres cette présentation générale de la famille d’algorithmes T D(A)I nous
allons maintenant revenir sur ’apprentissage renforcél'sujet principal de ce cha-
pitrel'en montrant la complémentarité de ces deux approches.

8.2 L’apprentissage renforcé

Le paradigme utilisé au cours de ce chapitre est celui de I"apprentissage ren-
forcé tel qu’il a été défini brievement au cours de la section 6.3.2. Rappelons que
dans le cas de ’apprentissage supervisél'le controleur recoit pour toute situation
percue la commande correspondante fournie par un agent externe. Dans le cas de
I’apprentissage renforcél'le controleur recoit pour chaque situation percue 1’éva-
luation du résultat de la commande qu’il a proposée. Cette fonction d’évaluation
du comportement du robot est fournie par 1'utilisateur et permet de coder les
objectifs devant étre atteints par le systeme sans indiquer comment les atteindre.
La recherche de la solution au probleme posé n’est plus réalisée par le concepteur
du systeme mais par 'ordinateur.

Par naturel'l’apprentissage renforcé est basé sur la découverte par le systeme
lui-méme de son propre fonctionnement et de ses interactions avec son environne-
ment. Cette découverte est réalisée au travers d’essais multiples en tenant compte
des expériences passées. Il n’y a donc pas de séparation entre la phase apprentis-
sage et la phase exploitation.

8.2.1 Algorithme général

[apprentissage renforcé cherche a déterminer une fonction e(7, s) ou 7 repré-
sente les données percues. Cette fonction est extraite d’une famille générale de
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fonctions par détermination des valeurs d’un ensemble de parametres s (appelés
aussi état). Ces parametres peuvent étre les coefficients d’une expression polyno-
mialelles poids synaptiques d’un réseau de neurones ou bien encore les différentes
regles d’un systeme flou.

Il existe de nombreux travaux relatifs a ’apprentissage renforcé. Les diffé-
rents algorithmes existants peuvent étre regroupés dans ’algorithme général sui-
vant [91]:

s := s0
loop
1 := input
a := e(s,1)
output a
r := reinforcement
s := u(s,i,a,r)
end loop

Cet algorithme est représenté de maniere graphique figure 8.4. L’état s de [ est
initialisé a sqg. sg peut étre aléatoire ou représenter une connaissance initiale four-
nie par l'utilisateur. I’algorithme boucle ensuite a I'infini. Une nouvelle acquisi-
tion ¢ de la situation est réalisée permettant de calculer ’action a correspondante
grace a la fonction e. Cette action est ensuite exécutée provoquant un change-
ment d’état du monde et la génération d’un renforcement r associé. L’analyse
par la fonction u de 'association perception - action (i,a) et de I'effet obtenu r
permet de déduire la nouvelle valeur des différents parametres sI'modifiant ainsi
la transformation f.

Le cceur de l'algorithmel'faisant sa spécificité et permettant "apprentissage
ou non du comportement e(i, s) répondant aux objectifsI'provient de la fonction
u.

8.2.2 Evaluation de la transformation apprise

Tout au long de "apprentissagel’le comportement du robot va évoluer grace
a la fonction u introduite au cours de la section précédente. De maniere a pou-
voir juger les performances et a guider 'algorithme d’apprentissagel'il faut étre
en mesure d’évaluer le comportement obtenu. Pour plus de détails sur les deux
criteres énoncés ci-dessousl'le lecteur pourra se reporter a [91].

Critere local

Nous allons tout d’abord préciser la notion de renforcement attendu erl1’agent
étant dans la situation ¢ et effectuant I'action a.

er(iya) =S r()W(i,a)(d)

el
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Fic. 8.4 - : Algorithme général pour Uapprentissage renforcé

ou [ représente I’ensemble des états pouvant étre percus et ou W(z, a)(i') exprime
la probabilité que I’environnement passe de ’état i & 1’état ¢ si le systeme exécute
I’action a. L’utilisation de probabilité de transitions entre les différents états
dans le modele de I’'environnement permet de prendre en compte la présence de
capteurs et d’effecteurs bruités ou défectueux au niveau du systeme évoluant dans
ce milieu [91].

Une action a sera dite optimale pour une situation ¢ si cette action maximise
le renforcement attendu:

Vie I, Va € A, Optimal(i,a) — Va' € A, er(i,a) > er(i,a’) (8.7)

ou A représente I’ensemble des actions possibles.

Un tel critere n’est pas satisfaisant car il conduit a "apprentissage de com-
portements sacrifiant un renforcement futur important pour un renforcement im-
médiat méme faible. Considérons le cas d’un robot mobile devant atteindre un
but tout en évitant les obstacles. Le renforcement choisi peut étre une fonction
croissante de la distance au but et une fonction décroissante de la distance aux
obstacles. Si I’algorithme d’apprentissage cherche a générer une transformation e
maximisant le renforcement au prochain cyclel'il ne sera pas en mesure de créer
un comportement permettant au robot de contourner un mur (voir figure 8.5).
Un tel comportement nécessite en effet pour le robot d’étre momentanément puni
en s’éloignant du but pour étre finalement fortement récompensé en I'atteignant.

Un comportement appris e respectant le critere 8.7 réalise une montée du gra-
dient de la fonction de renforcement. Dans le cas de notre exemplelcette fonction
de renforcement peut étre vue comme l'inverse d’une fonction de potentiel (voir
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+ But

Fic. 8.5 - : Le robot ne peut contourner le mur que s’il accepte d’étre momentanément
puni avant d’étre récompensé

chapitre 4). e correspond donc aux comportements obtenus par les méthodes de
type champs de potentiels et présente en particulier des zones de minima locaux
comme celle représentée figure 8.5.

Il est nécessaire de définir un critere plus global.

Critere global

L’algorithme d’apprentissage doit étre guidé par une évaluation du comporte-
ment sur un horizon plus vaste que le résultat de I’action choisie. Le critere retenu
n’est plus le prochain renforcement mais la somme des renforcements futurs. De
maniere a privilégier néanmoins un renforcement proche a un renforcement trop
éloignélles différentes valeurs sont amorties par une fonction exponentielle.

L’utilisation d’un critere global prenant en compte les renforcements futurs
permet :

1. d’apprendre a choisir une action non pas pour son renforcement immeédiat
(critere local) mais parce qu’elle fait partie d’une chaine d’actions condui-
sant a une situation de fort renforcementl’

2. d’associer une action et son renforcement dans le cas ou il existe un délai
de plusieurs cycles entre les deux événements .

Le second point est tres important dans le cadre d’une application robotiquel’en
particulier si un renforcement n’est disponible que lorsque le but est atteint ou
que le robot est entré en collision avec un obstacle.

On appelle er, (i, a) le renforcement total amorti attendu lors de I'exécution de
I’action a pour la perception ¢'en supposant qu’apres avoir exécuté cette actionl’

1. Probléme connu sous le nom de Temporal Credit Assignment
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le robot se comporte de maniere optimale :

ery(i,a) = er(i,a) +v) W(z, a)(z{)erw(@{, Optw(z{)) (8.8)

il
L’action optimale Optw(z{) étant définie par:

Viel, a=Opt,(1)

Optimal.,(i,a) — Ya' € A, er,(i,a) > er.(i,a’) (8.9)

Le role de ’apprentissage renforcé est de générer un parametre s,,¢imaq tel que
la transformation e réponde au critere d’optimalité :

e(i, 50ptimal) = Optw(i)

Il existe a notre connaissance deux grandes familles d’approches dans ce do-
maine :

— 'apprentissage renforcé par utilisation d’un Critique Heuristique Adapta-

tif*T’

— le @Q-Learning.

8.2.3 Le Critique Heuristique Adaptatif

Les algorithmes classiques de renforcement tels qu’ils ont été présentés sec-
tion 8.2.1 ont pour tache de modifier a chaque étape la fonction e de maniere a
tenir compte de D'action exécutée et de ses conséquences immédiates. Ce mode
de fonctionnement permet de gérer directement le critere d’optimalité local mais
n’est pas en mesure de travailler avec un critere global (seul le triplet courant
(€tat, action, renforcement résultant) est connu a chaque cycle). De maniere a
contourner ce problemel'Sutton a proposé de transformer le renforcement r(7, )
recu 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 renforcé appliquant un critere local permettra
de respecter le critere global.

Le nouveau renforcement R est la somme pondérée des futurs renforcements
recus par le robot en suivant sa loi de commande actuelle. Il réalise une prédiction
du comportement futur du robot. En remplacant le cotit ¢; de ’équation 8.6 par
le renforcement r provenant de ’environnementI’R peut étre calculé grace a un
algorithme de la famille T'D(A) (voir section 8.1.2).

Le principe d’un algorithme d’apprentissage renforcé par utilisation d’un cri-
tique adaptatif (ou apprentissage renforcé associatif) est le suivant (voir figure 8.6) :

— le robot percoit son environnement et choisit une actionl’

2. En anglais: Adaptive Heuristic Critic ou AHC
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— Dexécution de cette action produit le renforcement r de la part de I'envi-
ronnement et R de la part du critique adaptatifl’

— le renforcement r est utilisé pour 'apprentissage du critique adaptatifl’

— la fonction de commande e est modifiée de maniere a maximiser a chaque
pas la valeur R.

Le critique adaptatif et la loi de commande sont appris simultanément au cours
de I'exécution du systeme.

" AHC

Fic. 8.6 - : Algorithme d’apprentissage renforcé avec utilisation d’un Critique Heuris-
tique Adaptatif.

Remarque : conceptuellementIl’apprentissage renforcé associatif peut étre rap-
proché de la méthode de planification variationnelle dans les approches de type
potentiels (voir section 4.2.5):

— en apprentissage renforcél'le principe est de générer une loi de commande
dont 'exécution permettra de maximiser la somme des renforcements recusIl’

— en planification variationnellel'le principe est de générer 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 1’on cherche est solution des équations ré-
cursives 8.8 et 8.9. Elle peut étre obtenue par 1'utilisation d’une approche de type
programmation dynamique. Les algorithmes mis en jeu ne sont néanmoins pas
adaptés aux contraintes d’apprentissage “en-ligne” propre aux types de problemes
traités. De maniere a contourner cette difficultéI'Watkins a proposé un algorithme
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qualifié de programmation dynamique incrémentale (voir [185] par exemple). Cet
algorithme s’appelle @)-Learning.

Soit V(1) la valeur d’un état exprimée en termes de renforcement total amorti
recu en suivant la loi de commande €:

V(i) = er(i,e(i)) +v > W(i,e()Ve(i)

el

Soit Q°(i,a) la fonction estimant le renforcement total amorti attendu en exé-
cutant la commande a a partir de la situation ¢ et en suivant ensuite la loi de
commande e :

Q(iva) = er(i.a) + v Y W(i,a)(1)V(1)

el

On considérera une représentation discrétisée de I’espace d’entrée (nombre fini de
configurations ¢ pergues) ainsi qu’un nombre fini d’actions « possibles. La fonction
() peut alors étre représentée a ’aide d’un tableau a double entrées s[i, a].

A chaque cyclella loi de commande e choisit ’action suivante a effectuer grace
a un tirage aléatoire dont la densité est une gaussienne centrée sur 'action a,,q,
de plus grande utilité:

Aoy = MAT 4481, a]

Le tirage aléatoire est justifié par le besoin de ne pas uniquement suivre ’action
la plus utile mais de s’en écarter éventuellement un peu de maniere a pouvoir
explorer d’autres solutions.

L’exécution de la commande a va provoquer un changement d’état 1 — ;
du systeme et I’émission d’un renforcement r. La fonction d’utilité de 7 est alors
remise a jour :

sliya] < (1 —a)sfi,al + a(r + ’yméax(s[@{, b))

Le terme s[i,a] dans la partie droite représente I’évaluation courante de 1'uti-
lité. Le terme r + v maxy(s[z, b]) représente la nouvelle évaluation de cette utilité
sachant que le changement de situation de 7 a i a généré un renforcement r.

Au fur et a mesure que le robot explore son environnementl'il construit sa
fonction () d’évaluation de 'utilité d’'une commande. Cette méme fonction au
cours de sa construction joue le role d’heuristique de maniere a guider le robot
dans son exploration. Contrairement a ’apprentissage renforcé associatifl'l’algo-
rithme Q-Learning utilise une seule et méme structure pour coder a la fois la
fonction d’évaluation et la sélection de la prochaine action.

Ces deux schémas de base étant maintenant présentésl'nous allons revenir sur
I’'un des problemes principaux de l"apprentissage renforcé: le temps de conver-
gence.
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8.3 Réduction du temps d’apprentissage

Un des problemes principaux posé par l'apprentissage renforcé est le temps
de convergence trop important [186] vers une solution acceptable. Ce phénomene
peut avoir plusieurs causes comme une mauvaise gestion du conflit exploration
exploitation (voir section 8.3.1) ou la réalisation d’explorations inutiles (voir sec-
tion 8.3.4).

De nombreuses approches ont été proposées de maniere a réduire ce temps
d’apprentissage. Nous allons revenir sur quelques unes d’entre elles.

8.3.1 Exploration et exploitation

Les algorithmes d’apprentissage renforcé ne proposent pas de séparation entre
la phase apprentissage et la phase exploitation. De part leur naturel'ils sont
confrontés en permanence a un conflit entre deux objectifs contradictoires:

1. PexplorationI’
2. 'exploitation.

L’exploration a pour but de renseigner le robot sur son environnement et ses
capacités d’action sur celui-ci. Son objectif est de minimiser le temps d’appren-
tissage. L’exploitation a pour but de rendre le robot opérationnel en lui imposant
de respecter les contraintes fixées par la fonction de renforcement. Son objectif
est de minimuser le cout d’exécution. Ces deux objectifs sont contradictoires. Les
besoins d’exploration peuvent amener le robot a exécuter une action de maniere
a découvrir son effetl'cette action pouvant conduire a un renforcement négatif.

Thrun rapporte deux grandes catégories d’exploration [172I'171]:

— l’exploration non dirigée.
— l'exploration dirigée.

I’exploration non dirigée consiste a choisir aléatoirement la prochaine commande
a exécuterl'ce tirage aléatoire étant généralement centré sur la proposition de
Pexploitation (maximisant le renforcement total prédit). L’exploration dirigée
choisit une action a exécuter de maniere a explorer le plus efficacement possible.
Par exemple:

— Daction peut étre choisie de maniere a amener le systeme dans un état peu
visité (counter-based exploration).

— laction peut étre choisie de maniere a amener le systeme dans un état
dans lequel il a peu de connaissances [175['1741'173] (error-based explora-
tion). Ceci peut étre fait en maintenant un modele du fonctionnement du
“monde” (état x action — état) ainsi qu'un modele de la validité de ce
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modele (évaluation de I'erreur commise sur I’état prédit). Le robot est alors
conduit vers les zones de faible validité de maniere a compléter et corriger
sa connaissance.

La gestion du conflit entre 'exploitation et ’exploration peut étre réalisée en
choisissant une action maximisant une combinaison linéaire de ’apport dans les
deux domaines de I'exécution de cette action. On parle alors d’exploration gui-
dée. Cette combinaison linéaire peut étre fixe ou variable (mécanisme d’attention
sélectivel'voir [172] par exemple).

Thrun rapporte que sous certaines hypothesesIT’apprentissage par exploration
aléatoire (non guidée) est moins efficace (en terme de temps) que I’exploitation
purel’elle-méme moins efficace que 'exploration guidée.

8.3.2 Utilisation d’expériences mentales

Sutton [1651'164] propose grace a l'architecture Dyna d’accélérer le processus
d’apprentissage en intégrant une phase de planification. Il maintient pour cela un
modele du monde dont la construction se déroule parallelement a I’apprentissage
de la loi de commande. Ce modele est une fonction associant a un état et une
action une prédiction du renforcement recu et du nouvel état obtenu. Il permet
de générer des expériences hypothétiques (cf planification). Les résultats de ces
expériences sont utilisés au niveau de 'apprentissage renforcé au méme titre que
les résultats provenant d’expériences réellesI'réduisant ainsi dans des proportions
significatives le temps nécessaire a la construction de la loi de commande. 1.’al-
gorithme général est le suivant :

1. observer ’état courant ¢ et choisir une action al’

2. exécuter I'action et observer le renforcement r et 'état suivant ¢

3. appliquer le schéma d’apprentissage renforcé a I’expérience (1, é, a,r)l’
4. mettre a jour le modele du monde grace a (7, i a, )l

5. répéter k fois:

— sélectionner un état ¢ et une action a hypothétiquesl’

— déterminer grace au modéle du monde Détat 7 et le renforcement r
résultantsI’

— appliquer le schéma d’apprentissage renforcé a 'expérience hypothé-
tique (7,2, a,r)l

6. reboucler sur ’étape 1.
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8.3.3 Apprentissage par explication

Ces travaux se situent dans le cadre de 'apprentissage par Q-Learning de
différentes taches dans un environnement identique [1231'174]. Le principe est
d’exploiter des connaissances du domaine invariantes pour les taches permettant
d’extraire des renseignements sur la forme de la fonction ). Ces connaissances
correspondent a un modele de 'interaction du robot dans son environnement (cf
l’architecture Dyna de Sutton).

Le systeme peut se déplacer en choisissant une commande a parmi n possibles.
A chaque commande a est associé un réseau de neurones N, chargé de prédire son
effet: I +— I. Ces réseaux sont tout d’abord entrainés et figés avant de débuter
I’entrainement des taches.

Lors de "apprentissage d’une tachel'le robot atteint son but apres une suc-
cession d’actions (ay,...,a,) associées aux états respectifs (iy,...,17,). Il regoit
un renforcement r. Les modeles d’actions appris peuvent alors étre utilisés de
maniere a expliquer et a analyser cet épisode. Expliquer signifie retourner de i; a
i, en appliquant a travers les modeles les actions a,; exécutées par le robot (voir
figure 8.7). Analyser signifie évaluer la dérivée partielle de () en 7; par rapport au

yobservé yobservé yobservé yobservé
L3 g 3 by
\ \ \ t
€2 €3 €4

modele d’action modele d’action modele d’action
dele d’act dele d’act dele d’act
igrédit igrédit izrédit

Fic. 8.7 - : Utilisation du modéle d’action afin d’expliquer un épisode

renforcement final r (et donc déterminer le role de chaque configuration percue
dans le résultat final). Ce calcul de dérivée est rendu possible par 'utilisation de
modeles d’action différentiables. La figure 8.8 illustre le gain apporté par 'utili-
sation de la valeur de la dérivée dans I'apprentissage de la fonction ).

Remarque: 1'utilisation de la pente comme contrainte est pondérée par la
précision de cette valeur. Cette précision dépend de la qualité du modele d’actionI’
évaluée lors de la phase explication en mesurant la différence entre un état prédit
et un état observé (voir figure 8.7).
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— fonction initiale
fonction apprise

Fic. 8.8 - : Utilisation de la dérivée afin d’augmenter la vitesse de Uapprentissage. La
figure de gauche représente la fonction que l'on cherche a apprendre. La figure centrale
correspond a la fonction apprise en utilisant uniquement la valeur en trois points. La
figure 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 derniere catégorie d’approches auxquelles nous allons nous intéresser a
pour objectif de faciliter ’apprentissage en incorporant au systeme initial des
connaissances expertes du domaine. Ces connaissances permettent entre autre
de ne pas apprendre de zéro. On dispose immédiatement d’un systeme plus ou
moins opérationnel ne se comportant pas de maniere totalement aléatoire. Cela
permet également d’assurer la sécurité du véhicule en évitant d’explorer le résultat
d’actions que l'on sait de toutes facons 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 systeme TESEO

Le systeme TESFEQO proposé par Millan est un systeme neuronal de navigation
réactive pour robot mobile basé sur ’apprentissage renforcé [1201'122]. Le but de
ces travaux est de permettre a un robot d’apprendre un comportement réactif lui
permettant de rejoindre un but a partir des données capteurs et de sa position
relative par rapport a celui-ci. Ce comportement doit étre efficace et doit donc
tenir compte d’informations globales sur ’environnement.

Un tel comportement ne peut étre obtenu de maniere purement réactive. Une
solution couramment utilisée consiste a construire une carte de la zone d’évo-
lution afin de pouvoir réaliser une phase de planification avant exécution (voir
chapitre 3). Millan propose en revanche de ne pas séparer le probleme en deux
phases et d’apprendre directement un comportement adaptél'intégrant en quelque
sorte une représentation interne du milieu.
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Fic. 8.9 - : Architecture neuronale de TESEQO

L’architecture neuronale proposée par Millan permet de réaliser un codage de
regles perception — action (voir figure 8.9). Les neurones exemples ont pour tache
de classifier les données d’entrée. Ils sont regroupés par modulel’chaque module
étant composé d'un ensemble de neurones exemples traitant la méme zone de
I’espace d’entrée et proposant une réponse similaire.

Deux cas peuvent se produire lors de la présentation des mesures capteurs:

1. Un ou plusieurs modules possedent des neurones exemples actifs. Cela si-
gnifie que la situation courante fait partie du domaine de compétence du
réseau. Le module dont les neurones exemples sont les plus activés est sé-
lectionné. La couche action fournit la commande résultante en perturbant
la commande par défaut associée a ce module (exploration).

2. Aucun module n’est activé. On se trouve dans une situation nouvelle pour
laquelle le réseau ne peut répondre. Le robot possede alors un certain
nombre d’actions réflexes capables de fournir une commande appropriée
a la situation immédiate. Une nouvelle regle associant la situation courante
a l'action réflexe est créée. Si elle est suffisamment proche d’un ensemble
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de regles existantesl'elle est alors intégrée au module correspondant. Dans
le cas contrairel'un nouveau module est également créé.

Les différents parametres associés au réseau et que nous n’avons pas détaillé ici
sont mis & jour grace aux algorithmes T'D(\) et Associative Search de I'appren-
tissage renforcé.

Le principe général de cette approche est de partir d’un ensemble d’actions ré-
flexes capables d’assurer la survie du robot et d’exécuter de maniere tres inefficace
la tache souhaitée. Ce module réflexe pilote initialement le robot en permanence.
Au fur et a mesure que "apprentissage progressel'il est de moins en moins activél’
le relais étant pris par le systeme neuronal. Les connaissances contenues dans les
actions réflexes sont transférées dans le réseau et améliorées par apprentissage.

L’environnement d’expérimentation est représenté figure 8.10. Apres une di-
zaine d’essais a partir du point DI'le robot apprend seul a rejoindre directement
son but sans plus chercher a pénétrer dans la zone A. Les capacités de généralisa-
tion du controleur obtenu permettent également au robot de rejoindre son but a
partir d’une tres grande variété de points situés dans la piece ou dans le couloir.

- Exemple de trajectoire avant apprentissage

Exemple de trajectoire apres apprentissage

Fic. 8.10 - : Environnement d’expérimentation. Le robot doit rejoindre son but a partir
du point B. Au bout de quelques essais, il apprend a ne plus pénétrer dans la zone A.
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Le systeme GARIC

Le systeme GARIC proposé par Berenji [211'22] est un autre exemple d’uti-
lisation de connaissances initiales dans un schéma d’apprentissage renforcé. La
connaissance initiale est fournie aussi bien pour le controleur que pour le mo-
dule de critique heuristique adaptatif. De maniere a permettre 'apprentissagel’
ces deux systemes flous sont tout d’abord transformés en réseaux de neurones
équivalents (voir section 8.6).

Les approches présentées ci-dessus ne sont que quelques représentants d’un
ensemble tres riche de travaux dans ce domaine. Elles permettent néanmoins d’in-
diquer quelques grandes directions de recherche. Nous allons maintenant préciser
I’axe que nous avons choisi et le probleme particulier que nous avons étudié.

8.4 Choix de ’approche retenue

Comme nous 'avons indiqué au cours du chapitre 2I'un robot mobile est un
systeme complexe et bruité pour lequel on ne possede pas de modeles fiables et
dont I'apprentissage d’un tel modele nous semble étre délicat (Mitchell apprend
un modele de comportement de son robot mais le nombre possible d’actions est
limité [123]). Comme le rappelle Gullapalli [75]T'il est préférable dans un tel
contexte d’avoir recours a des techniques d’apprentissage renforcé direct.

De plusI'nous avons étudié au cours des chapitres 4 et 5 un certain nombre
d’approches permettant au véhicule dans certaines situations d’atteindre son but
tout en évitant les obstacles. Ces approches peuvent servir de solution initiale se
renforcant grace a I'apprentissage.

Nous nous sommes donc tournés vers une solution de type connaissance ini-
tiale. Pour des raisons de facilité de codage et d’édition de cette connaissance
ainsi que pour des raisons de possibilités d’évolutionI'nous avons retenu comme
support la logique floue. Un exemple d’apprentissage a partir de champs de po-
tentiels peut étre trouvé dans [41].

Un systeme d’apprentissage basé sur une méthode de type @)-Learning re-
groupe en une seule fonction 'utilité d’une action ainsi que la loi de commande.
Nous avons préféré utiliser une solution de type apprentissage renforcé associatif
permettant de séparer les deux problemes. La loi de commande apprise e(s,1)
peut ainsi étre directement extraite et utilisée dans un contexte hors apprentis-
sage.

Ce type d’approche nécessite la mise en place de deux modules distincts:

— le module d’apprentissage du critique heuristique adaptatifl’
— le module d’apprentissage de la loi de commande.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés au premier probleme: I’ap-
prentissage T'D(A) appliqué a un systeme flou.
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Remarque: il nous semble que 'utilisation de connaissances initiales pour la
loi de commande ainsi que pour le critique nécessite la mise en place de précau-
tions particulieres lors de la mise en ceuvre du systeme. Le réle de I'apprentissage
renforcé est de générer une loi de commande maximisant a chaque étape le ren-
forcement prédit. Si la fonction de critique prédictif n’est pas “adaptée” a la loi
de commande fourniel'elle aura pour effet de détruire celle-ci et donc de perdre la
connaissance initiale. Il nous semble que ce phénomene peut étre évité en interdi-
sant dans un premier temps 'apprentissage de la loi de commande et en laissant
le critique prédictif s’adapter de maniere a prédire le comportement initial du
robot. Une fois le prédictif stabilisél'I’apprentissage peut étre rétabli pour la loi
de commande.

8.5 Formulation du probleme

Nous supposerons que le robot est piloté par le systeme de navigation flou
exposé section 5.3. Sa tache est de rejoindre un ensemble de buts disposés de ma-
niere aléatoire. Les renforcements générés par I’environnement sont les suivants:

r =1 si le but est atteint (la contrainte est sur la position du robot et non
son orientation pouvant étre quelconque)l’

— r = —1 si le robot entre en collision avec un obstaclel’

— r = —1 si le robot est arrété a un emplacement autre que le but (minimum
local)T’

— r = —1 si le robot oscille sur place (vitesse de translation nulle et vitesse

de rotation changeant périodiquement de signe).

Le probleme est de déterminer grace a ’algorithme T'D(A) un ensemble de regles
floues permettant de prédire le renforcement total amorti recu par le robot au
cours de ses déplacements.

Revenons a I’équation 8.6 section 8.1.2:

¢
Aw; = aripr + YPy1 — Pr) Z AR, Py

k=1

Cette équation a été obtenue en considérant la minimisation de I’erreur de pré-
diction fournie par une fonction P dépendant d’un ensemble de parametres w. Le
principe général que l'on retrouve derriere cette équation et illustré par Sutton
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est le suivant [166] :

— si la prédiction est correctel'on obtient :

Pt = Z
P _ +oo _k
= P = 220207 ek
k
= o1 Y A2V k2
=r1 + 7P

— lerreur de prédiction vaut donc: € = rypq + vPipy — P (terme central de

I’équation 8.6).

cette erreur doit étre appliquée a I’état courant mais doit également étre
propagée aux états passés. Cette propagation permet d’associer un état
avec un renforcement recu avec retard. De maniere a limiter la remontée
dans le tempsl'on associe a chaque état un degré d’activation décroissant
de maniere exponentielle : A\=%0)I'ty correspondant & I'heure ot 1’état a été
visité. Cette propagation dans le temps de l'erreur de prédiction et cette
décroissance de 'activation des états passés se retrouve dans la somme des
gradients de ’équation 8.6.

Ce principe a été illustré figure 8.2 dans le cas de T'D(0). L’algorithme général est
le suivant. Soit f la fonction de prédiction réalisée grace a un ensemble de regles
floues. On maintient une liste {5 d’états visités avec leur degré d’activation. A

chaque cycle:

1.

on décrémente le degré d’activation de chaque état de la liste ¢y en le
multipliant par A. On retire ceux dont le degré d’activation est inférieur a
un seuil fixe.

. on détermine I’état courant 7; ainsi que le renforcement associé r;.

. on détermine 'erreur de prédiction par rapport a I’état précédent grace a

la formule:

€ = oz(rt + ’Yf(it) - f(it—l))

. pour chaque élément ¢ de la liste [z,,I'on modifie la fonction f de telle sorte

que:

f(2) « f(1) + activation(i) * €

L’apprentissage proprement dit est effectué au cours de I’étape 4 de 1’algorithme.
Il s’inscrit dans le cadre d’un apprentissage supervisé: la valeur de la fonction f

au point ¢ est fournie.
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De part la nature de notre problemell’algorithme retenu pour effectuer cette
tache dans le cas d’un systeme flou devra présenter les propriétés suivantes:

— étre incrémental. Les différents exemples sont fournis au systeme au fur
et a mesure que le robot se déplace et explore son espace d’entrée. Un
apprentissage de type renforcé pouvant étre actif durant la totalité de la
vie du robot (de maniere a adapter le comportement du véhicule & toute
situation nouvelle)I'la totalité des exemples ne peut étre stocké.

— étre robuste face aux données incohérentes. De part le principe méme de
I’apprentissage du critique prédictiflla valeur de la fonction f en tout point
1 sera modifiée jusqu’a convergence du systeme. Les exemples présentés
seront donc formés de couples (i, x¢) et (¢, 1) avec xq # ;.

Ayant précisé les spécifications désirées pour ’algorithme d’apprentissage flou
supervisél'nous allons maintenant revenir sur les principaux travaux existants
dans ce domaine.

8.6 L’apprentissage en logique floue

Les premiers travaux dans le domaine de "apprentissage pour systemes flous
ont été réalisés par Procyk et Mamdani [137] dans le cadre des controleurs flous
auto-organisés®. Le principe général utilisé est celui de I’apprentissage renforcé.
Le but est d’apprendre a un controleur flou a suivre une trajectoire de référence
(ou atteindre un point). Le résultat de ses commandes est jugé grace a une table
de performance permettant d’indiquer les corrections nécessaires. Ces corrections
sont alors répercutées sur les différentes regles en tenant compte de leur role pour
le calcul de la commande finale.

Récemmentl Glorennec [68] a proposé une adaptation de l'algorithme Q-
Learning a un contréleur flou. Le controleur est formé d’un ensemble d’agents
acceptant tous les mémes entrées. Pour chaque situationl'la sélection de ’agent
actif est réalisée grace a la fonction d’utilité (). Le renforcement recu est alors
distribué sur ses différentes regles en fonction de leur degré d’activation. Apres
apprentissagel'il est possible de former un nouvel agent constitué des regles de
chaque agent ayant recu le plus de renforcement. Cet algorithme ne propose pas
la modification ou la création de nouvelles regles mais de réaliser une sélection
des regles les plus appropriées parmi une base existante.

Les deux approches précédentes ont pour principe commun d’essayer de cons-
truire une base de regles par apprentissage renforcé (le schéma de renforcement
étant élémentaire dans le cas de Mamdani). Elles ne répondent pas a nos objectifs.

3. En anglais: Self Organizing Controller ou SOC
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Comme le souligne Lee [111]T'i] existe deux types d’apprentissage pour un
systeme flou :

1. l'apprentissage de parametres. Il permet de régler la valeur des différents
parametres attachés aux fonctions d’appartenance et (ou) aux opérateurs
de combinaison.

2. l'apprentissage structurel. Son but est de déterminer le nombre de regles
ainsi que les variables mises en jeu.

Nous allons revenir sur ces deux aspects.

8.6.1 L’apprentissage des parametres

Le but de cet apprentissage est de déterminer la valeur des différents para-
metres utilisés de maniere a minimiser I’erreur commise par rapport aux exemples.
Ces parametres peuvent étre attachés aux opérateurs de combinaison [69] ou aux
fonctions d’appartenance des différentes données linguistiques. L’approche la plus
simple consiste a positionner les différentes parties condition des regles manuelle-
ment ou grace a un algorithme de catégorisation et d’ajuster uniquement la partie
conclusion (voir [90] par exemple). Rappelons que dans le cadre d’un controleur
de type Sugeno (voir section 5.2.4) avec une partie conclusion constantella valeur
de sortie est donnée par:

;Do

2 Wi
La valeur de sortie est donc une combinaison linéaire des termes recherchés. La
minimisation de 'erreur peut étre obtenue directement par une méthode de type
simplexe [66] ou descente de gradient ([83] par exemple).

La modification exclusive de la partie droite peut étre insuffisante. Il faut alors
avoir recours a une adaptation de I’ensemble des parametres du systeme flou. Cela
peut étre réalisé grace a différentes techniques d’optimisation telles que le recuit
simulé [108] ou a nouveau la descente de gradient ([73] par exemple).

Le calcul du gradient de chaque parametre intervenant dans la partie gauche
d’une regle est un probleme a priori non trivial. On peut constater néanmoins
que les opérations réalisées dans les différentes étapes de 1’évaluation d’une base
de regles sont similaires aux opérations réalisées par certains neurones formels.
Un systeme flou peut étre transformé en un réseau a propagation unilatérale et
étre modifié par rétro-propagation du gradient.

Le rapprochement de la logique floue et des réseaux de neurones afin de com-
biner leurs avantages respectifs est une grande préoccupation des chercheurs des
deux axes. Ces formalismes sont tous les deux utilisés pour résoudre des pro-
blemes semblables caractérisés par une absence de modele. Le contréle flou per-
met la prise en compte de connaissances initiales mais reste figé. Les réseaux
de neurones ne peuvent incorporer cette connaissance initiale mais sont capables
d’adaptation. Le lecteur intéressé pourra se reporter a [1261'67['691'861'127].
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8.6.2 L’apprentissage structurel

Le but de cet apprentissage est de déterminer la structure d’un contréleur
décrivant une base d’exemples fournie. Les méthodes développées peuvent étre
séparées en deux catégories :

— celles basées sur 1’analyse de la distribution des points exemplesl’

— celles basées sur la recherche du “meilleur” controleur parmi I’ensemble des
contréleurs possibles.

Analyse de la distribution des points

Les exemples fournis pour 'apprentissage sont constitués d’un ensemble de
couples de points (entrée, sortie). Chacun de ces couples peut trivialement étre
considéré comme une regle élémentaire mais cela conduit rapidement a un contré-
leur final trop complexe. Le principe de ’analyse de la distribution des points est
de regrouper au maximum les exemples de maniere a réduire le nombre final de
regles.

Cette analyse des exemples peut avoir pour role de simplifier le contréleur
complet (une regle par exemple) ou au contraire de ne générer que les regles né-
cessaires. Dans le cadre de la premiere approchel’on peut citer par exemple les
travaux d’Arciniegas [10] basés sur les travaux de Chen [39]. Le principe est de
considérer le systeme flou comme un réseau de neurones de type Radial Basis
Funetion (voir section 7.2.1). A chaque exemple est associé une fonction de base.
Ces fonctions sont ensuite orthogonalisées de maniere a étre en mesure de déter-
miner le role de chacune d’entres elles dans la détermination de la valeur finale.
Celles dont le role est le plus faible sont suppriméesl'réduisant ainsi le nombre
de regles. Les résultats obtenus ne semblent pas tres satisfaisantsl’ Arcieniegas
rapportant un nombre final de regles de 1'ordre de 80% du nombre d’exemples.

Dans le cadre de la seconde approche (génération du nombre nécessaire de
regles)l'le principe général est de réaliser un regroupement des exemples a ’aide
d’un algorithme de classification?®. Kosko [103] par exemple réalise une catégo-
risation de I’ensemble des exemples représentés comme des points dans 'espace
produit Entrée x Sortiel'chaque catégorie créée représentant une regle. La plu-
part des autres méthodes considerent le lien entre un systeme flou et un réseau de
type Radial Basis Function. Katayama [94] part d’un ensemble de regles initiales
traduites sous forme d’un réseau. Il modifie ensuite les différents parametres (y
compris la position des sites récepteurs et donc la zone d’activation des regles)
grace a un algorithme de descente de gradient. Lorsque les corrections calcu-
lées deviennent trop faiblesI'un nouveau site (et donc une nouvelle regle) est
créée a partir de I'exemple le moins bien appris. Cette algorithme nécessite la
connaissance initiale de '’ensemble des exemples et n’est donc pas incrémental.

4. En anglais: clustering
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Wang [182] propose de réaliser une classification basée sur la distance entre les
points dans l'espace d’entrée. Une nouvelle regle est créée si le nouvel exemple
est situé trop loin des exemples précédents. Nie [128] propose plutot de baser la
classification sur le degré d’activation des regles de maniere a n’adapter que la
regle la plus active et de ne créer une nouvelle regle que si aucune parmi celles
existantes n’est suffisamment activée. Cet algorithme impose par contre un sup-
port identique pour I’ensemble des données linguistiques en partie condition des
regles et 1'utilisation de nombres non flous en partie conclusion.

Sélection du controleur parmi un ensemble

Le principe général de ces méthodes est de réaliser une recherche au sein de
I’espace formé par I’ensemble des contréleurs possibles. A notre connaissancella
premiere approche proposée dans ce domaine est celle de Takagi et Sugeno [169].
Le but est de déterminer les variables intervenant dans le controleurl'les parties
conditions et les parties conclusion des regles. Le principe de 'algorithme est le
suivant :

1. un sous-ensemble de ’ensemble total des variables du probleme est choisi
grace a une heuristique que nous ne détaillerons pas ici. A partir de cet
ensemblel'la partie condition et conclusion optimales sont calculées grace
aux pas 2 et 3 de 'algorithme. Le contréleur obtenu est évalué par rapport
a I’ensemble des exemples (par un critere quadratique d’erreur). Le choix
initial du sous-ensemble de variables est alors remis en cause de maniere a
réduire cette erreur.

2. étant donné un choix de variablesI'les parties conditions optimales peuvent
étre déterminées (en tenant compte des parties conclusions calculées par le
pas 3 de I’algorithme).

3. étant donné un choix de variables et de parties conditionsI'les différentes
conclusions sont générées afin de réduire 'erreur quadratique par rapport
aux exemples.

La détermination d’un controleur nécessite donc de nombreuses itérations entre
les trois étapes rendant l’algorithme peu adapté a un calcul en ligne. Il est de
plus nécessaire de connaitre initialement la totalité des exemples.

Le probleme de recherche d’un élément parmi un ensemble vaste d’éléments
possibles est un probleme type des algorithmes génétiques. De nombreux tra-
vaux de sont intéressés a cette voie [112I'461'451'70I'80I'811'791'34]. Herrera par
exemple [79] code une regle floue au sein d’un chromosome destiné a évoluer.
La qualité de chaque chromosomel'permettant de sélectionner les candidats au
croisementlest jugée selon 4 criteres:

— le nombre d’exemples positifs. Ce sont les exemples de la base initiale en
accord avec la regle.
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— le degré d’activation moyen de la regle sur ’ensemble des exemples positifs.

— le nombre d’exemples négatifs. Ce sont les exemples en contradiction avec
la regle.

— le degré de participation de la regle sur la totalité des exemples
Le principe de construction d’un controleur est le suivant :

1. Un ensemble de chromosomes initiaux sont fournis.

2. L’algorithme génétique est appliqué a partir de ces chromosomes et de la
base de points exemples (cette base est nécessaire pour le calcul de la fonc-
tion d’évaluation).

3. le meilleur chromosome est sélectionné et la regle correspondante est ajoutée
au controleur en construction.

4. les éléments de la base d’exemples couverts par la nouvelle regle sont sup-
primés.

5. Si la base d’exemple est videl'T’algorithme est terminé. Sinon on retourne
au pas 2.

Le probleme posé par les approches génétiques est qu’elles ne semblent pas adap-
tées aux problemes d’apprentissage en ligne incrémentaux.

La plupart des algorithmes proposés dans le cadre de "apprentissage structurel
ou de "apprentissage de parametres sont basées sur le principe suivant :

— le systeme flou est converti en un réseau de neurones équivalent au travers
une phase de compilationI’

— le réseau est entrainé a partir des exemplesl’

— apres apprentissagel'il est reconverti en regles floues par une phase de dé-
compilation.

Les architectures neuronales pouvant étre directement déterminées a par-
tir des regles sont des réseaux a propagation unilatéralel’mal adaptés a nos
contraintes particulieres d’incrémentalité et de structure non rigide.

Ces deux propriétés requises sont par contre une des caractéristiques des sys-
temes de type ARTMAP [33]. De plusl'la représentation de 'espace d’entrée et
de sortie que ces réseaux proposent sous forme de catégories est assez similaire au
découpage de 'espace par des données linguistiques. La comparaison s’arréte tou-
tefois ici. Le principe général des réseaux ART est basé sur ’algorithme Winner
Takes Alllopposé au contréle flou ou toutes les regles sont actives simultanément.

De maniere a répondre a nos spécificationsI'nous avons proposé un algorithme
d’apprentissage pour systemes flous s’inspirant des regles de modification des
catégories dans un réseau ART. Nous allons maintenant le présenter.
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8.7 Apprentissage supervisé incrémental de regles
floues

L’algorithme d’apprentissage que nous avons développé [142] est basé sur une
manipulation directe des regles floues et de leurs composantes. Il ne nécessite
pas de transformations préliminaires du systeme en réseau de neuronesl'ni de
transformation inverse en fin d’apprentissage.

Le principe de I'algorithme est de considérer I’hyper-surface (si la dimension
d’entrée du probleme est 2['on parle alors de surface) décrite par le systeme flou
comme une surface élastique pouvant étre déformée sous les diverses contraintes
provenant des exemples. Soit f une fonction décrite par un ensemble de regles
floues. Soit (o, y1) un nouvel exemple. Si avant sa présentationl'on a f(xo) = yo
avec y; # yol'le systeme va devoir apprendre. Il va pour ce faire “appliquer une
pression” sur la surface en xg de maniere a ce qu’elle se déforme de yq vers y;.
L’élasticité de la surface détermine si cette déformation est de nature locale ou
non.

Nous considérerons les hypotheses suivantes (se reporter section 5.2.4 pour
plus de précisions):

— le contréleur utilisé est de type Larsenl’
— le connectif AND est réalisé par 'opérateur minl’
— le connectif ALSO est réalisé par 'opérateur somme normaliséel’

— le module de codage transforme les données d’entrée en singletons flous (pas
de “fuzzyfication”)I

— le module de décodage utilise I’approche center of areal’

— les données linguistiques utilisées sont codées uniquement grace a des fonc-
tions exponentielles ou trapéze-exponentielles (voir figure 8.11)I

— chaque regle ne possede qu’une et une seule conclusion. Si une regle nécessite
m conclusions différentesl’on réécrit alors la regle en m regles distinctes.

Ces hypotheses sont tres classiques et s’appliquent a une grande quantité de
controleurs flous traditionnellement utilisés.

La méthode de décodage employée est "approche center of area. La valeur
rendue par un systeme flou comportant n regles est donc:

oy [ pi(e)da

ou p;(x) représente la fonction d’appartenance de la partie conclusion de la regle
1 apres évaluation. Le controleur utilisé étant de type LarsenI'l’opérateur d’infé-

(8.10)

rence est le produit (rappelons que 'opérateur d’inférence permet de reporter en
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Exponentielle Trapeze-exponentielle

Fic. 8.11 - : Définition des fonctions d’appartenance valides pour les données linguis-
tiques.

partie conclusion le degré d’activation de la partie condition de la regle). L’équa-
tion 8.10 peut se réécrire:

2icy wi J wpe,(w)de

P o i T (o)

(8.11)

ou fi., (@) représente la fonction d’appartenance de la partie droite avant évalua-
tion et w; le degré d’activation de la regle. Conformément aux hypotheses que
nous avons énoncées précédemmentl'yi.; correspond soit a une fonction exponen-
tiellel'soit a une fonction trapeze-exponentielle.
Si p,; est une fonction exponentiellel'intégrale présente au dénominateur de
I’équation 8.11 s’écrit :
)2

+oo —(z—p
/ e~ 2 dr=+/mo

— 00

L’intégrale présente au numérateur s’écrit :

—(e=p)?
+ oo
[T xe” 2 dx

= [Ty + p)e " dy

= \/muo

Si g, est une fonction trapeze-exponentiellel'l'intégrale présente au dénomi-
nateur de I’équation 8.11 s’écrit :

. —(m—glﬁ . oo —(m—g2)2
1 o 2 a
Jfe * da+ o dr + €2 dz

:TWUI+\/T;+M2_M1
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L’intégrale présente au numérateur s’écrit :

—(z—p1)? —(z—u3)?

K1 12 H2 +oo )
[Hoxe o d:z;—l; I xdx + o TE dx )

= [Py +m)enTdy + 55 = B+ [Ty + p)en dy

2 2 4 _ 2 —
= 0 L 4 g it o[ TE7]0 92t [T e
2 2, ; 2
— VT VT wm® o oo?
= {1015 F 2025 + = 3 o+ =

L’équation 8.11 peut se réécrire sans termes intégrales comme une fonction de
o et u. Dans le cas par exemple ou toutes les données linguistiques sont exprimées
sous forme d’exponentielleslla fonction f représentée par les regles floues s’écrit :

n
Do WilliO;

2?21 w;o;

f= (8.12)

Reprenons le cas énoncé au début de cette section. Un nouvel exemple (xq, y1)
est présenté au systeme alors que les regles floues actuelles réalisent f(x¢) = yo
avec Yo # y1. L’équation 8.12 doit étre modifiée afin de prendre en compte cette
nouvelle donnée. Nous avons considéré trois possibilités:

1. un nouveau terme est ajouté au numérateur et au dénominateur de maniere
a modifier la sortie de yg en y;I’

2. aucun terme n’est ajouté mais un couple existant (y;, 0;) est modifiél’
3. aucun terme n’est ajouté mais une valeur w; existante est augmentée.

La premiere modification envisagée correspond a la création d’une nouvelle
regle. La seconde modification consiste a adapter la partie conclusion d’une regle
déja existante. La troisieme solution enfin revient a modifier le degré d’activation
d’une regle afin de la rendre plus sensible a la situation courante (on accepte
uniquement d’augmenter w; et non de le diminuer afin d’éviter des problemes
d’oscillations). Cette modification est obtenue en augmentant la zone d’influence
de la partie condition de la regle et en réalisant donc une généralisation.

Comme nous 1’avons mentionné précédemmentl'un des buts principaux nous
ayant conduit a la création de cet algorithme est de pouvoir disposer d’un sys-
teme d’apprentissage incrémental. Chaque modification apportée au systeme ne
doit pas mener a ’oubli de modifications précédentes et doit donc rester locale.
Lorsqu’une nouvelle regle est crééel'elle correspond a 'exemple présenté. Tant
que cette regle reste localel'elle peut alors étre susceptible d’étre adaptée (opé-
ration 2) ou d’étre généralisée (opération 3). Au fur et & mesure que sa zone
d’influence s’étendI'la seule opération restant possible est la généralisation.

Nous allons maintenant revenir plus en détails sur ces trois opérations.
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8.7.1 Création d’une nouvelle regle

La création d’'une nouvelle regle a pour but de prendre en compte un nouveau
cas particulier (xg,y1) en contradiction avec les valeurs actuelles du systeme. Dans
le cas d'un réseau de type ARTMAPTII s’agit de créer une nouvelle catégorie au
sein de la couche d’entrée correspondant a z( et de I'associer a la catégorie de la
couche de sortie contenant x;. Dans le cadre de notre systemel'la création d’une
nouvelle regle nécessite la détermination de sa partie conditionl'centrée sur zoI’
et de sa partie conclusion.

Détermination de la partie condition

Ne possédant pas d’informations a priori quant au réle de chacune des va-
riables du systeme dans la détermination de la valeur y; au point xol'on définit
la partie condition de la regle comme la conjonction de I'ensemble des variables
du probleme: if X is Ay and X35 is Ay and ...and X,, is A,,. De maniere a
garder la propriété de localitélles différents termes linguistiques A; seront décrits
a I’aide de fonctions exponentielles (parametres (p;,0;)). La nouvelle regle étant
centrée sur I’exemplel'on obtient directement :

H1 = X1
Ho = T2
Hm = Tm

Les parametres o; sont responsables de la localité de la regle. Si on considere
a nouveau l’analogie de la surface élastiquel'un parametre o important signifie
que la regle aura une grande zone d’influence sur 'espace d’entrée et que la
déformation de la surface sera donc importante. o; est obtenu grace a la formule:

yA =l aytrement (8.13)

o = { F)/maxAl Si |y1 - y0| > F)/maacAr
Ay

ou
— A représente 'amplitude maximum des données décrites par A;.

— A, représente 'amplitude maximum des données décrites par la partie
conclusion de la regle.

— Ymaz Teprésente le pourcentage maximum de A; autorisé pour la zone d’in-
fluence de la regle créée.

— ~ représente le pourcentage standard de A; autorisé pour la zone d’influence
de la regle créée.



236 Chapitre 8: Naviguer par I'échec

La largeur de la donnée linguistique est donc proportionnelle a I’erreur commise
(ly1 — yo|) ramenée entre 0 et 1 grace au facteur A,. Le coefficient de propor-
tionnalité est un pourcentage fixe de la valeur maximum pouvant étre prise (4;).
De maniere a éviter une valeur trop importantel's; est bornée a un pourcentage
maximum de A;: Y40

La partie condition étant maintenant totalement définie. La prochaine étape
consiste a définir la partie conclusion.

Détermination de la partie conclusion

La partie conclusion de la regle est exprimée sous la forme Y is B. B est décrit
grace aux deux parametres (up,op) vérifiant I’équation :

a+ WoBUB

= 8.14
b+ wog H ( )

ou a et b correspondent respectivement au numérateur et au dénominateur de
I’équation 8.11 au point zo (on a donc la relation § = yo). Plusieurs remarques
peuvent étre faites:

— Comme nous "avons indiqué précédemmentlla nouvelle regle créée est cen-
trée sur le vecteur zg. Son degré d’activation est maximum en ce point. w
peut étre remplacé par 1 dans 1’équation 8.14.

— P’ensemble des valeurs du support de B sont susceptibles d’étre la commande
y résultat de I’évaluation de ’ensemble des regles. Ce support doit donc étre
inclus dans U'intervalle [pg, 1] des valeurs permises pour y. Rappelons que
le support de B est ’ensemble des points tels que leur degré d’appartenance
a B est non nul.

— op est un réel positif.

Les contraintes énoncées ci-dessus conduisent au systeme d’inéquations non-
linéaires suivant dont les inconnues sont g et op:

p#B +aop <
UB — Qaop > o
og >0

atppop _
b-l—CTB yl

(8.15)

avec a = \/% le réel tel que le support de B soit de dimension 2aoglla fonction
exponentielle étant considérée comme nulle si sa valeur est inférieure a ¢. De
maniere a simplifier les notationsI'up et op seront dorénavant remplacées par p
et o respectivement.
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L’équation 8.14 peut étre réécrite:

§= ylo+b)—a (8.16)

g

En remplacant p par cette expression dans les deux premieres inéquations du
systeme 8.15'on obtient :

—ac?+alpp —y1)+a—yb>0
—ac? 4+ ay; — o) + 110 —a >0
o> 10

Le coefficient des termes carrés est négatif. Ces deux inéquations ne pourront
alors étre positives pour certaines valeurs de o que si et seulement si elles admet-
tent deux racines (éventuellement confondues) . De plusl'ces deux inéquations
ne pourront étre vérifiées simultanément que si les intervalles créés respective-
ment par les deux racines des deux expressions sont d’intersection non nulle (voir

figure 8.12)

Infuation | Inéquatian 2
e

Saolkalion da westime

Fic. 8.12 - : Détermination de la zone solution des deux inéquations

Les deux expressions quadratiques possedent deux racines si et seulement si:

Ay = (1 —vy1)* 4+ 4ala —yib) > 0
Ay = (y1 — po)?* +4a(y1b—a) > 0

Il existe plusieurs possibilités :

1. Ag < 0 et Ay < 0. Les deux expressions n’admettent pas de solutions.
I est impossible de sélectionner un couple (u, o) tel que le support de B
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soit compris dans 'intervalle [, pt1]. On relache donc cette condition tout
en continuant a imposer g € [uo, p1] (1 représente la commande ayant le
degré de possibilité le plus élevé et doit si possible étre parmi les valeurs
permises). La relation entre o et p est donnée par:

y1b—a
o=
=%
o devant étre positifl'le signe de (y10 — a) détermine si p doit étre choisi
entre po et y; ou entre y; et .

A > 0et Ay <0oulAg<0et Ay > 0. Ces deux situations sont identiques

a celle présentée ci-dessus et doivent étre résolues de la méme maniere.

Ag > 0 et Ay > 0. Les deux expressions admettent une ou deux racines.
Leur position respective doit étre étudiée de maniere a pouvoir conclure sur
la valeur de o. Nous les appellerons o)l'c%T'c} et o1 :

0 _ (wi—m)+vVAo
o

—2a

0 _ (n=—m)=vAo
o] = )
[0}
1 (ro—y)+VA;
0'0 =
—2
1 (ro—y1)—VA;
0'1 = )
[0}

o devant étre positifl'nous étudierons tout d’abord la position de ces racines
par rapport a 0. Rappelons que dans le cas d’une équation du second degré
ax?® + bz + cl'la somme des racines vaut —s et le produit g On obtient :

T901 = 74
0-8 + 0-? — Ml;yl (8 17)
ool = 2zmb '

« est un réel positif. Seul le signe du numérateur est important. Si le systeme
que I'on souhaite controler reste & l'intérieur de ses limites (y1 € [po, p1])l
on peut conclure grace aux équations 2 et 4 du systeme 8.17 que si les
racines ont le méme signelelles sont toutes les deux positives. 1l existe deux
possibilités :

(a) y1b—a > 0. 0 et o} ont le méme signe et sont positives. Appelons:

o _ -0
{ Ting = 90

o _ 0
Usup =0

On peut également conclure que o} et o} sont de signes opposés. Ne
nous intéressant qu’aux racines positivesI'nous appellerons:
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(b) y1b — a < 0. Par un raisonnement similairel'on obtient:

O'?nf =0

Ooup = 01
Uzlnf = O-é
ol = ot

Les deux intervalles [0}, (, 00, ] et [0}, ,0},,] contiennent les valeurs de o

satisfaisant nos contraintes. Leur position respective doit étre étudiée. Il y
a 6 situations possibles:

1 1

0 1 1 0 ‘o _ TingTOup

(a) 08, < Oip < 05y < Oy On choisit o = —#—F,
.. ol 402,

(b) of,; < 0i; < 0%y < Ohyp- On choisit o = 22,
. . 0¥ +ol,

(¢) olp < Oy < Ohp < Tgyp- On choisit o = 22,

(d) op; < 09y < 0bp < 0h,- Les deux intervalles sont disjoints. Il n’y

a pas de solution. Le couple (u, o) est choisi de maniere similaire a la
situation 1 (Ag < 0 et Ay < 0).

(e) oly < Opy < Tpy < O

sup sup”®
a donc pas de solution. Le couple (u,0) est donc choisi de maniere

similaire qu’a la situation 1 (Ag < 0 et Ay < 0).

Les deux intervalles sont disjoints. Il n’y

.. o0 +00
O < gl On choisit 0 = —nf_—=2

1 0
(f) Uinf < Uinf < Usup sup” 2

o étant maintenant calculél'y est obtenu simplement grace a 1’équation 8.16.
Une alternative a la création de regles est ’adaptation de la partie conclusion
d’une regle existante.

8.7.2 Adaptation d’une regle

Adapter une regle signifie modifier les parametres (o, ) de sa partie conclu-
sion. De maniere a conserver la propriété d’incrémentalitél’ cette modification
n’est autorisée que si la regle vérifie la propriété de localité. Considérons la regle

If Xy ts Ay and ...and X,, is A, then Y is B. Cette regle sera dite locale si et

seulement si:

1. Vi € {1,...,m}l'les fonctions d’appartenance des données linguistiques A;
sont des exponentielles (et non des trapeze-exponentielles).

. T; € | — ooy, iy + ooy
Vze{l,...,m}{aa'iﬂpAl a ]
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x; représente la valeur non floue de la variable X;. La premiere partie de la
condition permet d’assurer que la regle est active. La seconde partie indique
que la largeur du support de A; est inférieure a un pourcentage p de la taille
maximum possible (4;).

Si plusieurs regles vérifient simultanément cette propriétél'on sélectionne la
plus spécifiquel’c’est-a dire celle dont la somme des supports des données linguis-
tique de sa partie condition est la plus faible.

La regle étant sélectionnéella prochaine étape consiste a la modifier. Le prin-
cipe général de 'adaptation est la modification de la conclusion. On peut néan-
moins également réaliser une modification de la partie condition en opérant un
recentrage sur le vecteur entrée xg. Soit (uy, ..., ftm) les centres des données lin-
guistiques (Aq, ..., An):

thi = B+ (1 — B)p
En pratiquel'la valeur de 3 doit étre gardée tres faible de maniere a éviter un
phénomene d’oubli par délocalisation importante de regles existantes.

La partie condition de la regle ayant changéel'il est nécessaire de recalculer
son nouveau degré d’activation w par rapport a 'entrée xq.

Rappelons qu’avant adaptationl’on a la relation § = yo. Adapter la partie
conclusion signifie trouver un couple (fi, &) tel que:

a — WHo + WHo

b—wo+ws
On essaye tout d’abord de garder un support de taille identique: 6 = o. On
calcule la valeur fi correspondante grace a I’équation 8.16. On vérifie ensuite si le
couple obtenu est validel'c’est-a dire si [fi — ad, (i + ad] C [po, p1]. Si ce n’est pas
le casl'on détermine alors la valeur des deux termes u et o grace a un processus
identique a celui mis en place pour la création de regles.

La troisieme et derniere opération que nous avons envisagée dans le cadre de
notre algorithme d’apprentissage est la généralisation de la partie condition d’une
regle existante.

8.7.3 Généralisation d’une regle

Nous avons vu au cours des deux précédentes sections comment ajouter une
nouvelle regle ou modifier la partie conclusion d’une regle déja existante. Nous
allons nous intéresser au cours de cette section a la modification de la partie
condition en élargissant le domaine d’activation d’une regle. De maniere simi-
laire a I'adaptationI'les regles susceptibles d’étre généralisées doivent répondre a
certains criteres:

1. 35/ ¥i€[0,m], i # j A; est exponentielle['A; est exponentielle ou trapeze-
exponentielle.
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2. Vi€ [0,m], i # 7, x; € [ji — a0y, p; + ooy

3. z; € [M]l — koza}, /J? + koza?] ou k est une constante (voir figure 8.11 pour la
définition de p}, ¥, 05, 07%).

Ces trois conditions spécifient qu'une regle pour étre sélectionnée doit étre locale
dans toutes les directions a ’exception d’une. Dans cette direction particulierel’
la donnée linguistique peut étre décrite a 1’aide d’une fonction trapeze exponen-
tielle. Le role de la généralisation est d’élargir la fonction dans cette direction de
maniere a prendre en compte le nouvel exemple sans changer la conclusion (voir

figure 8.13).

1 1
Trapeze-exponentielle Trapéze-exponentielle apres la généralisation
: :
0 0
x : nouvel exemple x : nouvel exemple
Fic. 8.13 - : Ezxtension de la fonction d’appartenance de la partie condition pour la

prise en compte du nouvel exemple (mécanisme de généralisation)

Si 'on compare a nouveau la partie condition des regles avec les catégories
créées par 'algorithme Fuzzy Artmapl'la différence principale entre les deux ap-
proches est que nous n’autorisons ’augmentation de taille que selon 1’axe principal
de la catégorie (voir figure 8.14). Nous avons imposé cette restriction de maniere
a conserver un caractere local a la transformation en minimisant la variation de
surface de la zone d’activation de la regle.

8.7.4 Algorithme

Les trois actions réalisables sur les regles floues ayant été décritesI'nous allons
maintenant revenir sur ’algorithme proprement dit. A chaque exemple (o, y1)
présenté :

1. on calcule tout d’abord la valeur yo retournée par I’ensemble courant de
regles au point zol’

2. si la valeur yg est non significative (voir section 5.3.5)'cela veut dire qu’au-
cune regle n’est suffisamment active. La situation xg est inconnue pour le
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Généralisation pour le processus Fuzzy Artmap

Nouvel exemple

\A/
— =

Catégorie généralisée

Géneralisation pour ’apprentissage flou

Catégorie généralisée
Nouvel exemple

Fic. 8.14 - : Comparaison entre le processus de généralisation de Fuzzy Artmap et
notre processus de généralisation : les catégories ne peuvent augmenter que selon leur
aze principal
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systeme. Une nouvelle regle est créée pour ce cas particulier associant yo a

l’oF

3. la valeur yq est significative. Si |y; — yo| < ¢ aucune modification n’est ap-
portée. Dans le cas contrairel'on essaye tout d’abord de généraliser une regle
existante. Si cela n’est pas possible['on cherche ensuite a réaliser une adap-
tation. En cas d’échecl'une nouvelle regle est finalement créée. La création
est la derniere opération réalisée de maniere a tenter de limiter I’explosion
du nombre de regles.

L’apprentissage est réalisé par calcul direct de parametres et ne nécessite donc
pas de convergence par itérations successives. La complexité des opérations est
de 1 pour la phase de création et de n pour 'adaptation et la généralisation (n
étant le nombre courant de regles).

Le principe de 1’algorithme ayant été exposél'nous allons dans un premier
temps nous intéresser a son application pour ’apprentissage de fonctions avant
de le re-situer dans le cadre de "apprentissage du critique heuristique adaptatif.

8.8 Application a Papprentissage de fonctions

Nous allons présenter au cours de cette section quelques exemples d’appren-
tissage supervisé de fonctions réalisés a 1’aide de notre algorithme. De maniere a
faciliter la visualisation des résultatsI'nous nous sommes intéressés a 'apprentis-
sage de fonctions de R? +— R.

8.8.1 Exemple de déformation de surface

Le premier exemple permet de visualiser le principe de ’apprentissage par dé-
formation de surface. La figure 8.15 représente la fonction réalisée par un systeme
flou ne possédant qu’une seule regle. Par présentation d’un exemple['on impose
au systeme f(0.5,0.5) = 0.6. La valeur actuelle de f a cet emplacement est de
0.2. I va y avoir apprentissage et donc déformation de la surface en ce point de
maniere a satisfaire la nouvelle contrainte. Le résultat est présenté figure 8.16.
La figure de gauche correspond a une valeur v faible (voir équation 8.13) et donc
a une déformation locale. La figure de droite est obtenue en considérant une
déformation plus globale par un parametre v important.

8.8.2 Incrémentalité de apprentissage

L’exemple suivant a pour but de montrer les propriétés d’incrémentalité de
I’algorithme. On présente au systeme un ensemble de 100 points choisis de maniere
%. Chaque point n’est présenté qu'une seule fois.
Le nombre total de regles créées est 14. Une seule regle a été adaptée. Aucune

aléatoire sur le plan z =
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Fic. 8.15 - : Fonction réalisée par un systéme flou composé d’une seule régle.

=
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Fic. 8.16 - : La figure de gauche montre le résultat de Uapprentissage aprés déformation
locale de la surface. La figure de droite correspond a une déformation plus globale.
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généralisation n’a été effectuée. La fonction obtenue est représentée figure 8.17.
La zone ou f est nulle sur la gauche de la figure correspond a une zone ou le
systeme flou ne peut pas fournir de réponsel’aucune regle n’étant suffisamment
active. Cela correspond a une région de ’espace ou aucun exemple n’est présent
et ou les capacités de généralisation ne sont pas suffisantes pour pouvoir conclure.
Cette premiere phase réaliséel'on présente au systeme un nouvel exemple situé

‘orig_map’ ¢
'mapping3410" -----

Fic. 8.17 - : Apprentissage d’un plan a partir de 100 points répartis aléatoirement sur
la surface.

en (0.5,0.5) et dont la valeur associée est 0.3. Ce point est situé en dessous du
plan appris. Une regle existante est adaptée de maniere a le prendre en compte.
La nouvelle fonction obtenue est représentée a gauche figure 8.18. On présente
alors I’exemple original (0.5,0.5) avec comme valeur associée 0.5 (point du plan).
Une nouvelle adaptation est réalisée (a droite figure 8.18). La fonction redevient
identique a la fonction initialel'indiquant bien une propriété d’incrémentalité.

Nous avons réalisé une expérience similaire en remplacant le systeme flou ainsi
que notre algorithme d’apprentissage par un réseau de neurones a propagation
unilatérale entrainé par rétro-propagation du gradient. Le réseau est formé par
trois couches (une couche d’entréel'une couche cachée et une couche de sortie)
comprenant respectivement 2I'3 et 1 neurones.

Le premier apprentissage du plan est réalisé en présentant 45 fois la totalité
des 100 exemples. La fonction obtenue est présentée figure 8.19. On présente
au réseau le contre-exemple sans lui représenter les autres données. Ce point est
appris en 43 itérations. La fonction descend de maniere globale (I'intersection de la
courbe avec ’axe vertical a gauche de la figure passe de 0.5 & 0.4). On représente
a nouveau l’exemple correct. La courbe ne revient pas a sa position d’origine
(I'intersection avec I’axe vertical reste en 0.4). Les deux surfaces correspondantes
sont représentées figure 8.20. Contrairement a notre approche flouel'la réalisation
des deux opérations opposées a provoqué une déformation non réversible de la
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‘mapping3410° — ‘mapping3410° —
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Fic. 8.18 - : La figure de gauche représente la déformation de la fonction apprise f lors
de la présentation d’un contre-exemple (point en dehors du plan). La présentation a
nouveau d’un exemple correct rameéne la fonction a sa forme initiale (figure de droite)
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Fic. 8.19 - : Fonction apprise par le réseau de neurone a propagation unilatérale
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surface.
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F'1G. 8.20 - : Présentation d’un contre-exemple (surface de gauche) puis de 'ezemple
correct (figure de droite) dans le cadre du réseau de neurone.

8.8.3 Capacités de généralisation et de mémorisation

Nous allons maintenant nous intéresser aux capacités de généralisation et de
mémorisation de notre systeme en les comparant en particulier a celles d’un réseau
a couche.

Nous avons pour cela demandé au deux systemes d’apprendre un échantillon
de n? points prélevés sur une surface g. De maniere a reproduire trés grossierement
I’effet de I’acquisition de renforcements d’un robot réalisant plusieurs mouvements
vers un méme butl'ces points sont prélevés régulierement sur n rayons différents

(avec n points par rayon). La figure 8.21 représente par exemple I’échantillonnage
d’une gaussienne pour n = 10.

‘points’ ¢

ocooo

Fic. 8.21 - : Echantillonnage d’une gaussienne en 10 rayons de 10 points chacun

Les deux fonctions ffi,, €t frcurone Obtenues sont évaluées en mesurant la
moyenne et ’écart type de l'erreur absolue commise par rapport a ¢ sur un
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échantillon de 50 points répartis homogenement sur la totalité de I'espace d’en-
trée. Plus n est faible et plus les capacités de généralisation sont sollicitées. Plus
n est grand et plus ce sont les capacités de mémorisation.

Nous avons considéré 4 fonctions g différentes. Les résultats sont regroupés
figure 8.22. Chaque ligne comprend 3 figures et correspond a une fonction ¢
particuliere dont la liste est donnée ci-dessous. La figure de gauche représente la
courbe du pourcentage de I’erreur moyenne commise par le réseau et les regles
floues en fonction de n. La figure de droite représente la variation de I’écart type
de ces deux erreurs.

Les fonctions considérées sont les suivantes:

_ oty

- g(l',y) =
— g(z,y) =1—-2((x —0.5)* + (y — 0.5)?)

_ |sin(mz)|+|cos(7y)|

B g(l’,y)— 2

- glz,y) =1~z —y

L’analyse des courbes obtenues dans ces 4 cas particuliers nous permet de
formuler un certain nombre de remarques:

— notre systeme présente de faibles capacités de généralisation et des capacités
correctes de mémorisationl’

— a un nombre d’exemples égall'’approche neuronale fournie de meilleurs
résultats que notre approchel’

— il existe une grande différence de temps de calcul entre les deux approches.

Nous allons maintenant revenir séparément sur chacun de ces trois points dans
le cadre de notre approche.

La courbe de la moyenne de I'erreur absolue part de tres haut (50 a 60%
d’erreur) pour décroitre et se stabiliser aux alentours de 10% lorsque le nombre
d’exemples présentés augmente. [’erreur importante pour un nombre faible d’exemples
(et donc la faible aptitude a la généralisation) peut s’expliquer de la maniere sui-
vante: les modifications engendrées par I"apprentissage ne sont que locales. Un
nombre faible d’exemples va entrainer la création d’un nombre faible de regles lo-
calesl'centrées sur chacun des points. Le systeme flou obtenu ne sera donc capable
de proposer une valeur que sur une faible partie de 1’espace d’entrée correspon-
dant a sa zone de compétencel'pénalisant ainsi la généralisation. Le choix de la
mise en place d’un algorithme n’effectuant que des modifications locales a été
justifié par la volonté de ne pas interférer avec des “connaissances” déja stockées
dans le systeme lors de la présentation d’un nouvel exemple. Nous avons choisi
de privilégier I'incrémentalité face a la généralisation.
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Fic. 8.22 - : Comparaison pour quatre fonctions apprises de la moyenne et de l’écart
type de Uerreur absolue commise par le réseau de neurones a couche (en trait continu)
et par le systéme flou (en trait pointillé).
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Pour un nombre donné d’exemplesl’le systeme neuronal donne une erreur
moyenne et un écart type inférieur a notre approche. Cet écartl'tres important
pour les valeurs faibles de nl'tend a se réduire au fur et a mesure que le nombre
d’exemples augmente.

Comme nous ’avons déja signalé a plusieurs reprisesIT’apprentissage d’un ré-
seau a couche nécessite la présentation multiple de la totalité 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 I'algorithme atteint plusieurs secondes sur une station de type
SPARC 10. Notre algorithme en revanche ne nécessite 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 I'incrémentalitél'le codage
de connaissances initiales et la grande rapidité de calcul. Si la propriété principale
recherchée est la généralisation a partir d’'un nombre faible d’exemples ou la
précision de la fonction apprisel'on préférera 'utilisation d’autres approches plus
adaptées.

8.9 Observation du comportement du véhicule

Nous allons maintenant replacer notre algorithme d’apprentissage flou dans
le cadre de la détermination d’un critique prédictif adapté a un comportement
existant. Ce critique est déterminé grace a I'algorithme T'D(X) fourni section 8.5
basé sur 'observation conjointe de 1’état du robot et du renforcement émis par
I’environnement. Le comportement existant est fourni par le controleur flou décrit
lors de la section 5.3.

Nous avons considéré I'expérience élémentaire suivante : I’environnement d’évo-
lution du véhicule est completement vide. On demande au robot de rejoindre un
ensemble de buts disposés aléatoirement. Le systeme T D(A) observe en perma-
nence la distance séparant le robot du butl'l’angle entre les deux ainsi que le ren-
forcement regu de I'environnement (0 dans le cas générall'l si le but est atteintl’
voir section 8.5). Cet exemple est volontairement simple de maniere a pouvoir
prédire les résultats attendus et valider ’approche.

Nous savons que notre contréleur flou a les capacités de rejoindre ce but. Le
renforcement total amorti appris doit donc croitre lorsque le robot se rapproche
de son objectif. On peut s’attendre a apprendre une fonction dont la forme doit
plus ou moins étre une “cloche” centrée sur le point de distance et d’angle nul.

Les copies d’écran présentées figure 8.23 illustrent les différentes fonctions de
renforcement prédictif apprises au cours de la premiere expérience. La base de
regles initiale est vide.

Rappelons que les regles floues de gestion du but ont été initialement concues
de maniere a orienter le robot vers son but en corrigeant de maniere opposée tout
écart a droite ou a gauche. Il est donc naturel de penser que la fonction de renfor-
cement attendu aura son point maximum centré sur la direction nulle. Lorsque
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Fic. 8.23 - : Fvolution au cours du temps de la fonction de renforcement total amorti
prédit. On n'utilise pas de connaissance initiale (la premiére fonction en haut a gauche
est la fonction nulle)
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I’on reprend la courbe obtenue lors de 'expérience précédentel’on constate que
ce maximum est en fait centré sur environ —30° (voir figure 8.24). La fonction

'mapping111215’ —

Fic. 8.24 - : La fonction de renforcement prévu a son point mazimum pour une direction
vers le but de —30° environ.

apprise semble étre en désaccord avec le comportement qu’elle est sensée repré-
sentée. Nous avons reconsidéré notre controleur de navigation et avons noté la
variation de I’angle vers le but au cours de plusieurs déplacements. Quelques uns
des résultats sont reportés figure 8.25. Ces courbes confirment ce qu’indique la

Fic. 8.25 - : Trois exemples de variation de Uangle vers le but alors que le robot rejoint
son objectif. La ligne en pointillés représente l'angle 0, direction du but

fonction de renforcement attendu que nous avons appris. Nous avons reconsidéré
les regles et trouvé une erreur dans la définition d’'une donnée linguistique en-
trainant une dissymétrie de la commande pour la correction du cap. Cet incident
permet d’illustrer que la fonction apprise est bien un reflet du comportement
qu’elle observe.

Remarque: les expériences décrites précédemment on été réalisées en partant
d’une base de regle vide. Dans le cas de notre exemple simplel'le robot ne re-
¢oit un renforcement non nul de la part de I’environnement que lorsqu’il atteint
son but. Il ne peut donc apprendre que lorsque son renforcement prédictif aug-
mente ou diminue d’un cycle a 'autrel'provoquant ainsi une erreur de prédiction
(voir équation 8.6). Fournir une connaissance initiale signifie créer un ensemble
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de regles reproduisant une surface décroissante a partir de son point maximum
correspondant au but (d = § = 0). Exemple (voir figure 8.26):

s1 angle est gauche & distance est pres alors renforcement est moyen
s1 angle est droite & distance est pres alors renforcement est moyen
s1 angle est derriere_droite alors renforcement est faible

s1 angle est derriere_gauche alors renforcement est faible

s1 distance est loin alors renforcement est faible

s1 angle est devant & distance est pres alors renforcement est eleve

Fic. 8.26 - : Exemple de renforcement prédit initial fourni par Uutilisateur.

Notre algorithme permet I'intégration de connaissances initiales et réalise un
apprentissage incrémentale. Il nécessite de plus une faible puissance de calcul
et se montre tres rapide. Il propose en revanche de moins bonnes propriétés de
généralisation qu’une approche classique de type réseau a couche et génere un
systeme flou dont la structure n’est pas optimale pour la fonction codée (grand
nombre de regles). Ce second point n’est pas tres important. Cet algorithme est
destiné a étre embarqué sur un robot ou il doit apprendre et fournir des valeurs
en permanence dans un délai tres court. Le temps de réponse est primordiale et
notre algorithme reste rapide méme si le nombre de regles est élevé. Le cycle d'un
robot est composé de phases d’activité et de phases de veille. Durant ces phases
de veillel'il est envisageable de réaliser une réorganisation de la base de regles
courante de maniere a réduire sa taille['cette réorganisation pouvant faire appel a
des algorithmes hors-ligne tels que les algorithmes génétiques par exemple. Outre
la réduction du temps de calcull'la diminution du nombre de regles peut rendre
éventuellement envisageable leur interprétation a posterioril’ce qui est impossible
actuellement.

8.10 Conclusion

L’apprentissage renforcé est un paradigme adapté aux problemes de la robo-
tique mobile. En ne séparant pas la phase apprentissage de la phase exploitationI’
il permet en particulier au systeme de s’adapter a de nouvelles situationsI’ces
situations pouvant provenir de I’environnement ou d’une modification de son
fonctionnement interne (décalibrage de capteurs par exemple).

Comme nous ’avons rapporté au cours de ce chapitrel'un des problemes prin-
cipaux posé par cette approche est la lenteur de convergence. Cet aspect est traité



254 Chapitre 8: Naviguer par I'échec

par de nombreux axes de recherche. Nous avons choisi celui proposant 1'utilisation
de connaissances initiales expertes du domaine et avons proposé un algorithme
d’apprentissage rapide et incrémental permettant ’utilisation d’un systeme a base
de regles floues dans un module de type Critique Heuristique Adaptatif. Ce mo-
dule proposé permet de réaliser la premiere partie d’un systeme d’apprentissage
renforcé. Nous ne nous sommes pas intéressés a la seconde partiel'indispensable
afin d’obtenir un systeme complet: "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’accroitre ’autonomie de déplacement d’un
robot mobile. Cette autonomie a pour but de lui permettre de rejoindre un point
quelconque de son environnement de travail tout en évitant les obstacles impré-
vus. Ce probleme peut étre décomposé en deux niveaux distincts:

1. le niveau cartographique chargé de prendre en compte la topologie de I'en-
vironnement et de sélectionner un ensemble de routes appropriéesl’

2. le niveau géométrique dont le role est de gérer les contraintes imposées par
le robot et la présence des différents obstacles afin de rejoindre les sous-buts
spécifiés par la cartographie.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés a ce second aspect du pro-
bleme.

Rejoindre un point P de I'espace d’évolution signifie que le robot est en me-
sure:

— de connaitre avec suffisamment de précision sa position courante.

— de détecter la présence d’obstacles éventuels le séparant du but (le robot doit
pouvoir se déplacer dans un environnement dynamique non spécialement
préparé pour lui).

— de trouver un passage entre ces obstacles.

Le probleme auquel on s’est intéressé est celui de déterminer en fonction des
données capteurs quelles commandes doivent étre envoyées a chaque instant au
robot pour qu’il atteigne son but.
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9.1 Travaux réalisés

Nous avons tout d’abord mis en place dans le cadre du projet de recherche Eu-
ropéen MITHRA Eureka: EU 110 une architecture a la fois de type fréquentielle
et fonctionnelle. Cette architecture comprend entre autre les modules suivant :

— le controleur de véhicule. Son role est d’asservir les roues droite et gauche
afin d’obtenir les mouvements désirés de translation et de rotation. Ce mo-
dule a également pour tache de maintenir la position estimée dans un repere
absolu grace aux valeurs retournées par les odometres.

— le processus de modélisation. Son objectif est de maintenir a partir des don-
nées fournies par les capteurs ultrasons une description de ’environnement
immédiat du robot en terme de segments de droite. Cette description a pour

double but:

1. de permettre au robot de corriger I’erreur commise par les odometres
sur sa position absolue.

2. de permettre de détecter les obstacles.

— le module de perception. Son but est d’interpréter le modele local construit
par la modélisation afin 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 tache d’exécuter
le chemin calculé.

Les différentes expériences que nous avons effectuées a 1’aide de ce systeme nous
ont permis de mettre en évidence les points suivants:

— le modele de ’environnement en terme de segments de droite permet de re-
localiser le robot de maniere satisfaisante si le domaine d’évolution contient
suffisamment de surfaces planes visibles (murs dégagés par exemple).

— les données contenues dans le modele sont en revanche insuffisantes pour
résoudre le probleme de la navigation: beaucoup d’obstacles ne sont pas
suffisamment réguliers pour étre percus sous forme d’ensembles de segments
de droite.

— le délai nécessaire entre "apparition d’un nouvel obstacle dans le champs de
vue du robotI'son intégration dans le modele et la génération d’un nouveau
chemin permettant de I’éviter est trop important et représente un danger
pour le véhicule.
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— le plan généré repose sur le contenu du modele de I'environnement. Ce
modele est en constante évolution et se modifie au fur et a mesure que le
robot se déplace et peut étre en mesure de mieux apercevoir les différents
obstacles. Le plan est susceptible d’étre fréquemment remis en cause.

De maniere a gérer les imperfections du plan et a ne pas exiger son recalcul
trop fréquentI'nous avons cherché a mettre en place un couplage plus direct entre
la perception et I’action.

Depuis les premiers travaux de BrooksI'les systemes comportementaux ont
connu un grand succes en robotique de manipulation et en robotique mobile.
La plupart des recherches dans ce domaine ont pour objectif la génération de
comportements complexes a partir de comportements élémentaires. Nous avons
préféré laisser 1’élaboration de comportements complexes a des planificateursl’
adaptés a ce type de tachel'pour nous intéresser explicitement a la réalisation du
comportement élémentaire nous intéressant : la navigation vers un but en évitant
les obstacles.

Un comportement de navigation peut étre défini comme une transformation f
entre un espace de perception et un espace de commande. Un espace de perception
peut étre défini comme un espace dont chacun des axes correspond a un capteur.
Chacun de ces capteurs peut étre réel ou virtuell'un capteur virtuel étant un cap-
teur physique auquel on associe un traitement. De mémell’espace de commande
est un espace ou chacun des axes correspond a une grandeur commandée.

Nous avons étudié les grandes approches de synthese de transformations per-
ception — action existantes dans le cadre de la robotique mobile. On peut dis-
tinguer deux grandes catégories:

— celles basées sur un codage manuel par I'utilisateur.
— celles basées sur un apprentissage automatique.

Dans le cadre d’un codage manuel de la transformationl'la premiere approche
que nous avons considérée est basée sur le principe des champs de forces virtuels.
Le robot est attiré par son objectif et repoussé par les différents obstacles qu’il
percoit. Le principe de construction d’une transformation est basé sur la sélec-
tion d’une fonction particuliere au sein d’une famille pré-définie de fonctions.
Le probleme classique de ce type d’approches est la présence dans le compor-
tement obtenu de minima locaux et d’oscillations. Les minima locaux peuvent
étre provoqués par une configuration particuliere d’obstacles. Leurs zones d’in-
fluence peuvent étre tres limitées. De maniere a réduire les risques de blocagel’
nous avons proposé une approche favorisant le déplacement en essayant de gé-
nérer en permanence des mouvements de translation (sous contréle d’'un module
de réflexe)l'les mouvements de rotation étant déduits des champs de forces. Les
minima locaux peuvent également étre provoqués par la présence d’un passage
étroit a franchir. Nous avons proposé la mise en place d’une fonction de répulsion
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adaptivel'réduisant temporairement son intensité lorsque de telles situations sont
détectées.

Le comportement obtenu du robot est hésitant. Les problemes des minima lo-
caux ne sont pas completement résolus. Ces problemes ne sont en fait pas propre
a une fonction particuliere mais sont commun a I’ensemble des fonctions de la
famille. Modifier les parametres (comme ’ajustement dynamique de la force de
répulsion) ne fait que déplacer le probleme sans le résoudre. Nous avons alors cher-
ché a réaliser la transformation perception - action non plus a I'aide d’une famille
fixe de fonctions mais a ’aide d’un approximateur universell'capable d’approcher
n’importe quelle fonction continue. L’approximateur que nous avons choisi est la
logique floue pour ses capacités a traduire des connaissances symboliques en une
fonction numérique.

Nous avons proposé dans ce cadre une approche basée sur une réduction préa-
lable de la dimension de 'espace d’entrée par un pré-traitement simple des don-
nées capteurs. Nous avons ensuite identifié 8 situations perceptives particulieres
auxquelles nous avons associé grace aux regles floues les actions appropriées. Les
commandes associées a une situation quelconque sont générées grace au méca-
nisme d’inférence. Elles résultent des capacités d’interpolation d’un controleur
flou. Ce type d’approche est classique. Les résultats que nous avons obtenus sont
comparables aux approches a base de potentiels (présence de minima locaux et
d’oscillations). Le formalisme floul'de part ses propriétés d’approximateur univer-
sell’a la possibilité de décrire la transformation recherchée mais I’expression sous
formes de regles de notre compréhension du mécanisme de navigation ne permet
pas de générer une solution acceptable.

Les deux systemesl'dont nous venons tres brievement de rappeler les prin-
cipesI's’inscrivent dans le cadre d’un codage manuel de la transformation per-
ception action. Nous allons maintenant nous intéresser aux approches basées sur
I’apprentissage en controle.

Trois grandes catégories d’approches peuvent étre distinguées dans ce domaine
selon le type d’informations disponibles:

1. l'apprentissage supervisé.
2. Papprentissage distant.
3. apprentissage renforcé.

L’apprentissage distant est plus particulierement concu pour les systemes devant
apprendre a suivre une trajectoire de référence. Il n’est donc pas adapté a notre
probleme. Nous nous sommes plus particulierement intéressés a ’apprentissage
supervisé et a "apprentissage renforcé.

Le principe général de "apprentissage supervisé est de permettre a un contro-
leur d’apprendre un comportement a partir d’'une base d’exemples représenta-
tifs de la forme (situation percue, action correspondante). 1’apprentissage est
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réalisé généralement en trois étapes: un opérateur humain pilote le robot par
télé-opération afin de lui faire exécuter la tache pour laquelle on souhaite le pro-
grammer. Les couples d’exemples sont stockés puis présentés a I’algorithme d’ap-
prentissage. Le systeme résultant remplace finalement 'opérateur humain pour
le contréle du véhicule. La dimension de 'espace d’entrée et la complexité de la
tache a résoudre sont généralement telles que les exemples recueillis ne sont pas
forcement représentatifs de la tache a réaliser. De maniere a prendre en compte
cet aspect du problemelT’algorithme d’apprentissage sélectionné devra donc:

— posséder de bonnes propriétés de généralisation afin de pouvoir faire face
correctement a une situation inconnue.

— étre incrémental. Les trois étapes précédentes doivent étre répétées chaque
fois que le robot est confronté a une situation devant laquelle il ne réagit
pas correctement. Les espaces d’entrée étant généralement de dimensions
élevéeslil n’est pas possible de stocker et de traiter ’ensemble des données
rencontrées depuis le début de “I’existance” du systeme.

— la complexité du probleme que 'on cherche a résoudre est mal maitrisée. Le
formalisme choisi doit donc pouvoir étre en mesure de représenter le plus
grand nombre de transformations possible.

Nous nous sommes tournés vers les réseaux de neurones. Contrairement aux
approches robotique classiques basées sur ’apprentissage supervisél'nous avons
choisi de prendre directement en compte les trois points mentionnés ci-dessus
dans le choix de D'architecture retenue. Apres une étude des principaux réseaux
existantsI'nous avons sélectionné le réseau Grow and Learn proposé par Alpaydin
en raison de ses propriétés en accord avec nos besoins. Ces propriétés ont été vé-
rifiées a I’aide d’expérimentations menées sur un robot simulé (et tres récemment
sur un robot réell'les résultats ne figurant pas dans ce manuscrit).

Nous avons dans un deuxieme temps cherché a accélérer et a fiabiliser 1’algo-
rithme d’apprentissage en réalisant une (ou plusieurs) transformations des don-
nées capteurs brutes permettant de faire ressortir leurs caractéristiques et de
réduire la dimension de I'espace d’entrée. Chacune de ces transformations réali-
sent un codage. Elles sont basées sur une analyse en composantes principales d'un
ensemble de données représentatives d’une situation. Le principe de I"algorithme
est le suivant :

— les données utilisées pour "apprentissage sont lues séquentiellement.

— on détermine pour chaque donnée lue s’il existe une transformation parmi
celles déja créées permettant de la coder (test réalisé en évaluant la perte
d’information lors de I'opération de codage).

— si aucune transformation existante n’est adaptéel’on se trouve dans une
nouvelle situation perceptive et une nouvelle transformation est créée.
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Cet algorithme permet de créer automatiquement des processus de perception
adaptés chacun a une situation particuliere. On associe ensuite a chacun de ces
processus un réseau de type Grow and Learn chargé d’implémenter le comporte-
ment correspondant. Ce travail n’en est qu’a son commencement. Les premiers
résultats obtenus sont prometteurs mais de nombreux travaux restent a accom-
plir.

Nous nous sommes tournés en derniere partie de ce travail vers ’apprentissage
renforcé. Le principe de cet apprentissage et de laisser le contréleur trouver lui-
meéme quelle action doit étre associée a chaque situation de maniere a augmenter
ses performances. Les performances sont mesurées par une fonction de renforce-
ment codant les spécifications de la tache que ’on souhaite accomplir. Les phases
d’apprentissage et d’exploitation ne sont plus séparéesI'permettant en théorie au
systeme d’apprendre en permanence et donc de s’adapter automatiquement a
toute situation nouvelle.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés dans ce cadre a ’apprentis-
sage renforcé associatif proposé par Sutton. Cette approche permet de déterminer
la loi de controle tout en ajustant la fonction critique par un mécanisme d’ap-
prentissage supervisé (les exemples n’étant plus fournis par un opérateur humain
mais par le robot au cours de ses déplacements). Un des inconvénients principal
de ce type d’approche est le temps d’apprentissage important. Ce probleme peut
étre partiellement résolu en ne laissant pas le robot apprendre de zéro mais en lui
fournissant une connaissance initiale grace a la logique floue par exemple. Cette
connaissance peut étre aussi bien fournie au contréleur qu’au critique.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés a 1’ajustement du critique
réalisé par apprentissage supervisé d’un ensemble de regles floue. De part la nature
du probleme traitél'l’algorithme d’apprentissage retenu doit :

— présenter des propriétés de robustesse face aux données incohérentes (I’ap-
prentissage renforcé associatif fournit par son principe des données incohé-
rentes avant convergence).

— étre incrémental.

— présenter une architecture extensible : la complexité de I’ensemble des regles
doit s’adapter a la complexité du probleme.

Les principaux algorithmes d’apprentissage supervisé pour systemes flous ne ré-
pondant pas a une ou plusieurs des contraintes énoncéesl'nous avons proposé un
nouvel algorithme basé sur une manipulation directe des regles:

— par généralisation de la partie condition.
— par adaptation de la conclusion.

— par création de nouvelles regles.
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Les opérations de création et de généralisation sont inspirées des opérations réa-
lisées dans les réseaux de type ART. L’algorithme obtenu doit maintenant étre
intégré au sein d’un systeme complet d’apprentissage renforcé.

9.2 Discussion et perspectives

Les deux grandes familles de codage de la transformation perception +— action
auxquelles nous nous sommes intéressés (champs de forces et logique floue) ont
une approche similaire du probleme. Le principe général est de déterminer la
prochaine direction de navigation en résolvant un ensemble de conflits.

9.2.1 Reformulation de ’approche

Des élémentsl'que I'on pourrait appelé “experts”'sont chargés d’analyser cha-
cun une particularité de I’environnement et d’apporter une réponse pour la trai-
ter. Dans chacune des méthodesl'il existe:

— un expert chargé de gérer le but. C’est la force attractive pour le champs
de force. C’est un ensemble de regles dans le cas de la logique floue.

— un ensemble d’experts chargés de gérer les différents obstacles. Ce sont par
exemple les forces répulsives associées a chaque mesure capteur.

Dans le cas du but a atteindrel'l’expert fournit la direction a suivre pour le
rejoindre directement si aucun obstacle n’est présent. Dans le cas des obstaclesl’
chaque expert fournit la direction a suivre pour ne pas entrer en collision avec
I’obstacle dont il a la charge. Par exemple:

— dans le cas des champs de forcella composante répulsive associée a la mesure
capteur n indique la direction a suivre afin de s’éloigner le plus efficacement
possible de 'obstacle détecté.

— dans le cas des systemes flousl'on retrouve généralement un ensemble de
regles invitant le robot a tourner a gauche si un obstacle se présente sur la
droite.

Il est important de remarquer que chaque direction fournie n’est que la for-
mulation d’une hypothese. Sur un exemple et de maniere tres imagéelun expert
chargé de gérer un capteur sur la gauche du robot et détectant un obstacle proche
va proposer de tourner a droite. L’expert sait avec certitude (si les données cap-
teurs sont correctes) que tourner a gauche est une mauvaise direction ne devant
pas éetre retenue. Il propose donc comme alternative de tourner a droite sans sa-
voir si cela est possible ou non: c’est une hypothese. Cette direction peut étre
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valide ou invalide mais elle est de toute facon meilleure que la direction vers la
gauche.

Chaque expert ayant indiqué sa réponsel’il s’agit ensuite de synthétiser 1'in-
formation afin de fournir une seule direction permettant de guider le véhicule.
Comme nous 1’avons indiqué auparavantl'il n’est pas possible de choisir une des
directions parmi celles fournies["aucune n’ayant la garantie d’étre valide. La ré-
ponse retenue est alors une combinaison des différentes directions et n’a pas de
garantie non plus d’étre correcte.

— dans le cas des champs de forcesI'on réalise une somme des différents vec-
teurs.

— dans le cas de la logique flouel'on réalise en quelque sorte une moyenne
pondérée des différentes propositionsl’'la pondération étant fournie par le
degré d’activation des regles (voir le chapitre 5 pour plus de précisions).

La direction provenant d’une combinaison est un “compromis” entre plusieurs
directions proposées. Elle est peut étre le résultat de 'opposition de plusieurs
directions contradictoiresI'pouvant amener alors des situations de minima locaux.

Le probleme de détermination de direction peut étre reformulé en ne cherchant
plus a générer des hypothéses mais des certitudes. Les experts ne s’intéressent
plus aux obstacles mais aux directions libres. Chaque proposition formulée cor-
respond a un passage et représente ainsi une direction valide. La direction finale
commandée est obtenue simplement en sélectionnant une parmi celles proposées.
Cette sélection peut étre basée sur la position du but par exemple. Cette formu-
lation a été utilisée par Borenstein (histogramme de densité [26]) et récemment
avec beaucoup de succes par Bauer (steer angles [18]).

9.2.2 Perspectives

Repérer dans les données capteurs des directions libres permet de fournir des
directions valides. Mais la validité de ces directions est néanmoins fonction de
la validité des mesures capteurs. Beaucoup de travaux restent a accomplir dans
I’extraction a partir de données capteurs d’indices robustes répondant aux besoins
de la tache.

Il nous semble intéressant également de reprendre le systeme flou de pilotage
selon cette optique du probleme. Les controleurs flous que nous avons utilisés
(Mamdanil' Larsen ...) sont par nature basés sur la résolution par fusion de
conflits entre plusieurs regles. Ils ne sont donc pas tres adaptés. Il semble plus
approprié de considérer des algorithmes de sélection d’une décision parmi n uti-
lisant la logique floue pour la manipulation des données.

L’apprentissage automatique et plus particulierement I’apprentissage renforcé
est une voie tres intéressante permettant de compléter les systemes précédents.
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Les objectifs proposés correspondent parfaitement aux besoins de la robotique
mobile:

— programmation par spécification de la tache (renforcement) sans avoir a
fournir la solutionl’

— apprentissage en continue permettant au robot de faire face a de nouvelles
situations ou a des modifications de son fonctionnement.

Les approches actuelles se heurtent a de nombreux problemes tels que le temps
d’apprentissagel'la convergence des algorithmes ou la généralisation de ce qui a
été appris. De nombreux travaux restent a accomplir.

Enfinl'il y a un point que nous pensons étre important et que nous n’avons
pas abordé car sortant des limites de ce travail. Un systeme de navigation réactif
n’est qu'un élément d’un robot complet. Comme nous 1’avons spécifié au cours
du chapitre 3I'son but dans notre approche est de seconder le systeme de plani-
fication. Le probleme est de déterminer quel type de lien ou de coopération doit
exister entre les deux modules.
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Annexe A

Le systeme Molusc

A.1 Mots clés de Molusc Clips

(all-sonars) : renvoie une liste contenant la totalite des mesures capteurs.

(analyse-ligne format data) : renvoie une liste formée a partir des éléments
de la liste de nombres flottants data de rang spécifié par la liste d’entiers
format.

close-fuzzy-view) : fermeture des deux fenétres d’affichages associées respecti-

1 fuzzy-vi fi ture des deux fenétres d’affichag ié pecti
vement a la totalité des données capteurs et aux données capteurs simplifiées
pour le controle flou (voir les fonctions (open-fuzzy-view) et (fuzzy-view).

(create-eigen-base filename nb_vec format) : création d’une base de nb_vec
vecteurs propres a partir des données contenues dans le fichier filename.
La liste format permet d’indiquer la position des données a garder dans
chaque ligne du fichier. La fonction génere un fait (eigen num nb_vec dim)
ou num correspond au numéro en mémoire de la basel'nb_vec au nombre de
vecteurs contenus dans la base et dim a la dimension de ces vecteurs. La
valeur retournée est FALSE si le fichier de données n’existe pas. Si le fichier
existel'la fonction retourne la liste de ’ensemble des valeurs propres.

(create-gal size_in size_out) : création d’un réseau de type GAL. La dimen-
sion du vecteur d’entrée est size_in. La dimension du vecteur de sortie est
size_out. La fonction insere en retour un fait clips de la forme (gal num
size_in size_out) o num correspond au numero en memoire du réseau (per-
met son identification pour les diverses opérations).

control-cycle) : execute un cycle du controleur de vehicule. cette commande
trol-cycl t ycle d troleur de vehicul tt d
est sans effet lorsque 'on est connecte au vrai robot.
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(disable-goto-periodic) : suppression du processus périodique de gestion d'un
goto flou (voir également la fonction enable-goto-periodic). Remarque : cette
fonction est executée par défaut lors de "appel de la fonction CLIPS reset.

(eigen-compress num dim vecteur) : réalise la compression de vecteur grace
a la base de dim vecteur propres numéro num. La fonction retourne la liste
des coordonées du vecteurs compressé.

(eigen-error num vector) : indique l'erreur commise apres compression et dé-
compression de vector.

(eigen-uncompress num dim vecteur) : réalise la décompression de vecteur
grace a la base de vecteur propres numéro num de dimension dim. La fonc-
tion retourne la liste des coordonées du vecteurs compressé.

(eigen-split filename nb_vec format nb_ex erreur) : création d’une famille
de base de nb_vec vecteurs propres a partir des données contenues dans
le fichier filename. La liste format permet d’indiquer la position des don-
nées a garder dans chaque ligne du fichier. La fonction génere les fait (eigen
num nb_vec dim) ou num correspond au numéro en mémoire de chaque basel’
nb_vec au nombre de vecteurs contenus dans chaque base et dim a la dimen-
sion de ces vecteurs. Les bases sont crées a partir de nb_ex exemples. Une
nouvelle base est ajoutée lorsqu’aucune base existante ne peut reconstruire
le vecteur courant avec une erreur inférieure a erreur. La valeur retournée
est FALSE sile fichier de données n’existe pas. Si le fichier existella fonction
retourne la liste de ’ensemble des valeurs propres.

(enable-goto-periodic) : mise en place d’un processus periodique charge d’exé-
cuter la fonction goto floue. Remarque : la mise en place de ce processus rem-
place un appel periodique de la fonction fuzzy-goto (voir également disable-
goto-periodic). Ce processus cyclique est automatiquement supprime lors
de P'appel de la fonction CLIPS reset. Lorsque le but est atteintl'le fait
(goal-reached) est généré.

(eval-fuzzy-rules) : évaluation de I'ensemble des regles floues du systeme cou-
rant (voir également sel-fuzzy-system).

(freeze-exploration) : empéche le module d’exploration de proposer un pro-
chain but lorsque le but courant sera atteint. Cette fonction a pour but de
permettre la réalisation d’un traitement éventuel (voir également restart-
exploration. Remarque: cette fonction est automatiquement executee lors-
qu’un but est atteint.

(fuzzy-display) : autorise l'affichage graphique du degre d’activation des regles
du systeme flou courant.
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(fuzzy-explore) : execute un cycle du systeme flou d’exploration de ’environ-
nement. L’execution de cette fonction a pour effet de bord la création de
fait clips associés a 1’état du systeme. La liste des faits est:

— (etat-explore crash): déclenchement de I'arrét réflexe.

— (etat-explore minimum-potentiel): le robot ne génere plus de dépla-
cement sans avoir atteint son but. item (etat-explore oscillation): la
direction du robot oscille. Sa vitesse linéaire est nulle.

— (etat-explore but-atteint): le robot a atteint le but fixé par le module
d’exploration.

— (etat-explore navigation-normale): le robot poursuit son exploration.
Ces états servent de base au calcul du renforcement.

(fuzzy-function 1 v p) avec [ et v deux multifields de tailles identiques. Cette
fonction permet de calculer la valeur de la variable de position p du mapping
flou au point spécifié par les valeurs des différentes variables d’entrée. [ est
une mutifield contenant la position des diverses variables dans le systeme.
v contient les valeurs de ces variables. fuzzy-function retourne la valeur si
I‘'opération s’est déroulée correctementl’FALSE si la valeur n’est pas signi-
ficative (aucune regle active en ce point).

(fuzzy-goto) : execute un cycle de la version floue de la fonction goto. Lorsque
le but est atteintl'le fait (goal-reached) est automatiquement inséré. Re-
marque: Molusc autorise la présence simultanée en mémoire de plusieurs
systemes flous. Le numéro du systeme flou courant doit donc correspondre
aux regles de navigation (voir la fonction set-fuzzy-system pour selection-
ner le systeme flou courant et la fonction get-fuzzy-system pour connaitre
le systeme courant).

fuzzy-view) : affichage des données capteur simplifiée associées a la logique
y g p p gl1q
floue (voir la fonction (open-fuzzy-view) et (close-fuzzy-view).

(gal num size vec_in) : applique le vecteur d’entrée vec_in au reseau GAL iden-
tifié par num. Le vecteur de sortie est retourné sous forme d’une multifield.
La dimension du vecteur de sortie est size.

(get-fuzzy-input d) : retourne la valeur avant “fuzzyfication” prise par la va-
riable d’entrée numéro d. Si la position de la variable d est incorrectel’
get-fuzzy-input retourne FALSE. Remarque: si le systeme est en mode (set-
fuzzy-input-memory)lla valeur de cette variable est celle fournie par la fonc-
tion (set-fuzzy-input). Si le systeme est en mode (set-fuzzy-input-sensors)l’
la valeur provient alors de la mesure effectuée par les différents capteurs.
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(get-fuzzy-output d) : retourne la valeur apres “defuzzyfication” prise par une
variable de sortie aprés évaluation des regles courantes (voir également eval-
fuzzy-rules ainsi que set-fuzzy-system). Si la position d de la variable est
incorrectel get-fuzzy-output retourne alors le symbole FALSE.

(get-fuzzy-system) : retourne le numéro du systeme flou courant.

(get-mouse-point) : permet la saisie d’'un point grace a la souris. A I'appel de
cette fonctionI'un click souris dans une des fenétres entrainera la création
du fait clips (mouse-point ¥ y) ou = et y représente les coordonnées absolue
du point cliqué.

(get-robot-position) : retourne une multifield contenant respectivement ’abs-
cissel'’ordonnéel'’orientation du robot dans le repere absolul’ainsi que sa
vitesse linéaire et sa vitesse angulaire.

(get-robot-state 1) : retourne une multifield contenant 1’état robot. [ spécifie
la position des variables dont on souhaite connaitre la valeur.

(init-learn-statistics) : initialise a zero les compteurs associés au nombre de
regles créesl'adaptées ou généralisées durant ’apprentissage.

(learn-fuzzy-rules in-pos in-val out-val last-out-val out-pos type) avec :

— input-pos: multifield contenant la position des variables d’entrée pré-
sentent en partie gauche des regles concernées par ’apprentissage.

— input-val : multifield contenant la valeur des variables indiquées dans
input-pos.

— output-val : valeur devant étre apprise par la variable de sortie concer-
née par ’apprentissage au point donné par input-val.

— last-out-val: valeur prise par la variable concerné au point courant
avant I'apprentissage.

— output-pos: position de la variable de sortie.

— type: type d’apprentissage. [’apprentissage peut étre réalisé par créa-
tionl"adaptation ou (et) généralisation de regles (voir section 8.6 pour
plus de détails). On associe a chaque type d’opération un nombre:

— Création: 1

— Adaptation: 2

— (énéralisation: 4
Lors de I'apprentissagel'l’opération pourra étre réalisée si nécessaire
si le et binaire entre type et le numéro associé est diff’erent de 0. Par

exemplelsi type prend pour valeur 5I'1’apprentissage pourra faire appel
a la création et a la généralisation de regles.
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La fonction retourne -1 an cas de probleme ou le type d’opération effectuée
si ’apprentissage s’est bien déroulé:

— Généralisation : 1
— Adaptation: 2

— Création: 3

(learn-gal num vec_in vec_out ): realise un apprentissage du réseau GAL
identifié par num (voir fonction create-gal). vec_in et vec_out sont les vec-
teurs d’entrée et de sortie a présenter au réseau.

(learn-gal-file num “filename” vec_in vec_out) : réalise 'apprentissage du
réseau GAL identifié par num (voir fonction (create-gal)) a l’aide du fichier
filename. vec_in et vec_out sont respectivement deux multifields contenant
la liste de position dans le fichier d’entrée utilisés pour définir le vecteur
d’entrée et de sortie du réseau.

(learn-statistics) : retourne une multifield contenant respectivement le nombre
de regles généraliséesl'adaptées et créées depuis le dernier appel a la fonction
init-statistics.

(load-eigen-base “filename”) : charge une base de vecteurs propres a partir
du fichier filename. La fonction crée un fait (eigen num nb_vee dim)ou num
représente le numéro en mémoire de la basel'nb_vec le nombre de vecteurs
dans la base et dim la dimension de ces vecteurs. La valeur retournée est
TRUFE si le chargement s’est bien deroule et FALSE si le fichier n’existe
pas.

(load-fuzzy “filename”) : chargement d’un fichier de regles floues. la fonction
retourne TRUFE si le fichier existe et a pu étre chargé correctementI'FALSFE
sinon.

(load-gal “filename” num) : charge en memoire un reseau GAL a partir du
fichier filename. Le reseau doit étre crée auparavant par la commande create-
gal. num correspond a son identificateur.

(modelisation) : execute un cycle du processus de modélisation (lecture des
capteurs ultrasons et maintient du modele local). Un cycle correspond a la
détection et prise en compte dans le modele d’un segment. Si aucun segment
n’est détectél'le cycle s’arrete apres lecture de la totalité des 24 capteurs.

(move dist) : ordre de déplacement linéaire du véhicule. Cet ordre n’est pas
valide en simulation.

(no-fuzzy-display) : supprime affichage graphique du degré d’activation des
regles du systeme flou courant.
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(open-fuzzy-view) : ouverture des deux fenétres d’affichages associées respecti-
vement a la totalité des données capteurs et aux données capteurs simplifiées
pour le controle flou (voir les fonctions (close-fuzzy-view) et (fuzzy-view).

(reset-first-learn) : permet au systéme d’apprentissage flou de considérer qu’au-
cune regle n’a été apprise. Ceci permet en particulier de réinitialiser le mé-
canisme de prise en compte de la succession des points.

(reset-reflex) : desactivation des reflexes.

(restart-exploration) : permet la reprise de ’exploration. L’appel a cette fonc-
tion autorise la création d’un prochain but par le module d’exploration (voir
également freeze-exploration).

(say string) : activation de la synthese vocale. Le systeme lit la chaine string.

(save-eigen-base “filename” num) : sauve la base de vecteur propres num
dans le fichier filename. La fonction retourne TRUFE si tout se déroule cor-
rectement et FALSF si num ne correspond pas a une base chargée en mé-
moire.

(save-fuzzy “filename”) : sauvegarde sur disque de I'environnement flou cou-
rant. Le nom des fichiers créés sont filename.rule pour le fichier de regles
et filename.ling pour le fichier de données linguistiques. Attention: cette
fonction n’est disponible que pour un systeme flou de niveau 2 en mode cal-
cul exact. La fonction retourne TRUFE si la sauvegarde s’est bien dérouléel’

FALSE sinon.

(save-gal “filename” num) :sauve dans le fichier filename le réseau GAL iden-
tifié par num.

(set-fuzzy-goal x y) : indique au systeme flou les coordonnées absolue (z,y)
du but a atteindre.

(set-fuzzy-input 1 v) avec [ et v deux multifields de tailles identiques. Cette
fonction permet de spécifier les valeurs des différentes variables d’entrée lors
de la prochaine évaluation des regles (voir fonction set-fuzzy-input-memory
et eval-fuzzy-rules). | est une mutifield contenant la position des diverses
variables dans le systeme. v contient les valeurs de ces variables. set-fuzzy-
input retourne TRUF si ‘opération s’est déroulée correctementl’ FALSE
sinon (par exemplel'si les deux listes ne sont pas de tailles egales).

(set-fuzzy-input-memory) : le données d’entrée du systeme floue sont prises
en mémoire de 'ordinateur et non & partir des capteurs (voir fonction set-
fuzzy-input). Remarque: le positionnement du mode d’entrée n’est pas at-
taché a un systeme flou particulier et reste vrai en cas de changement du
systeme courant.
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(set-fuzzy-input-sensors) : le données d’entrée du systeme floue sont prises a
partir des capteurs associés. Remarque: le positionnement du mode d’en-
trée n’est pas attaché a un systeme flou particulier et reste vrai en cas de
changement du systeme courant.

(set-fuzzy-system d) : selection du systeme d comme systeme flou courant. Le
systeme flou courant est celui exécuté lors de 1’appel de la fonction eval-
fuzzy-rules. set-fuzzy-system retourne TRUFE si d est validel' FALSE sinon.

(set-reflex d) : activation des reflexes du robot. La distance minimale entre un
obstacle et le véhicule est la distance d.

(set-renforcement-period d) : spécifie la période d’envoi du signal de renfor-
cement attaché a la navigation normale. Cette période est multiple de la
période d’appel du processus d’exploration. d spécifie ce rapport entre les
deux périodes.

(set-robot-pos x y a) : change la position du robot simulé. 'y et a corres-
pondent respectivement a 1’abscissell’ordonnée et 1’orientation du véhicule.

(speed-command v_lin v_ang) : commande en vitesse du robot. La vitesse
linéaire et angulaire est fixée respectivement par v_lin et v_ang.

(stop) : arret du véhicule. Cet ordre n’est pas valide en simulation.

(teleopere nom) : positionne le robot en mode téléopération. Le véhicule est
piloté en vitesse a 1'aide des quatres fleches du clavier (chaque pression sur
une touche augmente ou diminue la vitesse d’un incrément constant). Les
valeurs retournées par les 24 capteurs ultrasons ainsi que la vitesse courante
linéaire et angulaire du robot sont périodiquement stockés dans le fichier
“nom”. Le mode téléopération est désactivé par pression sur la touche g.

turn angle) : ordre de rotation du véhicule. Cet ordre n’est pas valide en si-
g p
mulation.
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Annexe B

Le systeme réactif flou

B.1 Définition des données 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

vral est constante avec 0 4 1

faux est constante avec 0 4 0



274 Chapitre B: Le systéeme réactif flou

B.2 Regles du systéeme de navigation réactive

B.2.1 Entéte

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
9

affichage 9 n_gauche

affichage 10 1_gauche

affichage 11
affichage 12
affichage 13
affichage 14
affichage 15
affichage 16
affichage 17

rule_combine :

rule_effect
fuzzyfy_op :

B.2.2 Détection de la situation courante

s_ang
1_droite
n_droite
r_droite
1_avant
n_avant
r_avant

add
: mult
echelon
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/*

si

si

si

si

si

si

si

si

detection de la situation dans laquelle on se trouve */

non obstacle_gauche est o_pres & non obstacle_droite est o_pres &

non obstacle_devant est
obstacle_gauche est o_pres &
non obstacle_devant est
obstacle_droite est o_pres &
non obstacle_devant est
obstacle_devant est o_pres &
non obstacle_droite est
obstacle_gauche est o_pres &
non obstacle_devant est
obstacle_gauche est o_pres &
non obstacle_droite est
obstacle_droite est o_pres &
non obstacle_gauche est

o_pres alors evite_loin est vrai

non obstacle_droite est o_pres &

o_pres alors evite_pres_gauche est vrai
non obstacle_gauche est o_pres &

o_pres alors evite_pres_droite est vrai
non obstacle_gauche est o_pres &

o_pres alors evite_pres_devant est vrai
obstacle_droite est o_pres &

o_pres alors coulolr est vrai
obstacle_devant est o_pres &

o_pres alors coin_gauche est vrai
obstacle_devant est o_pres &

o_pres alors coin_droite est vrai

couloir est vrai & obstacle_devant est o_pres alors bloque est vrai

\subsection{Gestion du but sans interaction avec les obstacles}

\begin{verbatim}

/*

comportement

si
si
si
si
si
si
si
si
si
si

fin

on se dirige vers le but */
1.0

but_angle est
but_angle
but_angle

but_angle

est
est
est
but_angle est
but_angle

but_angle

est
est

derriere_gauche alors vitesse_ang est rapide_gauche
gauche alors vitesse_ang est normal_gauche
devant_gauche alors vitesse_ang est lent_gauche
devant alors vitesse_ang est arret_ang
devant_droite alors vitesse_ang est lent_droite
droite alors vitesse_ang est normal_droite
derriere_droite alors vitesse_ang est rapide_droite

but_distance est b_pres alors vitesse est lent_avant
but_distance est b_normal alors vitesse est normal_avant

but_distance est b_loin & but_angle est devant
alors vitesse est rapide_avant

B.2.3 Gestion du but en tenant comptes des obstacles

/*

on se dirige vers le but */

comportement 1.0
s1 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
s1 but_angle est gauche & non obstacle_gauche est ob_pres &

non obstacle_droite est contre alors vitesse_ang est normal_gauche
s1 but_angle est devant_gauche & non obstacle_gauche est ob_pres &

non obstacle_droite est contre alors vitesse_ang est lent_gauche
s1 but_angle est devant & non obstacle_devant est ob_pres

alors vitesse_ang est arret_ang
s1 but_angle est devant_droite & non obstacle_droite est ob_pres &

non obstacle_gauche est contre alors vitesse_ang est lent_droite
s1 but_angle est droite & non obstacle_droite est ob_pres &

non obstacle_gauche est contre alors vitesse_ang est normal_droite
s1 but_angle est derriere_droite & non obstacle_droite est ob_pres &

non obstacle_gauche est contre alors vitesse_ang est rapide_droite
s1 but_distance est b_pres & non obstacle_devant est o_pres

alors vitesse est lent_avant
s1 but_distance est b_normal & non obstacle_devant est o_pres

alors vitesse est normal_avant
s1 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

s1 coin_gauche est vrai alors vitesse est arret_lin

s1 coiln_gauche est vrai alors vitesse_ang est lent_droite
fin

/* comportement en cas de coin droite */

comportement 0.5

81 coin_droite est vrai alors vitesse est arret_lin

s1 coin_droite est vral alors vitesse_ang est lent_gauche
fin

/* comportement par defaut si le robot est */

/* bloque en marche avant */
comportement 0.5

s1 bloque est vrai alors vitesse est lent_arriere
fin
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/* comportement dans le cas d’un couloir etroit */
comportement 0.5

s1 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

s1 evite_pres_gauche est vrali alors vitesse_ang est arret_ang
fin

/* comportement en cas de presence d’un obstacle */

/* pres sur la droite */
comportement 0.5

51 evite_pres_droite est vrali alors vitesse_ang est arret_ang
fin

/* 1’obstacle est situe pres devant le robot */
/* cette situation constitue une urgence */

comportement 0.5

s1 evite_pres_devant est vrail alors vitesse est lent_arriere

s1 evite_pres_devant est vrai alors vitesse_ang est lent_droite
fin
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Annexe C

LMS et incrémentalité

C.1 Apprentissage par descente de gradient

Le but de cet exemple est de montrer "apprentissage de coefficients dans le
cas d’un réseau de type RBF" & 1’aide d’un loi de mise a jour de type descente de
gradient (voir sous-section 7.2.1). A chaque étapel'le calcul de la modification a
apporter aux parametres nécessite donc la connaissance de la totalité des points
(méthode non incrémentale). La base d’apprentissage est constituée de 20 points
échantillonés régulierement sur la droite y = = dans l'intervalle [—10,10]. Le
réseau est constitué de 10 champs receptifs disposés régulierement le long de
cet intervalle et de rayon r tous égaux. Dans un premier tempsl'ce rayon est
déterminer de telle sorte qu’un champ 7 soit inactif lorsque ses voisins 7 — 1 et
141 sont atteigne leur activité maximum. Cela signifie qu’en tout point de I'espace
d’entréel'au plus deux champs sont actifs simultanément (recouvrement faible des
différents champs receptifs). Le résultat apres apprentissage est fourni figure C.1

Dans le deuxieme exemplel'le rayon r a été augmenté de telle sorte que 1’en-
semble des champs soit actif en tout point de ’espace d’entrée. Le résultat apres
apprentissage est visualisé figure C.2.

Le systeme a été capable dans les deux casl'connaissant ’ensemble des exemplesI’
d’apprendre la fonction y = x initiale.

C.2 Apprentissage par la loi LMS

Nous avons repris les deux expériences précédentes dans les mémes condition
en remplacant la descente de gradient par sa version incrémentale: la loi LMS.
Les points exemples sont présentés successivement au réseau. A chaque nouvel
exemplel'on applique la loi LMS jusqua stabilisation de l’erreur.

La figure C.3 résume les différentes fonctions apprises apres présentation

1. Radial Basis Function
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d’un nouvel exemple. on peut constater que grace a la faible interconnection
des champsl'le systeme a éte en mesure d’adapter la courbe de maniere a sa-
tisfaire le nouvel exemple sans modifier considérablement la partie déja apprise.
L’apprentissage est bien incrémental.

En revanchellorsque le recouvrement des champs receptifs est fortI'on constate
que le systeme ne modifie plus la fonction de maniere locale mais de maniere
globale afin qu’elle passe par le nouveau point (voir figure C.4). On ne peut plus
parler d’apprentissage incrémental.
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Fic. C.3 - : Fonctions apprises par application de la lot LMS aprés chaque présentation
d’un nouvel exemple. Le recouvrement des différents champs receptif est faible
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Fic. C.4 - : Fonctions apprises par application de la lot LMS aprés chaque présentation
d’un nouvel exemple. Le recouvrement des différents champs receptifs est fort
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