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Le terme « robot » est né de la plume du tchéque Karel Capek en 1921 dans sa piéce
de théitre Rossum's Universal Robots [MAT, 00]. Le mot robot a été introduit dans la langue
courante en 1'adaptant du mot tchéque : robota (travail forcé). En 1940 Westinghouse Electric
Corp crée deux premiers robots fonctionnant avec des moteurs électriques. Elekira pouvait
danser et compter jusqu’a 10, pendant que le chien Sparko pouvait marcher, se tenir sur ses
pattes arriéres et japper [COD, 02]. Un peu plus tard en 1968, I'mstitut de recherche de
Stanford construit le premier robot mobile capable de voir, 'Shakey'. Il était équipé d'une
caméra de télévision et d’un détecteur de distance. 'Shakey' est le premier robot capable de

penser et de réagir aux changements dans son environnement [COD, 02].

Depuis quelques années, on peut constater une angmentation sensible de I'intérét porté
a la robotique mobile, aussi bien dans le domaine de la recherche que dans celw de
I'industrie. Plus précisément, plusieurs groupes de laboratoires et d’industriels se sont
associés en vue de démontrer qu’il est possible de mettre an point des moyens de transport

automatisés [MAT, 00].

Dans ce cadre applicatif, les objectifs visés sont trés différents de ceux des premiers
temps de la robotique mobile. En effet, les premiers robots mobiles étaient trés maniables, et
ne pouvaient se déplacer que dans un environnement adapté & leurs besoins, parfaitement
connu et immuable. Les techniques de programmation des robots les plus répandues sont
basées sur le tout-programmé (¢’est-a-dire que 'ensemble des situations envisageables a été
programmé). Mais pour des missions complexes d’exploration on de sauvetage, ces méthodes
ne permettent pas de résoudre tous les problémes, I’ensemble des cas ne peut étre envisagé et
programmé. Les robots mobiles actuels doivent étre capables de se mouvoir dans un
envirormement plus complexe. Pour que ces robots mobiles puissent réaliser des taches
données dans des environnements partiellement connus, nous allons adopter une approche par

apprentissage qui est I’apprentissage par renforcement.
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En conséquence, les robots mobiles actuels doivent posséder des capacités de
perception évoluées leur permettant de modéliser I’environnement qui les entoure, mais aussi
des capacités de décision afin de choisir le comportement le mieux adapté a
’accomplissement d’une mission préalablement fixée, en fonction des capacités de

déplacement du robot et aussi de I’état de I’environnement.

Dans certaines situations, un seul robot mobile est incapable de réaliser une tache
complexe, quelque soit son degré d’autonomie, requérant impérativement la participation de
plusieurs robots mobiles. Ces robots mobiles doivent travailler en groupe pour effectuer
toutes sortes de tiches. Par exemple, un groupe de robots peut étre utilisé pour surveiller des

bAtiments, explorer des espaces dangereux ou inconnus, transporter de gros objets, etc.

Le but global de notre projet est d’étudier les comportements des robots mobiles
autonomes en groupe pour réaliser une navigation coordonnée dans des environnements

inconnus pour une tiche donnée.

Nous avons tout d'abord étudié la navigation individuelle et en groupe des robots
mobiles autonomes. Nous avons par la suite développé une approche d’évolution en groupe
de tobots mobiles, basée sur un apprentissage par renforcement, qui a pour objectif de
maximiser la performance du systéme en renforgant les meilleures actions, et finalement, une

phase de simulation est présentée afin de valider 1’approche proposée.

Ce mémoire est organisé en 5 chapitres :

Le Premier Chapitre aborde divers aspects de la robotique mobile, sur leur
architecture, leur coopération, et sur les approches de navigation telles que les approches

locales, les approches globales et les approches mixtes.

Le Deuxiéme Chapitre traite de "apprentissage par renforcement. Il présente ainsi les
méthodes élémentaires de résolution telles que la programmation dynamique, la méthode de

Monté Carlo, etc.
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Le Troisiéme Chapitre introduit la navigation en groupe, la coopération et la
coordination. Le groupe de robots doit se déplacer en formation, c'est-a-dire que les robots
doivent se déplacer selon des configurations géométriques telles que le cercle, polygone, ou
ligne. Ces formes géométriques sont réalisées a 1'aide des algorithmes qui sont présentés

dans ce méme chapitre.

Dans le chapitre quatre, nous détaillons I'approche de navigation basée sur
Iapprentissage par renforcement que nous avons proposé, et nous présentons

I'implémentation de notre étude et les solutions apportées aux problémes rencontrés.

Le Cinqui¢me et dernier Chapitre introduit les résultats obtenus en simulation.



CHAPITRE

|

I Introduction a la robotique

mobile autonome



Chapitre 1 Introduction a la robotique mobile autonome

I.1 Introduction

Le domaine de la robotique mobile est relativement récent et a connu une évolution
rapide. Un grand effort a été réalisé pour doter les robots d’une intelligence s’appuyant sur
des processus de raisonnement. Les robots sont alors capables de réaliser des tiches de plus
en plus complexes, comme les robots géologues envoyés sur Mars [LEM, 04]. Un robot

mobile autonome peut avoir par exemple un rdle d’exploitation ou d’intervention, ete.

Il est préférable d'utiliser un groupe de robots mobiles pour accomplir une tiche
globale comme par exemple transporter un grand objet ou pour coopérer pour se localiser et
construire une carte (construire un modéle d’environnement), etc. L'avantage du travail
collectif sur le travail individuel n'est plus & démontrer, travailler en groupe diminue le temps
nécessaire pour effectuer une tAche dés que celle-ci est parallélisable ou encore permet

d'exécuter des taches impossibles a réaliser par un individu seul [LUC, 03].

Ce chapitre inclut des généralités et des définitions sur la robotique mobile autonome
et leur navigation, et les différentes approches de planification, et ensuite un apergu sur la

robotique collective, ainsi que les différentes méthodes de coopération sont présentées.

1.2 Robot mobile autonome

L.2.1 Définition

Un robot est une machine physique qui agit sur son environnement pour atteindre
un objectif. Cette définition est incompléte car il existe des machines automatiques
antérieures ou modernes a l'existence de robot qui entrent dans cette définition, par exemple
les machines-outils [COL 01]. Pour une définition compléte il faut que l'on ajoute deux

propriétés :

- La versatilité.

-L'auto-adaptativité.
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La versatilité : le robot devrait étre capable d'effectuer des tiches diverses de plusieurs

maniéres [COL, 01].

L'auto-adaptativité : le robot doit pouvoir accomplir correctement sa tdche méme sl
rencontre de nouvelles situations inattendues. La plupart des robots industriels ne possedent

pas cette propriété car ne possédant pas de systéme de perception [COL 01].

Dans la robotique mobile, les tiches peuvent étre par exemple des tAches de
manutention (robot de transport hospitalier) ou de nettoyage. La robotique mobile peut
également avoir un 1dle d’exploration et d’intervention en milien hostile & 1'homme

(exploration sous marine, véhicule planétaire, etc) [COL 01].

Nous nous intéressons au cours de cette étude & une sous famille des robots mobiles

existants appelée les robots mobiles autonomes. Un robot mobile est dit autonome :

- s"il est capable de choisir ses actions pour atteindre son but.
-s’il est capable d’accomplir correctement sa tiche méme s’il rencontre de

nouvelles situations imprévues sans intervention humaine [COL, 01].
1.3 Navigation des robots mobiles autonomes

I.3.1 Définition

Le but de la navigation n’est pas seulement de permettre au tobot d’éviter les
obstacles, mais d’amener également le robot dans une zone particuliére tout en évitant tous
types d’obstacles. Elle utilise des cheminements et des transformations de I'information entre

les capteurs et les effecteurs [KHI, 97].

L.3.2 Ktapes de navigation

La navigation distingue clairement les étapes qu'on résume dans le schéma de la

Figure I.1.
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Capteurs

v
Perception et
modélisation

A

Décision et
planification

A

Exécution

A 4

Figure 1.1 : Etapes de navigation.

1.3.2.1 Perception et modélisation
La perception permet de détecter I’environnement proche et éloigné du robot. Elle est
nécessaire pour la sécurité du robot, pour la modélisation de Ienvironnement et pour sa

localisation dans cet enviromnement [PRU, 98].

L’étape de modélisation a pour but de maintenir un modéle d’environnement. Ce

modéle intégre les données situées dans I’environnement.

1.3.2.2 Décision et planification

11 est nécessaire de planifier la suite d’actions & entreprendre afin de résoudre le but
qui lui est fixé. Le robot doit donc effectuer une décision du chemin a suivre tout en évitant

tous type d’obstacles.
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1.3.2.3 Exécution

Le robot dispose d’actionneurs (moteurs) permettant son déplacement. Le r6le de ces

actionneurs est d’exécuter les commandes correspondant aux décisions.

1.4 Capteurs

Les capteurs sont en fait des outils qui transforment mme grandeur physique (grandeur
a mesurer) en une grandeur électrique (signal de mesure correspondant 4 la grandeur mesurée)

adaptée au traitement de 1'mformation.

Les capteurs qui équipent un robot mobile doivent assurer la perception de

Penvironnement (capteurs extéroceptifs) et la localisation dans cet environnement.

La localisation permet de se positionner par rapport 4 une position itiale ou par

rapport 4 I’environnement connu d’avance. Les capteurs de localisation sont appelés capteurs

proprioceptifs.

I.4.1 Capteurs proprioceptifs

Les capteurs proprioceptifs sont destinés a donner les grandeurs réelles de la position,
de 1a vitesse et de I’accélération du robot. Parmi les capteurs proprioceptifs les plus connus
est 1’odométre. Ce capteur est utilisé dans ’estimation de la position actuelle du robot dans
I“environnement. 1. odométrie est un outil de mesure intégrant les rotations ¢lémentaires des

roues du robot pour en déduire son mouvement [PRU, 98].

1.4.2 Capteurs extéroceptifs

L'obtention d’un état de 1’environmement s’exécute selon deux types de principe :
- L’environnement émet une énergie propre détectable par des capteurs

appelés capteurs passifs.
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- Ou des capteurs émettent de I'énergie vers la cible & télémeétre et d’en

analyser le retour. Ces capteurs sont appelés capteurs actifs [PRU, 98].

1.4.2.1 Capteurs passifs

Les capteurs passifs sont des captewrs qui détectent I'énergie émise par
I’environnement. Dans la plupart des cas, se sont des cameras permettant d’obtenir des
informations bidirectionnelles, la connaissance de la position du robot assure la détermination
de la profondeur. L énergie émise dans ce cas est la lumiére. Il existe d’autres capteurs passifs

qui détectent la chaleur ou le son [PRU, 98].

1.4.2.2 Capteurs actifs

Les capteurs actifs ont pour point commun 1’émission de I'énergie vers la cible et d’en
analyser le retour. Il existe une grande diversité de capteurs actifs (Capteurs lasers, ultrason,

mnfrarouge, etc.).

Capteur laser : son fonctionnement est trés simple. Le capteur envoie un signal et
initialise un compteur (t=0) et arréte le compteur a I’arrivée du retour du signal et ensuite

utilise la vitesse et le temps pour calculer la distance [ABIL, 03].

Capteur infrarouge : ¢’est un capteur qui mesure I'angle d"incidence de la humiére

réfléchie par un objet (obstacle, mur, etc.) (Voir Figure L2) [ABL 03].
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Capteur

Angle < Obstacle

Figure 1.2 : Capteur infrarouge.

1.5 Approches de planification et de navigation

La planification consiste & déterminer pour un tobot R évoluant dans wn
environnement W une séquence continue de configurations reliant les configurations initiales
et finales considérées, tout en respectant un certain nombre de contraintes et de critéres. Une
configuration est définie par m-uplet de paramétres indépendants de position /orientation

caractérisant le robot dans son environnement.

I existe un grand nombre de méthodes de planification qui sont regroupées en trois

approches :

-Approche globale.
-Approche locale.
-Approche mixte.

I.5.1 Approche globale

Les méthodes globales sont appliquées dans un environnement entiérement connu.
Elles consistent a capturer la connexité de I’espace libre dans un graphe [KHI, 97]. A titre

d’exemple on peut citer deux méthodes :

14
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s Méthode par décomposition cellulaire.
= Meéthode par squelette.

I.5.1.1 Méthode par décomposition cellulaire
Cette méthode consiste a partitionner "espace de configuration libre en un ensemble

de régions (cellules) puis construire le graphe de connectivité dont les nceuds correspondent

aux différentes régions et les arcs aux relations d’adjacence entre elles (voir Figure 1.3 ci-

dessous) [KHI, 97].
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sont les sommets des obstacles et les arétes sont les segments reliant

deux sommets [KHI, 97].
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couloirs ou cones (freeways’). Les arétes du graphe sont

les‘freeways’, et les noeuds sont lenrs extrémités [KHL, 97].
i.5.Z Approche iocaie

Le principe de Vapproche lovale consisic a déienmmer ies mouvemenis du Tobot
mobile en ne considérant quune représentation locale de l'environnement et & percevoir la

planification de mouvement comme un probléme d’optimisation [KHL 97]. On peut citer

deux meihodes -

A &0a 1 1 1 1 a T |
- IVIELIIOUE JES CHFIIIPS Ae POCTILICE.

- Méthode par apprentissage.

1.5.2.1 Méthode des champs de potentiel

Cette méthode est largement utilisée et consiste & assimiler le robot & une particule

contrainte 4 se déplacer dans un champ de potentiel induit par les obstacles et le but &

atteindre. Le but attire et les obstacles repoussent (voir Figure 1.4 ci-dessous) [KHI, 97].

16
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Figure L4: Principe du champ de poieniiel.

1.5.2.2 Miéihodes par appreniissage

Il s’agit il de collecter de nouvelles vommaissances, & parir ¢'un ensemble de
techniques inspirées des méthodes essai-erreur, et vise 4 déterminer une loi de commande
pour un systéme autonome dans un environnement inconnu. Les techniques d’apprentissage

1M 2. 1

en Tobotigue sont direciement mspirées de Pélude du vivant el peuvent Eire Tegroupees selon

les trois exemples ci-dessous [LUC, 03] :

- L appreniissage par I exempie,
- Meéthodes évolutionnistes,

- L’ apprentissage par renforcement.

i.5.2.2.1 Appreniissage par exempie

Dans Tappreniissage par Uexemple, on peut citer les réseaux de neurones. Commne son

nom I’indique, cette technique est directement inspirée de I’étude du cerveau. L obj ectif

e b
~1



consisie & monirer une série d"exemples, chaque exemple Siaui associé a v siimuius d'enirée.
Aprés cette phase d’apprentissage, si le réseau est stimulé avec une configuration d'entrées,
alors il saura automatiquement de quel exemple il s"agit. Les réseaux de neurones trouvent de
nombreuses applications dans de nombreux domaines, notamment en classification de
données ou en reconnaissance vocale. Les méthodes d’apprentissage par I'exemple sont
supervisées, elles nécessitent des exemples pour réaliser l'apprentissage et elles sont
difficilement apphicables dans les cas G'avio-apprentissage el ¢ adapiation ol aucun exempie
de comportement n'est connu [LUC, 03].
i.5.2.2.2 Méihodes évolutionnisies

Les algonihmes évolutionmisies sont mspirés de Pévoluiion darwimenme. Le prncipe
général consiste a attribuer a chaque individu une séquence génétique correspondant & un
comportement. Réguliérement, les individus sont rassemblés pour pouvoir effectuer des
croisements et des muiations sur lours chafnes chromosomiques. Lappreniissage est done
découpé en générations successives et les performances de I’ensemble de la population sont

ainsi accrues au fil de I’évolution [LUC, 03].
i.5.2.2.3 Appreniissage par reniorcemeni

Ceite techmique consisie & déiernmner queiles sont les meilieures actions a Téaliiser.
L'agent obtient des informations de I'é¢tat de I’environnement (perceptions) et agit également
sur l'envirormement puis regoit une estimation de sa performance : la récompense [LUC, 03].

Nous allons présenier en déiails ceiie teclmiques d"appreniissage dans e denxiéme chapiire.

1.5.3 Approche mixie

L intérét de cette approche est de profitey des avantages des deux approches
précédentes, a savoir :
» Temps de calcul faible pour I’approche locale.

~ Chemin généré optimal pour 1"approche giobale.



Chapiire I Iniroduciion a la robuiique mobile aulvniome

Le prinvipe de ceiie approche est de générer un chemin opiunal, en viibsani une
méthode globale, donnant I’allure générale de la trajectoire a suivre. Ensuite, le robot
exéoutera cette trajectoire, a I’aide d’un générateur local de trajectoire et de son systéme de
percepiion, toui en évitant de renirer en collision aves des obstucies mprévus au moment de

la modélisation (changements éventuels de I’environnement, obstacles mobiles) [KHI, 97].

U 1obot mobile seul, peut Sire mcapable de réaliser certaines @ches ou des idches
impossibles de fagon individuelle. Donc, il faut ajouter d’autres robots mobiles pour réaliser
ces tiches en utilisant les mécanismes de coopération et auto-organisation. Nous allons voir

es mécamsimes dans les paragraphes qui suiveni.

1.6 Roboiique coiiective

La tobotique colleciive est mamienant envisagée pour un bon nombre d'appheations
dans des domaines tels que la défense, I’exploration planétaire, I’agriculture, les usines
nucléaires, 1’exploration sous-marine, la délivrance (libération) dans les environnements
hosiiles. Les systémes mulii-robois présenient beausoup d'avaniages vommne ia robusiesse, ia
résistance aux perturbations inattendues [LUC, 01]. On trouve dans la robotique collective les

différents moyens permettent la mise en place d"un groupe de robots. Nous pouvons citer :

= L auio-orgamsaiion,

= La coopération.

10nhe

Fu 1954 Farley et Clark du laboratoire Lincoln sorient fa notion de Fauto-orgamsaiion
[MAL, 99]. L’auto-organisation est le fait de passer d’un état stable 4 un autre de fagon
autonome, et elle permet 4 une organisation (robots) de s’adapter elle-méme aux sitnations

1 > a N I Y3 T Nl
dynamiquernent changeanies [MAL, 991.
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L aulo-organisaiion est un moyen pour parvemr a gérer la dynaumgue de

I’environnement de maniére autonome.

£.6.1.2 Mécanismes d’auto-organisation
Les mécanismes 4 auio-orgamsation soni classés en deux caiégories :

Les mécanismes d’aniv-organisuiion logigue qui modifieni, placeni ei muitiplient la

répartition des connaissances (ex., les compétences, les liens dinteraction) [MAL, 99].

Les mécanismes d’unio-orgunisaiion physiqgue qui placeni of muiiiplieni Ia répartition

géographique des robots mobiles [MAL, 99].

D une maniére générale, le placemeni penmet & augmenter fes iemps de réponse et Jos
cofits de communication en rapprochant 'information ou les robots mobiles vers les
demandeurs (en limitant le nombre d’intermédiaires) ; la duplication permet quant a elle
Caugmenier le paraliélisme ei la robusiesse du sysiéme, mais néeessiic en contrepariic des
cofits de coordination et de maintien de la cohérence plus importants. Dans la plupart des cas,
un systéme ne pourra pas garantir toutes ces propriétés a la fois, mais pourra, par auto-
orgamisation, adopier un comporiement qui sera coniexiveliement le « meilieur » {par rappori

aux critéres d’évaluation choisis) [MAL, 99].

1.6.Z Coopération

L iniérét et la periinence des sysi€mes voopératifs sont évidents. Ii est done pius faviie
de résoudre un probléme unique et complexe en le divisant en plusieurs sous problémes
élémentaires. I existe également de nombreux autres aspects positifs : la répartition de taches
sur de nombreux Tobots permet de réduire les coits de conception, de réalisation el méme de
maintenance. De méme, la notion de répartition permet d’accroitre la robustesse et la fiabilité
des systémes par la redondance et le parallélisme des processus engagés. Tous ces atouts sont

1
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$tude de la coopération des tobols mobiles.
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1.6.2.1i.1 Regroupementi et muitiplication

Le regroupement des tobots mobiles est une forime de covpéraiion (elie assure aux
animaux une meilleure sécurité, plus de chaleur et de partage de nourriture). L’agrégation de
nombreux robots simplifie la navigation (volée d’oiseanx on bancs de poissons). Un robot
mobile ou un peiit groupe de robois mobiles déeide de la direchion a prendre et ous ies auires

n’ont qu’a le swvre [SIM, 01].

Le tegroupemnent {comme moniré sur la Figure L.5) consisie ioul sunpiement pour un
groupe de robots mobiles & se rapprocher physiquement, donc construire un bloc ou un réseau

de communication entre robots.

U v UJ &
"o
Figure 1.5 : Regroupement [SAN, 03]. Figure 1.6 : Multiplication [SAN, 03].

La muliiphication des tobots mobiles (la redondance des compéiences), assure une
grande fiabilité et robustesse au groupe. En contrepartie, tout regroupement peut dans certains
cas critiques créer des situations d’encombrement et de conflits [SIM, 01].

La muliiplicaiion est Paugimentation quantitative des robots daus un sysicme donne et

présente des avantages considérables, tels que la performance et fiabilité (voir Figure 1.6).

ral)

C'est un processus qui méne les Tobots mobiles gradueilement & ia spécialisation dans
certaines de leurs tAches. Elle permet aux robots mobiles une adaptation dynamique aux

conditions et aux besoins de son environnement (généralement dans les systémes réactifs)

o8}
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La spécialisaiion permet a des robots mobiles de devemnr de plus en plus adapies a leur
tache. Mais, il est difficile pour un robot mobile d’étre spécialisé dans toutes les tiches. La
Figure 1.7 est un exemple de cinq robots, tel que, chaque robot effectue une tache précise (a,

1 Y
b ou Cj.

e 530t plus o weing e faim 2 e

CF Y 7Y (Y Y Y

l b
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a, b, ¢ : tches

3

Figure 1.7 : Spécialisation [SAN, 03].

L4 2 1 1 a_ "1 1 £ 2 1 1 u & g e T L% e
Le SOIL deUuX INUYCHs ue CONIVICT ICS CONLIS Snre 16s TODOWS (VoI FPigure 1.0 Cl-
dessous). L'arbitrage établit des régles sur le comportement des robots qui ont comme

conséquences de limiter les conflits [SIM, 01].

La négociation permei aux robols mobiles de résoudre des conihis. Ceux-c1
sengagent dans une vraie “‘discussion’’, exigeant un niveau élevé des systémes de

communication, afin d'arriver 4 une solution ou & un compromis [SIM, 01].
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Chapiire I Iniroduciion 4 Ia robotigue mobile autoniome
1.6.2.1.4 Répariiiion des i4ches, des informations et des ressources

I s agit des processus collaboraiifs penmetiant aux robois de disinbuer les idohes, los
informations et les ressources afin d'effectuer un objectif commun (voir Figure 1.9). Cette
distribution peut étre faite avec des systémes délibératifs par des mécanismes
d'approvisiommemeni. Dans les sysiémes 1éaciifs, vetic répariiiion se fmt par les moyens de
l'environnement, et méne 4 la spécialisation des robots et & leur répartition géographique

[SIM 01].

La colluboration correspond & un ensembile de provessus collaboraiifs qui pennetient
aux robots mobiles de répartir des tAches, des informations et des ressources dans le but de

réaliser un objectif commun [SIM, 01].

L. ,,,,, e iind ,l'-_lj-] __‘

Frzzomoes Tachas

Figure L9 : Répartition des tiches et des ressources [SAN, 03].

L N-a ue 4 ue a®
1.0.4.1.0 COOruainaiion a aCiionmns

Gaprés JFerber : “Duns le vadre de la coopérabon, elie peut Sire défune commne
Iarticulation des actions individuelles accomplies par chacun des robots de maniere 4 ce que

’ensemble aboutisse & un tout cohérent et performant™ [SIM, 01].

il s°agit de coordonmer ses actions aves les anires agents. Ce sont touies ies idches ou
actions qui ne sont pas directement productives mais qui assurent I’'accomplissement de celles
qui le sont. On distingue quatre formes de coordination d"actions [SIM, 01] -

- Coordination par synchromisaiion : recherche d’une suscession cobérenic daciions non
parallélisables. Elle est trés présente dans les systémes automatiques industriels et les

systémes d’exploitation répartis.

I~
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Un roboi mobile ne sauraii Sire avtonome s est mcapable de plamiier ses
mouvements, et réaliser une tAche spécifiée. Mais dans certaines situations (tiches
impossibles), ce robot mobile seul est incapable de réaliser sa tiche, quelque soit son degre
davtonomie. I faut alors penser a ajouier dCavires tobois mobiies. Ces obois mobiies
doivent effectuer cette tiche de fagon collective et coopérative. En effet, la collectivité permet
aux ensembles des robots mobiles de réaliser une tiche commune le plus rapidement possible.
Muis Ia coopération permet aux robots mobiles deffeciuer une thche commume ot chacun a
sa tAche, par coordination ou spécialisation ou regroupement ou communication, etc.
Finalement la coopération entre les robots mobiles, permet de résoudre des problemes qu'un

seul Tobol ne pourrail résoudre.

Duns e chapiire suivani, on va présenier un iype d’appreniissage qui est irés uithse
dans la robotique mobile : c’est 1’apprentissage par renforcement. Il est basé sur trois
fonctions principales qui sont la fonction d’évaluation, la fonction de mise a jour et la

fonciion de renforeemnent.

(e}
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L'appreniissage consisie 4 acquént ou a modifier une représentation de
l'environnement. Ce processus permet & un animal d'utiliser son expénence passée pour
assimiler 'organisation de son environnement et les conséquences de ses propres actions, et
pour s'y acvommoder. I coniribue donv & Tavtorégulation et & Vadaptation des

comportements.

Les différenies méthodes ¢ apprentissage aviomatique peuvent Sie classées selon ie

type de professeur qu'elles considérent.

Deux principaies classes se disimguent

L'appreniissage supervisé
L’enseignant (superviseur) fournit des exemples au systéme, il dit la bonne action &
prendre dans une situation s [ZUC, 00].

Exempie: dans la situation »; 11 faui prendre Paction g5,

L'appreniissage non-supervisé
Il n’y a pas d’enseignant ou de critique pour contrler le processus d’apprentissage, et

pas d’exemples spécifiques de ce qui doit étre appris [ZUC, 00].

Le iroisieme iype d'appreniissage, miermedire ©
e L )l . £ ATIN
L'appreniissage par renjorcemeni (AKN)
1’apprentissage par renforcement consiste & rechercher I"action optimale a prendre

dans chacun des états du systéme, en exploitant pour cela un modéle de ce systéme.

L appreniissage par renforcement peut ire vitlisé quand envirommement reiourme, en
réponse aux actions d’un systéme, un signal qui permet au systeme de juger si ses actions sont

appropriées ou non [COU, 02].
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- Coordination par planificaiion : nécessiic soit un agent (Tobot mobile) coordimaieur qu
planifie les actions de chaque agent, soit I’échange et la construction des plans partiels dans le
but de converger vers un plan global.

- Coordinaiion réaciive : aucune plamilcation, ve sont des 1obois réaciis qui s auio-
organisent a travers leur interaction avec 1’environnement.

- Coordination par réglementation : régle de comportement visant a éviter les conflits.

W o oA e o 2 L ae
1.9,4,1.0 LCOMIMUNICATION
Le tobot doit pouvoir échanger des infornmations plus ou moms compiexes aves

d'autres robots.

La premiére méthode permettant de faire commumiquer des robots mobiles consiste a
centraliser tous les échanges de messages. Ce type de protocole existe toujours dans divers
systéme multi-robots. Il y a un robot superviseur qui centralise les décisions et les
communications. 11 exisie aussi des sysiémes disinbués utlisani un  sysiéme de
communication centralisé. Mais ce type d’approche supervisée est inadapté aux systemes
distribués pour deux raisons principales. Afin de conserver les propriétés de robustesse et
Fauionomic de ces sysiémes, il est préférable de ne jumais ceniraliser des informations
essentielles sur un systéme unique. De plus, il faut constamment garantir que chaque robot
puisse rester en contact avec la station ou le robot superviseur, ce qui n’est pas toujours
possible. La deuxiéme méthode consisic 4 déceniraliser les échanges des messages, 1 1y 4
pas un robot superviseur qui centralise les décisions et les commumications [SIM, 01].
1.6.2.2 inteiligence coilective

Inspirée de Iobservaiion du comportement des fourmis ou des abeiies, celie discipline
postule qu’il est possible d’arriver 4 des comportements globaux intelligents en utilisant des
comportements individuels simples et mécaniques. Bien qu’il puisse sembler paradoxal a
vertains de pouvoir obienir de pareils résultats sans une organisation cenirale, de nombreux
systémes composés d’une multitude d’éléments trés simples, ne commumquant que

localement, peuvent s’auto-organiser pour résoudre des probleémes complexes et difficiles

2
o



__ AW T | gy I e W W
€ 11 Appreiiissage par Renforceimeiii

Cetie méthode @ apprentissage esi de plus en plus populmire el parait foriement

adaptée au probléme de ’apprentissage d’un comportement par un robot mobile.
AT . R L 4 4 o,
INUELION QU CRIGpUre

S . Lenseinbie des Glals.
A : L’ensemble des actions.
s @ Un état.
a : Une action.
r . Le signal de renforcement.
E,: L’espérance en suivant la politique 7.
0<y <1 : Le taux de diminution des renforcements.
0< o <1 : Le taux d’apprentissage.
ii.Z Principe de "apprentissage par renforcemeni

Le cadre applicaiif de Pappreniissage par renforcement se compose de irors éiéents.
Il faut un environnement sur lequel on puisse agir par le biais d’actions et qui fournit, en
réponse 4 ces actions, un signal de renforcement et des informations sur I'état de
Penvirommement. L agent apprenani uiilise alors une poliique d’action qui, en foncuon de
Iétat de I’environnement, produit les actions & exécuter. Enfin, le processus d’apprentissage

modifie cette politique d’action en fonction du signal de renforcement [BUF, 991.

L'apprentissage par renforcement a pour objeciii de maximiser la perfonmunce du
systéme en renforgant les meilleures actions. L'agent obtient des informations de 1'état de
J’environnement (nous les appellerons les perceptions) et agit également sur I'environnement
puis regoii une estimation de sa perfommance : Ia récompense. Dans les algonibmes
d'apprentissage par renforcement, cette récompense peut étre mmmédiate ou retardée. Le
schéma général est représenté sur la Figure IL1. L’agent (robot) connait son état (s;) dans
Penvironmernent, il a la possibilité dagir sur ce dermer {gy) ei 1l regoil une réeompense {ro

[LUC, 03].
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Chapiire II Appreiiissage par Renforcement

L’ objeciafl de Papprentissage par renforcemnent est d’associer a chaque €lal du sysieme

une action qui permet de maximiser la récompense.
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Figure IL1: Sysi¢me dappreniissage par reniorcemment.

ii.3 Caractéristique ciefs de I"appreniissage par renforcement

e L’ageni (toboi) ou le sysiéme apprend lui méme Paction névessaire pour armver a la
cible.

e Recherche de meilleures actions basée sur Essai-Erreur.

o Possibilité d’une récompense retardée, sacrifier des gains & couri terme pour des
gains plus grands a long terme. La récompense r ressemble & notre joie (sitest
grande) et notre douleur (si elle est petite) dans 'immédiat tandis que Jes valeurs de la
fonction de valeurs ¥ correspondent a un jugement plus rafliné et une vue & long
terme de comment heureux ou malheureux nous sommes quand nofre environnement
sera dans un état particulier [SUT, 98].

e Besoin d’explorer ¢t d’exploiter :

Défis - compromis d’exploration/exploitation pour augmenter la récompense, I'agent
(robol) doit préférer des actions qui ont éié essayées dans le passé. Mais pour découvnr de
elles actions il doit essayer des actions qui n’ont pas encore élaient sélectionnées [LIT, 96].
L’agent doit exploiter ce qui est déja connu pour obtenir une récompense, mais il doit aussi

explorer pour sélectionner les meilleures actions dans le futor.

2
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PICIIISSAZE par Renforceinent
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Dilemme - i exploiiation m exploration ne peui éire poursuivie exclusivement sans
échouer dans la tAche. L’agent (robot) doit essayer une variété d’actions et favoriser

progressivement celles qui apparaissent les meilleures.

Sur le plan stochastique, chaque action doit éire essayée plusieurs fois pour esinner

efficacement ses récompenses espérées [SUT, 98].

e Considére le probléme global d'un agent (robol) qui agit aves un envirommement
incertain. Ceci est en contraste avec beaucoup d’approches (apprentissage supervisé)
qui s’adressent & des sous-problémes sans sadresser a la question comment ils

_1od 3 g 1. I 1 - T T N0
pourraient vorrespondre a un probiéine pius large {SUT, 99].

4 WE

i.4 Eiéments de I"apprentissage par renforcement

el

e

ii.4.1 Politique

En Psychologie, une politique est un ensemble de régies ou assovtations stunuius-
réponse. Mais en intelligence artificielle, la politique correspond au comportement de I'agent
4 un instant donné. C’est une association (mapping), & partir des états de 1'environnement
mesurés par Pageni aux actions a prendre quand Uenviromnement se irouve dans ces Clais.
Autrement dit, ¢’est une fonction simple «lookup table», ou une fonction complexe

nécessitant des calculs intensifs tel quun processus de recherche [SUT, 98].

3}

BE & <A & r
1144 Renorcement

3 a a” kg T ta N r . N a” x A A
Clest une fonction qui défimi une assoviation, en général stochastique, & parin aes

états de ’environnement mesurés par ’agent ou & partir des couples état-action [SUT, 98].
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Chapiire 11 Appreitissage par Renforcement

iL.4.2.1 Récompense (1)

La récompense est une valeur immédiate qui défimi les caraciénisiiques du probieme
vues par Iagent. Tel qu’elle est, la récompense doit étre nécessairement fixée. Elle peut,

cependant, étre utilisée comme une base pour modifier la politique [SUT, 98].

Exempie - si une action sélectionnée par une politique est suivie par une récompense faibie
alors cette politique peut étre modifiée pour sélectionner une autre politique quand I'agent se

trouve dans la méme situation dans le futur.
iio‘ioz.z Péﬂﬂiiié ("l‘)

Clest une valeur négative mmédiaie qui défimt les caraciénsiiques du probicme vues

par I’agent.

TE & 7 W a® = u £ W N
11.4.0 FORCUON G¢ vaieur (¥ )

Tandis qu’une fonction r indique ce qui est bien dans 1 immediat, une fonciion valeur
spécifie ce qui est bien dans le futur.

§7

Une valeur ¥ de ¥

élat est la quaniiié totale des renforcements acoumuies par Vagent
dans le futur en partant de cet état. Malheureusement, il est plus difficile de déterminer V que
de déterminer r. le renforcement r est, en principe, donné directement par 1’environnement
tandis que ¥ doii éire estimée ol ré-esiimée a partir des séquences d’observaiions (séquences
d’états de I’environnement) que ’agent fait sur la totalité de sa vie (ou totalité du processus)
[SUT, 98].

W 4 4 WA

ii.4.4 Modéie de I'environnement

Ce modsle est Pimmiation du comporiement de Venvirommement. Par exemple, Slani
donné un couple état-action, un modeéle permet de prédire le couple état-action futur [SUT,

98], [CON, 02]. Il sert principalement dans les taches de planification, c'est-a-dire qu'il ofire

[¥5}
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ie moyen de décider de la prochaine action & enireprendre en fonciion des situations possibies

4 venir sans avoir besoin de les tester effectivement.

T 1 PRV DU EI S IR T 4 ] > 3 113 TP 1) 2 3 4 8 3
1Tous 1S58 a@eIls (TODoLs) 11 ULLIISCIIL Pas fd TIOUON 3¢ IMOUeie de 1 envIironnemcil adas ic
cadre d'un probléme de type AR. Les méthodes qui ne font jamais appel au modele sont dites
modéle indépendant (model-free) [CON, 02]. Elles sont, en général, trés simples et, de fagon

surprenanie, sont quand méme capables de découvrir un comporiement oplimal.

ii.5 Méthodes de résoiution

Il exisic irois classes fondamentales de meéthodes pour résoudre le probicme

d’apprentissage par renforcement et qui sont:

L. X R i ¥ r r ) 4 ™ - JEFRTRY
VICIRUAELS G £Togr CITUTIGILON DYNnanuque (L)
Bien développées mathématiquement, mais nécessitent un modéle complet et précis de

I’environnement.
W Ry ] r 7 L s - el g W 78N
Mieginodey ae VioRrie Larto (i)

Ne nécessitent pas de modéle et sont conceptuellement trés simples.
BT  § 2 NS Ly o) 1 14 LTRTH
vieinoaey ae Dyjerence i Crmpor CRe (L1

Ne nécessitent pas de modéle et sont complétement incrémentales, mais sont plus

complexes 4 analyser.

N (¥} a2 2 - R kel g S .
Touies ves meéthodes penneiient de résoudre le probiéme de Pappreniissage pax

renforcement incluant les récompenses retardées.

L % . > 3 . X 14 R4 & T4 1
Ces méthodes se différencient par tapport a leurs efficaciiés et la wiesse de

convergence.
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il.5.1 Programmation Dynamique {(FD)

Le tenme « Progranmnation Dynamique » se tapporie 4 une coliecion d’algoniinnes
qui peuvent &tre utilisés pour calculer des politiques optimales étant donné un modéle parfait
de I"environnement tel qu'un Processus de Dévision de Markov (Markov Decision Process

MDP)) [BUF, 02].

Processus de Décision de Markov

Nous désignons 1’information regue par le robot & partir de I’environnement. L’¢état
peut inclure des “sensations” immédiates comme les mesures sensorielles, des “sensations” de
haut miveau, e des structures consiruiies dans le temps & partir des séquences de sensations,
par exemple : nous regardons un objet, puis on tourne notre regard ailleurs, et nous pensons
dans notre esprit que cet objet est towjours la. Idéalement, un état devrait résumer les
sensations dans le passé pour retenir iouie Pnformation “essenitelie”, 1e., il devra avorr la

Propriété de Markov qu’est énoncée comme suit [SUT, 98] :

™ fu 2V s W o . - s ek 2. T o 5 s X an wa s, el T B
EFT 4861 — 8 , Tep1 — T | St dg, It 5t-1s dg1..- 175 80, doy — FL {8173 - T~ T | 5 ddg (CL pour (ll.]_)

tout s, r et les historiques st a; Tt St1, at1... 1, 8o, ag). OU Pr: est une probabilité.

Si une idche de VAR a la propnété de Muarkov, clie est alors essentieliement un
Processus de Décision de Markov (PDM). Si les ensembles d’états et des actions sont finis,

alors le processus est fini. Et pour définir un MDP fini, nous devons donner:

= Une dynamique du systéine a un pas déiime par ies probabitiiés de iransition -

Pa =DPr fo..=c¢’ls=c a.=al Vg g8 ac A
ks (U wr o N , ~ > L.

" &S, a=a §’e8, acA
= La récompense immédiate espérée :

R?® =E {nu|si=s,a=a, s=s"} V 5,8°€S, acA.

T AT 1

"4 = 2 P e K4 »; Ta » I s x 2
Les algoriitnnes classiques de PD ont une uiihié huige dans VAR & ia iois a vause

de :



g T - VAT, S, |, o =
LIApPRIc il Appmlussagc par RCIMUICCINCInE

1. leur hypoihese 4’ un modele parfmi.

2. leur colit élevé de calcul.

L 1dée principale de PD et de AR en général est de calouler une fonction vaieur pour
organiser et structurer la recherche pour des politiques optimales. Une politique optimale peut
Stre trouvée si nous calculons des valeurs optimales V* ou Q¥ dans I'équation de Bellman

QT T OO

SUT, 98].

ey

3

ii.5.1.1 Evaiuation de ia politique [CON, 02]

n N 1%, 1 . 11 1o af 1.1 1 13 ea s TIIT
rour une pUlll.ll.lUt? AUIIICE 7, CAICUICT 1d LOTICIIOIL Ue jd valeur a gL yom

Appelons :
fonction valeur d’état pour une politique donnée 7 :
P 1 R a
| fodd
L’équaiion de Bellman pour 7 esi donnee par
R si= Y mLar Y P‘:'[R“...- +y (s p P TIOR3 (M3}
T e Vo WM '
o s
Ou:

(s, a) : La probabilité que P’action a soit choisie dans 1'état s par la politigue .
s’ : L état futur.

L équation (IL2) effeciue iout simplement la moyenne sur iouies ies possibIics, en
pondérant chaque possibilité par la probabilité d’occurrence. Elle signifie que la valeur de

Iétat de départ s doit étre égale a la valeur réduite espérée de 1"état futur s° [SUT, 98].

9
P
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ii.5.1.2 Améiioration de ia politique

i

Supposons que nous avons calcuié ¥ pour une politique déterminisie . Pour un éiat

donné s, 1utilité de 'action a dans I’état s est [SUT, 98] :

I

=,

-
by, s

O (su)= LT li] i TY Iﬁ{-""z-@—l )I 8, = 8.4,

DWALRSTE

ST

Ii est préférabie de choisir I"action a dans I"étlat s s1: Q" (s, 2) > V

-~

ii.5.1.3 Algorithme d’itéraiion de poiitique [C

<
owmear ol

Calcul de 1a fonction valeur avec T

Via(s) = YRz vy i7is']

55

Amélioration de la politique a chaque etat

: 9 - =S

)= u-vma\ i[ +%’i‘""{;x'?i

N = a%a el vy 2 1
Cet algorithmne garaniit la convergence vers une poliique opiimaie.

w3
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ii.5.2 Méihode de Monie Cario (M)

Les méthodes de PD supposeni que on commaisse Penviromement a iravers des

nrah
Y

pr hahi it1an d’éfnt P a ot de ronfnrcomaent P2 { Mcg (’\2}_ T o nrinecimns deg

AWEILNIA WINIARIWAIL AW " AV3R Rt

ss’ 58
méthodes MC est d’estimer directement la fonction valeur (valeur d'utilité V(s)) & partir
d'expériences. Les expériences pouvant étre réelles, on parlera d'un apprentissage ' on-line”,
ou bien simnulé - bien sir dans ce cas on aura besom d'un modéie de Tenvironmement. Les
approches MC sont alors des méthodes basées sur une moyenne de valeurs de retour obtenues
par expériences. On ne s'intéresse ici qu'a des situations o les expériences se terminent (on

est done ceriain de réoupérer une évaluaiion en retour) COR, 02].

Le terme “Monie Carlo” est habiluellement uithisé pour désiguer nnnporie quelie
méthode d'estimation. Ce terme distingue toute méthode basée sur une moyenne des retours
d'une expérience compléte (par opposition aux méthodes utilisant des retours partiels) [COR,
02]. Duans les méthodes MC, aprés un épisode (expérience), on met a jour les Va(s) en

fonction de la récompense obtenue.

4F o,z 2 R . s I CATT AT
Atgorumnme ae MORie~_ario | DuUr, Uij .

Entrée : © < politique & évaluer
Entrée : V <« fonction d’utilité arbitraire
Entrée : Retour(s) < listes vides
tant que vrai faire
Générer un épisode en suivant T
Pour tout s parcouru pendant 1’épisode faire
r < récompense suivant la premiére occurrence de s
Ajouter r en queue de Retour(s)
V(s) « moyenne (Retour(s))
fin pour

fin tani que

5]
i
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ii.5.3 Diiférence Temporeiie (DT)

Richard Suiton et Andrew Bario [SUT, 98] ont proposé une classe daigonihines
incrémentaux pour l'apprentissage par renforcement. Ces algorithmes, qu'ils appellent DT
(Différence Temporelle), permettent de corriger des prédictions passées en fonction de
prédiciions futures. Il s'agit de méthodes combinamt les idées de Tapprovhe MC et de
l'approche PD. Comme dans les méthodes MC, les méthodes DT peuvent apprendre
directement 4 partir des expériences brutes sans notion de modéle de I'environnement
dynzmique. Comme pour les méthodes a base de PD, elles metient  jour leurs estinmations a
partir d'autres estimations apprises, sans avoir 4 attendre la fin de I'expérience en cours. Les
relations entre ces trois approches sont I'un des thémes récurrents de l'apprentissage par

FTLHENT

5 % N 2% 3
Teniorcement |UUKR, UZ].

Le principe général des méthodes DT est pour une pohitique © donnée -

V™ : espérance de gain depuis 1'état courant.
Q™ : espérance de gain depuis I'état courant en précisant I'action choisie.
1. évaluer/prédire V* ou Q™ pour une politique 7 donnée.

2. melire a jour la politique en fonciton de ces grandeurs.

Nous alions voir quelques algoriiinnes de celie classe.

=

ii.5.3.1 Q-iearning (TD-+conirdie sans poiitique)

L algoritime Q-Learming proposé par Waikins en 1989, est certamement 1algoniinne
d'apprentissage par renforcement le plus utilis¢ [TOU, 99]. Trois fonctions principales
participent au Q-learning (voir Figure IL2), une fonction d'évaluation, une fonction de

renforcement et une fonciion de mise a jour.

“
~J
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) PR, s W = s gy S R R e
Chapiire 11 Appreniissage par Renforceiment

b
e

{gituarion, acticon, valeur-g)

) w o 1
| Arévaluation nise a jour I
| Renforcemsnt
5 * !

Fonetion ds
ranforcement

Zroticn gituation
[ |

|

e TT A, AL 1x1 [ | o1 1 =41 1% s ) &~ B oA N
r lglll' e 11.£L . IVIOUCIC gﬂllﬂldl POUI 1CS zugonlmucs a upprt:nussagc I)if[ TEIOTCSINCIIL, 101 18 Y-

learning [TOU, 99].

ii.5.3.1.1 Fonciion d*évaiuaiion
Les valeurs O sont stockées dans une table & deux dimensions : situation et action. La
fonction d'évaluation parcourt, pour la situation présente, les valeurs de () associées aux

SET

e Y R i g L 1 - R— Tt T 0ot
aciions el selecilonme Laciion de plus grande uiig j 13U, 771

o A

1i.5.3.1.2 Fonction de renforcement

Elle Correspond & chaque éiai (ou vouple élai-asiion) de enviromement un scalae,
la récompense, indiquant la valeur intrinséque de I'adéquation de I'état. Le seul objectif d'un
agent dans un probléme de renforcement est de maximiser la somme des récompenses Tegues.
T ' 2 1 o o A R AT X & __E T | 18, s X TP |
La lonciion de 1eilorceinent dolt e nxee a Iﬂll)l] pour AT Lagent & TeIpnr sa LdCne.

Cependant, elle peut servir de support 4 'agent pour changer de politique [COR, 02].

ii.5.3.1.3 Fonciion de mise a jour

T, 1 a1 AT > i1 . I EI I .l L ol PR [ R 1y
L algornine \J-1.Cariing, esl DAse sur L esSnAloNn G 1a LOTNICIVIL LY (5 QEITINE PAL.

O (55 ) = O (s a) + afrs+1+ ymax [Q (5p1, @] - O (55 @d] (IL5)
O<ar, y<1

3
e
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Algoriihme Q-learming {B

Initialiser (s, a) arbitrairement

pour tout épisode faire

pour tout pas de 1’épisode jusqu’a s terminal faire
Choisir a pour s en utilisant la politique dérivée de ¢

fiectuer I’action a ; observer ret s’

LSRN

Qts, @) <0, @) + afr +ymax [0 (s”, a)}-0s, a)]
s s’
fin pour
fin pour
ii.5.3.1i.4 Choix des actions

Tt 1 Y T 11 I DOIindtRy o PO TTaTy AT
11 y a aeux Silii.leglcs pUSSlDlCS pUUI CIIOISIT I QOUOIL ¢y | JUHD, VD

1. e-greedy (ou e € [0,17) dont les étapes essentielles sont les suivantes :

(@) tirer uniformément un nombre p au hasard dans miervaiie {0.1] ;
(b) si p < e, tirer uniformément une action a; au hasard dans 4 (exploration) ;

(c) si p>= e, choisir ’action a; = argmax Q (5;, @), ac4 (exploitation).
2. Q-Learning bolizmannien, choisir ¢ selon une disinbuiion de Boltzmm :

24
Plag) = ¢ (His, apfT lrs L s }‘.-""I’.I (11.6)
e !

Ou 7 est la température de la distribution : quand T est élevée, la distribution est
presque uniforme ; quand 7 — 0, on se rapproche du J-greedy. En pratique, on fanl deécrotire
la température, ce qui permet de moduler exploration et exploitation sans distinguer

explicitement ces deux phases.

5]
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Cetie meéithode est varaciénisée par . Au hew de rédume les difiérences enire les
évaluations de deux états adjacents, on réduit les différences entre évaluations distantes dans
le temps de 7 pas. Elle a un spectre de solutions entre TD (0) et Monte-Carlo (TD (1)), tel que
% varie enite O et 1. On prend en compie les estimaiions jusqu’a » pas dans le fuiur, et on
modifie les estimations jusqu’a » pas dans le passé en tenant compte d’une trace d éligibilité

(mémoire a déclin des états visités) [SUT, 98].

TL rai 1 : 1"~ 1 T ™ SN a L alr ¥ 2 1 rat 1 FEIT Y S AN a2

Une 1meudioue parucuncrc ac L1 (A) €51 PICSEINGE, C 5L I Ieoue 1 (J). Leuc
méthode effectue la mise a jour des valeurs d’utilité en ne regardant quun seul pas en avant.
Au cours de tout épisode (dans chaque itération), on met & jour les V* (s) en fonction de la

T ~

’ ' Y rm 'ate B
ICCOLLPENSE obwnue | pur, V).

Algoriinme TD {0j [BUF, 02] :

Entrée : w < politique a évaluer
Entrée : V <« fonction d’utilité arbitraire
pour tout épisode faire
Initialiser s
pour tout pas de I’épisode jusqu’a s terminal faire

a < action donnée par T pour §
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11.5.3.3 Sarsa (TD et conirdie avec poiitique})

Le principe de Talgorithine Sarsa est . & chague choix d’action dans 1"élal courant sy,
I’agent (robot) suit approximativement la politique courante =. Aprés observation du nouvel
état courant s,1;, et du renforcement recu rwq, il met a jour la valenr d’utilité de la situation
renconirée et est alors prét a choisir action suivanie {BUF, 02].

Sarsa est une méthode sur politique car I’agent (robot) s’inspire 4 chaque itération de la
politique courante 7 pour le choix des ses actions. Elle estime la fonction d’utilité Q" (s, @)
pour la politique couranie et pour ivuies les paires (lat-action), et conduii alors I mmse a jour

suivante :

N Ly v r \ V5 W e 7
O (36 4 <O (g @y T afring T p Srrn, Q) — Y 36 G

Celie mise a jour esi effectuée apres chaque ransition pariant &’ un lal 5y non termnnai.
Si s,+; est un état terminal, alors Q (s, @) est défini comme égal a zéro [BUF, 02]. De
cette formule, on déduit facilement un algorithme qui estime (" continuellement, faisant done

Evoluer 7z au fur et a mesure.

47 LY o m
Atgorinme Sursa | b

~

NANT
- UL}

T
I

Initialiser O(s, @) arbitrairement

pour tout épisode faire

Choisir a pour s en utilisant la politique dérivée de O
pour tout pas de 1’épisode jusqu’a s terminal faire
Choisir @’ pour s ° en utilisant la politique dérivée de ¢
Qls, @)« Qs )+ afr +y.0 (5, a) - Ofs, )]
s<s';a<a’

fin pour

fin pour
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1.6 Conciusion

=g

L apprentissage par renforcement concerne le choix de la meilleure aciion dans une
situation courante. Généralement la structure de I’environnement est supposée mconnue, et
1’agent (robot) doit apprendre & partir de son interaction avec le monde. En particulier, ancun
professeur ne lui dit quedie action est la meilleure & prendre dans une sitvaiion dommée, et seul
le signal de renforcement assez pauvre (un scalaire) comme information liée & ses décisions

passées est retourné par 1’environnement.

Nous avons vu que AR est basé sur la fonction valeur, et diverses méthodes a savorr
PD, MC et DT ont été proposées pour apprendre cette fonction valeur. L agent (robot)
cherche donc & apprendre la valeur de chaque état ou chaque (état-action). Il sélectionne alors
Paction ayani a valeur maximale. Cependani, si la fonciion valeur estnée est exavie, celie
méthode conduit a la politique optimale. Mais pour la plupart des problémes du monde réel, 1l

est impossible de représenter les fonctions valeur exactement.

Dans le chapiire suivani, nous allons voir des mécamsimes pennetiant & un groupe de
robots mobiles de former des figures géométrique (cercle, cercle rempli, polygone,...). Le
groupe de robots doit se déplacer en formation pour réaliser une tiche précise (transporter de

gros objeis, exploration de surface spatiale ou ierresire, ...).

Fa
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.1 Iniroduciion

Tels les humains qui viveni en société, les robots mobiles seront appeles a iravailier en
groupe pour effectuer toutes sortes de tAches. Par exemple, un groupe de robots peut étre utile
pour manipuler en équipe ou transporter de gros objets. D'autres applications mtéressantes
sont 1'exploration spatiale, terresire ou sous marne, la survelliance, ie dénmage, la recherche

et le sauvetage ou encore la cartographie d’environnements [BEA, 04].

La majoniié de ces applications demande un déplacementi organisé pour assurer une
couverture adéquate de I'environnement d'opération. De ce fait, le groupe de robots doit se
déplacer en formation, c'est-a-dire que les robots doivent se déplacer selon des configurations
géomeinques variables de par leurs positions respeciives duns le groupe. Pour y amiver, ies

problémes a résoudre sont :

- Connpnent mniahser et iablir une formaion 7
- Comment maintenir les robots en formation ?

- Comment éviter des obstacles 7

- Est-ce qu'il est possible de réaliser n'importe quel type de formation ?

Dans ce chapiite, nous présenions les algoniimes de fommabon de figures

géométriques afin d’obtenir des groupes de robots pouvant réaliser une tiche donnée.

TEE

iii.Z Formaiion de figures géomeéiriques

Ta i a2 (T | s > 2 1 >
Des algonilmnes, qui permetient & un groupe de robois mobiles auionomes de former

des figures géométriques, sont présentés dans ce paragraphe.

wEW

Z.1 Formation d’un cercie

> . = A L o 24
Un algoniiune pour ia formation d'un cercle aves  un dumeire  domé O a ¢i¢

proposé par Suzuki et Yamashita [ALB, 96]. Chaque robot est équipé de capteurs pour la



lovalisation des avires Tobots (en distance et en angle par tappori & n méme) o'esi-a-die

chaque robot sait ot les autres robots se trouvent.

L algorithmne penmet aux robois de former wn cercle liérativement. A chaque iiération,

un robot R doit effectuer les trois étapes suivantes :

Etape 1. Déterminer le robot Ie plus loin R; et Ie robot Ie plus proche R2.

Ftape 2. Calenler la distance d de sa position actuelle au point milien Pysentre Ry et Ro.

iy

) ( Min {dr, v} vers Py s1(dr) > =0
Etape 3. Déplacer avec une distance a =
< Ou

Min {r-d, v} lomn de Py si(d-r) < 0.

\.

Ot v est 1a distance maximum qu'un tobot peut réaliser a la fois, r est le rayon désueé

du cercle a former (voir Figure I11.1) [ALB, 96].

Figure L1 : Représentation schématique de Talgoniinne cercie.

L inconvémient de vet algorithmne est que le rayon du cercie fmal est wujours pius peiit
que le rayon désiré (20 pouces par rapport a 24 pouces d’apres [ALB, 96)), parce que le point

Py ne correspond pas a l'origine du cercle.

£
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Un auire algoniime de cercle a €i¢ proposé par Suzuia el Sugihara [SUZ, 93], C

algorithme donne une bonne approximation du cercle final.

e T n 1 a 1.°1 3 4 0 P B | 1 k] s .. a o0 o1 | s 1 1
SO01L £C ULl TODOL TIHODLIC, €L sowent fy e ToboL 1e ]JIUS om) S i e TODOL 1O plUS
proche) L’algorithme est itératif, & chaque itération, on détermine R; et R>.

R se déplace comme suit :

o Etape I : Lerobot R se déplace vers Ri, sid>D.
o Ktape 2 : Lerobot R s’éloigne de Ry, sid<-£)
o Ltape 3 : Lerobot R s’éloigne de Rz, si(D -&) <d<D.

s 1

Ou £ est une petite constanie positive, D esi le duneire du cercie a fonmer, et

P
8
b
-4

distance entre Ryet R »..

AN

Les deux élapes 1 et 2 assurent que ta distance enire n"mnporie quel robot mobile et ie
robot le plus éloigné est D approximativement, et I’étape 3 du cercle a I'effet de distribuer les
robots mobiles uniformément (voir Figure IIL2) [SUZ, 95 ].



Chapitre 1l Forination des figures geomeéirigues
Etape1: ) R
r @ .
d>D
@
R2
L Ry
d <D -¢).
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v
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Figure iii.
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L algorithme de cercle remph consisie a disinbuer Les robols ae lagon umionne a

I'intérieur d’un cercle.
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s figures geomeéiriques

T 1 *a1 1 1 4> BT T T 1 W | Sgon_ 1 P R K N 1
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robot le plus éloigné R et le robot le plus proche Rz, ot d est la distance entre R et R et D est

le diametre du cercle rempli & former [SUZ, 95].

o Ktape i :
Lerobot R se déplace vers R, sid>D.
o Ktape?2:
Leroboi R » €loigue de K2, s1 d <— D

T

La premiére élape assure que la distance enire deux robois est mignewe a O. La

deuxiéme étape distribue les robots mobiles uniformément sur le lieu géométrique.

iii.2.3 Formaiion d'un poiygone simpie

Premicrement, on laisse les tobols exécuier Talgonilmme de cercle jusquia ia
distribution approximative dun cercle, pour que chaque robot puisse reconnaitre son voisin
de gauche et de droite immédiatement, notés I(R) et 1(R) respectivement [SUZ, 95]. I(R) et
1(R) sont délerminés une fois pour loute, chague Tobol R considére e pius proche comme
I(R), et 1(R) est le plus proche robot dans la moitié du plan ne contenant pas I(R) (voir Figure
I1L.3).
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Figure I11.3 : Choix de 1(R) et I(R).
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robots qui seront les sommets du polygone 4 former. Ensuite, on exécute les deux étapes

suivantes :

1. déplacer les robots manueliement vers leurs posiiions finaies désuces (sounneis du
polygone).
2. permettre aux robots d’exécuter I'algorithme contraction défim comme suit
T I TR > 2 PEERY bl a 1 2 ToTEN s TN 121 1
L& TODOL £(, COLIIAISSAIl d 11 MIIPOTIC Juel IO IIN) CL I{IV), S& UCpPIate VeIs 1o

milieu du segment formé par 1(R) et r(R) (voir Figure I11.4).

Les tobois qui soni les sommets du polygone nexéouieni pas Dalgontinne
contraction, et les autres robots sont distribués uniformément sur les n cotés du polygone

[SUZ, 95].

(R

Figure 1iL4 : Algoniinne coniraciion.

iil.2.4 Formaiion d'un segment de ligne

a” bl i = A L Pocs X
La formation d’un segmeni de ligne peut €ire vue comme un cas particuher d'un

polygone avec seulement deux sommets [SUZ, 95].

S
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Chapiire 1 Formation des figures géoméiriques

Premmérement, 1" uiilisateur sélectionne deux robots yui seront fes deux exirémmiss de la

ligne & former, ensuite on exécute les deux étapes suivantes :

1. Deéplacer les deux robois manuellement vers leurs posiiions fiuales désirées (les deux
extrémités de la ligne).

2. laisser les autres robots exécuter I’algorithme polygone.

Remargue : Les deux robots sélectionnés doivent éire voisins dans e verole forué,
TT a_ 1 “al 1 k2 ra r e . s X7 2 s TATYT YA &Y 58 s
ULl aulre algonimne de hgne a €€ proposé par Suzuki el Yamashiia [ALB, 96]. Cet

algorithme est itératif. A chaque itération un robot R fait ce qui suit :

.
Btape 1. Déterminer le robot le plus Ioin B, e

o Etape 2. Calculer la distance d de sa position actuelle au point p qui est la
projection perpendiculaire de lui-méme 4 la ligne passant parR; et R,
o Etape 3. Déplacer avec une distance a= min {d, v} vers e point p, ou v est Ia

distance maximum que le robot peut réaliser a la fois (voir Figure IIL5).

— @ *

N

|
.

Figure IIL5 : Représentaiion schématique de Talgoritinne higne proposé par

Suzuki et Yamashita [ALB, 96].
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111.3 Evitement de collision

Les algonitmes précédents ne prenment pas le probidme de collision enire Ies Tobois
en considération, une stratégie simple d'évitement de collision a 6té proposée par Suzuki et

Sugihara, la stratégie est la suivante :

S1 un robot déievie un auire Tobol ioul prés (20 ventiméies par exemnpie) sur a
direction de son chemin, alors il fait un écart vers la gauche, 4 condition qu’il trouve avec
succés une direction qui soit nette pour n’importe quel robot. Si I"action tourner & gauche est
unpossibie, le roboi ne se déplave pas jusqu'a ce que son vhermn devienme dégage ou bien une

dérivation a gauche devienne possible [SUZ, 95] (voir Figure IIL6).

Figure II1.6 : Exemnpie d’évitement de collision.
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iii.4 Conciusion

Dans les fonmations géoméiriques, I'miclhigence des tobois se teirouve dans leur
capacité a éviter les obstacles et a établir une formation de maniére autonome. Ceci
correspond & l'objectif de la tiche a réaliser. De plus, la stratégie d'évitement de collision
proposée par Suzukl et Sugihara, ne donne pas toujours le bon résuliai, les robois peuvent
entrer dans des situations imprévues, la solution proposée a été d'avoir recours a des
techniques d'apprentissage. En effet, les robots vont devoir apprendre en premier a éviter les
obstacles a s’éviier muivellement avant de pouvorr fonmer une figure géomeéirique of se
déplacer par la suite en maintenant cette formation. Ceci nous incite 4 poser deux questions :
comment contrdler le groupe de robots mobiles en formation, comment se fait I"apprentissage

el adaptation du comporiement ¢'un groupe de tobois mobiles avionomes. Le chapiire

suivant donne les réponses a ces questions.

tn
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Chapiire IV Approche de navigation collective basée sur I’Appreniissage par

renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes
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IV.1 iniroduciion

La programmaiion des robois mobiles pent e un provessus ues long. Les
algorithmes de I’apprentissage par renforcement sont considérés comme une trés intéressante
solution pour les systémes non-linéaires ou les systémes pour lesquels il est difficile de faire

un modele mathémaiique. Un robot mobile appariient aux sysidmes de velie sorie.

D'avire part, lorsque des 1obois évoluent en milien hosiile, 11 n'est pas toujours
possible de les téléopérer, et les méthodes traditionnelles de planification sont souvent
gourmandes en temps de calcul. Leurs facultés d'apprentissage doivent donc étre de plus en
plus mnportanies. L'objeciif est de faire apprendre a des robois une ifiche colicotive sans
I'mtervention d'un opérateur (la robotique autonome). Done, I’apprentissage peut &tre utilisé
quasiment & tous les niveaux de conception du robot [FUJ, 98]. Particuliérement, il est
presque toujours possible, au lieu de programiner une fonction, de la faire apprendre au robot.
De méme, quand il est en phase d’exploitation, un robot a toujours la possibilité d’apprendre 4

mieux faire.

La tache que nous nous sommnes assignés comsisie d concevorr un sysiéme de
navigation basé sur I’apprentissage par renforcement, permettant & un groupe de robots
mobiles de se déplacer d’une position initiale & une position finale tout en évitant les
obsiacles dans un environmement meommu. Ei ¢ avire part de penmetire a ces mémes robois de
former une figure géométrique (cercle, cercle rempli, polygone, ligne), et de se déplacer tout

en maintenant cette formation [AZO, 00].
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1v. 4 Arcnmeciure au ropot mopiie
Larciniecture générale des robois mobiles est illusivée duns la Figure IV.1. Les

modules principaux constituant cette architecture sont :

e Module i : Sysigme de peroeption.

e Module 2 : Processus d’apprentissage par renforcement (AR).

e Module 3 : Processus de formation des figures géométriques.

e Module 4 : Provessus de fommation des figures géoméiniques aves Vapprentissage
par renforcement.

e Module 5 : Processus de navigation en formation.

La navigation d’un ou plusieurs robois mobiles appeiée respesiivement navigation
individuelle et navigation en groupe utilise le processus de I’apprentissage par renforcement.
Par contre, le déplacement en formation (cercle, cercle rempli,...) des robots mobiles utilise le

processus de navigaiion en formation.

Nous alions voir plus en déial chacun de ves modules dans les paragraphes suivanis.

h
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Chapitre 1V Approche de navigation colleciive basée sur I’Appreniissage par

renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

IV.2.i Sysiéme de perception

Le systeme de percepiion permet a un robot mobile de découvrir son environmement
d’évolution au fur et 4 mesure. Il existe actuellement plusieurs type de dispositifs de
perception, entre autres : les capteurs tactiles, les capteurs a ultrason, les capteurs lasers et les
vameras [PRU, 98]. Puisque approche adopiée daus ce iravail est locale, e tobot doit Sire
équipée d’un dispositif lui permettant de percevoir son environnement. Le robot doit faire un
diagnostic de sa situation par rapport a ce qui I’entoure. Ceci n’étant possible que par un
moyen de percepiion pouvant donner un maximum & informations sur son environnement,
Nous avons utilisé des capteurs infrarouges, et nous avons choisi ce dispositif car il permet au
robot d™une part de détecter d’autres robots en mouvement en s"échangeant des informations
el davire part de recommafire des objeis fixes afin de les éviter. Le choix de ce disposiaf est

également guidé par sa simplicité d’utilisation.

TE T

iV.2.i.1 Capteurs infrarouges

iis donment une miormation de distance enire Ie obot et 1 obstacle Ie plus proche dans
la direction pointée par I’infrarouge. Ils sont également utilisés pour la communication entre
robots (vorr le fonctionnement du systéme LOCISS). Ces capteurs utilisent le spectre de
lurmere mirarouge (Invisible pour les humains). Tis mesurent Iangle ¢ neidence de la lumeére

réfléchie par un objet (obstacle) qui est d’environ 15 degrés [LYO, 03].

4 PR ) n o % . - . § 1
Le robot est équipé de 8 capieurs mitarouges, el la disposition de ces capieurs sur ie

robot est donnée dans la Figure IV.2 ci-dessous.
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B = capteur infrarouge.

Figure IV.2 : Disiribution uiilisée des capieurs sur ie Tobot.

W A
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L'éviiement de collision esi P"une des fonctions les plus muporianies dans un sysicme
multi-robots mobiles pour réaliser des tiches cooperatives. Si un robot rencontre des obstacles

ou d'autres robots mobiles sur son chemin , il peut amsi les éviter.

ily a plusieurs méthodes de planification de chemmn pour éviiement d'obsiacie. Elles
sont principalement basées sur la distance entre le robot et T'obstacle. Bien que ce genre de

méthodes soit efficace pour 1’évitement de collision d’ objets statiques, il est difficile de les

th
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L7 exécuiion du mouvement.

La réception du renforcement .

B

la mise a jour de la table des valeurs.
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Chapitre IV Approche de navigation collective basée sur P Apprentissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

TE T -~

1V.2.2.1 Perceptiion de I’environnement

Le robot posséde 8 capicurs infrarouges. Chaque capieur domme une valeur, et on a
codé la valeur du capteur sur 1 bit (0 ou 1). La valeur 1 indique qu’il y a un obstacle, la valeur
0 indique le contraire. Le robot fait correspondre & chaque configuration des états des
capieurs une situation s de I'envirommement. 256 situations soni done possibles (voir exeipie

de la Figure IV.4).

Exempie
c8 C7 ¢6 ¢5 ¢4 ¢3 ¢2 cl Situation
1{O01 1]0|11]101]0 |1

v

N
)

S —

"~

Valeur de situation en

hinaire

cl,c2, ..., c8 : les capteurs

Figure IV.4 : Exemple de calcul d’une situation du robot mobile.

TETY < A A 7w 4 u .’ 40
1V.4.4L.L DCIECTION (€ 1" ACTION

Etant dans la situaiton s, 11 faui choisir une action & émetire pamm les aciions possibies
de 4 (ensemble d’actions). On peut déterminer la meilleure action selon la stratégie

d’exploitation : argMax acA Qfs] [a] [JOD, 03]. Selon cette stratégie, La fonction

d'évaluation (argMax) parcourt, pour la siluaiion présenie, les valeurs de O assoviées aux
actions et sélectionne l'action de plus grande utilité. Au début, lorsque la table ne contient pas
encore suffisamment de données, une composante aléatoire (Exploration) est ajoutée de facon
a ne pas restremdre fes aciions ¢hgibles au petit nombre des actions déja essayées. Au fur et a
mesure que la table se remplit, cette composante aléatoire est réduite afin de permettre
Iexploitation des informations regues et d'obtenir une bonne performance. On a utilisé la

sirai€gie e-greedy pour choisir une aciion, tel que, e [0, 1] :

S
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appiquer & évitemnent de collision d’objets mobiles, Puiilisaiion de LOCISS permet de

pallier ce probléme [SUZ, 95a].

Ce  disposiiif uithise les rayons infrarouges pour fourmr au robot la mumere de
découvrir et d’identifier d'autres robots. Grice a LOCISS, chaque robot peut reconnaitre et
distinguer entre les robots et les obstacles en communiquant son identificateur (id) et les
mivrmaiions de mouvement telle que la direciion e la vitesse de deéplacement. Ces
informations sont utilisées pour éviter la collision entre les robots et les obstacles dans

Ienvironnement [ARA, 97],[FUI, 98].

TE T ~A T

1V.2.2 Processus d”apprentissage par renforcement {

A TuC
)

Dans ve paragraphe, nous présenions le processus d’appreniissage par renforcemen.
Celui-ci permet 4 un robot (navigation individuelle) ou a plusieurs robots (navigation en
groupe) de se déplacer sans collision dans un environnement supposé non conmu. Le robot

apprend done au fur a mesure a éviter les obstacies quels quiils solent.

T VA . a® ™ .o A TN N *a1 1 1 N 1. 1 N

L Appr CIMSSAPE Par KRe11or cernent LA} ©5L LITC INSUIOUe U apPPICIIITE POUT USS ageris,
et elle est souvent utilisée pour les robots mobiles. L’AR suppose que le monde peut étre
décrit par un ensemble d'états S, et que le robot peut prendre un nombre fixe d’actions 4. Le
temps est divisé en étapes discrétes. A chaque étape (itération), Ie robot observe Iétat du
monde (qui pourrait inclure 1'état interne du robot) et choisit une action. Aptés la prise de la
mesure, I’environnement renvoie une récompense r, et le robot observe le nouvel &tat du

1 T 1.0 1 1Y AT .1 N 1. £ 2 i . . “ N L AU |

INOIKIC, V- LE DUL UC ' AR €51 de Prendre oes expencnces Wy s @ T ¥yy) ©LU QINCHVICT IS
comportement états-actions associé a ces expériences, selon un algorithme particulier (dans

notre cas le Q_learning).

Le provessus de navigaiion basé sur Vapprentissage par renforcement se deécompose

en cinq étapes comme le montre la Figure IV.3, 4 savoir [AZO, 01] :

i. La percepiion de Ienvironnerment.
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Chapiire IV Approciie de navigation collective basée sur I’Appreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

1. prendre argMax Ofs,f fuf aves une probabiiiié e-i.
2. prendre une action au hasard avec une probabilité ¢.

On fait varier alors e(e=e-0.01) au cours des épisodes, ou £ est le temps.

Les comporiemenis de base
Nous vithsons quaire comporternents qui sont -

4 B2 ot & § T 1 a . g > k] 1.1 = s 3 T " 4 a 1 i
LAHEr VEry i Clpie T 1LE TODOL 58 dirge a un Pas vers i Cioie IZIIOTATIL IS8 VDJELS aiour Jde .
Aller tout droit : Le robot fait un pas sans changer son orientation.

Tourner a droite : Le robot effectue un mouvement  droite par rapport a son orientation.

Tourner a gauche : Le robot effeciue un mouvement & gaushe par rapport. & son orientation.

¢ A uz o 1

L'ensembie des actions esi: A— {Alffer vers lu cible, Tourner & droite, Tourner a
gauche, Aller Tout droit}.

w7 ¥, ]

iV.2.2.3 Exécuiion de I*action

Quand on séleciionne une action ¢ € A, a un instant 7 (talement, £ — 0), le robot
sauvegarde sa position et exécute 1’action convenable. Cette action peut amener le robot vers
une collision. Dans le cas d’une collision le robot annule I’action qu’il vient d’exécuter en
revenant a la posiiion précédenie. Apres cetie élape, le robot tenie une nouvelle asiion ¢ .

TE T A 4 T

IV.Z.2.4 Fonciion de renforcement

La fonciion de renforcement fourmi pour chaque nouvelle siuation wn scaluire r
(évaluation) ¢’est 4 dire apres ’exécution d’une action. Cette action a des conséquences a
court terme et a plus long terme selon le facteur y (voir chapitre IT). Plus 7 s approche de 1,

plus ie robot prend en compie les conséquences a long terme de ves actions. 11 est imporiant

N
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‘e 1V Approche de navigation collective basée sur I'Appreniissage par
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de remarquer que, bien que le retour de la fonction de renforcement estime iniérét de la
situation présente, ce retour est utilisé pour définir l'utilité d'effectuer I'action précédente dans
la situation précédente. Cette évaluation est une valeur habituellement ternaire (+2 : bon, -4 :
= n o 3 N o 1 PR | [ N > b O | 1 M AT . r o A 17
IAUVEls, U o SHIOIL). LOPEIUAIIL, 11 T1eSL pas wuours PUSSlblC Ue COMMIIC 1MICTSL O une
situation atteinte par rapport 4 1’action souhaitée. Dans ce cas, le retour fournit par la fonction

de renforcement est nulle.
Dans noire cas nous défimssons 1a fonciion de renforcement conne suii -

s 1 kS Y

L (1L Yy aeu une €o1s101)

(~ Le renforcement r prend une valeur négative 7.
Sinon

,' 3 % - -
Si (le robot se rapproche de sa cible)

: eme ; : : sitive n
renforcement » prend une valeur positive p.

Sinen (c¢’est a dire le robot s’éloigne de sa cible)

(_ Le renforcement r prend une valeur négative m.

,,

w

~

=

.Z.Z.S Mise a jour de ia tabie des valeurs

Apreés Vémnssion de Vaclion @ dans la situabion sy, le sysiéme regoit un signal de
renforcement r. La mise 4 jour de la table des valeurs (Q (s, a)) est réalisée de la maniére

suivante :

Oy, )= 0y, a) + afr + parghMux a’ed O@sprp d') -0y, @) ——mmmmmmmmmm iv.i

~ ] 3 at N N = = at . o~ 3. - T .
Ot a (luux d’appreniissage) et y (facteur de diminuiion des renforcemnenis) et soni des

constantes positives (€[0, 1]).

N
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Chapiire IV Approciie de navigation colleciive basée sur PAppremntissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

Le dermer terme de celle expression esi une estimation de Verreur éalisée enire la
prédiction de la valeur d'utilité attendue : » + garghMax a'ed O (5py @) et la valeur courante
O (55 @). On considére que la valeur suivante est la valeur maximale possible. L’estimation de
T"utilité de réaliser a' dans la situation s, , est transmise & Pestimation liée 4 réaliser I"action «
dans la stivation s;.

La table des valeurs Ofs] [¢] (voir Tableau IV.1) est nupiémenice par un iableau a
deux dimensions avec 256 lignes correspondant aux différentes situations {Sp Spoes Sossb €t
quatre colonnes correspondant aux actions {ay: Aller vers la cible, a,: Tourner a droite, a,:
Tourner a gauche, uy. Aller Toui droii}

. T

Tableau IV.1: Représeniation de la table des valeurs.

6.9 |ay |a |a |a
Sy -5 |1 |25
) 0.5 3

S, ~1.2

55 |4 |2 33
S5 |1 12 |25

La table des valeurs esi représenice par un tableau & deux dimensions des couples de
situations-actions. Les lignes correspondent aux sifuations et les colonnes aux actions. Les
cases non vides de cette table correspondent aux couples déja essayés. Les valeurs de O,

1 2 1 1 D S 1> a” 1 1y ¢ 7 1 = X = . ¥ET =
) SOII calcuiees BIacce d 1 apprncanoi e i CUUAUOIL UC TINSE ajour 1v.i.

Nous avons présenié les différenies fonctions pour ie provessus de Vapprentissage par

renforcement selon Ialgorithme Q_learning. L’algorithme Q learning correspondant, avec

une table commune des valeurs pour tous les robots, est le suivant:
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Chapiire IV Approche de navigation colleciive basée sur FAppreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles antonomes

Algoriiiime Q_jearning
o Initialiser la table Q/s] [a] arbitrairement.
e Répéter
® i<} /fiemps ou pas diicrailon.
o Initialiser la situation initiale : s,
o Répéter // Effectuer un épisode.
e Sélectionmer "action 4 émetire dans u situation s, - a,
e émetire cette action.
e observer le signal de renforcement r et la nouvelle situation L
e meiire a jour Of7 [4f -
Ofsd lad «Qfs  [a + afr+ypargMax ,»Q [sp.,] [a’] - Ofsd [a].
o f¢ttl]
° Jusqu'a ce que 5,501 une situation ienmnale.

e Jusqu’a condition d’arrét remplie.

™ 1 11 1 1 1 rer 3 U TR i 1 I T Y T | 1
FOUT Ues labIes aes valeurs ULLICTETILES, Cesi-a-une CHAGUE TODOL & Sa PIOPIC bie ues
valeurs, on utilise le méme algorithme Q learning précédent en changeant seulement

I’équation de mise a jours qui est comme suit :

i3 7 ¥ 7 F= ¥ X

a’ QT B (@77 - Ofif (54 [ad].

i 7 . §

ayf + ofr+yarghiux

IV.2.3 Frocessus de formaiion des figures géométriques

Parm touies les fonmaiions géoméiniques possibles, nous avons uiilisé dans le vadre
de la navigation collective quatre formations géométriques (Cercle, Cercle rempli, Polygone,
ligne), et nous avons choisi les algorithmes qui nous donnent une bonne approximation de la

fonnaiion Mnale.

N
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Chapiire IV Approchie de navigation collective basée sur I’ Appreniissage par
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Nous avons uiilisé une siraiégic simple d'évitement de collision qui a i Proposce par
Suzuki et Sugihara [SUZ, 95]. Si un robot détecte un autre robot tout pres sur la direction de
son chemin, alors il fait un écart vers la gauche, & condition qu’il tronve avec succés une
direction qui soii netie pour n'imporie quel robot. i Faction tourmer & gauche est nnpossibie,
le robot ne se déplace pas jusqu'a ce que son chemin devienne dégagé ou bien une dérivation

a gauche devienne possible.

TR T =

-~ - W i® iS u
bV.4.0.1 FOrMATION U UN cercie
T .1 o 2 | 1 . | b i e 2 A £a s , o - (8L a o<¢ g | TOYT T g3
Lo algonunne de cereie (JU OIl d4 ULLISE 4 ele PIopose par SuZukl €t SURNIATE UL, VO]
Cet algorithme donne une bonne approximation du cercle final. On rappelle le principe de cet

algorithme qui est le suivant :

[ ] ) 3 N [y | ] > 4 n * n 1 & a 1 s 1 S 1 s
DOIL L Ul TODOL IODLIEe, €L sulenl i et L2 UCUX duuaes TU}JG[S O 185 POSI‘..IOIIS SOIIL
respectivement la plus proche et la plus lointaine de celle du robot R.

R se déplace comme suit [SUZ, 95]:

o Ktapel: Lerobot R se déplace vers R, sid>D.
o Ktape2: Le robot R s’éloigne de Ry, sid<(D -E).
e Ktape 3: Lerobot R séloigne de R, si(D -£) <d<D.

« 1 i 1

Ou € esi une peiiie consitante positive, D esi le dlaméire du cerole a fonmer, et o la

distance entre R; et R 5.

Arrét de la formation dun cercle

L’algorithme n’d aucun mécanisme pour terminer son exécution, une certaine
intervention humaine est nécessaire pour le faire stopper ce qui est le cas dans Suzuki et
Sugihara [SUZ, 95]. Dans noire cas, il 0y a pas d'infervention humgine mais une méihode de
vérification de I’approximation du cercle est ajoutée. Pour chaque robot R, on caleule d qui
est la distance entre le robot R et le robot le plus loin Ri, si (P - ) <d <D+e, ot O<

e< &, alors algonitune s arréie.

060
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w7y kRl

iV.2.3 .2 Formation d*un cercie rempii
Lalgontime du cercle rempli a €ié proposé également par Suzula el Sugihara [SUZ,
951, comme I'algorithme de cercle. A chaque itération, le robot R détermine le robot le plus

¢loigné Ri et le robot le plus proche Ro, et R se déplace comme suit :

e Ktapei: Lerobot R se déplace vers R, sid>D.
° ﬁtape 2: Terohot Rs €loigne de Ry, sid<=D.

Arréi de la jormaiion d’un cercie rempii

Pour faire arréter I’algorithme, on a ajouté une méthode de vérification de
I"approximation du cercle rempli. Pour chaque robot R, on calcule d qui est la distance entre
ie Tobot R et le robot e plus loin Ry, si (d D) alors Valgoniome s anéic.

T 7 )

iV.2.5.3 Formation d’un polygone

L algonthime polygone est réalisé en commandani aux tobots Ceffeciuer P'algoniione
de cercle jusqu’a la distribution approximative d’un cercle, pour que chaque robot puisse
reconnaitre son voisin de gauche et de droite, notés I(R) et t(R) respectivement [SUZ, 95].

L uithsateur sélecliome ensuite m robois qui seroni les sommets du poiygone a
former, puis les deux étapes suivantes sont exéecutées [SUZ, 95]:

3. déplacer les robots manuellement vers leurs positions finales désirées (sommets du
polygone).
4. permettre aux robots d’exécuter ’algorithme Contraction dont le principe est :

R se déplace vers le milieu du segment formé par 1 (R) et i(R) en temps réel.

4 A, T ¥ o4 2@ b ) r
AFrel de i Jormaeilon a un poygone
Pour faire arréter I'algorithme, on a ajouté une méthode de vérification de

’approximation du polygone. Pour chaque robot R, on calcule Py, point milieu du segment

N
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Chapiire IV Approche de navigaiion collective basée sur } Appreniissage par

renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

La base des valeurs dans Palgorithme & une approxmnaiion de cerele est mnpiéimenice
par un tableau 4 deux dimensions avec 768 lignes correspondant aux différentes situations {50,
81, 82,.. 8767} et six colonnes pour les actions :
4o - approcher (R s’approche de Ri)
a; : éloigner Ri (R s’éloigne de Ry)
ay : €loigner R2 (R s’éloigne de R2)
a3 : tourmer a gauche
a4 : tourner a droite

as . arréter

En effet, Le nombre de sitvations dans vet algonitune dépend des Stais des capieurs el
dépend également de I’algorithme de formation lui-méme. D’aprés la figure IV.6 ci-dessous,
si on utilise 256 situations (I’information des capteurs qui renseigne sur I'existence ou non
d’obsiacles), le roboi R duns les irois cas est dans i weme siuabion, done e robot & doit
apprendre 4 exécuter une seule action dans cette situation (dans les trois cas), mais d’aprés
Ialgorithme de cercle le robot R doit s’approcher de R; dans le premier cas, s"¢loigner de R;
dans fe deuxiéme vas ei s’éloigner de R, duns Ie troisitme cas, Pour cetie taison, on a ajouié
les trois cas de I’algorithme de cercle, le nombre de situation devient alors 256 X 3=768
situations. La fonction qui donne le numéro de situation est la suivante.

51 (capieur (1) —1) alors s—1
Si (capteur (2) =1) alors s=s+2

Si (capteur (3) =1) alors s=s+ 4

St (captenr (4) =1) alors s=s+8

Si (capteur (5) =1) alors s=s+16
Si (capteur (6) =1) alors s=s+32
S1 (vapieur (7) —1) alors s—s+64
Si (capteur (8) =1) alors s=s+128

Si (d>D) alors s=s sinon si (d<D- € ) alors s=s+256 sinon s=s+512

N
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Chapiire 1V Approche de navigation colleciive basée sur Appreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

N

forme par I(R) et r(®). Si i distance enire B et By <&, O & et une peile constanie
positive, alors I'algorithme s’arréte.

TET g

1V.2.3.4 Formation d’un segment de ligne

La fonmaiion d’un segmeni de ligne est un cas pariculier d'im polygone  aveo
seulement deux sommets. Premiérement I'utilisateur sélectionne deux robots qui seront les
deux extrémités de la ligne a former et qui doivent étre voisins dans le cercle formé, ensuite

1

laisser les autres Tobots exéouter Malgoniinne contraciion {SUZ, 95].

La stratégie d'évitement de collision proposée par Suzuki el Sugihara {SUZ, 95} ne
garantit pas de résoudre le probléme de collision dans toutes les situations possibles. C’est
pourquoi nous avons proposé I'introduction de "apprentissage par renforcement pour que les
robots disposent d'un maximum ¢avtonomie, et devienment capables de s’adapier a des

environnements inconnus et des situations imprévues.

TR 7 A4 Wa

1V.2.4 Processus de formaiion des figures géoméiriques avec apprentissage

Dans les algonihmes de formation des figures géoméiriques sans appreniissage, ies
robots peuvent entrer dans des situations imprévues, les résultats obtenus peuvent étre
médiocres. Face & une telle situation, nous avons proposé I'introduction de I’apprentissage par
renforoement dans le processus des figures géoméiriques sans appreniissage.

Nous avons aiors uiilisé Palgorithme dapprentissage par renforcement “Le Q-
learning’” afin de pallier ce probléme. Nous allons voir plus en détail les comportements de
base et les fonctions de renforcement pour la formation d*un cercle et d’un cercle remphi dans

fes paragraphes qui suiveni.

&%
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Chapiire IV Approcie de navigation collective basée sur P Appreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

TR T

iV.Z.

4

-1.Z Fonction de renforcemeni pour i*aigoriihme cercie

La fonction de renforcement est dommée ci-dessous.

[ Si(lyaeu collision)
Alors Le renforcement r prend une valeur négative, 7

Sinon p
! Si (d>D)

(Si (R se rapproche de K1)

Alors Alors r prend une valeur posiiive, p
Sinon ,
L F pieid une valewr iiégative, sz

Sid <D -§)

} ( Si (R s’éloigne de Ri)
\ Alors{ Alors r prend une valeur positive, p
Sinen
L r prend une valeur négative, nz

Si (D -8) <d<D)
(Si (R s’6loigne de Ry)
Alors Alors r prend une valeur positive, p

Sinon
r prend une valeur négative, rz2-

—

P T U
U Pl 2
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renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

P s | 1 1 1 1 E I, 1o 21 v T P 1 L0
UL CAPLEUT (1) JUIINE UCUX VAICUTS, 1 valeur 1 mMJique (qu 1y a Uil O0Saeio, I valeur v

indique le contraire et s est le numéro de situation.

Premuer cas :

a> D R;
R
DICHRIOME ¢a8 ¢ .
R
PP @
w -w
d<D -&) R,
R>

Troisiéme cas : .
4

- TE7 = TS

3 WR4 N < b ) 1
Figure IV.5 : Diflérenies élapes de algonthme cercie.
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Chapiire IV Approche de navigation coliective basée sur I'Appreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

IV.24.Z Formation d’un cercie rempii
iV.2.4.2.i Comportemenis de base pour i’ aigorithme cercie rempii

La base des valeurs dans Palgoniiioe d’une approximaiion de cercle remplhi est
implémentée par un tableau 4 deux dimensions avec 521 lignes correspondant aux différentes

situations {so, 1, S5, 8511} et six colonnes pour les actions :

do . approcher (R s approche de Ri)
a) : éloigner R2 (R s’éloigne de R2)
a3 : tourner a gauche

4 lourner a droiie

as . arréter

La fonwiion qui domme le numéro de situation est fa sulvanie.

31 (vapteur (1) —1) alors s—1
81 (capteur (2) =1) alors s=s+2
S1i (capteur (3) =1) alors s=s+ 4

St {capteur (4) =1) alors s=s+8

Si (capteur (5) =1) alors s=s+16

S1 (capteur (6) =1) alors s=s+32

S1 (vapieur (7) —1) alors s—s+64

Si (capteur (8) =1) alors s=s+128

81 (d>D) alors s=s sinon si (d<D- & ) alors s=5+256

~J
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e 1V Approche de navigation collective basée sur I'Appreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

hmie
@x

N
1}

&

p

Ty A a4 R

iV.2.4.2.2 Fonction de renforcemeni pour *aigorithme de cercie rempii

( " si il y a eu collision)

Alors Le renforcement r prend une valeur négative, ns
Sinon

[ Si@D)
(Si (R se rapproche de Ri)

Alors Aliors r prend une vaieur positive, p
Sinon
L r piend uile valeur négative, sz

ale itive
me valeur positive, p

L8 e 2RAl vl

r prend une valeur négative, 2

Y o g o s
UL s i

TE T

IV.Z.5 Processus de navigaiion en formaiion

Pour qu’un groupe de robois mobiles soient vapables dacqguénr un vomporiement

coopératif, ils doivent:

e Resier au sem du groupe.
e Eviter des obstacles en groupe.

e Se déplacer en groupe.



renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes

Certames idches névessitent la mobilisation d’un grand nombre de tobols mobiles
autonomes. On peut prendre comme exemple le transport d’un objet d’un point & un autre
dans le milien industriel, ou I’objet peut avoir plusieurs formes. Les robots sont alors amenés
a former des figures correspondant a Pobjet a ransporier el enswie a se déplacer vers ie bui
désiré.

La navigaiion en formation consisie pour chague Tobol (du groupe) a effeciuer une
opération coopérative qui permet 4 ces robots de former une figure géométrique. IIs utilisent
les techniques de formation des figures geomeétriques présentées ci-dessus. Aprés ce processus
de formation, es robots doivent se déplacer duns un envirommement mcommu en wiihisan le

processus de navigation basé sur 1’apprentissage par renforcement.

La Figure V.6 monire le synopiique du sysi¢me de mavigaiion en groupe basé sur

I’apprentissage par renforcement.

~J
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Chapiire IV Approche de navigation collective basée sur }’Appﬁ:iiﬁssage par

renforcement d’un groupe de robets mobiles autonomes

Processus d’apprentissage par

renforcement (AR)

7 N\

L N

Processus de formation des

Processus de navigation en

figures géométriques t

Figure IV.6 : Synopiique du sysicine du navigaiion en formation basé sur Vappreniissage par

renforcement.
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Approche de navigation colleciive basée sur I"Appreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes
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Figure IV.7 : Principe du systéme épisodique.
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V.4 Conciusion

Duns ce chapiire, nous avons présenté Papproche de navigation en groupe de TobLOLS
mobiles basée sur I’apprentissage par renforcement dans un environnement inconnu. On a
appliqué 1"algorithme Q_learning (c’est ’algorithme d’apprentissage par renforcement le plus
uiilisé) & un groupe de tobois mobiles. L objeviii de e groupe esi dlacquénr un
comportement collectif et coopératif. Pour cela, nous avons congu un systéme qui s’appuie

sur le principe suivant:

e Les Tobois doiveni savoir éviier les obstacles et s éviter muiueiiement {processus
d’AR),
* Le groupe de robots doit apprendre & former une figure géométrique (I’exécution du
. 1., Az 1 o~ . " 1Y A T
processus de formation des figures géoméinques aves VAR),
e Le groupe de robots doit apprendre a naviguer en gardant la formation (processus de la
navigation en formation). Cette phase se traduit par le choix d’un conducteur (leader)
en preumer heu et ensuiie ce conducieur guide Pensemble des tobots vers leur vible

tout en maintenant la figure formée.

Dans le chapitre swivant, nous allons évaluer notre méthode de navigation bhasée sur

"apprentissage par renforcement présentée dans ce chapitre.

~J
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Chapiire IV Approche de navigation collective basee sur PAppreniissage par
renforcement d’un groupe de robots mobiles autonomes
TET » “

2.5.1 Choix du conducieur du groupe de robois mobiies (ieader)

Le conducieur est 1e robot qui se irouve  la ite du groupe de Tobots mobiles forsqu'ils

sont en formation. Le conducteur méne la formation a endroit désiré [AZO, 00].

Le vhoix de la position du conducieur dépend du iype de fonmation {cercle, cercie
rempli, polygone, ligne). Dans notre cas, le conducteur est I'un des robots mobiles de la
formation 4 un instant #. Le processus de conirdle de formation est centralisé (c’est-a-dire
qu'un seul robot prend les décisions), dans noire cas, Gesi le conducieur qui prend les
décisions. Le choix du conducteur est basé sur une contrainte de distance entre robots-cible et
robots-obstacle. Cette contrainte correspond 4 la distance minimale entre le robot et I"obstacle
ou entre le robot et la cible. En d’autres termes, le robot se trouvant le plus proche dun
obstacle devient le conducteur. Grace donc 4 ce critére, le groupe de robots arrive 4 naviguer

en évitant les obstacles toul atleignant sa cible en gardant la figure réalisée.

TET B LI 2N r oo me
IV.3 Systéme épisodique

Duns 1a navigation basée sur Papprentissage par renforcement, 1e Tobot doit apprendre
le maximum dans un épisode. Un épisode est le déroulement de la tiche du début jusqu’a la
fin (navigation d*un robot dans notre cas). En d’autres termes, un épisode est une expérience
compléte commengant  de la position imtiale du robot jusqu’a la cible. Aprés un ceriain
nombre d’épisodes, le robot acquiert un comportement optimal. Ce comportement permet au
robot mobile de naviguer dans un environnement mconn sans tomber dans une collision.

La Figure IV.7 monire le prmeipe du sysiéme épisudique pour un seul Tobol el un

seul obstacle.

=
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Chapiire V Simiulation, tesis et résuliais

7T 4 a 4

V.1 iniroduciion

Iy

Alm  d’évaluer noire méthode de mnavigation basée sur Vappreniissage  par
renforcement, présentée au chapitre précédent, on a implémenté cette méthode en utilisant un

simulateur des robots mobiles AMobotsim sur un PC Intel Celeron 1.7 Mhz.

Le sunulateur Moboisim permnet de visualiser les différenies situations prses par e
robot mobile pendant son déplacement, et de programmer le contrdle de ce robot en utilisant

le langage Visual Basic. 1l permet également de simuler les erreurs de capteurs.

Dans ce chapiire, on présenie les résuliais de simuiation vonvernant -

4 La navigation individueiie et en groupe de robots mobiies basée sur I"appreniissage
par renforcement.

4 La formation des figures géométriques.

4 La formation des figures géométriques par I"apprentissage par renforcement.

4 La navigation d’un groupe de robots mobiles se déplacant en formation.

L'mierface et Uenvironnement de développement du sinulaieur Adoboisim esi

présentée dans la figure V.1.



Chapitre V

Simulation, tests et résultats
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Figure V.1 : Interface et environnement de développement.

V.2 Navigation individuelle et en groupe basée sur Papprentissage par

renforcement de robots mobiles autonomes

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus dans la phase de simulation.

Ces résultats concernent la navigation individuelle en premier lieu et en second lieu la

navigation en groupe de robots mobiles basée sur I’apprentissage par renforcement.

Le Tableau V.1 représente les parametres de ["algorithme Q learning pour les

expériences de cette partie.
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Chapitre V Simulation, tests et résultats

Tableau V.1 : Paramétres de "algorithme Q learning.

Paramétres valeur
ALPHA (a) 0.5
GAMMA (y) 0.5
Renforcement cas collision -4
Renforcement cas rapprochement de la cible p
Renforcement cas éloignement de la cible -1
Taux de Pexploration 5%

V.2.1 Navigation individuelle d’un robot mobile

Deux exemples sont présentés pour illustrer les résultats obtenus en appliquant

I’approche développée dans le présent travail.

Exemplel

La Figure V.2 montre un robot évoluant dans un environnement simple ot un seul
obstacle est présent. Le robot va apprendre gréce a I"approche proposée, a éviter cet obstacle.
En effet, dans le premier et deuxiéme épisode le robot entre en collision avec Pobstacle,
comme montrée sur la Figure V.3. Mais & partir du troisiéme épisode, le robot se déplace

sans toucher I’obstacle. Il a donc appris a 1’éviter, ce qui était prévisible.




Chapitre V Simulation, tests et résultats

chemin
du robot

‘Point de départ

Figure V.2 : Evitement d’un seul obstacle.
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Chapitre V Simulation, tests et résultats

Nombre de
collisions

Episodes

Figure V.3: Graphe de performance (Exemplel).

Exemple2

Dans ce deuxieéme exemple illustré sur la Figure V.4, le robot se déplace dans un
environnement qui contient des obstacles de différentes formes. Ce robot va donc prendre
plus de temps pour apprendre a éviter tous les obstacles qu’il trouve sur son chemin. En effet,
il a fallu 4 épisodes (voir Figure V.5) avant que le robot ne puisse naviguer sans collision et

atteindre sa cible avec succes.
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Simulation, tests et résultats

- Point de départ

Cible

Figure V.4 : Evitement de plusieurs obstacles.

Nombre de
collisions

50
45
40
35
30
25
20
15
10

Episodes

Figure V.5 : Graphe de performance (Exemple2).
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Chapitre V Simulation, tests et résultats

V.2.2 Navigation d’un groupe de robots mobiles

Dans cette expérience (voir exemple3), nous utilisons trois robots mobiles, tel que
chaque robot a sa cible et sa table de valeur (Q valeur). Les résultats obtenus sont présentés

dans le graphe de performance (Figure V.7).
Exemple 3

Dans cet exemple, on a trois robots mobiles se déplagant dans un environnement

inconnu (voir la figure V.6). Nous remarquons qu’a partir du cinquiéme épisode les trois

robots arrivent a atteindre leurs cibles sans entrer en collision (voir graphe V. 7).

Figure V.6 : Navigation de trois robots mobiles.
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Nombre de
collisions

50

45

40

35

30

25

20

15

10

Episodes

Figure V.7 : Graphe de performance (Exempie3).

V.3 Formation des figures géométriques

On rappelle que chaque robot peut connaitre les positions des autres robots a 1’aide de

son systéme de perception.

Le nombre de robots reste un choix de I"utilisateur.
Les robots doivent former des figures géométriques a I’aide des algorithmes présentés au
chapitre IV.

V.3.1 Formation d’une approximation d’un cercle

Pour I’exemple 4 de cette simulation, le tableau V.2 représente les paramétres de

Ialgorithme cercle.
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Chapitre V Simulation, tests et résultats

Tableau V.2 : Paramétres de I’algorithme cercle.

Paramétres valeur
g 0.3
Diamétre 8
Nombre de robots i3

Exemple 4

Cet exemple montre la simulation d’un groupe de 13 robots mobiles exécutant

I"algorithme cercle. Les résultats de cette expérience sont donnés dans la Fi gure V.8.

@
g
&
o .
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o © O
® g
e
o)

&
(@

Figure V.8 : Etapes d’exécution de I’algorithme cercle.
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Chapitre V Simulation, tests et résultats

V.3.2 Formation d’une approximation d’un cercle rempli

Pour I’exemple 5, le tableau V.3 représente les paramétres de 1’algorithme cercle

rempli.
Tableau V.3 : Paramétres de I’ algorithme cercle rempli.
Paramétres valeur
Diamétre 6
Nombre de robots 12
Exemple 5

Cet exemple montre la simulation d’un groupe de 12 robots mobiles exécutant

I"algorithme cercle. Les résultats de cette expérience sont donnés dans la Figure V.9.

@) O
5]
$
o
& @ &
© @ -
2 e
©
O o /
@

Figure V.9: Etapes d’exécution de ’algorithme cercle rempli.
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Chapitre V Simulation, tests et résultats

V.3.3 Formation d’un polygone simple

La formation d’un polygone nécessite d’abord ’exécution de 1’algorithme cercle,
ensuite on fait le choix du nombre de sommets ainsi que leurs positions et on exécute ensuite
I"algorithme contraction présenté au chapitre IIL. Les résultats de cette expérience sont donnés

dans la Figure V.10.

Exemple 6

Cet exemple montre la simulation d’'un groupe de 15 robots mobiles exécutant

I’algorithme polygone.
o}
&) @ e
o
© © o @
O o o
@
o * o
@ © ® @
® o o
© o © @ © e
Apres la formation du cercle Choix des sommets
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@

@
© o

Forme finale du polygone

Figure V.10 : Etapes d’exécution de I’algorithme polygone.

V.3.4 Formation d’un segment de ligne

La formation d’un segment de ligne est un cas particulier d'un polygone avec
seulement deux sommets. La formation d’un segment de ligne nécessite I’exécution de
I’algorithme cercle, ensuite on sélectionne deux robots qui seront les deux extrémités de la
ligne a former et qui doivent étre voisins dans le cercle formé, et on exécute ensuite
I’algorithme contraction présenté au chapitre I1I. Les résultats de cette expérience sont donnés

dans la Figure V.11.
Exemple 7

Cet exemple montre la simulation d’un groupe de 15 robots mobiles exécutant

I’algorithme ligne.
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Forme finale de la ligne

Figure V.11 : Etapes d’exécution de I’algorithme ligne.

Dans les quatre exemples 4, 5, 6 et 7, I’arrét de la formation se fait automatiquement

apres que la condition de vérification de I’approximation de la formation soit satisfaite. Nous

remarquons que les figures formées sont satisfaisantes.
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V.4 Formation des figures géométriques avec FPapprentissage par

renforcement

Dans cette expérience (voir figure 12 et 14), un groupe de robots mobiles réalise des
figures géométriques en utilisant I"apprentissage par renforcement. Le tablean V.4 représente

les parametres de I’algorithme Q_learning pour les expériences de cette partie.

Tableau V.4 : Paramétres de "algorithme Q learning.

Parameétres valeur
ALPHA (o) 0.5
GAMMA (y) 0.5
Renforcement cas collision -5
Renforcement négatif -5
Renforcement positif +5
Taux de ’exploration 5%

V.4.1 Formation d’un cercle avec PAR

Dans cette expérience (voir exemple 8 illustré dans la figure V.12), nous utilisons 11
robots mobiles qui utilisent la méme table des valeurs (Q valeur). Les résultats obtenus sont

présentés dans le graphe de performance (Figure V.13).
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Exemple 8
© ® & o
©
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Figure V.12: Etapes de formation d’un cercle avec I’AR.
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Nombre de
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Figure V.13 : Graphe de performance (exemple 8).

Dans cet exemple, les robots arrivent a former un cercle sans entrer en collision a
partir du septiéme épisode (voir le graphe V.13). Aprés 5 épisodes sans collision, la
connaissance des robots sera sauvegardée pour la réutiliser dans un autre environnement (par
exemple on ajoute ou on enléve des robots ou des obstacles) sans passer par la phase
d’exploration et sans faire la mise a jour de la table. En effet, le retrait d’un robot comme
illustré dans la figure V.14, n’influence en rien I’apprentissage déja réalisé. D’ailleurs en un

seul épisode le cercle a ét¢ formé en utilisant la table des valeurs de exemple 8.

Exemple 9
Dans cet exemple, la simulation d’un groupe de 9 robots mobiles pour former un
cercle est réalisée a I’aide d’une connaissance précédente (la connaissance acquis du test

précédent).
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Figure V.14 : Formation d’un cercle a I’aide des connaissances du test précédent.
V.4.2 Formation d’un cercle rempli avec AR

Dans cette expérience (voir exemple 10 illustré dans la figure V.15), nous utilisons 10
robots mobiles qui ont une table des valeurs (Q valeur) commune. Les résultats obtenus sont

présentés dans le graphe de performance (Figure V.16).

Exemple 10
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Distribution
initiale O %)
Episode 1
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Episode 9

Figure V.15 : Etapes de formation d’un cercle rempli avec I’AR.

Nombre de
collisions

Figure V.16 : Graphe de performance (exemple 10).

97



Chapitre V Simulation, tests et résultats

V.5 Navigation en formation d’un groupe de robots mobiles

Dans cette expérience (voir Exemples 11 et 12), un groupe de robots mobiles se
déplace en formation vers sa cible tout en évitant les obstacles. Ils gardent leur formation
initiale du début jusqu’a atteindre leur cible. Les paramétres de I’algorithme Q learning pour

cette expérience sont les mémes que ceux de la navigation individuelle et en groupe.

Exemple 11

Cet exemple (figure V.17) montre la simulation d’un groupe de 8 robots mobiles
formant un cercle et se déplagant dans un environnement inconnu. Le choix du conducteur
(leader) est fait a chaque itération. A partir du troisiéme épisode comme le montre la figure

V.18, le groupe de robots arrive a atteindre sa cible sans entrer en collision avec les obstacles.

Point de départ

Figure V.17 : Navigation d’un groupe de robots mobiles en forme de cercle.
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Exemple 12

Figure V.18 : Graphe de performance (Exemple 11).

Dans cet exemple, on prend un groupe de 10 robots mobiles en forme de cercle

rempli. Cette formation se déplace dans I’environnement de la figure V.19. Ces robots

apprennent a éviter les obstacles tout en gardant la formation aprés le quatriéme épisode

comme le montre le graphe de performance de la figure V.20.
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Point de départ

Cible

Figure V.19 : Navigation d’un groupe de robots mobiles en forme de cercle rempli.

Nombre de
collisions

Episodes

Figure V.20 : Graphe de performance (Exemple 12).
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V.6 Conclusion

Les résultats de simulation ont montré que P’approche de navigation basée sur
I"apprentissage par renforcement proposée réalise une navigation d’un ou de plusieurs robots
dans un environnement inconnu et dynamique avec succés. D’autre part, les algorithmes de
formation des figures géométriques permettent de réaliser une bonne coopération entre les
robots. Ainsi, la simulation montre que la formation navigue sans entrer en collision avec les

obstacles et de fagon coopérative.
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Conclusion Générale et Perspectives

Notre objectif est de simuler une navigation collective d*un groupe de robots mobiles
basée sur I’apprentissage par renforcement dans un environnement inconnu. C’est une
amélioration et continuation d’un travail qui a &t réalisé dans un environnement

partiellement connu. La simulation est faite par un simulateur des robots mobiles Mobotsim.

Dans ce mémoire, nous avons présenté des algorithmes de contrdle de robots mobiles
Coopérants. Ces algorithmes permettent a des robots de fonctionner soit individuellement soit

en coopération avec d’autres robots.

En premicre étape, on a implémenté des algorithmes qui permettent & un groupe de
robots mobiles d’effectuer une tAche commune et assurer une bonne coopération entre eux.
Cette tdche est 1a formation des figures géométriques tels que cercle, cercle rempli, polygone
et ligne. Ainsi ces algorithmes permettent de réaliser la figure en question avec un petit ou un
grand nombre de robots en jouant sur les paramétres utilisés (tel que le diamétre), mais il
n’est pas toujours possible de réaliser n'importe quel type de formation. Cependant, les robots
peuvent parfois €tre bloqués, c’est pour cela que nous avons introduit ’apprentissage par

renforcement afin de pallier ce probléme.

En seconde étape, aprés I’étape de la formation géométrique, la navigation en
formation est présentée. L’objectif de I’approche développée est d’assurer & cette formation
de naviguer dans un environnement inconnu tout en évitant les obstacles sur son chemin sans
entrer en collision. Nous avons apporté une solution par I’utilisation de I’apprentissage par
renforcement. La réalisation du déplacement de cette formation ne peut se faire si les robots
ne peuvent se déplacer individuellement sans collision. C’est pour ¢a que nous avons
développé une navigation individuelle et en groupe des robots mobiles afin de leurs permettre
d’une part de réaliser la figure géométrique et d’autre part de faire naviguer cette formation
avec succes dans un environnement non connu au préalable. En effet, ’approche développée
assure a un groupe de robots de se déplacer en formation sans entrer en collision et de
maintenir la forme de cette formation par I’utilisation de la technique du conducteur de

groupe (leader). Mais, il n’est pas possible de changer la formation en cours de déplacement.
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Nous avons par la suite simulé cette approche qui se traduit par la simulation de la
navigation individuelle et en groupe basée sur I’apprentissage par renforcement, la formation
des figures géométriques ainsi que la navigation en formation et nous avons obtenu de bons

résultats dans différents environnements.

Enfin, a Iinstar de tous projets de fin d’études, le travail présenté dans ce mémoire
pourra €tre amélioré. Pour cela nous pensons qu'il serait trés intéressant de reprendre ce
travail, et ajouter quelques modifications sur la fonction de renforcement et les actions du

robot pour lui permettre de trouver un meilleur ou le plus court chemin.
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