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Introduction

Le 6 aoiit de cette année (2012), le robot Curiosity ! réalisait avec succés son atterrissage
sur Mars. Les équipes de scientifiques, ingénieurs et techniciens montraient qu’il était désormais
possible de positionner, & quelques métres prés et avec délicatesse, un objet de 699 kg sur une
cible & 248 millions de km. Cette mission nécessitait la coopération de plusieurs modules semi-
autonomes : Le module spatial transportant le robot depuis la Terre jusqu’a Mars, le module
d’entrée dans l'atmosphére martienne, un drone de transport pour les derniers kilométres, le
robot Curiosity et les satellites d’observation et de communication en orbite autour de Mars.

Le déroulement de cette mission a été réalisé en semi-autonomie notamment & cause des
longues minutes (environ 8) qui séparent l'envoi et la réception de messages entre Mars et la
Terre. Chaque module robotisé était alors autonome pour réaliser les taches qui lui étaient
imparties (freiner, se positionner, détacher, déployer les parachutes, treuiller, guider ou encore
relayer les communications). Bien que plusieurs possibilités aient été considérées, la décision
finale des actions & accomplir revient aux robots eux-mémes, suivant les mécanismes et les régles
qui leur ont été dictés.

Les unités d’Intelligence Artificielle embarquées doivent permettre aux robots de faire face a
toutes les situations possibles dans un cadre de missions définies. Pour ’atterrissage sur Mars,
le cadre de mission est extrémement contraint : les trajectoires a suivre et les conditions de
déclenchement des événements ont été définies avec précision. D’autres robots ont a évoluer dans
des environnements plus ouverts. Citons, par exemple, la mission consistant & aller chercher
un livre dans une bibliothéque a l'aide d’une flotte de robots hétérogénes (des robots mobiles
transporteurs, des robots manipulateurs et des drones) .

Dans ce scénario, la position du livre dans la bibliothéque n’est pas forcément connue et la
position de la bibliothéque dans I'appartement non plus. La configuration de 'appartement lui-
méme et le positionnement des meubles et des autres objets ne sont pas, non plus, déterminés.
Il est alors difficile de prédéfinir les successions de mouvements que doivent effectuer chacun des
robots pour réaliser leur mission. Les mécanismes animant chaque robot, consistent & analyser
une situation, & communiquer au besoin avec ses coéquipiers et & prendre des décisions en fonction
de I’état de ses connaissances. L’espace des possibilités sur 1’état des connaissances individuelles
est potentiellement, excessivement large.

Approches développées

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése visent & la mise en ceuvre d’une flotte de robots
mobiles évoluant dans un environnement ouvert et encombré. L’objectif consiste & proposer des
stratégies permettant au groupe de robots d’étre autonome dans la réalisation de sa mission.

1. Mission “Mars Science Laboratory” : http://www.nasa.gov/mission_pages/msl/index.html
2. Projet européen “Swarmanoid” : http://www.swarmanoid.org


http://www.nasa.gov/mission_pages/msl/index.html
http://www.swarmanoid.org

Introduction

Ces travaux s’inscrivent dans le cadre du projet “R-Discover”? soutenue par P’ANR?. Le projet
vise la couverture visuelle d'un espace par un drone et une flotte de robots mobiles terrestres.
La mission est décrite par des taches & effectuer, localisées sur des positions différentes. De plus,
la réalisation d'une tiche peut en amener de nouvelles (comme dans un cadre d’exploration).
Enfin, la solution attendue doit permettre a chacun d’évoluer en étant affecté au minimum par
une perte possible de communication avec les autres robots.

Notre approche consiste & permettre aux robots de raisonner sur des objets abstraits plutot
que sur le probléme dans sa globalité (e.g. jusqu’au plus bas niveau de réalisation des actions).
Ces objets abstraits sont définis par des déplacements entre des positions clefs distantes, des
zones de l'environnement, par les taches a réaliser et par des groupes de taches. Ainsi, nos
mécanismes décisionnels manipulent ces objets sans appréhender I’ensemble des mouvements
continus (directions et vitesses) appliqués simultanément par les robots. En fait, notre approche
s’apparente un peu a ce que ferait un groupe d’humains.

Prenons la problématique d’un mercredi chargé. Considérons une petite famille avec des
parents en repos. La problématique des parents consiste & réaliser un certain nombre de taches
localisées dans des endroits différents de la ville : accompagner les enfants dans leurs activités
respectives, faire des courses, s’occuper un peu de la maison, faire & manger, régler des formalités,
aller & la poste, a la banque, faire une visite & la maison de retraite, etc. En anticipant une
charge importante, les parents vont chercher, normalement, & coordonner leurs actions en début
de journée.

Les parents vont se distribuer les taches en méme temps que chacun d’eux planifie le dérou-
lement de sa journée. Il n’est alors pas envisageable de visualiser toutes les actions dans leurs
détails (e.g. le nombre de tours de clef pour fermer la maison, le nombre de marches pour des-
cendre dans la bouche de métro, etc.). Dans nos réflexions, nous considérons, de fagon naturelle,
un niveau de granularité adapté. Au besoin, nous avons la possibilité mentale de descendre et
monter sur plusieurs niveaux d’abstraction (la journée entiére, des parcours en voiture, la lo-
calisation de magasins dans des rues piétonnes, etc.). Cette faculté permet de produire, dans
la limite de nos capacités, une réponse a la fois globale et localement cohérente (intégrant des
détails sur des points critiques).

Dans un cadre robotique, cette faculté naturelle d’abstraction, n’est pas évidente a mettre
en pratique. Chaque force ou chaque vitesse appliquée & un instant donné requiert son lot de
modélisations et de calculs. Dans le cadre d’une approche par planification, il n’est pas possible
de prédéterminer toutes les forces et vitesses optimales & appliquer & chaque instant, pour toutes
les situations potentielles, dés lors que le cadre de la mission induit une importante variété de
situations. Si I'on souhaite tout de méme mettre en place des mécanismes de planification, il
est alors nécessaire de différencier la définition des actions dans leurs détails (forces, vitesses a
chaque instant) et les objets manipulés par les mécanismes décisionnels.

Les contributions présentées dans cette thése reposent sur 3 thémes : la définition d’une
architecture de controle permettant de raisonner sur des actions haut niveau; la possibilité de
regrouper ces actions et les taches qu’elles permettent d’atteindre en zones; un protocole qui
donne la capacité aux robots de coordonner la réalisation d’une mission multi-taches. Cette
thése se compose de 5 chapitres : 2 chapitres pour présenter le cadre général de travail et la
problématique ciblée, suivies d’'un chapitre de contributions pour chacun des 3 thémes cités
ci-dessus.

3. R-Discover : http://www.mis.u-picardie.fr/R-Discover

4. ANR : Agence Nationale de la Recherche avec pour mission “d’augmenter la dynamique du systéme francais
de recherche et d’innovation en lui donnant davantage de souplesse.”
http://wuw.agence-nationale-recherche.fr/missions-et-organisation/missions/


http://www.mis.u-picardie.fr/R-Discover
http://www.agence-nationale-recherche.fr/missions-et-organisation/missions/

Organisation des chapitres

Le chapitre 1 “Vers des robots autonomes” présente, de fagon générale, le cadre applicatif défini
par le contréle de robots mobiles. Nous nous interrogeons sur les problématiques et les réponses
scientifiques et techniques permettant de rendre des robots artificiellement autonomes dans leurs
déplacements. Nous y abordons les notions de controéle, de perception et d’incertitude liées aux
différentes missions envisageables. Ce chapitre est dédié principalement au positionnement de
nos travaux dans un cadre multi-robots mobiles.

Le chapitre 2 “Planifier pour explorer” pose la problématique de la planification des déplace-
ments dans le contexte difficile qu’est I’exploration. Par définition, dans ce cadre de mission, tout
ou partie de I’environnement est inconnu. Ce type de mission est caractérisé par une dynamique
forte et incertaine sur ’état des connaissances des robots et par un ensemble potentiellement
important de taches unitaires d’exploration & réaliser. Nous proposons alors de nous appuyer
sur le formalisme des processus décisionnels de Markov orientés par plusieurs objectifs pour mo-
déliser et planifier les déplacements des robots vers leurs taches d’exploration. Ce formalisme a,
la particularité d’inteégrer une notion d’incertitude de facon & optimiser une réponse en tenant
compte des différentes évolutions possibles du systéme.

Le chapitre 3 “Une architecture de controle/commande hiérarchique” définit une architecture
basée sur des actions haut niveau, c’est-a-dire des actions permettant & chaque robot de se
déplacer entre deux positions distantes tout en tenant compte des obstacles détectés. Ces actions
haut niveau permettent notamment de libérer la planification de contraintes pas & pas, ou en
d’autres termes, de la libérer de la production de réponses (forces et vitesses) applicables &
chaque instant. L’architecture proposée se décompose en 4 modules : Perception, Représentation,
Délibération et Controéle. Cette décomposition permet de mieux appréhender les difficultés liées
4 la mise en mouvement de robots mobiles.

Le chapitre 4 “Décomposer des politiques individuelles multi-objectifs” propose une abstrac-
tion automatisée pour répondre & la problématique du traitement d’un nombre important d’ob-
jectifs (de taches a réaliser). Sur la base des processus décisionnels de Markov décomposés, les
contributions reposent sur un partitionnement de ’ensemble des actions de déplacement en zones.
Cette décomposition est rendue possible, en cours de mission, par 'utilisation d’un algorithme
glouton. Chaque robot peut alors planifier selon deux niveaux d’abstraction. Un premier plan de
niveau supérieur ordonne les déplacements entre les zones. Il permet d’orienter des plans calculés
de facon locale a chaque zone. Les plans locaux visent alors la réalisation des taches contenues
dans les zones tout en tenant compte des futures zones & atteindre.

Enfin, dans le chapitre 5 “Coordination multi-agents par négociation”, nous nous intéressons a
I’allocation des taches & réaliser entre les robots. Sur la base de processus décisionnels de Markov
individuels, chaque robot est en mesure d’exprimer des préférences sur la réalisation de telle ou
telle tache. Ces préférences peuvent étre utilisées, dans le cadre d'un protocole de ventes aux
enchéres, pour générer l'allocation des taches. Cependant, la préférence sur la réalisation d’une
tache dépend de la localisation des autres taches qui doivent étre réalisées par un méme robot.
Notre contribution repose alors sur une succession de ventes aux enchéres o1, & chaque itération,
toutes les taches sont remises simultanément en vente.

Chacun des chapitres 3, 4 et 5 est composé d’une section “état de art” et d’une section
“expérimentation”. Ces sections permettent de positionner et de valider nos contributions au fur
et & mesure que celles-ci seront présentées. En effet, bien que le fil conducteur soit la mise en
ceuvre d’une flotte de robots mobiles autonomes, les contributions apportées dans chacun de ces
chapitres, reposent sur des problématiques scientifiques différentes.



Introduction

Enfin, en conclusion, nous prendrons un peu de recul sur le travail réalisé vis & vis d’une
problématique similaire & un multi-voyageurs de commerce dynamique, évoluant dans un envi-
ronnement incertain. Les approches proposées ici permettent & une flotte de robots de planifier
les déplacements minimaux par un processus distribué, de facon a ce que toutes les taches d’une
mission soient accomplies. Ce processus distribué peut ensuite étre relancé au besoin, en cours
de mission, au fur et & mesure que I’état des connaissances évolue.



Chapitre 1

Vers des robots autonomes

L’application d’une organisation scientifique du travail [Taylor 11| dans les industries a été
propice au développement de robots dans les chaines de production. Sur une chaine de produc-
tion, chaque agent (humain ou robot) a une tache spécifique a exécuter dans un environnement
complétement adapté. Le robot peut exécuter certaines opérations répétitives plus longtemps et
de facon plus rapide et plus précise que 'humain. Il est aussi capable de déployer plus de force
et de réaliser des opérations qui ne seraient pas a la portée d’un humain.

Ce contexte industriel a permis la mise en ceuvre de robots concus pour la réalisation de taches
bien précises dans des environnements particuliers. Malgré les avancées en robotique, il reste
nombre d’opérations difficiles & réaliser pour un robot, notamment des opérations nécessitant
des gestes non seulement précis mais adaptés a 'objet manipulé. Dans les faits, par exemple,
les robots sont incapables de reproduire le comportement de vendangeurs humains. La vigne
doit étre adaptée a la machine pour que le fonctionnement automatique de la machine cueille
effectivement les fruits. La machine n’a pas la dextérité d’un humain pour chercher et sectionner
les grappes d’une vigne traditionnelle (plus naturelle) ou les mouvements a effectuer ne sont pas
complétement déterminés.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése visent a augmenter I’autonomie décisionnelle
de robots mobiles évoluant dans des environnements qui n’ont pas été spécifiquement adaptés
pour eux. Le Larousse en ligne® définit I'autonomie d’une entité comme : “capacité de quelqu’un
A étre autonome, i ne pas étre dépendant d’autrui; caractére de quelque chose qui fonctionne ou
évolue indépendamment d’autre chose”. L’autonomie d’un robot correspond alors & sa capacité
a agir, sans 'aide d’un opérateur, dans un environnement qui n’a pas été adapté pour lui. Cette
autonomie passe par une interaction forte entre I’environnement et le robot de facon & ce que le
robot puisse réagir correctement aux événements.

En premier lieu, le robot doit étre capable de percevoir son environnement de facon & pou-
voir en extraire le maximum d’informations utiles. En deuxiéme lieu, le robot doit étre capable
d’organiser dans sa mémoire, les informations sur son environnement. Enfin, en troisiéme lieu, le
robot doit choisir la meilleure action a réaliser. Ces actions peuvent amener le robot a ameéliorer
sa connaissance de l'environnement (communication, réglage de capteurs, etc) et/ou & modifier
Penvironnement (déplacement d’objets, usinage, etc).

La robotique mobile présente un cadre de travail intéressant pour pousser plus loin la réflexion
sur I'autonomie des robots. L’objectif alors, est de permettre aux robots de se déplacer dans un
environnement encombré (c’est-a-dire en présence d’obstacles) pour réaliser des taches distantes
les unes des autres. La robotique mobile autonome est motivée par plusieurs cadres applicatifs :

5. Dictionnaires Larousse : http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/
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exploration planétaire, robotique domestique, véhicule autonome urbain, industriel, agricole et
militaire.

Dans le cadre de cette thése, on souhaite que I'environnement n’ait pas a étre adapté aux
robots (e.g. installation de rails), que les robots puissent travailler dans différents environnements
et on souhaite aussi minimiser les interventions d’opérateurs humains. Il est attendu en retour,
un comportement sécurisé et permettant la réalisation de la mission donnée. L’objectif dans ce
chapitre, est de définir la problématique de la prise de décision en robotique mobile de facon &
positionner les contributions réalisées dans cette thése et & dégager des critéres d’évaluations.

1.1 Modélisation et Architectures

“Un modéle en science est une image stylisée et abstraite d’'une portion de réalité. L’activité
scientifique consiste principalement & faire des modeéles des phénomeénes et des objets qu’elle
étudie.” (J. Feber) [Ferber 95|. L’activité robotique vise quant & elle & mettre en ceuvre des
modéles pour permettre & des machines d’interagir dans le monde réel. Il existe alors, toujours une
confrontation entre les modéles et la réalité. Cette confrontation conduit & des approximations
sur la précision du contréle voire a observer des phénoménes qui sortent du cadre du modéle
(e.g. glissement). De plus, I’étude globale de phénomeénes et d’objets complexes comme pour le
contréle de robot mobile, conduit & une décomposition de la problématique en parties qui seront
étudiées séparément.

1.1.1 DModélisation pour commander un robot mobile

Les robots sont capables d’agir physiquement dans leur environnement réel. Leurs capacités
d’actions leur sont données par des effecteurs mécaniques animés par une énergie électrique,
pneumatique ou encore thermique (moteur a explosion). Les effecteurs d’un robot mobile lui
donne la capacité de se déplacer dans son environnement.

Pour déplacer un robot mobile il faut établir un modéle du robot lui-méme. Le livre “Intro-
duction to Autonomous Mobile Robots” [Siegwart 05| présente un état de lart complet de la
problématique. Un modéle cinématique du robot va permettre d’exprimer les mouvements qu’il
est capable de réaliser. Il va en découler un certain nombre de variables décrivant des éléments
composants le robot (position, orientation, vitesse) ainsi qu’'un certain nombre de relations entre
ces variables. Ces relations modélisent les liaisons des éléments entre eux et avec ’environne-
ment. La motorisation du systéme robotisé permet de commander certaines de ces variables
[Campion 96].

Plusieurs types de robots

11 existe une grande variété de robots mobiles terrestres : des robots a roues (Figures 1.1, 1.2),
des robots & chenille (Figure 1.3), des robots sur jambes (figures 1.4, 1.5) et d’autre solutions
plus atypiques (Figure 1.6). Un robot est donc en partie défini par le nombre de roues/jambes
qu’il posséde et par les mouvements libres ou motorisés appliqués a chacune de ses roues/jambes.

La premiére condition & l'autonomie d’un robot mobile est sa capacité & controler ses dé-
placements. Il est donc nécessaire de proposer un premier modéle permettant de représenter le
robot et les commandes applicables pour passer d’une configuration & une autre. Les commandes
forment ensuite les outils permettant au controle de déplacer le robot dans un environnement en
présence ou non d’obstacles.
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FI1GURE 1.1 — Pioneer : robot quadricycles dé-  FIGURE 1.2 — Tartan Racing’s Boss : voiture

veloppé par Adept MobileRobots robotisée vainqueur du “Darpa Grand Chal-
lenge 2007” (course de véhicules autonomes en
milieu urbain).

FI1GURE 1.3 — iRobot-710-Warrior : robot che- FI1GURE 1.4 — Nao : robot humanoide d’Alde-
nillard téléopéré, équipé d’un bras et d’'une  baran
pince

Un premier modéle

Une premiére modélisation consiste & considérer le robot comme un point en mouvement
dans un repére cartésien global & I'environnement Rp. La configuration du robot & un instant
t peut étre définie par sa position, sa vitesse et son accélération (Figure 1.7) si le systéme est
commandable en position, vitesse ou en force.

La commande est définie par les variables modifiables (et leurs domaines de variation) qui
vont permettre au robot d’agir dans son environnement. Une commande en position signifie qu’il
est possible de déplacer instantanément le robot d’une position & une autre au choix. Ce type de
commande autorise, en théorie, & appliquer une vitesse infinie. Une commande en vitesse auto-
rise & appliquer instantanément une vitesse au robot (avec des accélérations théoriques infinies).
C’est le type de commande le plus répandue pour les robots mobiles évoluant & des vitesses mo-
dérées. Une commande en force permet de jouer sur les accélérations effectuées et s’accompagne,
généralement, d’une modélisation plus fine intégrant 1’évolution des forces présentes au cours du
temps (modeéle dynamique).
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FiGURE 1.5 — BigDog : robot quadrupéde tout ~ FIGURE 1.6 — Uncle Sam : robot biomorphique

terrain développé par Boston Dynamics hyper-redondant ressemblant & un serpent dé-
veloppé par Biorobotics Laboratory, Carnegie
Mellon University
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FiGURE 1.7 — Représentation minimale pour un robot holonome

Robots holonomes

Les commandes & appliquer sont définies pour conduire le robot d’une configuration initiale
a une configuration cible. En considérant des robots mobiles commandables en vitesse, la dé-
finition de la configuration du robot peut se limiter & sa position. Le contréle pour atteindre
la configuration cible, définit les variables de commande, donc les vitesses a appliquer au robot
A chaque instant. En considérant un robot holonome, c’est-a-dire : capable de tourner et de se
déplacer indifféremment et instantanément dans les 2 directions du plan; Le robot et sa cible
peuvent étre modélisés par deux points dans un repére Rg orthonormé fixe dans I’environnement
(Figure 1.7).

robot; = [ ot } , cible = [ e ,] , commande = [ vat
Yt Ye
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FIGURE 1.8 — Représentation minimale pour un robot non-holonome

En considérant un robot holonome commandé en vitesse, une loi de commande théorique
consiste alors & ordonner la vitesse maximale en direction de la cible jusqu’a ce que celle-ci soit
atteinte.

Robots non-holonomes

La plupart des robots mobiles ne sont pas capables d’avancer indifféremment dans toutes les
directions du plan. Les robots dits non-holonomes, sont des robots ne pouvant avancer que dans
la direction donnée par leur orientation [Canudas de Wit 92|. Nos voitures, par exemple, peuvent
étre considérées comme non-holonomes. La commande en vitesse d'un robot non-holonome est
donnée par la vitesse v(t) dans 'axe d’orientation du robot et une vitesse de rotation w(t) (Figure
1.8). Tl devient alors nécessaire d’ajouter 'orientation § du robot dans son modéle.

vt x v(t)
roboty = | y |, cible = [ ¢ } , commande = [ }
9t yC w(t)

Une loi de commande simple consiste & appliquer une vitesse angulaire positive ou négative
de facon & orienter le robot vers sa cible et appliquer ensuite une vitesse linéaire jusqu’a atteindre
la cible [Brooks 86, Canudas de Wit 92|. Les vitesses (linéaire et angulaire) sont plus ou moins
contraintes. Ainsi, certains robots ont la possibilité de tourner sur place et d’autres pas. Le
contréle du robot va dessiner une trajectoire lisse qui doit lui permettre d’atteindre sa cible le
plus rapidement possible.

La commande d’un robot est définie directement par sa conception et il existe différents
types méca-électroniques de robots mobiles terrestres [Siegwart 05]. Tout un pan de la robotique
cherche a controler des robots toujours plus complexes, avec plus ou moins de précision et/ou
dans des situations incommodantes. En effet, il n’est pas évident de maintenir en équilibre des
robots sur jambes en mode marche/course et ce, sur tout type de sols [Huang 01, Saranli 01].
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La cinématique d’un véhicule va impacter sa trajectoire la rendant difficile & pré-calculer. Les
modéles vont étre enrichis de facon a exprimer des relations plus fines entre la position réelle du
robot, son orientation, la vitesse commandée et les accélérations possibles (e.g., la problématique
de commander un véhicule & haute vitesse sur sols glissant [Lenain 11]).

Dans la mesure ot ’on posséde un systéme commandable permettant d’asservir le robot vers
certaines configurations, l’étape suivante consiste a définir un contréle pour qu'un robot mobile
atteigne sa cible dans un environnement encombré. Les robots vont devoir alors naviguer de facon
& atteindre leur position tout en évitant les obstacles sur leur route.

1.1.2 Architecture de controéle

Le controle en boucle ouverte d’un robot mobile définit la commande & appliquer & un instant
donné pour un état du systéme (Figure 1.9). Le controle en boucle ouverte permet d’adapter la
commande appliquée en fonction de retours perceptif. Nous avons vu que la commande peut étre
définie & partir d’une configuration cible (position, orientation et vitesse) a atteindre depuis la
configuration courante du robot. L’état du systéme robotique est donné par la perception que le
robot a de son environnement.

[\ )
\3 n O
@i‘%@@@ > Contrdle > (@@@(\

S co

FIGURE 1.9 — Schéma de controle/commande

Le contréle donc, définit la commande en fonction de I'état courant du systéme robotisé. Le
contrdle va étre différent en fonction des taches de déplacement & réaliser : atteindre une position ;
contourner un obstacle ; suivre un leader ou un chemin ; etc. Ainsi, plusieurs contréleurs élémen-
taires vont pouvoir étre définis pour chaque tache différente. Si certains contréleurs permettent,
seuls, des déplacements autonomes du robot dans un environnement encombré, d’autres auront
besoin d’étre combinés pour générer un comportement adéquat & toute situation.

Approches réactives / délibératives

A un instant t, la perception dépend de I’état courant de I’environnement et de la configura-
tion du robot dans cet environnement. La perception courante peut étre enrichie d’'une mémoire
des perceptions et des actions passées. Cette mémoire peut étre plus ou moins organisée, nous
reviendrons plus tard sur la représentation de I'environnement d’un robot mobile. Un controleur
réactif vise a limiter au minimum les données et les processus utiles a la définition des commandes
a un instant ¢.

Un controéleur réactif se base sur 'hypothése qu’il n’est pas nécessaire de précalculer la tra-
jectoire totale du robot pour lui permettre d’atteindre une configuration. Pour une commande
en vitesse, la définition de régles simples de controle conditionnées par la perception courante
permettrait donc de calculer les vitesses courantes a appliquer sans se soucier de toutes les
configurations intermédiaires jusqu’a la cible.

Une autre démarche consiste & considérer ’ensemble des connaissances que ’on a & un instant
t de facon & calculer un controdle le plus optimal possible. Un contréleur délibératif va chercher
4 examiner un probléme pour construire une décision complexe. Pour des robots mobiles, le

10
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probléme de déplacement va impliquer d’examiner la configuration de I'espace de fagon a calculer
un chemin voire une trajectoire.

De cette facon, dans le cadre du déplacement d’un robot, le contréle du robot ne va pas
s’effectuer directement sur la cible finale & atteindre mais sur une succession de cibles intermé-
diaires. Cette succession définit un chemin jusqu’a la cible. Ces cibles intermédiaires, ou points
de passages, permettent de déplacer le robot en tenant compte de la configuration des obstacles.
L’objectif consiste alors a définir la succession de cibles en fonction de la connaissance courante.

Controleur relatif / global

I est possible d’exprimer les régles de controle dans un repére global Ry (fixe dans l'envi-
ronnement) ou dans un repére relatif au robot Rp (fixe par rapport au robot). Dans le cadre
d’une perception locale avec des capteurs embarqués sur le robot, il est naturel d’exprimer di-
rectement les éléments de I’environnement dans le repére relatif Rr. Ainsi, le modéle n’exprime
plus le déplacement du robot mais le déplacement des éléements de son environnement (dont la
configuration cible) par rapport a lui-méme considéré comme fixe.

Cette structuration est plus cohérente avec les données de perceptions exprimées par rapport
au robot notamment dans le cas oul la configuration cible est directement définie dans le flot des
capteurs embarqués. Rouler au milieu d’une voie nécessite simplement de détecter le milieu de
la voie relativement & la configuration courante du robot. Par contre, le repére relatif Rp est
inapproprié pour exprimer la connaissance sur environnement. Ainsi, un contréle basé sur une
connaissance mémorisée s’effectuera préférentiellement dans un repére global.

Le controle relatif peut se faire relativement a un véhicule maitre a suivre [Parker 93], & une
marque (comme une bande blanche) & longer ou encore, & un rail virtuel [Courbon 09]. Le rail
virtuel est défini comme une succession de repéres perceptifs (e.g. images). Le controle global
s’appuie quant a lui généralement sur une carte de I’environnement [Elfe 87, Thrun 98], le robot
est localisé dans sa carte, a chaque pas de temps, en fonction de sa perception avant de définir
les commandes & appliquer.

Le choix de la mise en place d’un contréleur relatif ou global dépend du volume de données qui
nécessitera un changement de repére. Un controle relatif est souvent employé dans une approche
réactive mettant en ceuvre peu d’informations mémorisées. Un controle global sera défini s’il
dépend d’une connaissance géométrique de 'environnement mémorisée de fagon globale.

Architecture multi-contréleurs

Les architectures multi-controleurs partent du postulat que 1’on posséde des briques de
controle élémentaires (Figure 1.10). La difficulté réside alors dans la fusion des commandes is-
sues de differents controleurs élémentaires. La fusion consiste & définir les commandes finales a
appliquer au robot en fonction des commandes données par chacun des contréleurs.

Les premiéres solutions proposées reposent sur ’activation d’un contréleur au détriment des
autres. Dans l'architecture par subsomption |[Brooks 86|, une hiérarchie est définie entre les
controleurs. Ainsi, la priorité est donnée au controleur de plus haut niveau en ignorant les com-
mandes définies par les autres. Si le contréleur de plus haut niveau ne propose pas de commandes
alors on regarde le controleur de niveau inférieur et ainsi de suite jusqu’a ce qu'un des controleurs
définisse la commande & appliquer.

Il faut alors se poser la question suivante : & quel moment le controleur d’évitement d’obstacles
doit libérer la main? De ces conditions dépend Defficacité du systéme robotique. Ainsi, par
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FIGURE 1.10 — Architecture multi-controleurs

exemple, une commutation entre évitement et attraction opérée dés que le champ est libre couplé
a un évitement systématique par la droite ne garantit pas que I'objectif sera atteint (Figure 1.12).

Contréle
évitement
S
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€2 a0 attraction R o
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FIGURE 1.11 — Architecture subsomption pour le déplacement d’un robot mobile dans un envi-
ronnement encombré

De nombreuses approches se basent sur des architectures multi-contréleurs de part la modula-
rité possible due a 'application variée de contrdleurs élémentaires. De plus, la commutation entre
les controleurs (comme 'architecture subsomption) est simple & mettre en ceuvre. Par contre,
la commutation instantanée entre deux controleurs peut générer des chocs sur la commande et
nuire a la qualité du déplacement, surtout si ces commutations opérent avec une grande fréquence.
Si certaines approches cherchent a définir une commutation plus souple entre deux controéleurs
[Adouane 09], une véritable fusion des commandes portées par chacun des controleurs est diffici-
lement généralisable et dépend fortement des controleurs élémentaires mis en ceuvre notamment
si les controleurs élémentaires commandent des parties distinctes du robot (robot mobile équipé
de bras).

1.1.3 Mission multi-robots

Toute une branche qui étudie les comportements coordonnés dans les systémes multi-robots
et plus largement dans les systémes multi-agents, cherche & caractériser le comportement d’un
groupe partageant des objectifs communs & partir de comportements individuels pré-définis
simples et/ou experts. Des études bio-inspirées partent du constat que, la définition de com-
portements individuels simples permet de faire émerger une forme d’intelligence collective. Ainsi,
C. W. Reynolds [Reynolds 87] a mis en évidence que 'application de trois régles simples permet
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FI1GURE 1.12 — Exemple d’exécution d’une “mauvaise” architecture multi-contréleurs

a un groupe de se déplacer en essaim (d’une maniére coordonnée). Les régles consistent en garder
une distance de sécurité avec les autres agents, orienter son cap dans la direction moyenne donnée
par les autres agents et adapter sa vitesse sur la vitesse moyenne des autres agents.

Les algorithmes basés sur une colonie de fourmis pour trouver le chemin le plus court entre
deux points (une source de nourriture et la fourmiliére) ont fourni d’excellents résultats dans
des environnements méme de type labyrinthe. L’interaction entre les fourmis est définie par un
dép6t continu de phéromones le long de leur passage. Les phéromones sont des marqueurs dans
I’environnement qui se volatilise avec le temps. Le comportement des fourmis s’appuient alors sur
un ratio entre exploration aléatoire et suivi de phéromones. Plus la piste est fraiche et fréquentée
plus la fourmi délaissera I'exploration pour suivre la piste.

Pour des robots mobiles, le challenge consiste a définir les controleurs individuels qui per-
mettent & un groupe d’atteindre un ou plusieurs objectifs. Sur la base de la somme des actions
de déplacement exécutées simultanément, la difficulté consiste & définir un systéme sir et stable,
c’est-a-dire que, quels que soient les événements, le groupe de robots tend vers la réalisation de
ses objectifs.

Architecture de controle distribuée

Comme initié par les études sur les colonies de fourmis, la robotique mobile compte plusieurs
exemples de mise en place de comportements individuels simples permettant la réalisation de
missions multi-agents. Les comportements individuels simples sont généralement définis par des
architectures multi-contréleurs embarquées sur chaque robot, on parle alors d’architectures multi-
controleurs distribuées [Benzerrouk 10].

Les architectures multi-contréleurs permettent de définir simplement le contréle pour déplacer
un robot dans un environnement encombré. L’élaboration d’architectures distribuées consiste
alors & adapter les régles appliquées individuellement pour permettre au groupe de converger
vers leurs objectifs. Cependant, un controle totalement distribué sur la base des perceptions
individuelles ne garantit pas d’éviter des situations de blocage induisant un échec de la mission
multi-robots [Duhaut 07]. Dans de nombreuses missions, il est nécessaire de partager un certain
nombre d’informations pour trouver un compromis entre controle distribué et centralisé.

Un contréle distribué est plus “naturel” quun contréle centralisé. La perception et la com-
mande sont définies de fagon individuelle en rapport aux capteurs et effecteurs embarqués par
chaque robot. Une architecture centralisée nécessite alors des communication efficaces. Les per-
ceptions individuelles sont fusionnées & chaque pas de temps sur une unité centrale qui calcule
et envoie en retour le contrdle & appliquer & chaque robot. Un contréle centralisé permet part
contre, d’optimiser les actions individuelles sur la base de I’ensemble des données connues.
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De nombreuses approches s’appuient sur des architectures distribuées avec fusion des connais-
sances. Chaque robot est maitre de son comportement mais, dans la mesure du possible, les ro-
bots construisent ensemble une connaissance commune sur 'environnement. Par exemple, dans
le cadre de l'exploration d’une zone pour la cartographier, des résultats intéressants ont été
présentés sur la base de comportements individuels simples couplant attraction aux frontiéres
les plus proches et éloignement des autres agents [Simmons 00, Burgard 05, Matignon 12]. La
carte, embarquée par chaque robot, est construite par fusion des connaissances de chaque robot
& chaque pas de temps.

Une solution distribuée avec fusion des connaissances permet de relacher la contrainte sur la
communication ; la connaissance est fusionnée uniquement quand cela est possible [Burgard 05].
Par contre, la bonne efficacité des comportements individuels n’est pas garantie sur les intervalles
de temps sans communication. La mise en place de controles distribués cohérents nécessite des
interactions entre les robots pour partager un minimum d’informations.

Observabilité et Interaction

La définition des comportements de chaque robot pour la réalisation d’une mission donnée
dépend de la connaissance de chacun & chaque instant ¢ par rapport au systéme multi-robots
global. La connaissance d’un robot dépend de sa perception locale et sa capacité a échanger des
informations avec son groupe. Pour un agent, le choix du controle a réaliser ne peut étre basé
que sur son état interne, pourtant la réalisation de la mission dépend de choix basés sur 1’état
global découlant des états internes de tous les robots. L’état interne d’un robot peut étre alors
défini sur la base d’une observabilité partielle ou totale.

L’observabilité d’un robot définit la différence entre sa connaissance et la somme des connais-
sances des autres. Avec une observabilité totale, & chaque instant la perception du robot lui
permet de déduire I’état global incluant les états de chacun des autres robots. Avec une observa-
bilité partielle, les données percues ne permettent pas au robot, de reconstruire ’état global du
systéme. Une observabilité partielle inclut alors une partie plus ou moins importante d’informa-
tions partagées entre plusieurs robots du groupe.

Une observabilité partielle peut étre suffisante pour la bonne réalisation d’une mission. Par
exemple, des comportements individuels pour un déplacement en essaim pour une nuée d’agents
peuvent étre définis uniquement avec une connaissance relative des positions, caps et vitesses des
quelques agents alentours [Reynolds 87]. La définition des comportements individuels sur la base
d’une observabilité partielle, s’appuie alors sur les observations partagées entre les agents d’un
groupe.

Plusieurs agents d’un groupe peuvent percevoir les mémes éléments de I’environnement. Ainsi,
il est possible de définir des interactions entre plusieurs robots. Par exemple, des robots s’obser-
vant les uns les autres peuvent renforcer leur connaissance sur leur localisation [Karam 06| ou
encore il est possible pour un robot d’adapter son comportement aprés observation des actions
réalisées par un autre agent (robot ou humain) [Karami 10].

D’autre part, les actions sur I'environnement permettent de le modifier. Certaines actions
peuvent alors étre réalisées dans 'intention d’altérer la perception des autres. Ce principe, sous-
jacent & la communication, consiste & utiliser 'environnement pour transmettre de 'information
lorsque les observations partielles individuelles ne sont pas suffisantes pour coordonner les agents.
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1.1. Modélisation et Architectures

Communication

Les communications sont un type particulier d’interaction basées sur ’échange de messages
significatifs. Pour que deux robots “se comprennent” il faut mettre en place un protocole partagé
permettant d’interpréter les messages et permettant de définir quand envoyer quelle information.
En fonction du biais utilisé dans 'environnement pour ’échange de messages et des protocoles
mis en place, la communication va se faire selon des architectures différentes. Il est possible de
classifier les architectures de communication selon 3 types unicast, broadcast ou blackboard.

Dans une communication unicast, le message, encapsulant I'information transmise, est envoyé
a un unique destinataire ciblé (e.g. courriers postaux). Les réseaux d’ordinateurs sont construits
sur cette architecture. Un message est associé a une adresse désignant l'ordinateur cible dans le
réseau. Le message est porté par un signal électrique (cable) ou électromagnétique (Wi-Fi). Le
Wi-Fi est largement utilisé en robotique mobile. La communication multicast consiste a adresser
un message & plusieurs destinataires individuellement.

Avec une communication en broadcast, le message n’est pas adressé. Tous les agents perce-
vant le signal porteur du message peuvent avoir accés aux informations transmises. Ce type de
communication est plus naturel. La communication orale humaine peut étre qualifiée de com-
munication en broadcast. Une parole est alors intelligible & toute personne alentour partageant
le méme langage. Dans un réseau informatique, le signal est naturellement accessible a toute
antenne, ce sont les protocoles de bas niveau qui assurent I'unicast.

La communication standard s’appuie sur des phénoménes physiques ponctuels, des signaux.
Le principe de la communication en blackboard ou “tableaux noirs”, consiste a utiliser des éléments
de P’environnement permettant de stocker les messages avec une certaine durée d’existence. C’est
le procédé utilisé via les phéromones dans les algorithmes de colonies de fourmis. Le message a
alors une existence propre, il peut étre lu voire modifié et enrichi, par plusieurs agents pendant
sa durée d’existence.

Un blackboard, s’il existe, peut permettre de partager un état global du systéme par fusion des
états perceptifs de chacun des agents. Cet outil a un intérét certain dans des missions d’explo-
ration multi-robots avec cartographie [Simmons 00, Burgard 05, Rooker 07]. La carte construite
doit étre partagée au mieux pour que chaque agent connaisse 1’état d’avancement de l’exploration
a chaque instant ainsi que la position des autres robots. Un blackboard virtuel peut étre défini sur
la base de communication sur signaux ponctuels. Un service de blackboard peut étre centralisé
sur un agent particulier qui va fusionner les messages de chacun et redistribuer 1’état global du
systéme. Le blackboard peut aussi étre porté par tous les agents, chacun faisant le travail de
fusion de données.

En pratique, et notamment en robotique, les possibilités de communication sont soumises
4 des contraintes. La communication peut étre qualifiée de connectée, si deux robots peuvent
communiquer. Les messages sont alors échangés efficacement. Elle peut aussi étre qualifiée avec
perte ou bruitée. En effet, il se peut qu'un message n’arrive jamais a son destinataire et, s’il
arrive, il se peut que le message recu différe du message envoyé.

En général, plus la technologie est proche du phénoméne physique permettant la commu-
nication, moins elle fournit de garantie sur cette communication. Les protocoles réseaux, en
informatique, superposent plusieurs couches de traitement permettant, artificiellement, de four-
nir les garanties attendues au prix du tout ou rien. La déconnexion interviendra avec anticipation,
alors que des bribes de messages seront encore regues. De plus, ces couches induisent une cer-
taine lourdeur lors de la transmission de messages, on parle alors du cott de communication.
Dans la mesure ot la transmission d’un message consomme des ressources temporelles sur une
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bande passante, chaque agent doit contréler son volume de communication pour permettre une
coordination efficace.

1.2 Déplacement dans un environnement encombré

La problématique centrale a la robotique mobile terrestre consiste & permettre aux robots de
se déplacer d’une position & une autre dans un environnement encombré. Comme nous ’avons
vu, cette problématique sous-entend dans un premier temps, de modéliser le robot de facon
a le mettre en mouvement. Cependant, ’environnement peut étre partitionné, a partir de la
configuration du robot, en espace libre et en espace obstacles.

Dans un second temps, 'objectif consiste & définir les routes que les robots vont suivre de
fagon & atteindre leurs cibles tout en évitant les obstacles présents. La définition de chaque route
peut se faire de fagon plus ou moins réactive ou délibérative en fonction des approches et des
ressources mises en ceuvre.

Par contre, la fluidité du systéme dépend des déplacements simultanés de tous les robots. Une
optimisation de la coordination des robots appelle plutdt une résolution centralisée. Pourtant,
par nature, le contréle de chaque robot est plutot distribué. Chaque robot posséde sa propre
perception, ses propres ressources de calcul pour définir ses commandes. Il existe alors plusieurs
approches plus ou moins centralisés/distribués pour coordonner les déplacements des robots.

1.2.1 Approches bio-inspirées

Les comportements bio-inspirés trouvent leur source dans I’observation du vivant et notam-
ment du monde des insectes. Malgré des capacités perceptives et cognitives qui semblent limitées,
les insectes sont capable de réaliser des taches complexes comme atteindre une position particu-
liére et de faire, par exemple, des aller-retours entre la fourmiliére et une source de nourriture.

En robotique mobile, ces observations ont conduit & la recherche de régles de controle simples
appliquées de facon locale et distribuée qui permettent d’atteindre un objectif défini. C’est une
approche cohérente avec des architectures multi-contréleurs basées sur des contréleurs élémen-
taires de type attraction / évitement.

Dans le cadre du déplacement, nous avons vu (Figure 1.10) que la commutation entre contro-
leurs élémentaires, ne permet pas de garantir systématiquement que le déplacement terminera
sur toute position cible atteignable. L’objectif consiste alors & définir des controleurs et des régles
de commutation qui soient & la foi simples, efficaces et qui permettent de garantir que tous les
robots atteindront leurs cibles respectives g’il existe un chemin.

Algorithme Bug

L’algorithme Bug [Lumelsky 90] est stirement un des algorithmes les plus simples pour per-
mettre & un unique robot mobile d’atteindre sa position. Il se présente comme suit :

Cet algorithme permet de garantir le déplacement du robot jusqu’a une cible atteignable. En
effet, chaque contournement d’obstacles rameéne le robot sur la route & une position plus avancée
et cela, jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’obstacles sur sa route. Chez les fourmis la route est définie
par les phéromones déposées collectivement. Dans le cadre d’un robot mobile qui connait sa
position dans 'environnement la route peut étre initialisée comme la connexion en ligne droite
entre la position initiale du robot et la position cible (figure 1.13).

La force de ce type d’algorithme réside dans le fait que la configuration des obstacles n’a pas
besoin d’étre connue initialement. En plus du positionnement du robot, seule la perception locale
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Algorithme 1 : Bug
Données : une route jusqu’a la cible et sens pour longer un obstacle
Reésultat : le robot sur la cible

1 répéter

2 actualiser position;

3 actualiser obstacle;

4 si position sur route et pas d’obstacle alors
5 re-initialiser route depuis position;

6 L avancer selon route;

sinon

L longer obstacle;

®®

9 jusqu’a position = cible ;

FIGURE 1.13 - Route suivie par '’éxecution de  FIGURE 1.14 — Algorithme Bug dans un laby-
I’algorithme Bug rinthe simple

de I'obstacle immédiat est requise. Le rayon de perception doit étre défini de fagcon cohérente en
tenant compte de la distance de sécurité a garder entre les obstacles et le robot.

En revanche une critique spontanée peut étre formulée quant & 'optimalité du déplacement
réalisé. En effet, un simple regard sur le chemin du robot permet de pointer plusieurs améliora-
tions possibles pour raccourcir son déplacement. Il est alors possible de modifier les contréleurs
mis en ceuvre et les régles de commutation entre contréleurs. Les architectures multi-controleurs
réactifs cherchent, en employant des régles de calcul simples, a concilier stabilité (garantie que
la cible sera atteinte) et qualité. La qualité du déplacement dépend alors de ’application visée.
On peut chercher & minimiser : les déplacements, le temps d’exécution, et/ou les a-coups sur la
commande (changement rapide de direction/vitesse).

Multi-controleurs distribués

11 est alors possible de distribuer une architecture multi-controéleurs sur chaque robot évoluant
dans des environnements multi-robots [Dudek 96, Fierro 01]. Dans la mesure ou les autres robots
sont détectés comme des obstacles mobiles (position et vitesse), il est possible d’extrapoler un
contréleur d’évitement pour éviter des obstacles mobiles. Par contre, I’étude de la stabilité du
systéme est plus compliquée. Il faut garantir que la somme des déplacements individuels ne
conduira pas le systéme dans un état de blocage o les robots vont s’empécher, les uns les autres,
d’atteindre leurs positions cibles.

Il est aussi possible de proposer des contréleurs spécifiques permettant des déplacements
dans un environnement multi-robots. Ces nouveaux controleurs peuvent aussi s’appuyer sur la
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définition de roéles différents entre les robots. Ainsi, il est possible d’intégrer des régles simples
et locales de suivi de leader, de priorité a gauche ou a droite ou de déviation par rapport a un
groupe, etc.

Les architectures multi-contrdleurs élémentaires distribuées ont été particuliérement étudiées
dans le cadre de missions de navigation en convois [Benzerrouk 11|. Une flotte de robots doit
alors atteindre une position tout en maintenant une certaine géométrie dans les positions res-
pectives des robots les uns par rapport aux autres. Il faut alors commuter entre trois contréleurs
élémentaires : attraction, évitement et maintien en formation. Le maintien en formation peut
étre defini avec [Gustavi 08] ou sans [Benzerrouk 10] une hiérarchie entre les robots.

1.2.2 Champs de potentiels

Dans le cadre du controle des déplacements d’un robot mobile par une architecture multi-
controleurs, le probléme de fusion traite essentiellement de la fusion entre attraction et évitement
de facon & définir une commande appropriée. Les méthodes basées sur les champs de potentiels
[Khatib 86, Arkin 87| permettent de définir un chemin lisse jusqu’a une cible dans un environ-
nement encombré. Ces méthodes considérent le robot comme un point soumis & un champ de
forces artificiel construit en connaissant les positions respectives de la cible et des obstacles par
rapport a la position du robot.

La cible agit comme une force attractive alors que les obstacles déploient des forces répulsives.
Ces forces virtuelles sont appliquées sur le robot et celui-ci sera poussé par la résultante de ces
forces. De facon & produire un champ de force cohérent, la force d’attraction doit étre présente
dans tout lespace alors que les forces de répulsion vont décroitre en s’éloignant de l'obstacle
(Figure 1.15, 1.16). De cette fagon, les forces de répulsion vont masquer complétement la force
d’attraction si le robot est trop proche d’un obstacle alors que les forces de répulsion des obstacles
lointains n’influenceront pas la trajectoire du robot.
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FiGure 1.15 — Application des forces FiGUrRE 1.16 — Champ de force simple pour
virtuelles sur le robot mobile I’ensemble de I’environnement

Propagation itérative

Pour que le robot puisse trouver son chemin dans un environnement de type labyrinthe
le champ de potentiels peut étre construit de fagon itérative [Barraquand 92|. Le champ de
potentiels est calculé pour chacun des points de ’espace en fonction des forces environnantes
proches. La force d’attraction sera propagée de proche en proche. Le champ de potentiels peut étre
décomposeé avec des points d’attractions intermédiaires influengant des zones différentes (Figures
1.17 - 1.21). De cette fagon la direction a prendre par le robot n’est pas définie directement par
la cible mais bien par le passage le plus proche conduisant & la cible.
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Ficurk 1.20 — Champ de force aprés propaga-  FIGURE 1.21 — Champ de force total aprés pro-
tion dans la troisiéme zone pagation.

Forces et limites des champs de potentiels

Un controéle basé sur les champs de potentiels permet de déplacer un unique robot vers une
cible. Contréler un robot comme une particule dans un champ de forces virtuel permet d’apporter
une certaine souplesse a la commande. Le robot va suivre une trajectoire fluide. Pour garantir
que le robot atteigne bien sa cible, il est nécessaire de pré-calculer un champ de force itératif
intégrant la connaissance de tous les obstacles. Cette méthode permet de conduire le robot sur
un chemin court et str (& une distance raisonnable des obstacles).

Dans le cadre d’'une mission multi-robots, il faudra calculer un champ de force par robot.
Chaque robot doit alors intégrer, dans son champ de force, des forces de répulsion par rapport
aux positions des autres robots. Cette solution est mal adaptée pour planifier un déplacement
dans un environnement dynamique ol les forces de répulsion évoluent dans le temps. En effet,
du fait des déplacements des robots, les champs de force individuels devront étre actualisés &
chaque instant.

1.2.3 Planification de chemin

Nous avons vu qu’il était possible de diriger le robot d’une configuration initiale vers une
configuration cible. L’objectif d’une planification de déplacement consiste & définir la succession
des configurations intermédiaires qui permettront & un robot de rejoindre une position cible
distante dans un environnement encombré.

La planification peut s’effectuer de fagon réactive, en cherchant, & chaque instant, unique-
ment la prochaine configuration cible dans ’espace donnée par la perception courante ou de
fagon délibérative en établissant I’ensemble des configurations intermédiaires. Une planification
délibérative dans un cadre multi-robots doit tenir compte des déplacements des autres robots de
fagon & ce que les successions de configurations intermédiaires de tous les robots ne générent pas
de collisions.
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Connexions, Chemin et Trajectoire

La planification d’un déplacement peut se faire selon plusieurs niveaux de granularité. Il est
possible de définir une connexion, un chemin et une trajectoire de fagon incrémentale (Figure
1.22). Une connexion correspond a ’existence d’un chemin reliant deux points. L’information
contenue dans la connexion ne permet pas, directement, de controler le robot. Le robot doit
s’appuyer sur sa perception embarquée pour naviguer entre deux positions connectées. Un chemin
quant & lui, prend en considération la configuration de l’environnement et des obstacles. La
succession de points de passage définie par un chemin permet directement de naviguer en évitant
les obstacles. Le chemin est orienté et les points de passage doivent étre atteignables par le
robot. Une trajectoire est une définition beaucoup plus précise du déplacement du robot, les
points de passage vont contenir une information temporelle plus riche (orientation, vitesse du
robot, accélération, etc) permettant d’en déduire directement la commande a appliquer au robot
[Laumond 89, Morette 11].
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FIGURE 1.22 — Exemple de connexion (jaune), chemin (orange) et trajectoire (noir) reliant deux
positions dans un environnement encombré

Dans la mesure o1l les points de passages du chemin sont deux & deux directement atteignables,
il n’est pas nécessaire de pré-calculer la trajectoire a suivre. En effet, il est difficile de pré-calculer
avec précision, une trajectoire. Pour la plupart des robots, la trajectoire dépend de leur modéle
cinématique, de leur modéle dynamique et des possibilités de commandes qui en découlent.

La plupart des approches de planification de déplacement cherche & définir le chemin sous
forme de succession de points de passage, & suivre jusqu’a la cible. Dans un deuxiéme temps,
il reste possible de calculer une trajectoire & partir d’un chemin. La planification consiste &
construire un ensemble des chemins possibles puis & en sélectionner un. L’ensemble des chemins
forme un graphe des déplacements. Les nceuds correspondent aux points de passage et un arc est
ajouté chaque fois qu’il est possible, pour le robot, de passer d’un nceud a un autre.

Le chemin optimal dans le graphe sera alors le chemin qui permet d’atteindre une cible en
optimisant un critére donné. Ce critére peut alors étre, au besoin, le chemin avec la distance la
plus courte, ou le chemin minimisant les changements de direction (la commande en rotation) ou
encore le chemin le plus sir, le plus rapide... De nombreux algorithmes basés sur la théorie des
graphes permettent de trouver le chemin optimal dans un graphe pondéré [Hart 68, Cormen 01,
West 01].

La construction du graphe de déplacement définit ’ensemble des chemins possibles. Il peut
étre construit de différentes maniéres. Cela consiste en une discrétisation de ’espace en un en-
semble fini de points de passage particuliers puis en la vérification de I'existence ou non, d’une
connexion entre chacun des points de passage.
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1.2. Déplacement dans un environnement encombré

Construction du graphe de déplacements

La premiére solution pour la construction d’un graphe de déplacement, consiste a fabriquer
manuellement le graphe. Un opérateur expert sur la base de sa propre connaissance de ’envi-
ronnement cible va établir lui-méme les chemins que peut parcourir le robot. Cette solution est
exploitée dans le cadre de I'apprentissage supervisé, ott I'opérateur conduit, une premiére fois, le
robot en lui montrant ainsi les déplacements autorisés.

Les solutions automatiques les plus simples dérivent d’une discrétisation réguliére de 1’espace
(Figure 1.23). Le graphe est défini en plagant les points de passage & une distance réguliére les
uns des autres de facon & former une grille. Ensuite les nceuds sont connectés les uns avec les
autres si deux positions sont suffisamment proches et si le passage entre elles est suffisamment
éloigné de tout obstacle (Figure 1.24).
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Ficure 1.23 — Définition réguliére des points  FIGURE 1.24 — Construction du graphe de dé-
de passage placement

Un graphe généré par une discrétisation réguliére va contenir beaucoup de points de passage,
ce qui va alourdir les recherches de chemins optimaux. 1l est toujours possible, dans un second
temps, de supprimer les points de passage non significatifs mais autant placer directement ces
points en fonction de la configuration des obstacles.

/

ROM

FIGURE 1.25 — Chemin dans le graphe de visibilité

Un graphe de visibilité (Figure 1.25) peut étre construit en placant les points de passage a
chaque extrémité de tous les obstacles et en considérant une distance minimale de sécurité. Les
connexions sont ensuite créées de facon a ce qu’elles n’intersectent pas d’obstacles. La construc-
tion d’un graphe de visibilité pour le controle de robot mobile peut s’effectuer en englobant les
obstacles par des polygones, en grossissant ces polygones pour respecter les distances de sécurité
et enfin, en connectant entre eux les sommets visibles deux a deux.

11 est aussi possible de controler le robot en cherchant & le tenir le plus éloigné possible des
obstacles. Le graphe de Voronoi (Figure 1.26) est construit en considérant l’ensemble des points
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Robot

FIGURE 1.26 — Chemin dans le graphe de Voronoi [Choset 95a, Choset 95b]

a équidistance des deux obstacles les plus proches. Les noeuds du graphe sont alors composés
de I’ensemble des positions de ’espace qui sont & équidistance d’au moins trois obstacles voisins
[Choset 95a, Choset 95b].

Enfin, il existe des solutions basées sur une génération aléatoire de chemins [Kavraki 96].
Les algorithmes RRT (Rapidly-exploring Random Trees) [LaValle 00, Guitton 09| vont générer
un certain nombre de chemins sous forme d’un arbre & partir d’une position initiale jusqu’a ce
qu’une branche atteigne la cible. Les chemins sont générés en fonction des mouvements possibles
du robot.

Les graphes de déplacement sont construits sur la base d'une connaissance de la configuration
des obstacles. Leur utilisation est valide dans la mesure ot le robot a connaissance, a chaque ins-
tant, de sa position dans le graphe. Ces hypotheéses théoriques ne sont pas toujours vérifiables en
pratique lors de I'utilisation de robots mobiles. La premiére limitation est due au controle erroné
des mouvements du robot basé sur des modéles imparfaits pour la commande. La seconde limita-
tion découle des capacités perceptives liées aux capteurs physiques mis en place : la technologie
ne va permettre de construire qu’une connaissance partielle et imprécise de ’environnement.

1.3 Incertitudes en robotique

Les robots sont capables de se déplacer dans un environnement dans la mesure ot ils connaissent
les positions de leurs cibles respectives relativement a leur position courante et ’ensemble des
obstacles entre eux et les cibles. Des conditions parfaites sont définies lorsqu’aucune différence
entre la commande et les effets réels n’existe, une connaissance précise de sa position est possible
a chaque instant par rapport a la cible et par rapport aux obstacles et lorsqu’une communication
efficace est possible & tout instant. Du fait d’évoluer dans un environnement réel, ces conditions
ne sont souvent pas respectées ce qui conduit & un certain nombre d’incertitudes lors du controéle
d’un robot mobile.

Ces incertitudes sont dues : & 'imprécision des mesures des capteurs ; au manque de connais-
sance sur l'environnement et au non contréle d’événements extérieurs aux robots. Tout cela
dépend des systémes mis en place et de 'environnement dans lequel doit évoluer le robot mobile.
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1.3.1 Environnements réels

Un des grands challenges actuels, comme 'exploration planétaire, consiste & permettre aux
robots d’évoluer dans un environnement sans qu’il n’y ait besoin d’adapter I’environnement pour
les robots, c’est-d-dire que les robots se suffisent & eux-mémes pour réaliser la mission. Dans
ces conditions, garantir la réalisation d’une tache demandée dans les conditions de sécurité et
d’efficacité voulues nécessite de considérer I’environnement tel qu’il est et tel qu’il peut étre percu
par des capteurs embarqués.

Types d’environnement

En fonction de 'application, le robot va agir dans des environnements cibles différents. Ainsi,
un aspirateur autonome évolue dans un appartement, une tondeuse sur une pelouse et un taxi ro-
botisé se déplacera sur le réseau routier. Plus "application s’éloigne d’un environnement structuré
et statique plus elle induit des difficultés pour la mise en ceuvre des robots mobiles.

L’environnement peut étre plus ou moins structuré : un environnement adapté est enrichi
d’éléments spécifiques facilitant la localisation du robot et l'identification des éléments de 1’en-
vironnement ou des chemins a suivre [Wurman 08]. Un environnement intérieur profite d’une
structuration congue initialement pour I’homme. Ce type d’environnement est caractérisé par
un sol quasiment plat. Les murs droits facilitent la détection de l'espace navigable et les autres
obstacles seront facilement détectés avec un simple télémétre plan positionné en paralléle au sol
[Elfe 87].

1l existe ensuite plusieurs types d’environnements extérieurs. Les environnements urbains
(a D'échelle piéton ou automobile) restent encore trés structurés mais avec des configurations
possibles beaucoup plus variées que ce que I’on peut trouver dans des environnements intérieurs.
Le sol ne sera pas forcément plat et homogéne. Les délimitations de I’espace navigable du robot
ne sont pas forcément évidentes. Vient ensuite les environnements agricoles qui restent fagonnés
par I’lhomme mais beaucoup moins pratiques pour des systémes robotisés (sol cabossé, glissant).
Enfin, les environnements naturels offrent le challenge le plus difficile. Rendre un robot tout
terrain autonome sous entend (en plus d’arriver a le controler) de définir ce que peut étre son
espace navigable et de le détecter.

I’environnement d’un robot mobile est aussi caractérisé par sa dynamique. La configuration
des éléments qui composent ’environnement va pouvoir étre modifiée par des événements dus
au systéme robotisé ou & des agents extérieurs. Dans le cadre du déplacement d’un mobile,
la configuration des obstacles va pouvoir changer dans le temps. L’environnement peut étre
qualifié avec plusieurs degrés de dynamique (faiblement & fortement dynamique) en fonction de
la fréquence et de I'importance (vitesse, durée) des modifications de ’environnement émanant
d’événements extérieurs aux robots.

La dynamique de 'environnement est la plupart du temps due a la présence d’autres agents
humains, animaux, ou robotisés. Ces autres agents vont développer différents comportements
animés par des objectifs particuliers. Ainsi, I’environnement pourra étre aussi qualifié de coopé-
ratif, §’il y a correspondance entre les objectifs du systéme robotisé et les objectifs des autres
agents, neutre si les objectifs ne sont ni communs ni antinomiques ou encore hostile si des agents
vont chercher & empécher le robot d’atteindre ses objectifs.

Déviation du déplacement

A partir de la commande du robot mobile depuis sa position initiale, il est possible de déduire
sa position & un instant ¢t. Cette déduction se fait en intégrant la somme des déplacements
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commandés. En raison des erreurs de déplacements émanant d’'une commande imprécise et d’un
environnement imparfait, la position déduite ne pourra étre qu’approximative. Dans le cas d'un
véhicule, les vitesses appliquées par la commande, les vitesses observées et les vitesses réelles
seront toutes les trois différentes. Le robot dévie immanquablement de la trajectoire attendue.

L’odométrie consiste en la mesure du déplacement effectué par le robot entre deux instants ¢
et t+1, elle sera plus ou moins précise en fonction des méthodes utilisées. La mesure odométrique
est par nature erronée. Dans le cas d’un robot non-holonome commandé en vitesse, la position du
robot a l'instant ¢ + 1 sera comprise dans un espace construit relativement & ’erreur possible sur
la vitesse linéaire vy et sur la vitesse angulaire w; (Figure 1.27). De la méme fagon, 1’orientation
réelle du robot a I'instant ¢ + 1 ne pourra étre donnée que dans une fourchette relative a I'erreur
possible sur la vitesse de rotation. A U'instant ¢t+2, I'intervalle des poses (positions et orientations)
possibles dépend des erreurs sur les vitesses vey1 et wey1 & partir de 'ensemble des possibilités
calculées & t + 1 sur la base des erreurs sur v et w;. Ainsi, l'erreur de mesure de localisation sur
la seule base de 'odométrie se propage au fur et & mesure du déplacement du robot.

Y
Y

Position :

Orientation : C) €] €]
t t+1 t+2

FI1GURE 1.27 — Exemple de déviation possible lors d'un déplacement linéaire

L’intervalle des poses possibles aprés un déplacement donné n’est pas homogéne. C’est-a-dire
que la probabilité de dévier d’'une trajectoire vers une autre est de plus en plus faible au fur et
a mesure que 1’on g’écarte de la trajectoire supposée. Dans le livre “Autonomous Mobile Robot”
[Siegwart 05], est présenté un modele de I’espace des poses possibles basé sur une ellipse. L’ellipse
est définie par deux rayons et une orientation, elle va grossir et tourner au fur et & mesure que
le robot se déplace de fagon & maintenir une forme simple et cohérente de la croyance du robot.

Dans le livre “Probabilistic Robotic” [Thrun 05], une approche permet de maintenir cette
croyance sous la forme d’un espace discret des poses possibles. Avec cette méthode, on ne cherche
plus & maintenir une forme géomeétrique de ’espace de croyance mais & considérer une population
finie et dénombrable de poses (positions et orientations) générées récursivement.

Il est possible aussi de maintenir une croyance sur la position du robot dans l’environnement
sur la base d’'un graphe des déplacements connus. Les positions et les orientations possibles
ne seront pas générés a partir de la position initiale. Seule les poses données par le graphe
sont considérées possibles. La technique consiste a maintenir une population de probabilités
distribuées sur chacun des nceuds du graphe. Cette technique est largement utilisée dans le cadre
d’un graphe basé sur une discrétisation réguliére de I’espace [Simmons 95].

Maintenir une connaissance cohérente de la position du robot basée sur I’odométrie impose
donc de caractériser la déviation possible. Le robot doit alors évaluer les bornes sur les erreurs
des vitesses linéaires et angulaires observées. Ces erreurs ne sont pas constantes. Elles dépendent
de I'état du robot, des vitesses appliquées et du type de sol sur lequel le robot évolue. Maintenir
une telle localisation ne peut suffire que pour des déplacements sur une distance limitée. Il faudra
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ensuite se référer & une perception autre pour permettre au robot de se localiser dans un repére
absolu et de corriger son odométrie.

1.3.2 Capacité perceptive

L’objectif de la perception pour un robot mobile autonome est donc de pouvoir maintenir une
connaissance sur sa position ainsi qu'une connaissance sur les éléments composant I’environne-
ment. Cette connaissance est construite par le biais des capteurs qui vont mesurer des grandeurs
physiques avec une certaine précision. Les capteurs les plus courants travaillent sur la lumiére,
le son, les ondes radio, la gravité ou les forces de contact. Les mesures dépendent alors de la
sensibilité et de la position du capteur dans ’espace.

Sur la base des mesures données par les capteurs, le roboticien met en place des modéles
permettant donc de caractériser les éléments & portée des capteurs. La perception du robot
est capable de donner une description des éléments alentour dans la limite de ces capacités
capteurs. Dans le cadre d’un déplacement autonome on s’intéresse en premier lieu & définir
I’espace navigable délimité par les obstacles.

Perception par télémeétrie

Les capteurs de type télémétre permettent de mesurer des distances avec des surfaces solides.
Les télémétres les plus répandus sont de type laser ou ultrason. La mesure donne une distance
entre la source et un point d’impact dans une direction donnée. De cette fagon il est possible
de constituer un nuage de points défini dans un repére attaché au capteur. Cette détection des
obstacles est limitée par les obstructions. En effet, un obstacle détecté va cacher les obstacles po-
sitionnés derriére lui. La mesure télémétrique est aussi limitée dans 'espace, les points d’impacts
ne sont donnés que dans les directions admises par le capteur et dans la limite d’une certaine
distance.

Yr . Yr

Robot Xgp ° Robot Xgp

@ ) (©

FIGURE 1.28 — (a) exemple de mesures pergues par un capteur télémétrique par rapport (b) a sa
position dans ’environnement et (c¢) la forme géométrique des obstacles sensée étre reconstituée
& partir de la donnée.

D’autre part la caractérisation des obstacles comprend des erreurs de mesure et des erreurs de
modéle. Les erreurs de mesure vont varier avec les conditions d’utilisation, les lasers sont connus
pour étre plus précis en intérieur (da a la luminosité) et a courte distance. Les erreurs de modéle
sont définies par la différence entre la nature du capteur et le modéle qui permet d’en extraire des
connaissances. Les lasers, par exemple, sont sensibles au type de surface et & I'inclinaison entre
la surface et le rayon si bien que, le point d’impact peut se perdre et la mesure sera incohérente
avec la réalité.
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Perception par vision

Les caméras forment le deuxiéme type de capteurs le plus utilisé en robotique mobile. L’in-
formation contenue dans une image est riche mais non exploitable directement. Un seul capteur
caméra va pouvoir couvrir toute une zone sans discontinuité. Par contre 'image ne donne pas
directement une mesure métrique des délimitations des obstacles et de leurs positions.

L’image retourne des mesures de colorimétrie selon deux dimensions. Reconstruire la troisiéme
dimension peut étre fait de fagon adhoc. Ainsi, si 'on connait les paramétres de la caméra et sa
position par rapport a un sol plan il est possible d’évaluer la distance d’un objet posé sur le sol
[Haralick 92]. Pour un robot mobile dans un environnement structuré il est possible de détecter le
sol de par sa couleur et d’en déduire I’espace navigable. En considérant donc cet espace navigable
comme plan, il est possible d’en déduire la configuration des obstacles dans le repére relatif au
robot [Merveilleux 10].

La troisiéme dimension peut étre reconstruite de facon plus robuste, en utilisant un systéme
de cameéra stéréo a champ recouvrant. A partir des différences entre deux images relatives & deux
sources différentes mais orientées vers une méme cible, il est possible d’évaluer la profondeur
de certains pixels par triangulation. Les algorithmes se basent sur des zones remarquables de
Iimage qui pourront étre mises en concordance dans les deux images. Cette technique peut étre
appliquée & un systéme & une seule caméra en déplacement ot la 3éme dimension est reconstruite
a partir de la succession d’images.

La perception basée vision a les mémes limites que les télémétres standards. Elle est limitée
par obstruction, dans une zone donnée et avec une précision qui décroit avec la distance entre
la source et les surfaces observées. La détection de surfaces et de zones particuliéres est sensible
aux ombres, et aux reflets.

1l est possible d’extraire de I'image plus d’informations sur les éléments partageant I'espace
du robot mobile. La reconnaissance d’objets dans I'image permet de classifier les éléments qui
sont aux alentours. Sur cette base, le suivi d’objet dans I'image permet de différencier les objets
en mouvement des autres dans un environnement dynamique. Le robot va pouvoir se localiser
avec les éléments statiques, observer les obstacles en mouvement et évaluer leurs vitesses (linéaire
et de rotation).

Localisation absolue

La perception embarquée d’un environnement, bien que limitée dans ’espace, peut étre riche.
L’objectif alors est d’'utiliser cette perception pour corriger la localisation basée sur 'odométrie.
L’odométrie permet de développer un ensemble des poses (positions et orientations) possibles et
la perception caractérise I’environnement par rapport a la pose réelle du robot. Dans la mesure
ou 'on a des connaissances sur ce qui peut étre observé en fonction de la position du robot, il
est possible pour le robot de se re-localiser.

A partir de la détection de ’espace navigable sous la forme d’un nuage de points d’impacts
délimitant ce qui est obstacle de ce qui ne I'est pas, il est donc possible de corriger ’'odométrie par
différence entre les distances aux obstacles observés et les distances théoriques qui auraient da
étre observées. Cette méthode nécessite une connaissance précise de ’environnement, permettant
la reconstruction des points d’impacts théoriques. Le filtre de Kalman [Kalman 60| permet de cor-
riger la localisation & un instant donné sur la base des observations faites I'instant d’avant. Cette
méthode permet une localisation continue pendant le déplacement du robot [Elfe 87, Hébert 96].

Cette correction permet d’affiner 'odométrie mais reste soumise & une erreur d’imprécision
qui va aussi se propager au fur et & mesure du déplacement. D’autre part cette méthode est mal
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adaptée aux environnements dynamiques ol ’évolution de la configuration de I'espace navigable
n’est pas uniquement due au mouvement du robot.

Les solutions de reconnaissance de lieux permettent de pallier & la déviation d’une localisation
continue du robot (quelques exemples : [Thrun 98, Nehmzow 00, Lisien 03, Korrapati 12]). Ponc-
tuellement, le robot est capable de faire correspondre sa perception courante avec la connaissance
qu’il a de lenvironnement. La perception, quelle que soit son type (télemétrie, vision) fournit
un tuple de mesures, & un instant donné. Il est alors possible de faire correspondre ce tuple
avec ’ensemble des tuples mémorisés de fagon & trouver les positions dans 'environnement qui
fournirait une perception similaire.

De nouveau, une localisation robuste sous-entend 1’élaboration d’une base de données consé-
quente et particuliére aux capteurs embarqués par le robot. Pour essayer de pallier a ce travail
fastidieux, il est possible de définir une re-localisation sémantique. C’est-a-dire que, a partir de
I’ensemble des mesures percues, le robot va chercher & caractériser son environnement immeédiat.
Par exemple, dans un environnement intérieur, le robot va chercher & définir s’il est dans une
piéce, dans un couloir ou encore sur une intersection [Kuipers 00]. La mémoire référence non plus
directement des ensembles de mesures perceptives mais elle référence des caractéristiques locales.
Une localisation sémantique ne permet pas directement une re-localisation métrique ; par contre,
la connaissance sémantique pourra étre plus facilement partagée entre plusieurs agents hétéro-
génes. La mémoire peut alors se rapprocher d’une ontologie spatiale qui va faciliter le dialogue
entre 'opérateur humain et le robot [Belouaer 11].

1.3.3 Représenter ’environnement, les cartes

Se déplacer et percevoir son environnement n’est pas chose aisée pour des robots mobiles. Les
approches utilisées influencent 'organisation de la mémoire spatiale des robots, donc leurs cartes.
Nous avons vu qu’un controle réactif se passe de carte et qu’'un controle délibératif s’accommode
de graphes de types différents. La carte va donc étre surtout liée aux approches perceptives
utilisées pour la localisation absolue des robots dans leur environnement. Elle va servir a organiser
la mémorisation des mesures effectuées et/ou des caractéristiques déduites de facon a suivre
virtuellement le déplacement réel du robot mobile.

Il existe deux familles de cartes : les cartes sous forme de représentation euclidienne et les
cartes sous forme de représentation causale. La premiére famille vise a la mise en place d’une
carte métrique qui organise une connaissance géométrique des éléments composant ’espace du
robot. La seconde famille organise les successions de perceptions en fonction des déplacements
réalisés sous forme de carte topologique. La carte topologique est alors un graphe ot les noeuds re-
présentent des perceptions particuliéres et les arcs décrivent les déplacements qui vont permettre
de passer d’une perception particuliére & une autre.

Carte métrique

La plupart des cartes métriques utilisées en robotique mobile définissent ’espace navigable
total d'un environnement dans une représentation unifiée euclidienne de ’espace. Cet espace est
défini & chaque instant par les télémeétres (vision, laser, etc) qui équipent le robot, comme un
ensemble des points d’impacts modélisant la limite des obstacles locaux. L’objectif d’une carte
meétrique est alors de fusionner dans un repére absolu, I’ensemble de ces points d’impacts relatifs
au robot |Elfe 87, Thrun 98|. La carte permet en retour de prédire les points d’impacts théoriques
locaux a partir d’une pose (position/orientation) supposée du robot.
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(a) (b)

FIGURE 1.29 — [lustration d'une grille d’occupation (b) & partir d’'un environnement modélisé
en (a)

De nombreux travaux utilisent une grille d’occupation (Figure 1.29) comme carte métrique de
Penvironnement |Elfe 87, Thrun 98, Matignon 12|. Chaque case de la grille correspond a un espace
élémentaire coloré comme obstacle, navigable ou inconnu. La cartographie en grille d’occupation
consiste alors a partitionner I’ensemble des cellules de la carte en obstacle ou navigable. Les grilles
d’occupation ont montré des résultats convaincants pour une localisation et une cartographie
simultanées avec une perception consistante dans un environnement statique.

(b)

FIGURE 1.30 — (a) une perception consistante permettant une localisation absolue précise du
robot mobile. (b) une perception ne permettant qu’une correction partielle de la localisation
odométrique.

Une perception va étre considérée consistante (Figure 1.30(a)) si quelle que soit la position du
robot dans ’environnement, il existe des particularités dans la configuration de I’espace navigable
permettant de re-positionner avec précision le robot dans la carte entre deux instants. Inversement
g’il existe des zones dans environnement ot la perception est monotone (mesures identiques & une
erreur prés) alors la correction de 'odométrie restera limitée dans ces zones (Figure 1.30(b)). Il est
plus facile pour le robot (comme pour un humain) d’évaluer la longueur d’un couloir homogeéne
'l percoit simultanément les deux extrémités plutot que s’il doit parcourir ce couloir & partir
d’une extrémité jusqu’a 'autre.

Les grilles d’occupation permettent une localisation précise au prix d’une carte riche en
données et donc assez lourde. Ce modéle de carte est souvent utilisé conjointement & un controle
pas a pas ou basé sur les champs de potentiels. Un noeud du graphe de déplacement est attaché a
chaque cellule de la grille. La commande est pré-définie pour chaque cellule et actualisée chaque
fois que la carte est mise a jour.

De part sa définition plane, la taille mémoire, et les erreurs de localisation, les grilles d’occupa-
tion, utilisées seules, induisent des déformations des obstacles sur la carte construite [Thrun 98].
Ces déformations limitent 'utilisation des grilles d’occupation si l’environnement est grand, en 3
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dimensions (e.g., avec des pentes, des ponts, etc) et ouvert. Ouvert, c’est-a-dire que la perception
de I'espace navigable autour du robot est homogéne dans certaines zones de I’environnement.

Carte topologique

Une carte topologique (Figure 1.31) organise la connaissance de l’environnement sous la
forme d’un graphe des perceptions locales [Kuipers 91|. Chaque nceud de la carte topologique
va correspondre a une mémorisation d’éléments de la perception pour un instant donné dans la
navigation du robot. Les noeuds vont étre connectés les uns aux autres par des arcs dans la mesure
ou il existe une connexion directe entre deux nceuds, c’est-a-dire que le robot peut se déplacer
d’un nceud & autre sans passer par un noeud tiers. Les arcs incluent la définition du contréle &
appliquer pour passer d’un nceud topologique a I'autre. Le controle est alors défini relativement
au noeud initial (exemple de controle : longer un mur, prendre & droite a U'intersection, avancer
de 3 métres en direction nord-est, etc).

(@) (b)

FIGURE 1.31 — Tllustration d’une carte topologique (b) a partir d’un environnement modélisé en

(a)

L’utilisation d’une carte topologique pure induit une localisation relative. Le robot peut
uniquement évaluer quel noeud a été croisé et sur quel arc il est en train de se déplacer. Il
existe deux familles principales de cartes topologiques : les topologies référencées perceptions
[Nehmzow 00, Choset 01, Courbon 09] et les topologies sémantiques [Kuipers 91, Mataric 92].

Les topologies référencées perception construisent leur graphe directement sur la base des
informations données par les capteurs. Cette topologie peut alors étre construite sur le Voronoi
[Choset 01]. Avec un controle basé perception, la commande du robot mobile est définie de fagon
A minimiser ’erreur entre une perception courante a 'instant ¢ et une perception de référence.
La carte topologique définit alors la succession de perceptions de référence qui permettent au
robot de se déplacer d’un point & un autre dans l’environnement [Courbon 09].

Les cartes sémantiques se basent sur une perception caractérisée [Kuipers 91, Mataric 92].
Les nceuds sont définis & partir d’'une sémantique ponctuelle (e.g., une intersection, un coin,
etc) et les arcs définissent des directions a prendre ou des taches a accomplir (e.g., longer un
couloir, etc). Ces cartes sont utilisées dans des environnements structurés comme des bureaux
inter-connectés par des couloirs.

Explorer pour construire une carte

En considérant les frontiéres entre les zones connues et les zones inconnues de la carte, 1’ob-
jectif de I'exploration traditionnelle consiste & étendre les frontiéres jusqu’a ce qu’il n’y ait plus
de zones inconnues. Dans une grille d’occupation la frontiére est matérialisée & 'intersection des
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cellules navigables et inconnues. Dans une carte topologique, la frontiére est définie par 1’en-
semble des demi-arcs correspondant a des passages détectés mais non encore connectés a un
nceud connu.

La construction d’une grille d’occupation se fait en continu avec le déplacement du robot. A
chaque instant, le robot actualise au mieux son positionnement puis enrichit et corrige sa carte
|[Elfe 87, Thrun 98|. La localisation continue induit une erreur qui se propage avec le déplacement.
Cela induit une déformation dans la carte construite lors d’une localisation et d’une cartographie
simultanée. L’utilisation de carte topologique non localisée permet de s’affranchir du probléme de
déviation de 'odométrie en s’appuyant sur la reconnaissance de lieux particuliers. Le challenge
consiste alors a créer les nceuds et & fermer les boucles. C’est-a-dire & déterminer si le robot passe
deux fois au méme endroit [Thrun 98, Nehmzow 00].

Les solutions métriques et topologiques présentent toutes deux des caractéristiques complé-
mentaires ce qui a conduit & la mise en place de cartes hybrides. Une carte topologique enrichie
de données métriques sous forme d’une localisation des noeuds dans I'espace euclidien permet
d’aider & la reconnaissance de lieux et & délimiter les zones inexplorées [Engelson 92|. Ces tech-
niques sous-entendent de maintenir une localisation cohérente des nceuds lors de la fermeture de
boucle. A l'inverse, avec une navigation du robot basée sur une grille d’occupation, la superpo-
sition d’une topologie & la grille permet de redresser la carte métrique lors d’une fermeture de
boucle [Thrun 98]. Il est aussi possible d’utiliser une carte topologique pour organiser plusieurs
grilles d’occupation représentant des zones différentes [Simhon 98].

Dans un cadre de coordination multi-robots, les robots explorateurs autonomes doivent alors
choisir a chaque instant une frontiére (cellule ou arc) a explorer dans leur carte. Les choix effectués
pour un robot doivent prendre en considération les choix effectués par les autres robots. Dans une
approche cherchant & optimiser le temps nécessaire a 'exploration totale d’un environnement, le
choix de la frontiére & repousser & un instant ¢ doit considérer ’ensemble des frontiéres laissées
intactes et qui nécessiteront un retour en arriére. D’un autre coté, s’il existe des restrictions sur la
communication, disperser les robots peut conduire & détériorer la transmission de messages. De
plus, si ’on cherche a planifier I’exploration, les conséquences liées a la suppression d’une frontiére
sont soumises & incertitude avec une probabilité de fermer une boucle en arrivant dans une zone
connue ou d’ouvrir de nouvelles frontiéres si de nouveaux nceuds intersections apparaissent.

Au vue de la complexité de modéliser un probléme d’optimisation d’exploration multi-robots
et étant donné la taille de ’espace de recherche qui découlerait d’une telle modélisation, la plupart
des stratégies d’exploration se basent sur un choix de frontiére heuristique. Les robots parcourent
Pespace selon un chemin pré-défini (e.g. en spirale) ou ils choisissent chacun la frontiére la plus
proche ou la position qui maximise la taille de la frontiére repoussée tout en respectant un
minimum de distance avec les autres robots.

Il existe aussi des stratégies d’exploration basées sur des techniques de planification [Mati-
gnon 12]. Dans la mesure ou les robots possédent une connaissance méme partielle de ’environ-
nement, il est possible d’utiliser des planificateurs pour ordonner I'importance des frontiéres & un
instant ¢ pour chaque robot. Ces méthodes se basent davantage sur des re-planifications réguliéres
chaque fois qu'un robot actualise sa carte plutdét que sur une planification a long terme indui-
sant une énumération exhaustive des possibilités qui, notamment dans le cadre de "exploration,
conduit & des espaces de recherche exponentiels.

30



1.4. Positionnement

1.4 Positionnement

Les robots mobiles sont capables, aujourd’hui, de réaliser des taches “unitaires” plus ou moins
complexes : naviguer, explorer, nettoyer, chercher, manipuler etc. Ce savoir faire s’appuie sur
des approches variées qui possédent leur points forts et leur points faibles. L’autonomie des
robots vis 4 vis de missions plus complexes nécessite alors la combinaison de plusieurs de ces
capacités unitaires. Dans le cadre de missions d’exploration multi-robots, un groupe de robots
doit construire une carte leur permettant de se localiser et de naviguer dans un environnement
ouvert et encombré. La problématique globale s’appuie alors sur les capacités de se déplacer, se
localiser, communiquer, fusionner des connaissances, décider, se coordonner, etc...

Cette thése vise la mise en ceuvre de stratégies pour la réalisation de mission multi-robots
d’exploration. Si elle est positionnée sur des problématiques de décision, chaque choix que doit
réaliser chaque robot dépend de ses capacités et, par conséquent, des approches permettant la
réalisation de taches élémentaires.

1.4.1 Récapitulatif des approches existantes

La problématique de définir des comportements pour une flotte de robots mobiles explora-
teur est une problématique large. Il existe des approches différentes sur plusieurs aspects de la
commande jusqu’a la planification. Ces approches se basent sur des hypothéses plus ou moins
restreignantes et apportent des garanties différentes. Dans un premier temps, je proposerai dans
cette section, des critéres pour classifier les différentes approches en se basant sur les sections pré-
cédentes. Ensuite, les approches fondamentales du domaine seront briévement discutées. Enfin,
je présenterai les travaux récents qui permettront de positionner mes travaux de thése.

Systéme de robots mobiles

Les approches existantes se différencient vis a vis des techniques de perception et de controle
utilisées pour déplacer les robots, du type d’environnement ciblé et du modéle permettant la
représentation de la connaissance. Je propose donc de classifier les approches selon plusieurs
mot-clefs définis sur la base de ’état de I’art présenté dans les sections précédentes :

Perception globale ou relative : Au pire, le robot n’a accés qu’a des données relatives produites
par ses propres capteurs : une description de ses propres mouvements et de ’environnement
alentour. Certaines approches imposent que le robot ait une connaissance globale (par
exemple avec un GPS), il existe alors une borne constante sur 'erreur de localisation.

Controéle multi- Controleurs, par Chamyp de Potentiels, par suivi de chemin ou de trajectoire :
il existe plusieurs solutions pour définir la commande & appliquer au robot mobile. Les
méthodes multi-Controleurs et Champ de Potentiels permettent, dans une certaine mesure,
a plusieurs robots de se déplacer dans un environnement encombré. Un contréle sur chemin
ou sur trajectoire pré-calculé permet de planifier ’ensemble des déplacements des robots
en tenant compte de la configuration des obstacles.

Environnement adapié, intérieur, urbain, rural ou naturel : Nous avons vu que plus 'envi-
ronnement est structuré plus il y est possible de fournir des garanties sur la réalisation
des taches par un ou plusieurs robots. D’un autre c6té, 'autonomie des robots mobiles se
mesure aussi par sa capacité & se déplacer dans des environnements non préparés spécifi-
quement pour eux.

Dynamisme statique ou de dynamique faible, moyenne ou forte : L’environnement se carac-
térise aussi par 'apparition d’événements non controlés par le systéme. Ainsi, dans un
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environnement statique seuls les robots se déplacent et modifient I’environnement, avec
une dynamique faible, moyenne ou forte, il existe d’autres agents qui vont agir dans 'envi-
ronnement, qui vont rendre de plus en plus difficile 'utilisation d’une connaissance stable.
La problématique de se localiser notamment n’est pas la méme si le robot évolue au milieu
d’une foule ou dans un hall vide.

Carte métriqgue, métrique en grille d’occupation, topologique, double (grille + topologie) ou
Voronoi : La représentation de la connaissance est au coeur de la différenciation entre les
approches. La plupart des approches utilisent une carte métrigue sous forme d’une grille
d’occupation. Une carte topologique organise sous forme d’un graphe une information basée
sur une sémantique ou basée sur une collection d’amers perceptifs. Enfin, le Voronoi permet
de construire un graphe sur une métrique basée sur la distance aux obstacles.

Localisation connue, continue ou ponctuelle Sur la base de la représentation choisie et de la
présence ou non d’une perception globale (type GPS), la localisation du robot sera supposée
connue, continue ou ponctuelle. Ainsi, dans le cadre d’'une localisation continue le robot,
a chaque instant, actualise sa connaissance sur son positionnement par odométrie ou par
référencement dans une carte. Cette connaissance peut étre enrichie par la reconnaissance
de lieux particuliers permettant une re-localisation ponctuelle.

Equipe de robots unique, groupe, flotte ou essaim : caractérise des approches validées avec :
un seul robot (unique) ; quelques robots (de 2 & 5) (groupe) ; autour d’une dizaine de robots
(flotte) ou de plusieurs dizaines & plusieurs centaines de robots (essaim).

Planification et décision

La mise en ceuvre de robots est étudiée dans différents cadres applicatifs. Nous distinguerons
4 cadres applicatifs : la navigation ol les robots doivent atteindre des positions particuliéres;
Iezploration ou les robots cherchent a enrichir leur connaissance ; la cartographie est une forme
d’exploration oul les robots construisent une carte de leur environnement et les missions interac-
tives basée sur des jeux entre plusieurs agents (coopération homme-robot, poursuite, déplacement
d’éléments de I’environnement). Pour chaque cadre applicatif, les approches se différencient de
nouveaux selon plusieurs critéres :

Communication sans, efficace, connectée ou bruitée : Dans le cadre de mission multi-robots,
les approches se passent de communication (sans), la considérent tout le temps efficace ou
soumise a plus ou moins de contrainte. Considérer une communication connectée dans un
rayon limité autour du robot suppose qu’aucun message ne sera perdu dans la mesure ou
deux robots sont suffisamment proches. Avec une communication brustée, I’approche tient
compte du fait que les messages peuvent étre que partiellement transmis ou avec un bruit
plus ou moins fort.

Transmission unicast, broadcast ou blackboard : Sur la base des contraintes de communication
les approches proposent une coordination des robots basée sur une transmission unicast ou
broadcast des messages. Certaines approches vont plus loin en construisant une mémoire
partagée sous forme d’un blackboard virtuel centralisé sur un robot ou décentralisé sur tous
les robots.

Planification pré-définie, heuristique, déterministe, stochastique ou aléatoire : La planification
est de difficulté variable en fonction des types de problémes abordés. Dans le cadre de la
navigation il va étre possible de déterminer une solution optimale via une résolution déter-
maniste ou stochastique. Une planification stochastique tient compte de I'aspect incertain
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Perception Environn. Carte Mission Communication Planification
Controle Dynamisme | Localisation Equipe Transmission Résolution
[Barraquand 92] relative intérieur topologique navigation stochastique
statique ponctuelle unique
[Simmons 95] relative intérieur topologique navigation stochastique
statique ponctuelle unique
[Kavraki 96] globale intérieur métrique navigation
potentiel statique continue unique
[Thrun 98] relative intérieur double cartographie
statique continue unique
[Simmons 00] relative intérieur grille cartographie efficaces heuristique
chemin statique continue flotte blackboard
[Choset 01] relative intérieur topologique | cartographie heuristique
voronot statique voronot unique
[Guo 02] meétrique navigation efficaces déterministe
statique connue flotte broadcast décentralisée
[Zlot 02] relative intérieur grille cartographie rayon limité heuristique
chemin statique flotte broadcast vente aux enchéres
[Gerkey 02] relative intérieur interaction rayon limité heuristique
faible flotte broadcast vente aux enchéres
[Chades 02] relative intérieur grille interaction rayon limité stochastique
chemin statique continue flotte unicast décentralisée

TABLE 1.1 — Classification de travaux de planification pour robots mobiles

de certaines données du probléme. Dans le cadre de missions multi-objectifs comme ’ex-
ploration il est plus compliqué de définir un plan optimal. Les méthodes déterministes o
stochastiques effectuent alors des re-planifications réguliéres pendant le déroulement de la
mission. D’autre solutions se basent sur un plan pré-défini, sur des recherches (aléatoires)
ou calculées de facon heuristique.

Résolution centralisée, déceniralisée et plus particuliérement, décentralisée par ventes auzr en-
chéres : Enfin la planification multi-robots peut se faire de facon centralisée, un agent
unique calcule et distribue les plans & tous les robots ou de facon décentralisée, plusieurs
robots se partagent la tiche de planifier. Dans le cadre d’une résolution décentralisée de
nombreuses solutions adoptent des protocoles de wventes aux enchéres ol les taches sont
alloués un par un, au robot proposant la meilleur offre.

Approches fondatrices en planification des déplacements de robots

Les années 1990 ont vu apparaitre les approches qui définissent les fondamentaux de la mise
en ceuvre de robots mobiles autonomes [CAO 97|. Ainsi, [Elfe 87, Kuipers 91| ont permis & un
robot de cartographier un environnement intérieur de facon autonome.

Dans l'objectif d’étendre "autonomie des robots mobiles, une deuxiéme vague de travaux va
chercher & repousser les limites des approches fondamentales en combinant des solutions entre
elles ou en appliquant des méthodes issues de la planification (déterministe ou stochastique) a la
robotique mobile (Tableau 1.4.1.0).

Ainsi, il est possible pour un robot de cartographier et naviguer dans un environnement in-
térieur inconnu en combinant les avantages des approches métriques et topologique avec, par
exemple, deux cartes [Thrun 98] ou encore, un graphe de Voronoi [Choset 01]. Plusieurs tra-
vaux se concentrent alors sur la navigation du robot de fagon & planifier le meilleur chemin
(distance, sécurité...) pour atteindre un objectif en respectant les capacités sensori-motrices du
robot [Simmons 95, Kavraki 96, Guo 02].
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Perception | Environnement Carte Mission Communication Planification
Controle Dynamisme Localisation Equipe Transmission Résolution
[Berhault 03] global intérieur grille exploration rayon limité déterministe
chemin statique connue flotte broadcast vente aux encheéres
[Burgard 05] relative intérieur grille exploration rayon limité heuristique
chemin statique continue flotte blackboard décentralisée
[Tovey 05] global intérieur grille navigation efficaces déterministe
chemin statique connue équipe blackboard vente aux enchéres
[Rooker 07] relative intérieur grille exploration rayon limité heuristique
chemin statique connue flotte blackboard décentralisée
[Franchi 07] intérieur topologique exploration rayon limité aléatoire
statique connue flotte broadcasts décentralisée
[Vincent 08] relative intérieur Double cartographie rayon limité heuristique
statique essaim unicast décentralisée
[Capitan 12] relative intérieur grille navigation rayon limité stochastique
chemin statique continue équipe broadcasts décentralisée
[Matignon 12] relative intérieur grille cartographie efficaces stochastique
chemin statique continue équipe broadcasts décentralisée

TABLE 1.2 — Classification de travaux récents pour la mise en ceuvre de missions multi-robots et
multi-objectifs

Ces avancées plurielles ont permis de considérer des problématiques plus complexes avec la
mise en ceuvre de flottes de robots pour la réalisation de missions impliquant une réalisation de
taches plurielles comme dans le cadre de I'exploration avec ou sans cartographie. Au dela des
contraintes ajoutées (communication, fusion de données), les problémes de planification soulevés
ne sont pas solvables par des méthodes de planification optimales. Les premiéres solutions pro-
posées s’appuient naturellement sur une recherche heuristique distribuée ou chaque robot calcule
son propre plan [Simmons 00, Guo 02, Gerkey 02, Zlot 02|. La coordination se fait par une alloca-
tion des objectifs entre les robots principalement via des protocoles de vente aux enchéres. Cette
solution n’est alors pas applicable & des problématiques basées sur des interactions nécessitant
une certaine synergie dans les actions des robots (e.g. [Chades 02]).

Travaux multi-robots et multi-objectifs récents

Le sujet de cette thése porte sur les architectures et les stratégies mises en ceuvre permet-
tant a une flotte de robots autonomes de réaliser une mission & objectifs multiples. C’est-a-dire
que la mission peut étre décomposée a chaque instant en plusieurs sous-objectifs réalisables de
fagon indépendante. L’accent est porté sur 'autonomie des robots vis & vis de ’environnement.
L’objectif étant de mettre en place des robots capables de remplir leur mission sur la seule base
de leur perception embarquée, sans l'aide d’un opérateur et malgré une connaissance initiale
de leur environnement incompléte voire nulle. De nombreux travaux en robotique mobile et en
informatique décisionnelle ont apporté des éléments de réponse sur cette problématique (Tableau
1.4.1.0).

On constate que la plupart des approches se base sur une grille d’occupation. Cela s’explique
par la maturité de cette technique pour la cartographie et par la cohérence entre une discrétisation
réguliére et les méthodes de planification traditionnelles. De plus, les cartes métriques (comme
les grilles d’occupation) permettent une évaluation simple des actions de déplacement basées sur
les distances.

Les grilles d’occupation a la base de ces méthodes impliquent des difficultés pour passer a
I’échelle. Les solutions proposées ne permettent pas de considérer un environnement large, plus
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ou moins naturel, ouvert et non plan. Un des freins réside dans la taille de la carte créée. D’autre
part, l'utilisation de la grille d’occupation telle quelle, génére un espace d’états trop important
pour une planification & long terme des actions des robots.
La planification se base alors :
— sur un espace d’états réduit avec des grilles de seulement plusieurs centaines de cellules
|Chades 02, Berhault 03],

— sur des calculs constants pour actualiser I’action a réaliser a chaque instant [Vincent 08,
Matignon 12|,

— des hypothéses fortes sur la perception du robot : le robot connait sa position a chaque
instant [Vincent 08],

— sur des heuristiques sur les comportements individuels (e.g. les déplacements des robots
doivent permettre de maintenir une communication efficace [Vincent 08]).

En considérant les noeuds comme des états clefs, les cartes topologiques permettent de modé-
liser un probléme de planification avec un espace d’états raisonnable. Ils est notamment possible
de générer les nceuds en ligne, pour planifier un déplacement parmi plusieurs possibilités géné-
rées aléatoirement [Franchi 07]. Mais de nouveau, une planification a long terme nécessite un
maillage complet de ’environnement appuyé par des mécanismes de navigation et de localisation
autonomes.

1.4.2 Contributions

Je pars de I’hypothése qu’une planification a long terme permet d’améliorer la réalisation
d’une mission multi-robots. La mise en place de telle stratégie s’oppose aux approches basées sur
une actualisation de ’action & réaliser & chaque instant. D’un autre coté, les rafraichissements
fréquents de la connaissance sont difficilement prévisibles et induisent un espace de possibilités
intraitables lors des phases de planification.

La solution proposée ici s’articule autour de trois contributions. Dans un premier temps je
propose la mise en place d’une architecture basée sur une carte topologique couplée & des capacités
réactives du robot. Cette carte permet de diminuer ’espace d’états considérés lors des phases de
planification. Malgré cela, la taille des problémes reste difficile a traiter. La seconde contribution
cherche a calculer une solution approchée basée sur une résolution hiérarchique avec un niveau
global et un niveau local. Enfin, dans le cadre de la mise en ceuvre de mission multi-robots, une
troisiéme contribution est proposée pour permettre a plusieurs robots de coordonner leurs plans
lors des phases de planification.

Hiérarchisation du controle d’un robot mobile

Plusieurs contributions ont été apportées en robotique mobile sur la base de cartes topolo-
giques (en navigation, en localisation ou en cartographie). D’un autre coté, il y a peu de travaux
en planification qui cherchent & combiner les avantages de ce type de représentation. Une loca-
lisation absolue ponctuelle par reconnaissance de lieux couplés & une navigation sur le Voronoi
devrait permettre la mise en place d’une carte a la fois légére mais permettant de bonnes garanties
pour maintenir la localisation du robot dans son environnement.

La réalisation d’un tel projet implique d’une part, de faire converger plusieurs compétences et
d’autre part, de redéfinir le modéle permettant la planification des actions de déplacement. L’idée
maitresse consiste & mettre en place une planification basée sur des capacités fonctionnelles. Un
niveau fonctionnel est défini pour permettre aux robots de se déplacer de fagon réactive d’un
point & un autre dans un environnement encombré. Un niveau délibératif peut ainsi s’abstraire
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d’une planification des actions & réaliser & chaque instant pour travailler sur des actions de haut
niveau. Il est alors possible d’identifier les états clefs correspondants a des intersections de fagon
a décider uniquement des actions & réaliser jusqu’a ’état clef suivant.

La premiére contribution de cette thése vise a mettre en place une architecture permettant a
plusieurs modules de travailler de concert. L’architecture proposée ici s’appuie sur deux niveaux,
un niveau réactif et un niveau cognitif. Ainsi, des modules réactifs vont permettre la localisation
et la navigation du robot alors que des modules délibératifs vont avoir pour charge la planification
et la supervision du niveau réactif.

Des modules réactifs mis en ceuvre vont découler des propriétés particuliéres avec des réussites
soumises & incertitude. L’organe maitre de I’architecture réside alors dans la carte topologique
permettant d’exprimer les capacités de déplacement et de localisation et leurs incertitudes liées.
Sur la base de cette connaissance il va alors étre possible d’appliquer des techniques de planifica-
tion traditionnelles. Cette planification ne va plus construire un chemin & suivre tenant compte
des obstacles mais plutét une connexion abstraite définie par des points de passages distants.

L’architecture proposée cherchera alors :

— a garantir le maintien de la localisation d’un robot réel dans une carte erronée lors d’une

mission de navigation multi-objectifs (type surveillance),

— & vérifier que la taille de la carte et les fréquences d’actualisation permettent une planifi-

cation & moyen terme.

— a comparer lors d’une réalisation d’une mission d’exploration le déroulement via une pla-

nification & moyen terme avec un déroulement via des stratégies heuristiques simples.

Planification a long terme

Au vu des incertitudes liées & la réalisation d’'un déplacement, incertitudes modélisées dans la
carte topologique, la méthode de planification proposée s’appuie sur les Processus Décisionnels
de Markov (MDP). Malgré V'utilisation d’une carte topologique, ’espace d’états lors des phases
de planification reste trop important. Nous verrons qu’il est difficile de réaliser une planification
a long terme impliquant la réalisation de plusieurs dizaines d’objectifs indépendants.

La seconde contribution de cette thése consiste en la proposition d’algorithmes de résolution
approchée de MDP basés sur une hiérarchisation sur deux niveaux. Une résolution a un niveau
global permet au robot d’évaluer une priorité entre les régions contenant les taches a réaliser.
Ensuite, une résolution locale permet de planifier effectivement les actions de déplacement de
fagon a réaliser les taches contenues dans une zone.

L’état de 'art sur les MDP décomposés est riche. Les solutions reposent sur un partition-
nement de 'espace d’états couplé a une résolution, région par région, jusqu’a convergence vers
une solution globalement optimale. Le probléme du partitionnement d’un ensemble en n régions
reste difficile et il existe de nombreuses heuristiques concurrentes. Je proposerai un algorithme
permettant de partitionner rapidement la carte topologique en vue de la construction d’'un MDP
décomposé.

Une bonne décomposition d’'un MDP permet d’accélérer sa résolution optimale. Je propose-
rai un nouvel algorithme de résolution permettant d’accélérer encore la convergence, mais vers
une solution sous-optimale. L’algorithme proposé se décompose alors en deux phases. Dans une
premiére phase, il construit une politique globale approchée permettant d’ordonnancer ’explo-
ration de chacune des régions. Dans une seconde phase, I'algorithme calcule la politique locale
a appliquer & la région en cours. L’heuristique consiste donc & construire, au fur et & mesure de
I’évolution du robot, une politique localement optimale qui soit globalement acceptable.
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Les expérimentations permettront d’analyser 'approche comparativement a une résolution
optimale. L’objectif de ’algorithme présenté est aussi de permettre & des robots d’actualiser leurs
politiques en cours de mission. Etant impossible de considérer initialement toutes les modifica-
tions qui peuvent avoir lieu dans la carte, un second critére d’évaluation est basé sur la vitesse
de convergence vers la solution retenue. En effet 'objectif est de permettre au robot d’actualiser
ponctuellement sa politique avec ’évolution de sa connaissance.

Coordination des politiques individuelles

I’objectif suivant est d’appliquer les solutions proposées dans le cadre d’une coordination
multi-robots. L'intérét d’une planification a long terme reste & démontrer lorsque la connaissance
est constamment remise en cause. Par contre, en considérant des communications limitées dans
un rayon autour de chaque robot, la coordination des robots ne peut se faire que ponctuellement
lorsque ceux-ci sont suffisamment proches entre eux pour communiquer.

Contrairement aux approches visant & maintenir la connectivité de communication entre les
robots, I'idée est de permettre a chaque robot d’évoluer de maniére autonome entre plusieurs
phases de communications. Une planification a long terme, basée sur les connaissances de chacun
doit alors permettre un meilleur partage des taches a réaliser en autonomie.

Dans le cadre de phases ponctuelles de coordination, 'objectif est alors d’allouer ’ensemble
des taches connues a réaliser. Je propose dans cette thése une méthode distribuée permettant
une vente aux enchéres des tiches avec une évaluation des gains basée sur une planification
mono-agent.

I’évaluation des gains dans le cadre d’une planification & long terme dépend de I’ensemble de
toutes les taches allouées & ’agent. Je propose un protocole basé sur une succession de plusieurs
ventes aux enchéres simultanées. Ainsi, toutes les taches vont étre remises en ventes automati-
quement, plusieurs fois jusqu’a stabilisation de l’allocation des taches. Il est alors prouvé que le
processus converge effectivement vers une solution stable.

Le protocole est expérimenté de fagon & montrer que la convergence vers une solution sous-
optimale est rapide permettant aux robots de se coordonner ponctuellement en cours de mission.
De plus, la qualité des solutions construites est mesurée comparativement & 1’allocation opti-
male (calculée de fagon centralisée) de facon a évaluer Uefficacité statistiquement de 'approche
proposée.

1.5 Conclusion

Nous avons débuté ce chapitre sur le Taylorisme. La découpe scientifique des chaines de
production a permis des gains de productivité et & faciliter I’émergence de la robotique. Cette
vision s’appuie sur une planification compléte ol chaque agent se voit attribuer un roéle défini
selon une succession précise d’actions. Il devient alors rapidement impossible de planifier les
actions & réaliser & chaque instant pour un groupe de robots et pour tous les cas de figures
imaginables dés que le probléme sort d’un cadre restreint & quelques états.

A travers la problématique de concevoir une flotte de robots mobiles autonomes, nous avons
vu qu’il est difficile d’appliquer une planification optimale des déplacements simultanés possibles
de tous les robots pour des missions d’exploration. La réalisation des actions et la perception
de chaque robot sont soumises & incertitude. Une connaissance robuste et commune & plusieurs
agents est difficile & mettre en ceuvre. Cela engendre un espace intraitable des configurations
possibles du systéme & controler.
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Mon hypothése de travail repose sur l'idée que, augmenter les capacités d’un systéme complexe
ne peut se faire sans 'augmentation de 'autonomie des éléments composant le systéme : de
I'autonomie pour chaque robot du groupe & travers une architecture distribuée et de 'autonomie
pour des capacités fonctionnelles vis & vis d’une planification plus abstraite. Nous méme, en
prévoyant un déplacement, nous ne planifions pas, pas & pas, notre trajectoire jusqu’a notre
cible. Dans une situation normale, nous faisons confiance, sans réfléchir, & notre capacité de
marcher. Nous planifions uniquement les passages clefs qui différencient une route plutét qu’une
autre.

A travers mes contributions, pour 'architecture robotique mise en place, je cherche & définir
les limites de I'autonomie d’un niveau réactif vis & vis d’un niveau cognitif. Les contributions
apportées & la planification individuelle reposent sur une résolution hiérarchique ot une solution
globale s’abstrait de solutions locales exactes. Ce procédé permet de traiter sous-optimalement
et en cours de mission, un probléme sans forte restriction sur sa taille. La solution construite
doit alors étre affinée localement pour étre effective. Enfin, pour la coordination multi-agents,
I’approche proposée s’appuie sur des procédés de délibérations distribuées oti chaque agent est
autonome dans la création de son plan particulier et coopératif.

38



Chapitre 2

Planifier pour explorer

Le Petit Larousse illustré de 1905° définit le verbe “Ezplorer” par : “visiter, aller & la dé-
couverte (explorer les mers) et au sens figuratif, étudier, scruter, sonder (explorer les sciences)”.
La définition peut conduire & des activités et des problématiques différentes. Il est possible de
différencier ces deux sens comme : ’exploration au sens premier, désignant un déplacement sur
une frontiére définie entre le connu et 'inconnu, cette exploration permet une acquisition de
données nouvelles par ’étude d’éléments inconnus; et ’exploration au sens figuré, consistant a
fouiller une base de connaissances & la recherche de nouveaux savoirs.

En informatique, ’exploration fait davantage écho & une exploration au sens figuré. L’explo-
ration se traduit par des activités de fouille de données et de recherche dans de grands graphes
(moteur de recherche Internet). Les données existent déja, il s’agit de les parcourir efficacement
pour en faire ressortir une connaissance ou un élément particulier. En robotique mobile, ’explo-
ration vise plus communément un sens premier avec l'activité de créer une carte.

L’acquisition de données est alors localisée sur des zones inconnues & la limite de la carte
connue. L’activité d’exploration en robotique mobile s’accompagne généralement de la création
de cartes modélisant les routes praticables (e.g. délimitant 1'espace libre et les obstacles). Mais
I’exploration peut définir des missions ot 'on posséde déja une carte. Ce type d’exploration cible
une recherche d’informations particuliéres (pour actualiser, pour enrichir la carte, pour secourir,
pour surveiller). On peut donc distinguer les missions d’exploration en général et les missions de
cartographie. A chaque instant d’une mission d’exploration, ’environnement peut étre défini par
des zones & visiter. L’objectif pour un robot ou pour une flotte de robots consiste donc a couvrir,
le plus efficacement possible, les zones inconnues jusqu’a ce qu’il n’y en ait plus.

Dans le cadre de missions multi-robots, les choix individuels doivent prendre en considéra-
tion la présence de coéquipiers de facon a répartir efficacement les taches. Les choix individuels
reposent donc sur deux problématiques principales : fusionner les connaissances et coordon-
ner les actions. Par nature, chaque robot embarque des capteurs et construit sa connaissance
propre. Ainsi, la représentation de I’environnement connu est différente d’un robot & un autre.
Le challenge consiste alors & fusionner les connaissances et a coordonner les robots, quand la
communication le permet. La fusion permet d’unifier la carte et de localiser les robots. En-
suite, la coordination consiste a allouer & chacun des robots leurs taches d’exploration [Sim-
mons 00, Zlot 02, Burgard 05, Matignon 12].

Ce chapitre présente la problématique liée & la planification des actions dans le cadre de
missions d’exploration. Les modéles et les approches liées & la planification sont briévement
présentés de facon a se concentrer plus particuliérement sur les processus décisionnels de Markov

6. Petit Larousse illustré de 1905 mis en ligne par 'université de Cergy : http ://dictionnaire1905.u-cergy.fr/
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(MDP) dans un cadre d’exploration mono-robot puis multi-robots. En effet, nous verrons que les
MDPs forment une famille de formalismes expressifs pour modéliser des problémes de prise de
décisions complexes.

2.1 Modélisation pour la planification

La notion d’agent est largement utilisée en Intelligence Artificielle pour modéliser les inter-
actions entre plusieurs éléments d’un méme environnement. L’agent est défini comme une entité
autonome capable de percevoir et d’agir dans un environnement [Wooldridge 95, Ferber 95].
L’agent est animé par des buts & atteindre. Le robot peut alors étre défini comme un agent
particulier ol la perception et ’action sont définies par ses interfaces avec le monde réel.

Tout un pan de 'Intelligence Artificielle cherche & définir les mécanismes propres & chaque
agent, liant les perceptions aux actions. L’ensemble de ces mécanismes définissent le compor-
tement d’un agent. Le comportement de 'agent doit lui permettre d’atteindre ses objectifs.
C’est-a-dire que la succession d’actions, guidées par sa perception, doit conduire ’agent vers un
état ou il est validé que ses objectifs sont atteints ou sont inatteignables.

Le comportement des agents d’un groupe peut étre défini sur des approches plus ou moins ré-
actives/délibératives et plus moins centralisées/décentralisées en fonction des ressources mises en
ceuvre et de l'architecture utilisée entre les agents pour prendre des décisions. Une approche ré-
active cherche & définir des comportements adéquats tout en minimisant les calculs et la mémoire
nécessaires a ’exécution de ces comportements. Dans une approche délibérative, les techniques
de planification cherchent & définir le choix des actions a réaliser sur la base d’une évaluation des
conséquences de ces choix.

Les conséquences de ces choix sont définies par les actions & venir qui pourraient étre exé-
cutées. La planification vise & controler les successions possibles d’actions, jusqu’a la réalisation
des objectifs de la mission. La planification consiste alors & définir une modélisation permettant
d’exprimer I’évolution du systéme en fonction des actions pouvant étre réalisées puis a explorer
virtuellement le modéle pour définir un plan d’actions. Enfin, le modéle pour la planification peut
(ou non) intégrer une connaissance probabiliste sur ’évolution de ’environnement ; on parlera
alors de planification stochastique.

2.1.1 Planification déterministe

Les méthodes classiques de planification consistent & discrétiser 'espace d’états du systéme de
fagon a pouvoir itérativement les parcourir en fonction des actions testées [Bellman 57, Fikes 71,
Boutilier 96, Buffet 08]. Le principe fondamental consiste en une représentation des actions sous
forme d’une fonction de transition ¢ : S x A — S. La connaissance sur ’évolution du systéme
s’exprime telle qu’une action a réalisée dans un état du systéme s conduit le systéme dans un état
s’. Dans le cadre ou le systéme est décrit par un nombre fini d’état, on parlera d’un automate a
ensemble fini d’états.

La perception et l'action d’'un agent peuvent étre caractérisées par deux ensembles finis
de variables. A chaque instant, 'agent peut accéder aux variables de perception et définir ses
variables d’actions. Pour le robot mobile, les variables de perception et d’action sont données par
les mesures capteurs et les possibilités de commande. L’état courant d’un agent peut étre défini
sur la base des perceptions courantes et d’une mémoire.

La meémoire peut étre définie simplement par I'historique des couples (perception, action)
jusqu’a l'instant présent. Le nombre d’états d’un agent construit uniquement sur une mémo-
risation des perceptions et des actions passées est potentiellement infini. Définir un modéle de
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Penvironnement (une carte pour un robot mobile), permet d’organiser la mémoire de fagon a
exprimer une connaissance. L’état d’un agent est alors défini par I'union de son état perceptif et
de I’état de sa connaissance.

Planifier le comportement d’un agent consiste a définir une fonction plan : S — A qui associe
une action a réaliser pour chaque état du systéme de facon & ce que, & partir de 1’état initial
s0, 'exécution du plan termine dans un état s ou les objectifs sont atteints (s € Sopjectits C S)
[Bellman 57, Fikes 71|. La fonction de validation d’un plan & partir d’un état initial sp peut étre
définie de fagon récursive (avec S’ Uensemble des états visités initialement vide S" = () :

vral si s € Sopjectifs
valide(s, plan, S') = faux si o se s’
valide( t(plan(s)), plan, S’ U{s} ) sinon

et : valide(sg, plan) = valide(sg, plan, 0)

Ainsi, a chaque itération I’ensemble S’ des états visités est incrémenté d’un état. Dans la pire
configuration, le plan impose de visiter ’ensemble des états S, la vérification d’un plan se fait
donc en O(|S]) opérations.

Exemple de problématique

Considérons un robot nettoyeur qui travaille dans un petit appartement comprenant une
chambre, un séjour et une cuisine (Figure 2.1(a)). Son état est constitué de 3 variables booléennes
(Ch, Se, Cu) respectivement vrai si la chambre, le séjour ou la cuisine est propre. A cela s’ajoute
une quatrieme variable ressources représentant 1’état de charge du robot selon 4 niveaux. Le
robot peut : nettoyer la cuisine et la chambre pour une unité de ressource, nettoyer le séjour
pour deux unités de ressources ou se recharger. Enfin, le robot ne peut plus se recharger s’il a
consommé toutes ses ressources. L’état du systéme comprend donc une variable & 4 valeurs et 3
variables booléennes soit un total de 32 états (4 * 23). Seulement 23 états de automate (Figure
2.1) sont atteignables par I’ensemble des combinaisons d’actions possibles depuis 1’état initial
(so : aucune piéce propre, robot en charge maximale).

En considérant comme état but l’état sy on toutes les piéces sont nettoyées (Ch, Se et Cu
sont vrais) et le robot est complétement chargé, le planificateur a pour objectif de déterminer
un plan sous la forme d'un chemin dans ’automate qui se termine dans I’état sy. Ce chemin
décrit un comportement partiel défini uniquement pour chacun des états traversés (par exemple
Figure 2.2 : (sg, nettoyer Ch), (sg, se charger), (s1, nettoyer Cu), (s13, se charger), (s5, nettoyer
Se) et (s23, se charger) ).

Définition factorisée des transitions

Les automates a ensemble fini d’états peuvent rapidement étre trés lourds, du fait du nombre
d’états qui définissent le systéme. De plus, une définition brute de la fonction de transition
t:Sx A — S impose une énumération de I'ensemble des couples (état, action). Le langage
lié au planificateur STRIPS [Fikes 71| permet une deéfinition factorisée des actions. En défi-
nissant un état comme un ensemble de formules atomiques valides (par exemple 'état sig :
propre(Chambre, faux), propre(Séjour,vrai), propre(Cuisine, faux) et ressource(robot, 1)), une
action peut étre définie par 3 conjonctions de formules atomiques : précondition, suppression et
ajout. Ainsi, ’action est exécutable si ’état initial vérifie les formules de précondition, et 'exé-
cution de l'action conduit dans un état construit relativement a ’état initial aprés suppression
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FIGURE 2.1 — Appartement & nettoyer par le robot mobile (a) et automate a ensemble fini d’états
du robot nettoyeur (b)

et ajout des formules décrites par ’action. Voici un exemple de description de ’action “netoyer”
quand le niveau de ressources du robot est de 3 :

precondition :  ressource(robot, 3), propre(Séjour, faux)
nettoyerSe3(robot) :  suppression :  ressource(robot, 3), propre(Séjour, faux)
ajout : ressource(robot, 1), propre(Séjour, vrai)

Les buts sont exprimés de la méme facon par un ensemble de formules. Dans notre exemple
le but regroupe les formules : propre(Chambre, vrai), propre(Séjour, vrai), propre(Cuisine, vrai)
et ressource(robot, 3). La recherche d’un plan consiste alors & visiter la succession des états
découlant de I’exécution des actions disponibles [Fikes 71]. Cette recherche peut étre trés cotiteuse
en calculs. La possibilité d’évaluer une distance entre chaque état et ’état but permet d’accélérer
la résolution a la maniére de l'algorithme A* [Hart 68]. L’exploration des états construits par
I'application des actions est alors orientée de fagon & minimiser cette distance a chaque étape.
D’autres approches [Lasdon 70, Dean 95| proposent une résolution basée sur une structuration
de plusieurs plans partiels appliqués successivement pour réaliser chacun un sous-groupe de buts.
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FIGURE 2.2 — Exemple de plan valide sous-optimal (vis & vis de terme du nombre d’actions
réalisées) pour nettoyer 'appartement

Limitation des transitions déterministes

Une modélisation par automate & ensemble fini d’états ou en utilisant le langage STRIPS
reste peu expressive par rapport a des cas concrets de planification :

— Le modéle suppose que les actions s’exécutent de facon séquentielle, une par une. Il n’est
donc pas possible d’exécuter plusieurs actions simultanément sans construire des super-
actions comme le produit de plusieurs actions unitaires exécutées simultanément. Cette
limitation apparait notamment lors de la modélisation de problémes de planification met-
tant en ceuvre plusieurs agents. Dans notre exemple, le nettoyage des piéces pourrait se
faire simultanément avec deux robots. Chaque action est alors définie par 'union des ac-
tions individuelles (e.g., robotl nettoie Ch, robot2 se charge, etc.) en tenant compte du
fait que chaque action individuelle n’a pas forcément la méme durée d’exécution.

— Le modéle ne propose pas de traiter directement des problémes d’optimisation. Une re-
cherche ciblant le plan optimal (minimal ou maximal) nécessite une relation d’ordre entre
les plans valides. Dans le cadre du robot nettoyeur, il est possible d’imaginer une métrique
basée sur le nombre de charges effectuées lors de la réalisation du plan. Un plan optimal
est alors un plan qui minimisera le nombre de charges.

— Le modéle ne permet pas d’exprimer clairement les interactions entre 'agent et les élé-
ments de son environnement. Il est cependant possible de conditionner les transitions par
I’observation de certains événements. Le comportement de ’agent est alors défini selon un
triplet (état, événement, action).

L’utilisation de la notion d’événement permet ’application de planificateurs déterministes
dans des environnements oil certains éléments ne dépendent pas de ’agent contrélé. La modéli-
sation de l'incertain permet de passer dans une nouvelle classe de planificateurs o ’exécution
d’une action peut conduire le systéme dans différents états.

2.1.2 Planification stochastique

De facon similaire a la planification déterministe, les approches de planification sous incerti-
tude basent la représentation des actions sous forme de transitions ¢ qui associent des triplets (s,
a, s') (état initial, action réalisée, état atteint) [Bellman 57]. Dans le cas de transitions détermi-
nistes I’état atteint s’ pour un couple (s, a) est unique. En considérant une évolution incertaine
du systéme, la réalisation d’une action a dans un état s peut mener le systéme dans un état
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parmi plusieurs possibles. Il existera alors plusieurs états s’ tels que les triplets (s, a, s’) soient
réalisables.

Dans la mesure d’une connaissance fine sur ’évolution d’un systéme il est possible d’associer
une distribution de probabilités sur 'ensemble des états atteignables. Une probabilité est alors
définie sur un intervalle [0, 1] telle que 0 correspond au cas ot la transition (s, a, s’) n’est jamais
réalisée, et 1 au cas ou la transition est certaine.

Notion de politique

La résolution d’un probléme de planification sous incertitude consiste a définir les actions &
réaliser pour chacun des états de fagon & maximiser I’espérance que les buts soient atteints. Dans
le cadre de planification sous incertitude, il y a un glissement sémantique d’une problématique de
résolution de problémes vers une problématique de prise de décision [Bellman 57, Puterman 94,
Buffet 08]. Dans le cadre ou le choix des actions a réaliser ne fournit qu’une garantie statistique
de réussite, on parlera de politique d’action 7 plutét que de plan. Dans la mesure ol les états
s € S du systéme sont construits par I'union des états perceptifs et des états de la connaissance,
la fonction politique 7 est définie en associant une action a réaliser & chaque état du systéme :

T:S = A

La planification sous incertitude et orientée par des objectifs est, par nature, un probléme
d’optimisation. La solution (politique optimale) est la politique qui maximise les chances d’at-
teindre un des états objectifs s € Sopjectifs C S. Les algorithmes classiques de résolution se
basent sur des techniques similaires & la planification déterministe avec optimisation. Ils par-
courent, itérativement, les états du systéme en fonction des actions choisies de fagon & évaluer
une politique [Puterman 94|. L’optimalité d’une politique s’évalue comparativement aux autres
politiques possibles.

Dans la mesure ol le ’évaluation d’une politique ne dépend plus uniquement d’états objectifs
mais prend en compte d’autres éléments (e.g. minimisation des actions de charge), la politique
optimale ne pourra pas étre définie uniquement sur une maximisation des probabilité d’atteindre
un des états objectifs. Le formalisme des Processus Décisionnels de Markov (MDP) fait référence
en terme de modélisation de problémes de prise de décision dans l'incertain. Il associe & un
automate a transition probabiliste une fonction de cott/récompense. Nous verrons plus tard
comment les MDPs et ses extensions proposent des modéles adaptés a la planification de missions
d’exploration en robotique.

Retour sur ’exemple

Dans le cadre d’un robot nettoyeur ol la consommation de ses ressources est incertaine
(par exemple, conditionnée par l'état réel de propreté des piéces), les actions de “nettoyer”
vont pouvoir conduire & différents états. Par exemple, 'action de nettoyer la chambre peut
étre soumise aux probabilités : 0.2 pas de diminution du niveau de charge, 0.7 une simple
diminution et 0.1 une double diminution du niveau de charge. Ainsi, & partir de 1’état ini-
tial sg, I'exécution de 'action “nettoyer la chambre” peut conduire le robot dans les états s; :
propre(Chambre, vrai), ressource(3) avec une probabilité de 0.1 (la chambre était déja propre),
sg : propre(Chambre, vrai), ressource(2) avec une probabilité de 0.7 (situation normale), ou s34 :
propre(Chambre, vrai), ressource(1) avec une probabilité de 0.2 (la chambre était tres sale). Les
transitions a partir du couple (s, nettoyer la chambre), vers tous les autres états, sont alors
nulles (Figure 2.3).
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FIGURE 2.3 — Zoom sur l'état initial sg et 'action "nettoyer chambre" avec des transitions
probabilistes.

Un plan valide sera défini si les actions permettent, avec certitude, d’atteindre un des états ou
les objectifs sont atteints, ici sy : propre(Chambre, vrai), propre(Cuisine, vrai), propre(Séjour, vrai),
ressource(3). La nature incertaine du probléme induit une validité probabiliste sur la politique.
L’objectif de la planification consiste alors & définir les actions optimisant les chances de valider
la mission (ici, d’arriver a nettoyer les 3 piéces).

Factorisation de la fonction de transition

La fonction de transition doit étre définie pour tous les triplets possibles (état initial, action
réalisée, état atteint). Comme dans le cadre déterministe, il est possible de factoriser la fonction de
transition. Les réseaux bayésiens permettent de représenter I'influence des variables de I’état les
unes par rapport aux autres lors de la réalisation d’une action. Ce modéle permet une définition
factorisée des transitions [Naim 07|. Par exemple, dans le cadre du nettoyage de la chambre, si
I’on posséde 2 variables “état de la piéce” et “fréquence de nettoyage” dans I’état du systéme, il
est possible de les relier au nombre de ressources qui seront probablement consommeées lors du
nettoyage (Figure 2.4).

L’expression de l'incertitude dans les transitions permet au modeéle d’exprimer une grande
variété de problémes liés & 'optimisation du comportement d’un agent. La modélisation par
transitions probabilistes, par rapport aux transitions déterministes, permet de lever la limite
liée & I’évolution incertaine d’un systéme. Par contre, le modéle suppose toujours que les actions
s’exécutent de fagon unique et séquentielle, ce qui n’est pas pertinent dans un cadre multi-agents.

2.1.3 Planification multi-agents

La notion d’agent définit une entité capable de percevoir et d’agir dans son environnement.
Les systémes multi-agents (SMAs) modélisent des systémes mettant en ceuvre plusieurs entités
évoluant dans un méme environnement [Wooldridge 95, Ferber 95]. Les SMAs permettent ainsi
de modéliser des problémes de controéle distribué multi-robots. Chaque agent est autonome pour
choisir ses actions & exécuter et dans une approche par planification, ’exécution d’une politique

45



Chapitre 2. Planifier pour explorer
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sale 0.1 0.7 0.2 0.0

FIGURE 2.4 — Réseau bayesien attaché & la fonction “nettoyer la chambre”

se fait de fagon distribuée. Le choix des actions & réaliser par chaque agent se fait sur la base de
ses perceptions propres (incluant de possibles communications).

Dans le cadre de la planification multi-agents, on ne cherche plus & organiser les actions réa-
listes par un agent mais les actions réalisées en paralléle par plusieurs agents. Les principales
modélisations pour la planification (mono-agent) s’appuient sur une discrétisation de 1’espace
d’états du systéme couplé & une exécution séquentielle des actions. Cette approche est inappro-
priée & la planification d’actions réalisées de fagon simultanée comme dans un cadre multi-agents.
La politique globale doit alors étre composée de politiques individuelles qui, exécutées séparément
par chaque agent, permettront au systéme d’atteindre les objectifs fixés.

11 existe 2 principales approches pour traiter un probléme de planification multi-agents. La
premiére approche, avec modélisation centralisée, considére un unique modéle intégrant des états
et des actions construits sur les capacités jointes de tous les agents controlés. La seconde approche,
avec modélisation distribuée, cherche & coordonner plusieurs modéles interdépendants, ot un
modéle est construit pour chaque agent.

Modélisation centralisée

Avec une approche par modélisation centralisée, la planification des actions & réaliser conjoin-
tement par un groupe d’agents implique de traiter ’ensemble des actions individuelles comme
une action jointe unique dans le modeéle du systéme. L’ensemble des états .S est défini par I'union
des états individuels (S4y,). L’ensemble des actions A est défini comme le produit cartésien
des actions simultanées de chacun des agents (A4y,). Ce modéle suppose alors que les actions
individuelles se réalisent en méme temps et avec une méme durée.

S = Sag, X ... X Saq,
A:AAg1 X...XAAgn

Si nous reprenons I’exemple du nettoyage d’appartement par une flotte de deux robots, chaque
action du systéme est décrite par les actions réalisées simultanément par chacun des deux robots.
Le systéme évolue selon les actions individuelles combinant nettoyage, attente et chargement. En
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supposant que le nettoyage du séjour prend deux fois plus de temps que le nettoyage de la
chambre, de la cuisine ou que la charge, il est alors nécessaire de diviser cette action en deux
actions unitaires. Les actions jointes peuvent s’énumérer comme suit :

1. action attendre-nettoyer(Ch) : le robot 1 attend et le robot 2 nettoie la chambre.

2. action attendre-nettoyer(Cu) : le robot 1 attend et le robot 2 nettoie la cuisine.

3. action attendre-nettoyerl(Se) : le robot 1 attend et le robot 2 débute le nettoyage du séjour
4. action attendre-nettoyer2(Se) : le robot 1 attend et le robot 2 finit le nettoyage du séjour.
5

. action attendre-charger : le robot 1 attend et le robot 2 se charge.

action nettoyer(Ch)-attendre : le robot 1 nettoie la chambre et le robot 2 attend.
action nettoyer(Ch)-nettoyer(Ch) : les deux robots nettoient la chambre.

action nettoyer(Ch)-nettoyer(Cu) : le robot 1 nettoie la chambre et le robot 2 la cuisine.

© %o N>

La définition de la fonction de transition devra alors intégrer le fait que si un robot débute le
nettoyage du séjour alors, & I’état suivant, il n’a pas d’autre choix d’action que de finir le séjour.
D’autre part, si les politiques sont exécutées de maniére décentralisée, la politique construite sera
distribuée sur chacun des agents. Les politiques individuelles doivent alors respecter les capacités
perceptives et communicatives de chaque agent.

Contrainte sur une politique décentralisée

Au dela de I'explosion combinatoire due & la modélisation d’un tel systéme, il est important,
dans la phase de planification, de garder une cohérence entre les actions individuelles réalisées
et les parties de 1’état global du systéme connues par chacun des agents. En d’autres termes, la

politique globale doit étre définie comme I'union de politiques individuelles (744, ..., Taq, )-
T S - A
Sjoint = (3A917 s SAgn) — W(Sjoint) = (WA91(3A91)7 -y TAg, (SAgn))

La politique globale doit respecter une contrainte d’unicité des actions individuelles pour un
méme état individuel. La politique ne peut pas définir deux actions individuelles différentes pour
le méme état d’un agent.

/ H o L. — ..
VAgi,  VSjoint, Sigint €S SiSag, = Shg. alors Tag, (Sjoint) = T Ag, (Sjoint)

Une modélisation simple d’un probléme multi-agents peut se baser sur une connaissance
indépendante des capacités perceptives de chaque agent. Il y a souvent redondance entre les
informations connues par chaque agent et I’état du systéme peut étre construit par fusion des états
individuels. Dans notre exemple, cela correspond & des états construits sur une connaissance de la,
propreté de chacune des piéces. Apres 'exécusion de I’action jointe “nettoyer(Ch)-nettoyer(Cu)”,
le systéme atteint un état ou la chambre et la cuisine sont nettoyées sans garder de trace de qui
a fait quoi.

Cela ne porte pas & conséquence dans un environnement avec des communications efficaces ;
si état du systéme est connu par chacun des agents (VAg;, S = Sa4,). Dans le cas d’une
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possibilité de communication efficace et peu cotiteuse, il est possible de mettre en place un black-
board permanent. Dans le cas contraire, aprés ’exécution d'une action jointe, chaque agent pos-
séde une connaissance partielle de I’état du systéme. Par exemple, aprés 'action “nettoyer(Ch)-
nettoyer(Cu)”, le robot 1 connaitra l’état de la chambre mais ne saura pas forcément si la cuisine
aussi a pu étre nettoyée.

Nous verrons, avec les modéles de la familles des Processus Décisionnels de Markov (MDP),
qu’une solution pour une modélisation générique de problémes multi-agents coopératifs consiste
& introduire une notion d’observabilité. Le systéme est toujours décrit par un ensemble d’états
mais la politique est définie sur les observations possibles de I'état du systéme faites par chacun
des agents.

Modélisation distribuée

Une autre approche pour exprimer une problématique multi-agents et calculer la politique
jointe, consiste & s’appuyer sur une modélisation distribuée avec un modéle individuel construit
pour chaque agent. Chaque modéle individuel (état, action, transition) est construit sur ’espace
d’états restreints & ceux de ’agent en accord avec ses capacités perceptives. Cette approche
est particuliérement appropriée pour une planification distribuée ou chaque agent cherche a
construire sa propre politique coordonnée [Bernstein 00, Chades 02, Nair 03].

Par contre, les modeéles individuels sont inter-dépendants. En effet, la dynamique de ’envi-
ronnement percue par un agent dépend des actions réalisées par les autres agents. Formellement,
la fonction de transition d’un agent Ag; peut dépendre de la politique de tous les autres agents.
Dans notre exemple, si le robot 1 cherche a nettoyer une piéce qui a déja été nettoyée par le
robot 2, il y aura une forte probabilité pour que le robot 1 ne consomme aucune ressource pour
cette action.

Une modélisation distribuée nécessite d’exprimer une connaissance sur les interactions entre
les agents. La plupart des approches s’appuient sur des éléments clefs définissant les régles d’in-
teraction. Ces régles permettent de paramétrer chaque modéle individuel. Les éléments clefs
prennent généralement la forme de ressources/taches a allouer, de régles d’usage a définir, de
role a distribuer et/ou de mise en place de rendez-vous |Ren 08|. Nous parlerons alors d’'un
ensemble de variables d’interaction V7 ...V} associées & des domaines de variation Dy ... Dy.

Par exemple, dans le cadre d’une coordination basée sur une simple allocation de téaches (les
piéces a nettoyer), les variables d’interaction représentent les taches a allouer. Les domaines de
variation associés sont définis par ’ensemble des robots. L’allocation de téches permet de définir
individuellement les états objectifs & atteindre. En supposant que chaque robot est indépendant
dans ses déplacements, il pourra étre autonome pour calculer sa politique une fois les objectifs
alloués.

La définition heuristique des variables d’interaction ne permet pas de garantir 'optimalité des
solutions calculées. Dans notre exemple, 'indépendance dans les déplacements de chaque robot
est une hypothése restrictive forte. Dans les faits, les robots peuvent se géner les uns les autres.
D’un autre c6té, avec un nombre de variables d’interaction restreint, une modélisation distribuée
permet de réduire considérablement la taille d’un probléme de coordination. Une modélisation
globale implique (\AAgi\")lsAgiw politiques jointes possibles avec |A 4, " actions et [Sy, |* états
joints. Une modélisation distribuée implique nx*|A4 4. | [S0; | % |D;[¥ politiques jointes possibles soit
‘AAQZ‘ ‘ ‘SAgi’
(1D;1%).

politiques individuelles par agent (n) et par configuration des variables d’interaction
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2.2 Exploration par un robot unique

L’exploration consiste & permettre & un robot de se déplacer dans son environnement de fagon
4 acquérir une connaissance sur des zones a visiter. Pour valider la bonne couverture des zones
& visiter, le robot doit maintenir une connaissance sur sa localisation lors de ses déplacements.
A chaque instant, le robot a & choisir une action de déplacement pour lui permettre d’étendre
sa carte connue. Quelle que soit la représentation de son environnement, grille d’occupation ou
carte topologique (cf. Section 1.3.3), ce choix est matérialisé par une position & atteindre parmi
I’ensemble des positions frontiéres, & la limite des zones connues.

La problématique de planifier une exploration peut étre considérée comme double avec une
phase de planification hiérarchisant les zones & visiter et une phase de planification du chemin
permettant de naviguer entre les zones a visiter. La fin d’'une mission d’exploration est définie
lorsqu’il n’existe plus de zones atteignables & visiter.

Le principe des algorithmes de planification repose généralement sur I’évaluation d’un nombre
important de politiques pour converger vers la meilleure. Cependant, une énumération des poli-
tiques en considérant tous les chemins possibles reliant toutes les zones & visiter et en considérant
toutes les possibilités dans la construction de la carte, va s’avérer fastidieuse et computationel-
lement infaisable.

2.2.1 Des variables vers les états

Dans le cadre de la planification pour un robot mobile, les politiques sont définies comme une
succession d’actions de déplacement permettant au robot, & partir d’'un état initial, d’atteindre
un état ou tous les objectifs de sa mission sont réalisés. La succession d’actions va permettre
de prévoir la succession d’états qui seront possiblement traversés. Un état du robot est alors
composé de I'ensemble des variables qui définissent sa connaissance & un instant ¢.

I’espace de recherche est basé sur les possibilités de succession entre les états. L’espace de
recherche est donc exponentiel par rapport a 'espace des états de l'agent. Le robot est une
entité réelle et ’espace des états d’un robot est limité, & défaut, par la taille de sa mémoire.
En pratique, en considérant que le robot embarque un ordinateur conventionnel, la mémoire
disponible permet d’énumérer un volume important d’états. Ce volume est borné, en considérant
des états construits sur un ensemble de variables booléennes, par :

t — 98+10°

1 octet = 2% états potentiels 1 gigaocte états potentiels

Mémorisation compléte des successions de perceptions

Les états du robot construits sur une simple mémorisation des perceptions depuis le début de
la mission et jusqu’a saturation de la mémoire induit un nombre exponentiel d’états par rapport
a la taille de 1a mémoire. En considérant ’ensemble des transitions possibles entre les états, il en
découle un espace de recherche doublement exponentiel par rapport & la taille de la mémoire. De
ce fait, la planification basée sur une simple mémorisation des perceptions est impossible a mettre
en ceuvre pour des applications réelles. Il est indispensable de proposer une planification basée
sur un espace d’états du robot contenu pour réduire ’espace de recherche. Ainsi, 'utilisation de
modéles compacts pour représenter la connaissance du robot va permettre de limiter 'espace de
recherche.

La connaissance d’un robot navigant dans un environnement, est généralement composée de
sa carte, de sa position et de la position des objectifs dans sa carte. Les objectifs & un instant
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donné, en exploration, sont donc modélisés par I’ensemble des positions présentes et futures a
explorer. Les positions futures dépendent de la carte qui est construite au fur et a mesure des
déplacements. De plus, I’évolution de la carte est incertaine, il en résulte un espace de recherche
conséquent pour définir tous les états possibles.

Etats d’un robot découlant d’une modélisation

Concrétement 1’état s d’un robot a l'instant ¢ est défini par sa carte courante M (Map) et
sa position ps. La position du robot appartient & I’ensemble des positions P; définies par la carte
M. Une carte M, permet de lier un ensemble de positions Ps entre elles via un ensemble de
connexions C; (les déplacements possibles).

§ = (Msaps) | M, = {P&Cs}a Ps € P

I’espace des états correspond a l’ensemble de tous les états atteignables a partir de I'état
courant. La taille de I’espace des états dépend alors de la taille et du nombre de cartes potentielles
qui peuvent étre construites. La carte et la position du robot sont définies de facon différente en
fonction de la représentation de I’environnement choisi.

Rappelons que l'on trouve 2 principaux types de cartes : les grilles d’occupation et les cartes
topologiques. Dans le premier cas, la position du robot est liée & des coordonnées cartésiennes.
Dans le second cas, la position du robot est définie relativement aux connexions existantes avec
les autres positions. Une position topologique est alors définie par ’ensemble des positions per-
mettant de l'atteindre et ’ensemble des positions atteignables. Il est bien entendu possible de
lier des coordonnées métriques a une position topologique.

Evaluation de I’espace d’états

L’espace d’états du robot dépend du potentiel de sa connaissance. De facon & borner le
nombre de cartes potentielles, on définit 'ensemble P comme ’ensemble maximal de toutes les
positions potentielles modélisables dans la carte du robot. C’est-a-dire que, quelque soit un état
s a un instant donné, Ps (défini par la carte courante M;) est un sous-ensemble de P. L’ensemble
P — P,0 représente alors ’ensemble des positions inconnues a 1’état initial s0. On définit alors : P
les ensembles potentiels de positions (P = {Ps} | Ps C P) et C4 'ensemble des configurations des
connexions possibles pour les positions dans P,. En considérant P fini et dénombrable, I’ensemble
des cartes potentielles M est défini comme le produit de P et de Cs.

= 3 e = 3ol

PscP PselP

|Ps|2

) avec [P| = 2P0 possibilités pour P

|Pso|?

9|P=Fs0] *2< ? ) < M| < oIP=Fs0l 2(%‘2)

|Ps|?
2lP=Ps0l definit le nombre d’ensembles de positions potentielles et 2< 2 ) le nombre de
configurations potentielles pour chaque ensemble Ps. Une configuration dépend de I'existence ou
non de connexions entre chaque paire de positions de la carte. Avec | Ps| positions possibles pour
le robot & un instant ¢, ’ensemble des états possibles S du robot est défini comme le produit
cartésien des cartes potentielles et des positions possibles du robot pour chaque carte :
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P P (\PSF)
sl= Y cdxni= 3 2V apy
Py=P0 Py=P40

|Ps0|? |P|2

oIP= P50l 2< : ) «|P,0| < |S] < 21~ 0l *2(T) % | P

Il est possible de réduire 'espace des états en considérant une borne sur la connectivité
de chaque position. Avec une discrétisation réguliére basée sur une grille d’occupation, chaque
position ne pourra connecter qu'un nombre maximal de voisins ¢y, réduisant ainsi le nombre de
configurations possibles Cy = 2F5*¢mer - Cependant, la taille de I’espace des états liés au nombre
de cartes potentielles reste exponentiel en le nombre maximal de positions qui peuvent étre
découvertes (|P|).

2.2.2 Construction de I’espace de recherche

L’objectif de la planification consiste & définir la succession d’actions & réaliser. Dans le
cadre de I'exploration, la perception va modifier la carte et va induire un état s du robot parmi
plusieurs possibles. Dans la mesure ot il existe une distribution de probabilités sur les états attei-
gnables, il est cohérent de modéliser le probléme de planification avec une fonction de transition
t stochastique de fagon & construire une politique © d’actions : 7 : S — A.

L’espace de recherche des solutions se compose alors de I’ensemble des politiques applicables.
Les politiques solutions, permettant d’atteindre un état ot il n’existe plus de position inconnue
atteignable, sont & chercher parmi |A|‘S‘ politiques possibles. De plus, nous avons vu que le
nombre d’états |S| est lui-méme exponentiel en le nombre |P| de positions potentielles. 11 est
donc excessivement difficile de parcourir ’ensemble des politiques possibles pour sélectionner
celle qui permet 'exploration la plus efficace.

Espace de recherche dans un exemple concret

En considérant une grille d’occupation définie sur 10 x 16 cellules le robot peut étre dans
160 positions différentes (10 * 16). On suppose un robot capable d’exécuter 3 actions : tourner
de 45° & gauche, tourner de 45° & droite et avancer d’une cellule. De plus, la perception du
robot lui permet d’établir la connectivité des positions a une distance de une cellule (Figure 2.5).
Avec 8 orientation possibles, il existe 1280 (160 * 8) poses possibles (positions x orientations) et

potentiellement 640 (160 * 8/2) passages bidirectionnels.

FicUrE 2.5 — Définition réguliére de point de FIGURE 2.6 — Construction du graphe de dépla-
passages cement

FEn considérant simplement que chaque passage inconnue existe ou non, il est alors possible

de construire 2640=20 cartes (en supposant 9 cases et 20 passages initialement connues Figure 2.5)
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parmi lesquelles se trouve la carte correspondant a Penvironnement (Figure 2.6). Dans un tel
environnement, les états possibles pour le robot appartiennent & |S| = M x P soit 2620 x 1280.
Enfin, avec une politique a chercher parmi ]A\ls | possibilités, Uespace de recherche s'évalue a
32°+1280 golutions potentielles.

1l est possible de se limiter aux états atteignables & partir de la position courante. Les états
atteignables peuvent étre construits en déroulant les séquences d’actions et de possibilités de
perception a partir de I’état initial (Figure 2.7). Cependant, méme en se limitant aux états
atteignables, on reste dans des espaces de recherche trop importants (avec une borne minimale
a |A\2lp|7‘PSO‘ et dans Pexemple 32°°*1280) phour pouvoir tester toutes les solutions. Méme une
génération de politique heuristique linéaire (en O(n)) est difficilement imaginable avec o PI=1P50l
états potentiels (dans I’exemple n = 2620 x 1280).

Tourner 90° Tourner 90°

a gauche a droite
Avancer

Actions :

Posibilités de
transition :
PN

‘/T ) AN
PN

NN
NN

\
»
3
.

™
>

/0 /NN /N
i AN ZANN [\ / x| [x| /I

2 O} &)
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FIGURE 2.7 — Arbre de recherche déroulant l’ensemble des états atteignables & partir d’un état
initial

Vers des re-planifications réguliéres

11 est raisonnablement impossible de planifier les actions a réaliser, de la configuration initiale
du robot, jusqu’a l'exploration totale d’une zone et ce, quelles que soient les évolutions possibles
de la carte. En raison de la taille de I’espace de recherche qui découle d’une modélisation compléte
du probléme d’exploration, la plupart des stratégies d’exploration se basent sur une résolution &
horizon limité sur l’évolution de la carte (incluant un nombre limité de modifications possibles
dans la carte).

La politique doit donc étre orientée par les états ot les connaissances des robots couvrent tout
I’environnement. Une résolution a horizon limité consiste & viser des objectifs intermédiaires o1,
la connaissance a été enrichie sans couvrir encore tout I’environnement. La politique est ensuite
actualisée au fur et & mesure que la connaissance s’accroit pour viser de nouveaux objectifs
intermédiaires vers des connaissances toujours plus riches. Pour calculer ces politiques & horizon
limité sur 'évolution de la carte, des frontiéres sont définies entre les zones connues et inconnues
pour représenter les objectifs intermédiaires. La difficulté de la mise en ceuvre d’une stratégie
d’exploration réside dans les mécanismes permettant au robot de hiérarchiser, en cours de mission,
Pimportance de chacune des portions frontiéres courantes (Figure 2.8).
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Les solutions répertoriées dans la littérature proposent une planification sans présupposer
des évolutions possibles de la carte [Thrun 98, Simmons 00, Matignon 12|. En d’autres termes,
la politique construite est rendue obsoléte aprés toute modification de la carte. Cette solution
permet de considérer des états du robot construits uniquement & partir de la position du robot
dans la carte courante. Par contre, une politique nouvelle doit alors étre calculée entre deux mises
& jour de la carte.

A chaque actualisation de politique, le robot a le choix de viser un état objectif (modélisant
une portion de frontiére & explorer) parmi plusieurs états objectifs. En fonction de la portion de
frontiére qui sera explorée, le robot terminera dans une configuration plus ou moins avantageuse
pour continuer son exploration lorsque la carte sera mise a jour. Cependant, une planification
sans présupposer des évolutions de la carte ne permet pas de hiérarchiser 'intérét immeédiat des
portions de frontiéres les unes par rapport aux autres (Figure 2.8).

zones inconnues

FIGURE 2.8 — Exemple ot I'heuristique visant la frontiére la plus proche ne permet pas une
stratégie d’exploration optimale.

L’évaluation et le choix de quelle frontiére il faudrait explorer en priorité peut se faire de fagon
heuristique. Généralement, I’heuristique consiste a choisir la frontiére la plus proche [Elfe 87,
Thrun 98, Choset 01]|. Cependant, I’heuristique peut étre définie arbitrairement : selon une route
pré-définie (en spirale par exemple), de facon & maximiser la taille de la frontiére repoussée, pour
privilégier les fermetures de boucle, etc.

Une seconde approche pour évaluer I'intérét immeédiat des frontiéres, consiste & introduire une
évaluation des positions frontiéres dans le cadre d’une planification des mouvements du robot.
Le mécanisme consiste a évaluer les gains d’explorer chacune des portions de frontiére (ou cellule
frontiére) comparativement aux autres et a propager ces gains dans la carte [Burgard 05, Mati-
gnon 12]. Ainsi, le choix final de la frontiére a explorer maximise le ratio : “coiit du déplacement”
versus “gain associé 4 la portion de frontiére”.

La Figure 2.8 met en évidence que la taille et la configuration de zones distinctes a explorer
peut étre déterminant par rapport & un choix privilégiant uniquement la proximité des frontiéres.
Une évaluation fine de l'intérét de viser une frontiére plutoét qu’une autre passe alors par une
planification de chemin englobant plusieurs frontiéres a explorer [Berhault 03]. Ce constat appelle
alors une planification multi-objectifs pour pouvoir éviter au robot des retours cotiteux sur des
zones laissées en arriére pour plus tard.

2.2.3 Les Processus Décisionnels de Markov (MDP)

La problématique de planification pour ’exploration reléve d’un probléme d’optimisation de
chemin permettant de visiter plusieurs zones frontiéres dans un cadre incertain. Les Processus
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Décisionnels de Markov (MDP) sont considérés comme un outil mathématique de référence pour
modeéliser des problémes d’optimisation de décision sous incertitude. Le modéle est utilisé dans
de nombreux travaux pour la planification de chemin en robotique mobile dont voici un échan-
tillon : [Burgard 05, Teichteil-Ko6nigsbuch 06, Foka 07, Matignon 12]. Il permet de modéliser
I'incertitude par des probabilités de transition et d’exprimer les performances par une fonction
de cotit/récompense liée a la réalisation des actions.

Du fait de la popularité des MDPs, il existe une bibliographie riche proposant des algorithmes
permettant le calcul efficace de politiques ou permettant d’étendre le modéle pour exprimer
des problémes plus complexes. Parmi les extensions, nous verrons qu’il est notamment possible
d’exprimer une notion d’observabilité et des problématiques de planification multi-agents.

Le formalisme

Un MDP est défini par un tuple (S, A, ¢,r) [Bellman 57, Puterman 94| représentant respec-
tivement ’ensemble des états, ’ensemble des actions, la fonction de transition et la fonction de
récompense. Ce tuple définit le systéme et ses possibilités d’évolution. En robotique mobile, les
états sont généralement construits sur la base de la carte du robot a un instant donné et des
actions unitaires permettant au robot de passer d’une position & une autre dans sa carte.

La fonction de transition ¢ est définie par t : S x A x S — [0,1] qui donne la probabilité
t(s,a,s’) d’atteindre s’ depuis s en exécutant l'action a. Une valeur de (s, a,s’) égal & 1 ou 0
indique respectivement que la transition de s vers s’ en réalisant 'action a est certaine (déter-
ministe) ou impossible. Pour étre cohérent avec I’évolution probable du monde la somme des
transitions depuis s.

Z t(s,a,8) =1

s'esS

r est la fonction de cott/récompense permettant d’exprimer les préférences sur les actions
a réaliser en fonction de l'état courant. La fonction de coit/récompense r est définie par r :
Sx A— R, our(s, a) retourne la récompense obtenue en exécutant ’action a depuis s si (s, a)
est positif ou le colit d’exécuter a en s si r(s, a,) est négatif.

Politique optimale

Trouver une solution optimale & un MDP consiste a chercher la politique optimale 7* :
S — A qui maximise les gains espérés sur les récompenses. Bellman [Bellman 57| a proposé une
fonction permettant une évaluation récursive des états par rapport & m la politique employée
V™ : S — R. La valeur d'un état V7 (s) est alors définie comme une somme pondérée de sa
récompense immédiate aprés réalisation de l'action m(s) et des valeurs des états atteignables
proportionnellement aux probabilités de les atteindre :

VT (s) =r(s,m(s)) + v _t(s, w(s),s)V(s)
s'eS
Le parameétre v € [0,1] pondére 'importance entre les récompenses immédiates et futures.

La politique optimale 7* est la politique qui maximise la fonction de valeur V™ : § — R donnée
par 'équation de Bellman [Bellman 57].

Vse S, VrmeAS V™ (s)>V"(s)
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Etat

Action

g ®

W

Probabilité de transition

o

-0.3 coat

4.1 Récompense

FI1GURE 2.9 — Exemple d’un Processus Décisionnel de Markov avec 5 états et un total de 4 actions
disponibles (e.g. t(S3, az, S1) = 0.9 et r(S2, asg) = —1.3).

Vs e S, w*(s)= argmazx < r(s,a) +’yzt(s,a, SYV™ (s) )

a€A s'es

avec argmaz ( f(a) )=a" <& Vaec A, f(a*)> f(a)
acA

Résolution d’'un MDP

A partir de I’équation de Bellman, 1’algorithme “ Value iteration” [Bellman 57, Bellman 70|
repose sur une technique de programmation dynamique pour calculer une politique optimale. Le
principe consiste en des ré-évaluations approximatives successives de chaque état (Algorithme 2).

Algorithme 2 : Value iteration

Données : un MDP (S, A,t,r), y€ [0, 1Jet e < min ( |r(s, a)|)
s€S, acA

Résultat : 7 (selon € et v) et V™

1 initialiser V : Vs € S, V[s] « 0;
2 répéter
3 initialiser V' : V' <+ V;

Actualiser 7* : Vs € S,  7*[s] «— argmax < r(s,a) +v Y. t(s,a,s)V'[¢] );
4 acA s'eS
Actualiser V : Vs € S, V[s] < r(s,7*[s]) +7 > t(s,7*[s], s )V'[¢];
s'eS
6 jusquaVvVse S, |V'(s)—V(s)|<e;

Nous avons vu que 7 représente le facteur d’atténuation des gains futurs. Ce facteur per-
met notamment de traiter des problémes a horizon infini. Dans un cadre robotique, cela peut
correspondre & des missions ou les objectifs sont perpétuellement remis en cause. Par exemple,
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pour une mission de surveillance d’entrepot, le robot doit alors maintenir une connaissance d’un
environnement potentiellement dynamique. Dans le cas d’un probléme & horizon fini v peut étre
paramétré & 1. Sur la base d’une atténuation des coits/récompenses a 'infini, le paramétre
e conditionne 'arrét de 'algorithme lorsque ’actualisation des valeurs de gains est considérée
comme négligeable.

L’algorithme “ Policy iteration” [Howard 60|, variante de “ Value iteration”, propose d’actua-
liser, a € prés, les valeurs de ’équation de Bellman V7 (s), entre deux itérations sur la politique
construite . Chaque itération dans “ Policy iteration” demande alors plus de ressources calcu-
latoires qu’une itération dans “ Value iteration” [Puterman 94|. Cependant, “Policy iteration” a
statistiquement besoin de moins d’itérations pour converger vers la politique optimale. La résolu-
tion d’'un MDP est P-Complet et les deux algorithmes ont des résultats similaires [Puterman 05].
“Value iteration” et “ Policy iteration” permettent de traiter des problémes de ’ordre du million
d’états [Sutton 98|.

2.2.4 Exploration : un MDP orienté par des objectifs (GO-MDP)

Dans le cadre d’une planification de I'exploration d’une zone par des robots mobiles, 1'uti-
lisation des Processus Décisionnels de Markov (MDP) & horizon limité sur les évolutions des
connaissances impose de matérialiser les frontiéres & atteindre comme des objectifs intermé-
diaires. Un cotlit est associé & chacune des actions de déplacement relativement a l’énergie ou
le temps consommé. Des récompenses sont également associées a chaque action permettant de
visiter une zone inconnue |Burgard 05, Matignon 12].

La tache d’exploration & un instant donné, en cours de mission, est donc composée de plusieurs
zones a visiter (objectifs). Une évaluation homogeéne de ces objectifs conduit le robot sur la zone
minimisant les cotits des déplacements. Sans faire des hypotheéses sur les zones inconnues, il est
possible d’étendre ce modéle utilisé en robotique mobile, de fagon & choisir la frontiére & repousser
en considérant les frontiéres laissées derriére le robot. Il est alors nécessaire d’ajouter, dans la
définition des états, une mémoire des objectifs atteint ou non, de facon a construire une politique
englobant ’ensemble des objectifs & réaliser pour une carte a un instant donné.

Définition des espaces d’états et d’actions

L’ensemble des états S est donc construit sur la base des positions et orientations atteignables
dans la carte P incluant 1’ensemble des positions frontiéres (Goal) G C P. Les positions frontiéres
sont définis par ’ensemble des positions connues d’ot il est possible, pour le robot, de percevoir
une portion des zones inconnues. Un MDP orienté par des objectifs (GO-MDP) est construit en
enrichissant chaque état s d’'une mémoire des objectifs qui ont été atteints G,. L’ensemble G
des objectifs atteints est un sous-ensemble de tous les objectifs G. La mission s’arréte lorsque
I’ensemble des objectifs est atteint : G5 = G.

S={s | s=(ps, Gs), ps€P, GsCG}

Le systéme est donc défini sur | P|#2/C1 états (Figure 2.10) en considérant toutes les successions
possibles dans l'ordre de la réalisation des objectifs (Q‘G‘ possibilités pour Gs). L’ensemble des
actions est défini selon les capacités du robot. Si I'on reprend ’exemple du robot explorant une
grille de 10 x 16 avec 4 orientations et 3 actions possibles, & I’état initial, ses objectifs sont
localisés a la limite de sa perception (Figure 2.11). A état initial, avec une carte de 9 positions
dont 4 positions frontiéres, le systéme est défini sur 576 états (9 * 4 x 24).
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nombre L ] L | L 1
d'objectifs atteints : 0 1 2

FIGURE 2.10 - Exemple de GO-MDP (b) construit sur la base du modéle illustré en (a) incluant
un ensemble de 2 objectifs {a, b}.

®
ﬂ@'

FIGURE 2.11 - Etat initial du robot explorateur dans son environnement avec ici 4 positions
cibles frontieres.

Au cours de l'exécution de sa mission d’exploration, le robot va actualiser son GO-MDP
au fur et a mesure que des frontiéres seront ajoutées (Figure 2.12) modifiant a chaque fois la
politique en conséquence, cependant la politique du GO-MDP orientera le robot sur une frontiére
en considérant toutes les autres frontiéres laissées pour plus tard. La politique construite sera
alors valable et optimale jusqu’a la fin de I'exécution de la mission si la visite des frontiéres
connues n’ouvre pas de nouvelles positions frontiéres (Figure 2.13).

Définition des fonctions de transition et de récompense

L’exécution d’une action de déplacement connectant deux positions connues a = (ps, p};) dans
la carte est caractérisée par une probabilité de réussite et un cotit. La transition peut alors étre
définie suivant les déviations possibles du robot lors de son controle [Burgard 05, Matignon 12].

Ainsi, la fonction de transition attachée & un déplacement peut exprimer une probabilité que
I'agent n’ait pas bougé, ou que 'agent ait atteint une autre position voisine. De plus, dans un
cadre d’exploration avec une carte en construction, il est possible aussi d’exprimer des fermetures
de boucles potentielles. C’est-a-dire qu’il est possible de connecter des frontiéres proches entre
elles avec une probabilité d’échec proportionnelle & la distance.

Sur la base d’une connaissance exprimée sur les déplacements sous forme d’une fonction de
transition tp : P x Ax P — [0, 1] et une fonction de récompense rp : P x A — R~ exprimant les
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FIGURE 2.12 — Exemples de plusieurs états du robot pendant ’exécution de sa mission d’explo-
ration.

®
® ® ®
® ' ®

FiGURE 2.13 — Exemple de situation avec encore 11 positions frontiéres ou la politique calculée
sera optimale jusqu’a la fin de son exécution au vu des limites d’obstacles (en clair) qu'il reste a
découvrir. Dans cette situation le systéme totalise 1 089 536 états (532 x 211).

colits des déplacements, il est possible de construire les fonctions de transition ¢ et de récompense
r définies sur l'espace d’états du GO-MDP.

La fonction de transition ¢ retourne la probabilité d’atteindre 1’état incluant la position
suivante et I’ensemble des objectifs actualisés en accord avec les transitions données par les
déplacements. L’ensemble des objectifs atteints est alors augmenté si la position atteinte est un
objectif.

0 sinon

t sy A, s/ si GS’:GSU GUS/
t(S:(ps’ GS)’ a, S:(ps’a Gs’)):{ D(p P ) ( )

D’une facon similaire, la fonction de récompense est construite relativement aux cotits de
déplacement et & un gain percu pour visiter une nouvelle frontiére. Le gain est défini pour
chacun des objectifs. Pour 'exploration, le gain peut étre défini de facon homogéne pour toutes
les positions frontiéres. Pour garantir que toutes les frontiéres soient visitées, la valeur de gain
doit étre supérieure au cotit cumulé pour traverser I’environnement de part et d’autre.
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Le gain percu est alors proportionnel aux chances qu’une frontiére soit effectivement visitée
aprés réalisation de l'action de déplacement.

r(s = ((ps, Gs), @) =rp(ps, @)+ gain Y tp(ps, a, p)
PEG, p¢Gs

Particularités de la politique

A chaque pas de temps, la politique optimale construite dicte au robot le chemin le plus court
a suivre, lui permettant de visiter I’ensemble des frontiéres. Par exemple dans la figure 2.12(a),
la politique du robot lui dicte de tourner & droite pour visiter la portion de frontiére en haut
& gauche, pour mieux revenir sur les 10 autres positions & visiter. La possibilité de revenir est
remise en cause au fur et & mesure que le robot avance.

Cette stratégie conduit le robot & ceinturer un obstacle jusqu’a fermer une boucle. L’obs-
tacle ceinturé dans l'exemple (Figure 2.13) est alors la bordure extérieure. La mise en ceuvre de
cette stratégie nécessite de nombreux calculs de politiques en-ligne. Toutefois, un GO-MDP est
construit sur |P| * 216! soit 540672 états dans le cadre de 'exemple Figure 2.12(a) (33 * 214).

En considérant la borne de quelques millions d’états [Papadimitriou 87, Littman 95, Sut-
ton 98] comme borne maximale pour la résolution optimale d'un MDP, "utilisation d’un proces-
sus décisionnel de Markov orienté par plusieurs objectifs est limité a 16 objectifs (en fonction
de la taille de la carte). Cependant, cette solution est parmi les solutions applicables les plus
complétes en terme d’expressivité du modéle pour un probléme d’exploration en robotique.

2.3 Extensions des MDPs au cadre multi-agents

Le modéle des Processus Décisionnels de Markov a été enrichi pour exprimer des probléma-
tiques de planification multi-agents. Le modéle des Processus Décisionnels de Markov Décen-
tralisés (Dec-MDP) propose une modélisation centralisée du probléme décisionnel permettant
de construire des politiques individuelles exécutables de fagon décentralisée [Bernstein 00]. Les
politiques individuelles doivent alors coordonner les actions de chaque agent en considérant les
capacités perceptives de chacun.

11 est possible de classifier les problémes de coordination en deux groupes. Les missions co-
opératives et les missions collaboratives. La coopération est définie par 'action d’opérer conjoin-
tement avec plusieurs agents et la collaboration par ’action de travailler & plusieurs personnes a
un ouvrage commun. Formellement, dans le premier cas, les objectifs de chaque agent peuvent
étre disjoints, la réalisation des objectifs ne nécessite pas d’exécution d’actions jointes. Dans le
cadre de la coopération, les objectifs communs peuvent étre sub-divisés et distribués sur l’en-
semble du groupe. Dans le cadre de la collaboration, la réalisation des objectifs est soumise &
une coordination plus fine des actions de chaque agent. Les effets attendus sur I’environnement
dépendent de la synergie d’actions unitaires réalisées en méme temps.

La force du formalisme des Dec-MDPs est de pouvoir exprimer indifféremment des problémes
de coopération ou de collaboration. Le formalisme repose sur deux notions fondamentales :
la notion d’observabilité et la notion d’actions jointes. La notion d’observabilité va permettre
d’exprimer la différence entre la perception d’'un agent et I’état du systéme. Les actions jointes
expriment quant a elles, la possibilité d’exécuter simultanément une action par chacun des agents.
Nous verrons que, si le formalisme des Dec-MDP est complet, il n’existe pas d’approche, a 'heure
actuelle, pour résoudre de maniére optimale des problématiques de taille standard (1000 états,
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3 agents et 100 observations). Par contre, il existe plusieurs approches dérivées utilisées dans un
cadre multi-robots.

2.3.1 Notion d’observabilité

La notion d’observabilité intervient dans un cadre ot il est possible de définir ’évolution
du systéme de fagon indépendante & la perception de l'agent. C’est-a-dire que 'agent a des
connaissances sur 1’évolution du systéme en fonction des actions qu’il accomplit mais il n’a
qu’une perception limitée de cette évolution pendant I'exécution de ses actions. Formellement,
cela se traduit par une connaissance probabiliste des observations possibles pour chaque transition
effectuée (état initial, action, état atteint).

Si I'on prend la célébre série télévisé “Dr House”, toute 'intrigue tourne autour de I’adminis-
tration du bon traitement au patient. Le patient évolue en passant par plusieurs états en fonction
de sa maladie et des traitements donnés. La recherche en médecine fournit une connaissance sur
I’évolution des maladies et de leurs symptémes en fonction des traitements administrés. [’équipe
de médecins n’a qu’une observation des symptoémes et doit choisir les traitements & administrer.
Chercher & optimiser la prise en charge d’un patient, consiste a planifier la succession de trai-
tements & donner en fonction des observations faites de fagon & optimiser le rétablissement du
patient.

Dans le cadre d’un robot qui se déplace d’'une position & une autre dans un environnement
ouvert connu, I’état du robot est donné par sa position absolue alors que les capacités du robot
peuvent limiter cette connaissance a une localisation relative [Foka 07]. La politique calculée doit
minimiser les chemins probables parcourus en respectant les probabilités de perdre le robot. Dans
un cadre d’exploration multi-robots avec une planification a 1’horizon d’un objectif (la prochaine
frontiére), I’état courant du systéme global peut étre défini sur la base de la fusion des cartes
individuelles [Burgard 05, Matignon 12].

Modélisation

Le formalisme des Processus Décisionnels de Markov Partiellement Observable (POMDP)
permet d’exprimer la problématique d’un robot évoluant dans un environnement multi-agents.
Ce formalisme permet de tenir compte du fait que la connaissance du robot dépasse ses seules ca-
pacités perceptives [Foka 07]. Une modélisation distribuée [Beynier 06, Nair 05], avec un POMDP
par agent, ne permet pas d’exprimer I’ensemble des actions jointes. Le POMDP de chaque agent
modélise I’évolution de 'environnement multi-agents en fonction de son comportement individuel
sur la base d’hypothéses sur le comportement des autres agents. Il est possible d’adapter succes-
sivement les modéles individuels au fur et & mesure que les politiques des agents se précisent.
Cette approche consiste alors & itérer sur le calcul des politiques individuelles jusqu’a converger
vers une politique jointe sous-optimale [Chades 02, Nair 03].

Concrétement, le formalisme des POMDPs, est défini sur un tuple (S, A, t, r, Q, o) [Cas-
sandra 94]. Un POMDP est basé sur un MDP standard (S, A, t, r) respectivement les ensembles
d’etats et d’actions et les fonctions de transitions et de récompenses. Le tuple (S, A, t, r) est
augmenté d’un ensemble ) des observations et d’une fonction o d’observations.

L’ensemble des observations €2 définit le nombre fini d’observations que peut réaliser un agent.
Dans le cadre de notre robot mobile naviguant sur une grille avec une perception d’un rayon
égal & une cellule, ’ensemble d’observations €2 inclut toutes les configurations locales possibles
(Figure 2.14). Avec 8 cellules autour du robot, chacune définie comme étant libre ou encombrée
d’un obstacle, on a 256 observations possibles (2%) dont certaines sont peu probables.

60



2.3. Extensions des MDPs au cadre multi-agents

Robo; '; Robo; Robo;

(0) (1) (2) (3)
(44)

255)
FIGURE 2.14 — Quelques exemples d’observations possibles pour notre robot mobile.
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La fonction d’observations o : § X A x S’ x  — [0, 1] associe une probabilité de percevoir
une observation w € Q en fonction des transitions (s, a, §') effectuées par le systéme. Ainsi,
o(s, a, s', w) est la probabilité de percevoir w si l'agent était en s et qu’il a atteint s’ en
exécutant l'action a.

En robotique mobile, une fonction d’observations o : Sx Ax S’ xQ définie sur tout [0, 1] permet
d’exprimer un bruit entre la perception de I’environnement et ’environnement réel [Foka 07]. Ce
bruit peut résulter des erreurs de mesures ou d’artefacts (e.g. porte en verre avec une perception
par vision).

Résolution

Résoudre un POMDP consiste a construire une politique optimale, comme pour un MDP, qui
permet de maximiser les gains espérés. Par contre, la politique ne peut plus associer une action a
chacun des états du systéme puisque I'agent n’est pas capable de percevoir, avec certitude, ’état
courant. La politique doit alors étre construite sur ’historique des observations percues avec un
historique borné a k observations :

T:OAX...xQ—= A
—_————
0,1, ... k

Lors de l'exécution de la politique, en considérant que l’agent connait 1’état initial du sys-
téme, la succession de ses actions est guidée par I'accumulation de ses observations. k définit
alors le nombre maximal d’actions/observations a exécuter jusqu’a réalisation de la mission. La
complexité de la résolution optimale d’'un POMDP passe de N-complet (pour un simple MDP)
a NP-Complet [Papadimitriou 87] & horizon fini. A horizon infini, un POMDP est un probléme
indécidable [Madani 99].

Il existe des heuristiques permettant de traiter un POMDP & horizon fini ou infini [Cassan-
dra 98, Aberdeen 03]. Le principe repose alors sur la définition d’un espace discret d’états de
croyances. Un état de croyances b, : S — [0, 1] est défini par une distribution de probabilités sur
Pespace d’états [Astrom 65, Cassandra 94|. Un état de croyances bi(s) sur I'état s, & un instant
t, définit la probabilité que le systéme soit en s. L’état de croyance peut étre mis & jour au fur et
a mesure des perceptions que l'agent a de son environnement. Ainsi, la politique sera définie sur
I’ensemble des états de croyance possibles B. B est alors construit par rapport aux domaines de
variation Dy des probabilités d’étre dans chacun des états (s € S).
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7:B— A avec B = H Dy, | B| ~ moyenne(|Dg))!*!
sesS s€S

Utilisation en exploration

Un POMDP représente un modéle complet pour exprimer des problématiques en robotique
mobile. Les probabilités de transitions représentent les déviations possibles. Les observations et
la fonction d’observations permettent de représenter les possibilités de perception et le bruit
associé. Par contre, la résolution d’'un POMDP étant trés difficile, 'utilisation de ce modéle pour
I’'exploration en robotique est limitée.

En considérant qu’il est impossible d’utiliser un MDP pour planifier une exploration & long
terme (plusieurs (toutes les) modifications possibles de la carte), il est encore plus difficile de
s’appuyer sur un POMDP. Cela signifie que la planification optimale d’exploration & long terme
et en considérant les capacités perceptives réelles d’un robot n’est pas un probléme actuellement
solvable pour des tailles d’environnement méme limitées & 10 x 16 positions potentielles (soit,
pour rappel, 2620 x 1280 états possible vis & vis des cartes potentielles) et 256 observations.

De facon similaire & 'utilisation d’'un MDP sans considérer les évolutions possibles de la
carte, il est possible d’imaginer recalculer séquentiellement un POMDP au fur et mesure que la
carte se construit. Cependant, il est nécessaire avec cette approche, de considérer, pendant la
construction de la carte, les possibles déviations du robot modélisées par son état de croyance.
En effet, il se pose la difficulté de déterminer la position des éléments percus dans la carte a
partir d’'une position hypothétique du robot [Sim 05].

Cette solution permettrait une planification a horizon limité sur les évolutions des connais-
sances (jusqu’a la réalisation d’un objectif) en tenant compte des capacités perceptives du robot.
Par contre, une planification multi-objectifs en cours de mission (via un GO-MDP), déja limitée
sans observation partielle, ne peut pas étre mise en place avec un POMDP. Le nombre d’états de
croyances B d’'un GO-POMDP construit alors sur | P| x2Cl etats ne permettrait pas sa résolution,
en cours de mission.

|B| ~ moyenne(|Dsl)‘P‘*2‘G‘
ses

2.3.2 Processus décisionnels de Markov décentralisés (Dec-MDP)

La planification permet de definir une succession d’actions pour contréler un systéme en
optimisant les gains espérés. Dans le cadre d’un systéme multi-agents, chaque action a doit
décrire 'ensemble des actions individuelles réalisées dans un méme temps. On parle alors d’actions
jointes. Le formalisme des Processus décisionnels de Markov Multi-agents (MMDP) est basé sur
un MDP classique avec un ensemble A d’actions jointes.

Cependant le formalisme des MMDPs impose que tous les agents aient accés & 1’état courant
du systéme. Cette restriction ne permet pas de modéliser un probléme impliquant une exécu-
tion décentralisée de la politique sauf quant Pétat est globalement totalement observable (e.g.
avec une communication gratuite parfaite). En effet, chaque agent doit pouvoir choisir son ac-
tion & accomplir au regard de ses propres capacités perceptives. Le formalisme des processus
décisionnels de Markov partiellement observables et décentralisés (Dec-POMDP : Decentralized
Partially Observable Markov Decision Process) [Bernstein 00] fusionne les capacités expressives
des MMDPs et des POMDPs. Ce formalisme permet de différentier les observations individuelles
pour calculer des politiques jointes.
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Modélisation multi-agents

Un Dec-POMDP est défini de fagon similaire & un POMDP avec tuple (S, A, ¢, r, Q, o)
respectivement les ensembles d’états S et d’actions A, les fonctions de transition ¢t : S x A x S —
[0, 1] et de récompense r : S x A — R, 'ensemble des observations 2 et la fonction d’observations
0:SxAxSxQ—10, 1]

La particularité d'un Dec-POMDP par rapport & un POMDP classique, est que les en-
sembles d’actions et d’observations sont définis comme I’ensemble des actions et des observa-

tions jointes de chacun des agents Ag;. Ainsi, une action a = {asg,, ..., asy, } € A définit
les actions réalisées conjointement par l’ensemble des agents Ag,, ..., Ag,, et une observation
w = {wag,, .-+, wag, } € définit les observations individuelles pergues simultanément par les
n agents.

A:AAgOX-HXAAgn, Q:QAQOX'--XQAgn

Résoudre un Dec-POMDP consiste alors & construire l’ensemble IT* des politiques indivi-
duelles (une politique pour chaque agent) permettant au systéme multi-agents d’optimiser ses
gains. Les politiques individuelles sont chacune construites sur ’état de croyances de chaque
agent by_ 4y, € Bag,.

H:{T‘-Agi | iE[O,n], WAgi:BAg,-‘}AAgi}

Classe de problémes et approches de résolution

Un Dec-POMDP permet d’exprimer un probléme multi-agents, ot chaque agent n’a qu’une
vision partielle du probléme. Il a été démontré qu’une résolution optimale d’un Dec-POMDP est
excessivement difficile et donc limitée a des problémes incluant un petit nombre (< 10) d’agents,
d’états, d’actions et d’observations possibles [Bernstein 00].

Il est possible de profiter de structures particuliéres pour chercher & réduire la complexité
lice au calcul de la politique optimale [Goldman 04]. Ces structures se formalisent généralement
par des hypothéses sur les problémes traités. Ainsi, la classe de probléme la plus citée dans
les Dec-POMDPs, est la classe formée par les Dec-MDP. L’hypothése définissant les Dec-MDPs
est que I’état du systéme est globalement totalement observable. C’est-a-dire qu’une fusion des
observations de tous les agents permettrait de déterminer 1’état global.

D’autres hypothéses sont utilisées : en considérant une indépendance sur les transitions, les
observations et les récompenses acquises par le groupe [Guestrin 02, Goldman 04]; l'existence
de contraintes temporelles |[Beynier 06]; une fonction de récompenses définie sur plusieurs cri-
téres [Boussard 07, Abdel-Illah Mouaddib 07]; une capacité de communication gratuite définie
dans un rayon autour des agents [Spaan 08] ou encore, des interactions définies uniquement via
une allocation de taches |[Hanna 02, Varakantham 09]. Ces solutions ne s’appliquent qu’a des
problémes particuliers qui, malgré cela, restent difficiles a résoudre.

Une autre approche consiste a proposer des algorithmes permettant de converger vers des
solutions sous-optimales. Ces approches se basent sur une décomposition du Dec-POMDP ou du
Dec-MDP selon deux axes, une décomposition par agent ou une décomposition par régions.

Une décomposition par agent consiste a itérer sur des calculs indépendants des politiques de
chaque agent jusqu’a converger sur un ensemble de politiques sous-optimales [Chades 02, Nair 03].
On peut parler d’algorithme de co-évolution itératif. Une autre approche consiste a identifier des
sous-problémes impliquant des interactions fortes entre les agents au sein du probléme global (e.g.
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les carrefours dans la circulation urbaine). Ainsi, le Dec-POMDP peut étre décomposé en sous-
ensembles d’états définissant des sous-problémes résolues séparément [Boussard 07, Dibangoye 09,
Canu 11].

Dans un cadre d’exploration multi-robots

Les états d’un Dec-MDP pour des robots explorateurs peuvent étre construits sur la base de
la fusion virtuelle des cartes individuelles. C’est-a-dire qu’'un état du systéme peut étre défini par
la somme des connaissances des robots et de leurs positions dans ’environnement. De tels états
correspondraient a l'utilisation d’une connaissance partagée (blackboard) construite avec une
communication efficace. Avec des contraintes sur la communication, les observations de chaque
agent définissent alors la différence entre cette carte globale virtuelle et les cartes individuelles.

La politique optimale construite sur un tel Dec-MDP permettrait de définir les déplacements
optimaux permettant de valider que toutes les zones inconnues ont éte visitées quelles que soient
les évolutions de la carte globale virtuelle. La politique jointe optimale inclurait certainement un
certain nombre de rendez-vous potentiels permettant aux robots de fusionner leurs connaissances
et de re-centrer leurs états de croyances. Malheureusement, pour les mémes raisons que celles pour
lesquelles il est impossible de modéliser un probléme mono-robot d’exploration en considérant
toutes les cartes potentielles avec un MDP (vis a vis de la taille de ’espace d’états potentiels),
il est impossible de résoudre un Dec-MDP pour planifier une mission d’exploration multi-robots
jusqu’a I'exploration totale des zones & visiter.

2.3.3 Modélisation et résolution sous-optimale

Force est de constater que, si les formalismes issus des MDPs permettent d’exprimer une
problématique d’exploration en robotique, la taille des systémes générés ne permet pas leur
utilisation pour calculer une politique couvrant la totalité des situations potentielles pour un
robot (avec un MDP) et, a fortiori, pour plusieurs robots (avec un Dec-MDP). Tl est alors
possible de se rabattre sur une approche ne présupposant pas d’évolution & la carte, c’est-a-dire
une planification des actions basée sur la connaissance courante fixe. Une telle approche induit
de recalculer réguliérement, en cours de mission, la politique jointe au fur et & mesure que la
connaissance est actualisée. Cependant un recalcul régulier de la politique jointe implique une
communication efficace et continue.

La planification pourrait donc s’appuyer sur une modélisation d’une problématique multi-
agents, multi-objectifs (un objectif par frontiére a visiter) et individuellement totalement obser-
vable. La politique ainsi construite permettrait de hiérarchiser les frontiéres et de coordonner les
actions des robots. Cependant, 'hypothése qu’il est possible de communiquer en tout point de
I’environnement est fortement restrictive.

Choix successif des frontiéres 4 explorer

Dans 'hypothése d’une communication efficace dans tout l'environnement et d’une bonne
connaissance sur la localisation des robots, chaque robot est en mesure, & chaque instant, de lo-
caliser les positions des frontiéres connues et les positions des autres robots du groupe. Il est alors
possible d’appliquer une approche par re-planification réguliére en cours de mission, a 1’horizon
d’un objectif [Matignon 12]. A chaque instant, aprés fusion des connaissances individuelles sur
un blackboard partagé, le modéle basé sur des MDPs permet de planifier un chemin pour chaque
robot jusqu’a la prochaine frontiére & visiter.
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2.3. Extensions des MDPs au cadre multi-agents

Sur la base de cette premiére solution, il est possible de chercher & planifier I’ensemble des
chemins des robots leurs permettant de visiter toutes les frontiéres actuelles. Cette solution
permet alors des choix d’exploration tenant compte des frontiéres laissées pour plus tard. Le
probléme peut se modéliser par un processus décisionnel de Markov multi-agents orienté par des
objectifs (GO-MMDP).

Un GO-MMDP est défini par le tuple (S, A, t, r) pour une carte donnée M = (P,C)
définissant les ensembles de positions et les connexions connues et un ensemble de positions
frontieres G. Un état s du systeme est alors défini par les positions pag,, ..., pag, des n robots
dans la carte (Figure 2.15). L’ensemble des actions A regroupe les actions de déplacements joints.
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FIGURE 2.15 — Exemple de 2 états multi-robots définis pour une méme carte

Les fonctions de transition et de récompenses sont construites de facon similaire & un GO-
MDP. Elles sont construites sur la base d’'une connaissance des transitions et récompenses in-
dividuelles définies sur les connexions entre les positions et un gain pour visiter une position
frontiére. Notons que, les transitions et/ou les récompenses dans un cadre multi-agents seront
affectées pour éviter les collisions entre robots et éviter d’explorer les mémes frontiéres. Ainsi,
le gain lié & 'exploration d’une frontiére ne peut étre pergu qu’une fois et pour un seul agent
et atteindre un état ol deux robots sont sur une méme position sera fortement pénalisé dans la
fonction de récompense (accident et dégradation du matériel).

Résoudre un GO-MMDP permet de construire la politique optimale 7% : .S — Agq X ... X
Apg, qui définit les n plus courts chemins permettant de relier I'ensemble des positions a visiter
G et ce sans collision entre les robots. Par contre, la résolution du GO-MMDP s’effectue sur la
base de |P|" x 2lG1 gtats. Si le GO-MDP mono-agent est limité & 16 positions frontieres, il faudra
considérablement diminuer le nombre de frontiéres considérées (|G|) dans un GO-MMDP résolu
en ligne, pour chaque nouveau robot dans le groupe (n).

Il y a une question qu’il est possible de se poser : dans la mesure ou ’exécution des politiques
est décentralisée, la construction de ces politiques peut-elle se faire aussi de facon décentralisée ?
L’idée repose sur le constat que la planification multi-agents est un probleme difficile & résoudre
et que chaque agent d’un groupe posséde des ressources calculatoires. Il devrait alors étre possible
de mutualiser ces ressources distribuées.

Planification Décentralisée

Les formalismes issus des MDPs (POMDP, MMDP, Dec-MDP et Dec-POMDP) expriment
une problématique dans un modele centralisé qui est donc résolu généralement de facon cen-
tralisée. Décomposer un MDP permet de distribuer sa résolution mais la distribution pose des
problématiques particuliéres. Comment décomposer un MDP 7 Quels mécanismes mettre en place
pour que les résolutions distribuées convergent vers une solution globalement optimale 7 Enfin,
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une distribution bien organisée ne permet qu’une accélération de la résolution. La résolution
optimale de POMDPs, de Dec-MDPs et de Dec-POMDPs reste limitée & de petits problémes.

Par contre, de nombreuses heuristiques se basent sur une résolution distribuée notamment en
planification multi-agents, oul les ressources sont distribuées et la solution doit étre elle-méme une
politique décentralisée. Chaque agent va chercher & construire sa propre politique coordonnée avec
les autres agents. Ainsi, chaque robot va construire son MDP ou son POMDP défini uniquement
sur ses actions propres.

Dans un cadre d’exploration avec localisation efficace, la fusion des connaissances permet (si
elle est possible) a chaque agent de posséder les données complétes du probléme. Une coordination
définie sur cette hypothése peut alors consister & distribuer des zones & visiter entre les agents
aprés une évaluation relative a la position de tous les agents [Burgard 05, Matignon 12]. Ainsi,
I'intérét d’une frontiére pour un robot dépend, entre autres, de la distance de cette frontiére avec
les autres robots. Le robot planifie son chemin vers la frontiére la plus intéressante. Cette solution
distribue complétement les calculs (intérét des frontiéres et calcul de chemins) sur chaque robot
avec une connaissance unique partagée (blackboard). Cette approche s’apparente aux techniques
basées sur 'utilisation de récompenses sociales et individuelles [Boussard 08, Beynier 10] ou la
planification individuelle cherche un compromis entre des récompenses acquises personnellement
et des récompenses distribuées sur l’ensemble du groupe.

Avec une re-planification réguliére impliquant une re-coordination, la communication doit
étre efficace tout au long du déroulement de la mission. Cette communication sert & fusionner
les connaissances permettant une définition commune de I’état du systéme. L’utilisation d’un
blackboard n’empéche pas les robots de perdre, ponctuellement la possibilité de communiquer
[Burgard 05]. Dans cette situation, chaque agent continue de planifier sur la base des connais-
sances issues de la derniére fusion et des avancées individuelles. Le blackboard est alors actualisé
dés que la communication est de nouveau possible. Cette solution ne permet que de courtes
interruptions de communication. I est aussi possible de mettre en place une exploration “en
formation” de facon & garantir V'efficacité de la communication & tout instant [Vincent 08].

Coordination par négociation

Plutot que de fusionner toutes les connaissances des agents (une tache qui peut étre fastidieuse
et compliquée) il est possible de se restreindre aux éléments clefs définissant la coordination.
Cette solution passe par la définition de variables d’interaction partagées entre les agents. La
communication est alors utilisée pour identifier les variables d’interaction puis définir une option
qui fasse consensus dans un processus de planification distribuée.

Les variables d’interaction communes & l’ensemble du groupe, prennent la forme de res-
sources/taches a allouer, de régles d’usage & définir (e.g. priorité a droite) et/ou de mise en place
de rendez-vous. Nous parlerons alors d’un ensemble de variables d’interaction V; ...V} associées
aux domaines Dy ... D;,. Les valeurs affectées aux variables d’interaction V7 ...V} associées aux
domaines Dj ... Dy doivent étre communes a 1’ensemble du groupe.

Sur la base d’une option o définie comme un vecteur de valeurs associé a I’ensemble des k
variables d’interaction, chaque agent va pouvoir planifier sa politique. En considérant plusieurs
options possibles, chaque agent va étre en mesure d’exprimer des préférences.

o=A{x1, ..., zp} € Dy X ... x Dy,

Dans une mission d’exploration ’ensemble des frontiéres a visiter représente les taches a
allouer entre les robots. Une variable d’interaction est définie pour chaque frontiére avec pour
domaine, I’ensemble des robots candidats :
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2.4. Conclusion

o={xy, ..., xk}EDk, D ={Agy, ..., Ag,}, k=|G|

L’engemble des agents d’un groupe doit alors tomber d’accord sur une option qui définit un
consensus.

La recherche de consensus est une problématique a part entiére et notamment en robotique
mobile [Ren 08]. Les algorithmes de recherche de consensus définissent un protocole de communi-
cation distribué sur I’ensemble des agents leur permettant d’atteindre une solution (si elle existe).
Le protocole définit pour chaque agent : quoi, quand et & qui communiquer. Il doit respecter les
contraintes données par la topologie des communications définissant ainsi qui peut communiquer
avec qui de fagon & converger le plus rapidement possible sur un consensus.

La vitesse de convergence dépend du nombre d’options candidates qui seront échangées entre
les agents pour étre individuellement testées. Il y a |Dy x ... X Dg| options possibles. Pour des
variables définies sur 'ensemble des k positions frontiéres il y a n* possibilités avec n agents. En
raison des colts de communication et de la complexité pour chaque agent de vérifier la validité
d’une option, la vitesse de convergence des algorithmes de recherche de consensus est évaluée sur
le nombre d’options échangées.

Le consensus peut s’exprimer sous forme de contraintes ou de préférences. Dans le premier
cas, une option o est individuellement valide ou invalide. Les solutions consensus sont définies
par ’ensemble des options valides pour tous les agents. Dans le second cas, chaque agent exprime
sa préférence entre les options possibles. La recherche de consensus consiste alors a trouver une
option qui optimise ’ensemble des préférences de chacun.

Dans le cadre de préférences, il est possible de travailler avec des protocoles basés sur des
votes qui font se succéder des étapes d’évaluation individuelles d’options et des étapes de sélection
d’options candidates.

Dans le cadre de I'allocation de ressources ou de taches, comme pour ’exploration, les procé-
dures de votes peuvent étre simplifiées par des procédures de ventes aux enchéres puisque chaque
agent représente une option pour chaque variable [Berhault 03]. Les protocoles de ventes aux en-
chéres permettent une allocation rapide des ressources et des taches entre un ensemble d’agents
enchérigseurs. Ces protocoles fonctionnent tel que chaque agent propose une valeur pour chaque
variable et la variable est allouée & I’agent avec la plus forte proposition.

2.4 Conclusion

La planification d’une mission d’exploration multi-robots est une tdche complexe mettant en
ceuvre des modéles qui, s’ils sont complets d’un point de vue de la formalisation, ne permettent
pas d’étre résolus de facon optimale, sur des problémes de taille raisonnable (plusieurs dizaines
de positions et quelques agents). Ce constat s’applique méme pour une planification impliquant
un unique robot. Cela s’explique par ’explosion combinatoire des cartes potentielles pouvant
étre construites.

Les approches délibératives mises en place se basent sur une planification & court terme des
actions de chacun des agents. Cette planification est remise en cause & chaque actualisation
de la carte construite. Dans un cadre multi-agents, ces solutions se heurtent au probléme de
coupure de communications empéchant toute fusion de connaissance et coordination d’actions.
Cela impose des stratégies d’exploration limitant les coupures de communications entre les agents.
Une planification & plus long terme a travers une modélisation multi-objectifs peut permettre
plus d’autonomie entre les robots explorateurs d’un groupe en distribuant ’ensemble des zones
a visiter.
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Dans le cadre des approches proposées dans cette thése, nous sommes partis de problémes
d’exploration ou les robots peuvent communiquer s’ils sont suffisamment proches les uns des
autres et possédent une carte initiale avec des zones inexplorées. Cette hypothése peut corres-
pondre a plusieurs cas de figure :

— en cours d’exploration, plusieurs robots se croisent, ils ont déja fait une partie du travail.

Apres fusion de leurs cartes, ils cherchent a se redistribuer les taches restantes.

— 'environnement a été modifié, (e.g. aprés une catastrophe), les cartes connues sont erronées

et doivent étre actualisées.

— en cas de collaboration sol/air pour des missions de reconnaissance, une connaissance ac-

quise par imagerie aérienne doit étre affinée par des robots au sol.
Dans ’ensemble de ces scénarios, I’état initial intégre une connaissance non nulle des taches d’ex-
ploration & exécuter dispersées dans I’environnement. L’objectif consiste & proposer des stratégies
permettant au groupe de robots d’étre autonome dans le calcul des politiques décentralisées et
dans la réalisation de leurs taches. La solution attendue doit permettre & chacun d’évoluer en
étant affecté au minimum par une perte de communication.

Les zones & visiter doivent alors étre allouées entre les robots a chaque fois qu’il est néces-
saire et que les robots sont en capacité de communiquer. L’utilisation d’une planification multi-
objectifs (GO-MDP et GO-MMDP) peut permettre cette allocation totale en respectant les
synergies entre les taches d’exploration. Cette planification multi-objectifs est limitée & quelques
objectifs (16 dans un cadre mono-robot).

Dans un premier temps (Chapitre 3), il est proposé une architecture cohérente avec les capaci-
tés structurelles des robots mobiles autonomes. Cette architecture se base sur une représentation
topologique sémantique de 'environnement de facon a limiter la taille de la carte et par consé-
quent le nombre de positions frontiéres considérées a chaque instant. L’objectif est double :
alléger les charges de calcul pour la planification en diminuant les données utiles et garantir que
les hypothéses mises en ceuvre respectent les capacités des robots dans un environnement réel
(ouvert et encombré). Cette contribution va permettre de poser une nouvelle base pour repousser
I’horizon des politiques construites pour I'exploration.

Sur la base de I’architecture proposée, une mission d’exploration induit plusieurs re-planifications
ponctuelles. Ces re-planifications s’effectuent en ligne de fagon & construire une politique englo-
bant I’ensemble des objectifs a réaliser. Dans un second temps (Chapitre 4), nous chercherons a
nous affranchir de la limite posée sur le nombre d’objectifs en proposant une planification appro-
chée sur plusieurs niveaux. Cette contribution consiste a proposer une application des théories
de décomposition de problémes pour la robotique mobile.

Enfin, distribuer cette solution pour une résolution multi-robots nécessite la mise en place
de protocoles permettant d’allouer rapidement I’ensemble de tous les objectifs. Sur la base d’une
évaluation individuelle des préférences corrélées sur les objectifs, la solution distribuée proposée
(Chapitre 5) vise un consensus via une succession de ventes aux enchéres simultanées. Cette
troisiéme contribution apporte une nouvelle approche pour exprimer les synergies entre des objets
a allouer dans un protocole rapide de ventes aux enchéres (permettant d’allouer des objets dans
un laps de temps court).
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Chapitre 3

Une architecture de
controle /commande hiérarchique

La planification permet de déterminer les actions & effectuer en fonction des objectifs &
atteindre. L’activité de planifier s’appuie alors sur une modélisation du systéme & contréler de
fagon & exprimer une connaissance sur les aboutissements possibles des actions. Dans le cadre ou
le systéme est un ensemble de robots mobiles, le modéle ou la combinaison de modéles permet
d’anticiper les évolutions possibles des poses (positions et orientations) des robots en fonction
des commandes appliquées. Ces évolutions dépendent de la configuration qui précéde le choix de
chaque action réalisée.

La planification du contréle de robots mobiles est confrontée a la résolution de problémes
complexes. En effet, I’espace des configurations et des actions possibles est important. De plus,
les robots n’ont qu’une perception limitée et leur connaissance sur leur environnement et sur eux-
mémes peut évoluer. La complexité résultant d’une modélisation multi-robots compléte ne permet
pas de pré-programmer toutes les commandes potentielles & appliquer dans des environnements
ouverts. Une telle démarche implique une énumération de toutes les successions de situations
possibles jusqu’a atteindre tous les objectifs.

Les solutions retenues consistent alors & s’appuyer sur des processus décisionnels embarqués
basés sur les capacités perceptives, plutot que sur des comportements pré-calculés. C’est-a-dire
que les réponses a une situation sont calculées par chaque robot, & chaque instant, en fonction
du nouvel état de sa connaissance. Les processus décisionnels sont alors soumis & des contraintes
temporelles fortes avec des commandes qui doivent étre définies en quelques micro-secondes. Il
est alors difficile d’appliquer des approches placant chaque décision dans une optimisation de la
résolution de la mission a long terme.

Les architectures hiérarchiques en robotique permettent de diviser la problématique de controle
sur plusieurs niveaux. Chaque niveau supervise le niveau inférieur selon des directives données
par le niveau supérieur. Plus on monte dans ’architecture, plus les algorithmes travaillent sur
des données abstraites avec des temps de réponses moins contraints.

Sur cette approche, I'architecture développée dans ce chapitre se divise en un niveau réactif et
un niveau cognitif pour permettre & une flotte de robots mobiles de réaliser des missions complexes
(plusieurs objectifs) dans des environnements ouverts et encombrés. L’objectif est d’exploiter au
mieux les ressources des robots pour calculer des réponses réactives aux événements percus le long
des chemins suivis, tout en permettant a4 des processus délibératifs de planifier les déplacements
a effectuer. Ces travaux ont débouché sur la définition d’une architecture PRDC permettant de
séparer les problématiques selon 4 parties : Perception, Représentation, Décision et Controle.
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Ce chapitre s’organise avec une premiére section présentant un état de I'art sur les archi-
tectures de controéle hiérarchiques. La section suivante introduit ’architecture "2 axes" et les
interactions existantes entre les différentes parties. Chaque partie est ensuite détaillée dans la
section 3 pour des missions de navigation et d’exploration. La section 4 cherche & valider ex-
périmentalement 1’utilisation de 'architecture PRDC sur une flotte de robots coopératifs. Un
accent particulier est porté sur la capacité du niveau réactif & alléger le calcul des politiques
de controle des robots effectuées par le niveau cognitif. Enfin, le chapitre est finalisé par une
conclusion et une discussion sur les orientations futures possibles, pour le contréle hiérarchique
de robots mobiles.

L’interaction proposée entre les deux niveaux (réactif/cognitif), basée sur une carte topo-
logique particuliére, a été publié dans la conférence international TAS (Intelligent Autonomous
Systems) [Lozenguez 12b]. Un papier sur Parchitecture "2 axes" dans son ensemble est actuel-
lement soumis & 1™International Journal of Advanced Robotic Systems” pour un numéro sur le
sujet : “Latest Trends in Mobile Robotic Research”.

3.1 Fondement théorique, les architectures de controéle

L’autonomie des robots dépend de leurs capacités & produire des réponses cohérentes et sures,
en ligne, aux situations rencontrées et, en méme temps, & planifier les actions & effectuer pour
réaliser la mission. Les approches hiérarchiques cherchent & diviser les problématiques liées au
controéle de robots sur plusieurs niveaux caractérisés notamment par des contraintes temporelles
différentes.

Chaque niveau définit des fonctionnalités unitaires qui peuvent étre combinées, au niveau
supérieur, pour réaliser les objectifs ciblés. Ces objectifs, s’ils sont paramétrables, permettent
de définir de nouvelles fonctionnalités, avec un niveau d’abstraction supérieur. La politique de
contrdle global d’un robot consiste alors a superviser la réalisation de taches fonctionnelles (se
déplacer jusqu’a, attraper un objet, ouvrir un tiroir, etc.).

3.1.1 Plusieurs niveaux de controdle

Un contréle optimal de robots consiste & définir les successions possibles, des commandes &
appliquer aux actionneurs, qui optimisent la réalisation de la mission. Une modélisation compléte
du contréle doit alors permettre de prévoir et d’évaluer les conséquences liées au choix des
commandes appliquées. L’évaluation de la pertinence de chaque choix s’effectue alors sur une
projection jusqu’a la réalisation de la mission. Cette projection doit tenir compte de tous les
événements extérieurs possibles et des imperfections sensori-motrices.

De telles approches ne permettent de définir qu'une autonomie pour de petites missions,
avec peu de robots et des incertitudes faibles. Une approche consistant & calculer les commandes
optimales a appliquer n’est pas envisageable pour permettre a une flotte de robots d’explorer un
environnement encombré et ouvert.

D’un autre coté, comme nous l’avons vu pour le controle des déplacements (Section 1.1.2),
des approches réactives basées sur des stratégies heuristiques fournissent de bonnes garanties sur
Pexécution de taches fonctionnelles. Ces approches s’inspirent notamment du vivant (comme les
fourmis), ou des comportements simples individuels ou de groupe permettent d’observer I’émer-
gence d’une intelligence sans planification préalable [Reynolds 87, Lumelsky 90]. Les approches
réactives s’opposent alors & une approche délibérative basée sur un modéle fin qui exprime le
probléme & résoudre. Elle consiste & définir un comportement heuristique, puis & démontrer un
certain nombre de caractéristiques (e.g. stabilité, rapidité d’exécution, sécurité, etc).
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Les architectures hiérarchiques partent du constat que les approches délibératives permettent
de générer automatiquement un comportement vis & vis de problémes de taille raisonnable et
que des comportements heuristiques offrent un certain nombre de garanties vis a vis de la réa-
lisation de téaches fonctionnelles particuliéres. Il est donc, en théorie, possible de s’appuyer sur
des capacités fonctionnelles pour planifier la réalisation d’une mission.

Distinction en 2 niveaux

Les architectures hiérarchiques divisent la problématique du contréle des robots sur 2 ni-
veaux principaux [Chatila 95, Alami 98, Volpe 01] : un niveau fonctionnel ; un niveau délibératif
(Ficure 3.13.2). Le niveau délibératif planifie la succession de taches & réaliser par le niveau
fonctionnel. Une couche exécutive entre ces deux niveaux, veille ensuite, au bon déroulement du
plan.
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FIGURE 3.1 — Architecture Générique du LAAS [Alami 98]

Le bon fonctionnement d’une architecture hiérarchique dépend de la définition des connexions
entre les niveaux. Le niveau exécutif agit comme un traducteur de politiques. A partir de requétes
du planificateur (action) données en fonction de I’état courant fusionnant les rapports du niveau
fonctionnel, le niveau exécutif définit les requétes adressées au niveau fonctionnel [Alami 98].

Contraintes temporelles différentes

Les architectures hiérarchiques se prétent bien & une programmation multi-threads, avec des
processus exécutées en parallele. Les requétes et les rapports définissent les données échangées
entre les processus. Chaque niveau est autonome pour calculer les réponses adéquates a fournir
au niveau inférieur. Enfin, I'indépendance des niveaux les uns par rapport aux autres permet

de définir plusieurs niveaux de priorités sur les processus a partir de contraintes temporelles
différentes.
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Intelligence

FIGURE 3.2 — Architecture CLARAty |Volpe 01]

Les temps de réponse acceptés sont différents entre les niveaux. Plus le processus est proche
des capteurs et des effecteurs plus la réponse & donner doit étre rapide. Cette rapidité permet
d’augmenter la précision des mouvements vis & vis de stimuli perceptifs, cette précision est
notamment gage de sécurité. Il est aussi évident que, plus les mouvements du robot seront
rapides, plus les temps de réponse seront contraints.

A une échelle standard ou le robot évolue avec des vitesses proches de vitesses humaines,
les temps de réponse perception/contréle sont de 'ordre de quelques dizaines de micro-seconde
[Alami 98]. Ce temps comprend l'acquisition de données (image, signal laser, etc.), leur traitement
pour en extraire de I'information, le calcul de la réponse et sa mise en ceuvre par la commande.
Le niveau exécutif doit répondre “instantanément” (moins d'une seconde) pour passer de 'exécu-
tion d’une tache fonctionnelle & une autre et sortir d’une situation délicate au besoin. Le niveau
exécutif garantit que les modules fonctionnels activés sont en adéquation avec la situation cou-
rante du robot et les objectifs & atteindre. Enfin, la politique associant les modules fonctionnels
a activer en fonction des situations rencontrées est calculé au niveau délibératif. L’actualisation
ponctuelle d’une politique exécutive peut prendre un peu plus de temps (de quelques secondes
a quelques dizaines de secondes) dans la mesure ou seule 'optimalité du comportement est mise
en jeu.

Les architectures hiérarchiques permettent de positionner les travaux en robotique soit sur
des aspects fonctionnels, en décrivant les capacités et des caractéristiques des modules proposés
soit sur des aspects décisionnels en proposant des modéles et des algorithme réalistes. La caracté-
risation des modules fonctionnels doit permettre leur supervision et inversement, les hypothéses
retenues pour les modéles délibératifs doivent étre cohérentes avec les capacités fonctionnelles.

3.1.2 Application en robotique mobile

Les architectures hiérarchiques trouvent un intérét certain en robotique mobile avec un niveau
fonctionnel défini sur les capacités de déplacement et de localisation et un niveau délibératif
centré sur l'ordonnancement de la réalisation de la mission et la planification de chemins. Ce
type d’architecture semble bien adapté a la réalisation de missions d’exploration ou les taches de
planification requiérent beaucoup de ressources. 1l est alors nécessaire, lors de la planification, de
s’abstraire des contraintes de bas niveau.

En effet, baser les problématiques de planification sur un niveau fonctionnel ouvre la voie
pour des robots mobiles intelligents [Chatila 95]. Il est alors possible d’utiliser plusieurs niveaux
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d’abstractions avec des modéles plutét locaux, basés directement sur les capacités perceptives,
et des modéles plus globaux mais moins précis, pour anticiper les déroulements possibles de la
mission.

Densité de la carte et horizon de planification

Les solutions délibératives de planification de déplacements se basent, généralement, sur
une représentation de I’environnement sous forme de grille. Ces approches, appliquées dans une
architecture hiérarchique, supposent un contréle fonctionnel permettant au robot de se déplacer
cellule par cellule. La précision du contréle repose alors sur un nombre important de cellules.
De plus, au niveau délibératif, il est nécessaire d’intégrer la différence entre 1’observation et la
position réelle du robot ainsi que les possibilités de déviations du controle [Foka 07, Burgard 05].

La cohérence d’une architecture hiérarchique appliquée & des robots mobiles repose sur la
densité de la carte permettant de planifier les déplacements et de superviser le niveau fonction-
nel. Plus la connaissance est dense, plus la planification du contréle sera précise mais moins la
zone considérée pourra étre importante. Ainsi, I'horizon de planification dépend de la densité
des informations & traiter. Pour planifier sur de larges zones, il faut alors, définir des niveaux
de granularité différente sur les cartes utilisées par le contréle fonctionnel et par le planifica-
teur [Volpe 01, Mourioux 07].

Hiérarchisation “compléte”

L’utilisation d’une architecture hiérarchique en robotique mobile permet de définir un niveau
fonctionnel plus évolué qu’un simple controéle cellule par cellule. Ainsi, un controle des déplace-
ments plus autonome entre deux positions distantes, peut étre supervisé a 1’aide de cartes avec
un niveau d’abstraction plus fort et donc une densité plus faible. Pour des robots mobiles, il
a été proposé de subdiviser I'architecture définie initialement sur 2 niveaux principaux en une
architecture sur 5 niveaux d’abstraction [Mourioux 07| (Figure 3.3).

Au dessus de la perception et de I'application de la commande donnée par le niveau (1), le
niveau fonctionnel est constitué des niveaux (2) “pilote” et (3) “navigateur”. Le niveau délibératif
est, lui, composé sans changement par rapport aux architectures précédentes (Figure 3.1), du
niveau (4) “planification de chemin” et (5) “générateur d’objectif” (planification de la mission).

Ces types d’architectures fondent alors le module fonctionnel sur un contréle métrique né-
cessitant le pré-calcul d'une trajectoire. Pré-calculer la trajectoire au niveau (3) “navigation”
[Morette 09, Morette 11|, permet de considérer une faible densité de points de passages au ni-
veau (4) “planification de chemin”. En effet, en considérant que I’évitement des obstacles est
réalisé par le navigateur (3), la planification peut se limiter & raisonner sur des points clefs de
type carrefours. Par contre, cette architecture repose sur une localisation globale du robot dans
son environnement sur chacun des niveaux.

3.2 Une architecture sur 2 axes

Sur la base des architectures hiérarchiques génériques, il est intéressant d’exprimer des ar-
chitectures spécifiques & des robots mobiles. En effet, les problématiques autour du déplacement
autonome appellent des solutions et des modéles de la connaissance particuliers. Les architec-
tures rencontrées jusqu’ici sont alors spécifiques aux solutions mises en places, avec une forte
proportion pour les modélisations métriques impliquant une bonne localisation du robot, a tous
les niveaux.
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FIGURE 3.3 — Architecture hiérarchique sur 5 niveaux, pour robot mobile [Mourioux 07]

Notre proposition repose sur une architecture sur 2 niveaux, modulaire et qui sépare d’un
coté, 'acquisition et le management des connaissances et d’'un autre coté, son traitement pour
produire les décisions adéquates. L’architecture doit pouvoir intégrer des modules de controle
et de perception développés selon des approches variées. La hiérarchie développée se base sur
un niveau fonctionnel réactif permettant le déplacement du robot et un niveau cognitif pour
superviser le niveau réactif.

Au niveau fonctionnel, de nombreuses solutions heuristiques réactives permettent une réali-
sation efficace des taches d’appréhension de 'environnement local et des tiches de déplacement.
Si ces solutions ne garantissent pas l'optimalité du comportement, elles ont une bonne autonomie
et ne consomment que peu de ressources de calcul. Il est alors possible, au niveau délibératif, de
profiter des ressources restantes pour planifier sur la base d’action de déplacement définies entre
des positions distantes les unes des autres.

3.2.1 Schéma général

L’approche consiste en une architecture sur 2 axes : Connaissance/Décision et Reéactif/Cognitif
(Figure 3.4). L’axe Connaissance/Décision sépare d'un coté, les taches d’acquisition, de représen-
tation et de maintien et de l'autre co6té, les taches d’analyse des connaissance suivie des prises de
décision. L’axe Réactif/Cognitif permet de définir les processus mis en ceuvre avec des niveaux
d’abstraction différents.

Une politique haut niveau donne successivement, les directions & suivre de fagon a atteindre
une cible lointaine. Le controéle réactif du déplacement est alors indépendant pour suivre au mieux
les directions données tout en évitant les obstacles présents. Les données servant & la construction
de la politique doivent intégrer une connaissance statistique des capacités de controle et de
maintien d’une connaissance sur sa localisation.

L’architecture PRDC (Perception, Représentation, Décision et Controle) se divise en quatre
parties selon un axe horizontal Connaissance/Décision et un axe vertical Réactif/Cognitif. Cette
distinction permet aussi de séparer les problématiques et les compétences scientifiques d’ingé-
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FIGURE 3.4 — Architecture PRDC "2 axes" (Connaissance/Décision x Réactif/Cognitif).

nierie liées a l'informatique embarquée des robots. Chaque partie met en ceuvre des processus
indépendants (mais en interaction) propres a leur sujet d’expertise :

la partie Perception (Connaissance, Réactif) traite les informations & partir des données
sensorielles.

— la partie Représentation (Connaissance, Cognitif) maintient a jour un modeéle de 'environ-
nement.

— la partie Délibération (Décision, Cognitif) supervise le controle du robot pour atteindre
I’ensemble des objectifs ciblés.

la partie Controle (Décision, Réactif) retourne aux actionneurs une réponse immeédiate a
une situation locale en accord avec la tache en cours.

Axe Réactif/Cognitif

A l'image des architectures hiérarchiques standards [Alami 98, Volpe 01|, 'architecture pro-
posée s’organise sur 2 niveau verticaux principaux. L’architecture est hiérarchisée sur un niveau
réactif et un niveau cognitif. Ainsi, le niveau réactif correspond a l'analyse premiére des percep-
tions et aux réponses rapides qui doivent étre apportées aux stimuli perceptifs. Avec des temps
de réponses trés contraints, les approches heuristiques bio-inspirées basées sur 1’élaboration de
régles simples, permettent des actions précises et stires. Il est cependant possible d’intégrer des
approches basées sur un pré-calcul de trajectoire dans la mesure ou les calculs sont rapides et
réalisés sur la base des perceptions locales.

Le niveau cognitif intégre cette méme dualité connaissance et prise de décision. Le Larousse
définit la cognition comme la faculté de connaitre. Le niveau cognitif dans ’architecture proposée
se divise en une partie Représentation (des connaissances), et une partie Délibération. Ce niveau
vise & superviser le niveau réactif de fagon a atteindre les objectifs de la mission.

7

7. Dictionnaires Larousse : http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/
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Axe Connaissance/Décision

La particularité de 'architecture consiste & diviser le niveau réactif et le niveau délibératif
selon un axe Connaissance/Décision & la maniére de [Mourioux 07]. L’approche se base sur un
contréle des robots mobiles par des procédés heuristiques mettant en ceuvre des régles simples
sous-optimales mais peu cotliteuses en ressources de calcul. Ce contréle est guidé par un niveau
cognitif global sans distinction entre la planification de chemin et 'ordonnancement d’objectifs.

Les processus des niveaux peuvent alors s’exécuter en paralléle. En effet, le niveau réactif peut
étre supervisé par une premier politique pendant que le niveau cognitif optimise cette politique
ou élargit son horizon. En revanche, les mécanismes visant & actualiser des décisions & partir de
I’acquisition de nouvelles connaissances s’effectuent en série et justifient alors un axe vertical.

Sur chacun des 2 niveaux, un processus horizontal construit la connaissance courante avant de
définir le comportement & adopter. Ces processus sont séquentiels et ne peuvent étre parallélisés.
Le niveau réactif et le niveau cognitif sont divisés en une partie d’acquisition et de fusion des
connaissances (parties Perception et Représentation) et une partie de traitement et de prise de
décision (parties Délibération et Controle) (Figure 3.4).

3.2.2 Niveau réactif

Dans 'architecture PRDC (Figure 3.5), la partie Perception décrit 'environnement a partir
des données capteurs et envoie cette description & la partie Représentation et a la partie Controle.
Le contréle a pour objectif, de calculer une réponse immeédiate & la description locale courante.
Cette réponse se formule en terme de commande & appliquer (vitesse, changement de direction).
Enfin, la partie Controéle oriente, dans la mesure du possible, ses réponses de facon a réaliser la
tache ordonnée.

]
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FIGURE 3.5 — Niveau réactif

En robotique mobile, la partie Perception produit un modéle local incluant principalement
une description géométrique de la scéne (des obstacles et autres éléments). De plus les informa-
tions envoyées au niveau cognitif doivent permettre au robot de maintenir une connaissance sur
sa localisation dans son environnement.

Partie Perception

La partie Perception raffine les données produites par les capteurs de facon & produire une
information utilisable pour la localisation et le controle du robot [Siegwart 05]. Cette partie peut
étre décomposée en plusieurs modules indépendants (raffineurs) pour produire des informations
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différentes : localisation relative ; localisation globale ; détection d’objets particuliers, de I’espace
navigable ; reconnaissance de lieux ; etc.

Dans le cadre de robots mobiles autonomes, la perception doit pouvoir, au minimum, détecter
I’espace navigable local. Cette détection lui permet de controéler ses déplacements dans un milieu
encombré par exemple, via un télémetre laser [Elfe 87] ou via une caméra [Merveilleux 10]. Les
capteurs odométriques, quant & eux, permettent une localisation relative qui entraine une dévia-
tion au fur et & mesure du déplacement. La caractérisation des flots sensoriels, permet de détecter
des particularités dans ’environnement. Par la mise en correspondance de ces particularités, le
robot est en mesure de calculer sa localisation globale [Nehmzow 00, Courbon 09, Ulrich 00].
Cette localisation globale, effectuée ponctuellement, permet de ré-initialiser I’odométrie.

La reconnaissance de particularité peut étre réalisée de facon brute ou via une caractérisation
sémantique. La facon brute cherche directement des correspondances entre un flot sensoriel (ou
une partie de ce flot) et une collection mémorisée de flots [Nehmzow 00, Courbon 09]. La ca-
ractérisation sémantique [Kuipers 91| consiste a exprimer une connaissance sur I’environnement
local, dans un environnement intérieur par exemple, 'espace local au robot peut étre classé en :
couloir, intersection, piéce, pas de porte, etc. Une reconnaissance sémantique s’appuie, en général
sur une description topologique de 'espace local en vu d’identifier les différents passages.

Partie Controle

La partie Controle fournit des fonctionnalités permettant de réaliser des taches. Ces fonction-
nalités doivent tenir compte des contraintes du robot. Comme pour la partie Perception, la partie
Controle peut étre divisée en plusieurs modules (controleurs) définissant des fonctionnalités dif-
férentes. Ces fonctionnalités sont valables pour des situations perceptives locales particuliéres.
La fonctionnalité principale attendue pour un robot mobile autonome est définie par sa capacité
A atteindre une position tout en évitant les obstacles sur sa route.

Dans plusieurs approches, le robot est contrélé en minimisant 1’erreur entre une trajectoire
référente et la configuration courante du robot. La trajectoire (le fil des configurations du robot
défini dans le temps) peut étre pré-calculée en tenant compte des capacités du robot et des
obstacles détectés [Laumond 89, Foka 07, Morette 11]. La trajectoire peut aussi étre directement
définie par référence a la perception comme une succession de flots sensoriels. [Courbon 09].

D’un autre coté, plusieurs approches controélent le robot sans pré-calcul de trajectoire avec des
résultats tout a fait acceptables [Siegwart 05]. Les approches réactives proposent, par exemple la
mise en place de régles simples permettant de basculer entre plusieurs controleurs élémentaires
[Brooks 86, Rosenblatt 95, Adouane 09, Vilca 12] comme 'attraction a une cible et l’évitement
d’obstacles. Enfin des approches intermédiaires basées sur la planification de chemins permettent
de controler le robot en définissant uniquement une succession de points de passages.

Les contraintes concernent la partie Controle, dans I'architecture PRDC, la vitesse de ré-
ponse. Quelle que soit 'approche adoptée dans la définition des modules contréleur, les algo-
rithmes mis en place doivent retourner rapidement (quelques millisecondes a quelques dizaines
de millisecondes) une réponse cohérente sur la base de la description locale fournie par la partie
Perception. De plus, le controle devra se plier & des régles de sécurité et de confort définies en
fonction de 'application visée. La supervision de la partie Controéle définit, sous forme de tache,
les modules contréleurs a activer ainsi que leurs paramétres.
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3.2.3 Niveau cognitif

Le niveau cognitif (Figure 3.6) a pour mission de superviser le contréle du robot en fonction
des objectifs & réaliser. La supervision implique de construire et de maintenir une connaissance
permettant de valider si les objectifs ont bien été atteints. Ce niveau est donc excessivement
dépendant des capacités réactives du robot, que ce soit en terme de raffinement d’informations
perceptives ou en terme de controle.
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FIGURE 3.6 — Niveau cognitif
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Le niveau est divisé en deux parties : représentation des connaissances et délibération. La
représentation des connaissances permet de mémoriser 1’état du systéme, elle sert notamment
de base de données pour permettre aux processus délibératifs de planifier la supervision du
controle. La partie Délibération va pouvoir modifier et enregistrer des données dans la partie
Représentation.

De plus le niveau cognitif, dans la mesure ou Uinfrastructure matérielle le permet, va échan-
ger des messages avec les autres agents interactifs présents de facon a enrichir, & partager sa
connaissance et & actualiser ses politiques. Par nature, architecture de controle hiérarchique est
embarquée sur les robots de la flotte. Chaque robot posséde sa propre base de connaissances et
ses propres processus. La communication permet de fusionner les cartes, d’envoyer/recevoir ces
ordres et de coordonner les politiques par négociation.

Partie Représentation

Cette partie a pour objet d’organiser et de maintenir la connaissance sur ’environnement des
robots de facon a permettre & chaque robot de maintenir sa localisation, de prendre des décisions
et de superviser le controle réactif. 1l existe, dans la littérature, deux types principaux de cartes :
les grilles d’occupation et les cartes topologiques. Le niveau réactif de ’architecture PRDC permet
des déplacements autonomes entre deux positions distantes, selon des références perceptives
locales (e.g. longer un mur). Aussi, nous proposons une représentation des connaissances basée
sur une carte topologique.

Unifier le flot de perceptions sur une grille d’occupation permet a chaque robot de se localiser
et de cartographier son environnement simultanément [Elfe 87|. Cependant, la localisation basée
sur I’odométrie induit une distorsion qui doit étre redressée par l'utilisation d’une topologie
[Thrun 98|. De plus, la précision de la carte dépend de la taille des cellules et de la quantité
d’information contenue dans chaque cellule. Cela implique des tailles de cartes importantes.

La carte topologique est construite comme une représentation en graphe de I’environnement.
Les nceuds représentent des poses (position, orientation) particuliéres du robot et les arcs repré-
sentent la connectivité entre les poses [Kuipers 91]. L’existence d’une connexion dans la carte
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implique la possibilité pour le robot de se déplacer dans un sens d’un noeud a ’autre. La topo-
logie peut organiser une connaissance sémantique en caractérisant par exemple, les nceuds en :
intersection, coin, pas de porte, etc [Kuipers 91] ou organiser des photographies de flots percep-
tifs pour localiser globalement le robot [Ulrich 00, Korrapati 12| voir le controler [Courbon 09].
Une autre approche hybride consiste a organiser topologiquement plusieurs grilles d’occupation
ensemble [Simhon 98].

Les cartes topologiques sont donc & la fois plus riches, plus souples et potentiellement plus
légeres (pour la décision) qu'une grille d’occupation, en concentrant uniquement les données utiles
a la localisation du robot. Les noeuds sont définis en fonction des modules raffineurs mis en ceuvre.
D’autre part les connexions entre les nceuds correspondent aux possibilités de déplacement du
robot. Ce modéle est donc aussi adapté a la possibilité d’utiliser plusieurs types de controle au
niveau réactif. Pour que la partie Délibération soit efficace, nous proposons une carte topologique
(Road-Map) enrichie en intégrant des informations métriques sur la localisation des nceuds.

Partie Délibération

La partie Délibération connecte le modéle de I'environnement, les objectifs du robot, les
contraintes de coordination et les possibilités de supervision du controle. Cette partie cherche
a définir, & chaque étape, la tache locale & réaliser par rapport & une politique globale. Elle
est divisée en un module de construction de décision et un module exécutif (Figure 3.4). Le
module exécutif supervise le controle réactif du robot par rapport a une politique définie par le
module de construction de décision & la maniére des architectures hiérarchiques traditionnelles
[Alami 98, Volpe 01].

L’indépendance donnée a la partie Controle pour réaliser des taches fonctionnelles de haut
niveau (attraper un objet, atteindre une position, suivre un leader, etc.) induit une certaine
incertitude sur la réalisation de ces taches. Aussi les processus décisionnels de Markov (MDPs)
et ses dérivées (PO-MDP, M-MDP, Dec-MDP, etc) sont largement utilisés pour la planification en
robotique mobile [Beynier 05, Burgard 05, Boussard 07, Foka 07, Matignon 12]. Généralement, ces
approches sont utilisées conjointement avec des grilles d’occupation. En effet ce modéle est basé
sur un ensemble fini et dénombrable d’états et d’actions unitaires. Cela permet une connexion
naturelle avec un modéle MDP.

Concernant ’architecture PRDC, I'approche proposée consiste a utiliser la puissance expres-
sive des MDPs couplée avec une représentation topologique. Ainsi, le controle réactif permet la
définition de cartes de faible densité et par conséquent, une planification des déplacements avec
un meilleur horizon (plusieurs objectifs a atteindre). Cette solution se base sur un (des) proces-
sus décisionnel(s) de Markov orientés par des objectifs et elle unifie planification de chemin et
ordonnancement des objectifs.

La partie Délibération construit et exécute une politique 7 : S — A. Les états sont composés
(1) de la derniére position reconnue dans la carte couplée a la description locale de 'environne-
ment (état perceptif du robot) et (2) de 'étape d’achévement des objectifs de la mission. Les
actions correspondent aux taches fonctionnelles de contrdles disponibles pour 1’état perceptif du
robot. La connaissance sur la réalisation des actions est portée par la connectivité des noeuds les
uns par rapports aux autres dans la Road-Map.

La politique construite doit alors étre actualisée au fur et & mesure que la représentation
s’enrichit. Plutot que de re-calculer la politique & chaque modification il est possible d’attendre
de détecter des incohérences. Le module d’exécution peut détecter ces incohérences & partir des
différences entre la topologie & D'instant courant et la politique construite avec une ancienne
version de la topologie.
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Dans des missions multi-robots (apreés fusion des connaissances) la politique doit étre construite
de fagon a respecter la coordination entre tous les robots. Cette politique peut étre calculée de
fagon centralisée par un agent tiers (e.g. un des robots) puis communiquer aux autres ou les
communications peuvent servir dans un processus distribué oti chaque robot calcule sa politique
propre tout en recherchant un consensus.

3.3 Développement des 4 parties

L’architecture PRDC a été mise en place et expérimentée pour des missions de navigation et
d’exploration multi-robots. L’architecture s’appuie sur des modules réactifs raflineurs et contro-
leurs pour définir les capacités fonctionnelles des robots mobiles Les modules réactifs sont basés
sur une approche de controéle topologique de facon a mettre en ceuvre une Road-Map cohérente
avec des capacités réelles.

Cette Road-Map doit permettre d’exprimer 'incertitude sur la réalisation des taches de dépla-
cement. De cette facon, la partie Délibération pourra chercher & optimiser au mieux la réalisation
de la mission sans intégrer toutes les variables de bas-niveau. L’indépendance des parties entre
elles est limitée aux interactions possibles. Les 4 parties de 'architecture PRDC sont développées
avec davantage de détails, dans le cadre d’une application de robots explorateurs. Ce travail nous
permet de mieux formaliser les possibilités d’interaction entre les parties (Perception, Représen-
tation, Délibération et Controle).

3.3.1 Partie Perception

La perception de nos robots mobiles se compose de modules raffineurs : de localisation relative,
de détection de ’espace navigable local et de modules raffineurs de caractérisation de ’environ-
nement local. La détection de l'espace navigable sert principalement aux modules contréleurs
pour éviter les obstacles. La caractérisation de ’environnement local est utile pour la locali-
sation globale du robot dans sa carte en faisant correspondre I'ensemble des caractérisations
identiques/proches. La caractérisation sémantique de ’espace navigable permet d’activer ou non
les controleurs adéquats.

: l références |
' Perceptlon - odométrie
O, - signatures
® ; >
\Q ! space libre
@« I-)»sémantique—
signature
CAPTEURS L2
|
@--ccccceece- ST eTecsscccscsccene-
Connaissance

F1GURE 3.7 — Partie perception avec les 4 modules raffineurs.

4 modules raffineurs sont alors mis en place (Figure 3.7) : un raffineur de localisation par
odomeétrie pour une premiére localisation relative (odomeétre), un raffineur de détection d’espace
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navigable (espace libre) pour décrire géométriquement 1’environnement proche du robot, un
raffineur de caractérisation sémantique de l'espace libre (sémantique) et un raffineur de détection
de points de repére dans I’environnement (signature).

Descriptions métriques

Les informations métriques utiles au controle et a la localisation du robot sont données par les
raffineurs “odomeétre” et “espace libre”. L’odométrie permet d’estimer la position et ’orientation
du robot relativement & une position référente. Cette information est construite avec les obser-
vations des mouvements du robot. Plus le robot se déplace, plus sa confiance sur sa localisation
est faible. L’odométrie peut étre ré-initialisée en actualisant le point de référence.

Le raffineur de détection de I’espace navigable permet de diviser I’espace local en zones libres
et en zones “obstacles”. Le raffineur mis en place décrit 'environnement sous forme d’une liste de
polygones délimitant la forme des obstacles dans un rayon donné autour du robot. La définition
métrique des polygones, (via une liste de points) est référencée dans le repére 2 dimensions centré
sur le robot et défini dans le plan de ses déplacements possibles (Figure 3.8). Cette hypothése
est cohérente avec des capteurs lasers ou visions [Elfe 87, Merveilleux 10].

-
1/ 4

FIGURE 3.8 — (a) 'environnement du robot et (b) la représentation locale correspondante. Dans
cette configuration le robot peut détecter 2 passages représentés par les lignes en pointillés gris.

(b)

Dans les faits, la détection des obstacles est efficace uniquement dans une zone limitée de
I’environnement & cause de l'obstruction des éléments les uns avec les autres et & cause de la
précision des capteurs lasers ou visions (nombre de rayons, nombre de pixels, ets). Dans un
rayon limité autour du robot, les obstacles peuvent étre dessinés avec suffisamment de précision
et la perception peut étre qualifiée de certaine. Au deld de ce rayon, les mesures deviennent
imprécises et il devient difficile de différencier des artefacts des informations réelles dans les
données capteurs.

Etat perceptif topologique

Sur la base de la description métrique de 'espace navigable, le raffineur “sémantique” permet
de caractériser topologiquement ’espace local. La sémantique est alors définie sur la base du
nombre de passages devant le robot et de leurs configurations. Les passages correspondent aux
zones dans ’espace local détecté permettant d’aller au dela de la limite de perception (figure 3.8).
Un passage est défini si la distance entre deux obstacles est supérieure & une borne minimale de
sécurité. Au deld d’une borne maximale, plusieurs passages peuvent étre définis. En considérant
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uniquement 'espace & 'avant du robot, 8 états sémantiques perceptifs : libre, & gauche ou &
droite d'un obstacle, fourche, couloir, intersection, cul-de-sac et ouverture (Figure 3.9).

H M

a droite d'un
obstacle

fourche .-

FIGURE 3.9 — Les 8 états perceptifs sémantiques possibles

Dans ’hypothése ou le rayon perceptif est plus grand que la distance maximale séparant deux
obstacles, ’espace libre navigable est défini dans toutes les directions possibles. La délimitation de
I’espace navigable peut alors étre qualifiée de forte. De plus, le robot est quasi-systématiquement
dans un état (7) intersections. Dans cette situation les passages sont définis dans les zones
inobservables par obstructions. Ainsi, dans un environnement intérieur, les états du robot peuvent
se limiter & : couloir, intersection ou cul de sac (piéce).

Détection de signatures

Un autre type de caractérisation de l’espace local consiste en la détection de signatures
uniques dans 'environnement permettant de détecter si le robot passe plusieurs fois par un méme
endroit. Lefficacité de ce raffineur est définie selon 1'unicité et 'universalité de la signature, de la
taille de la zone de détection et de la possibilité de localiser le robot par rapport & la signature.

La signature est constituée principalement d’une clef construite sur la base du flot perceptif.
L’unicité définit la probabilité qu'une méme clef soit produite plusieurs fois par I’observation de
zones différentes. L’unicité dépend de la technique mise en ceuvre et de I’homogénéité de 'en-
vironnement. L universalité définit la possibilité de communiquer ses clefs avec d’autres agents.
C’est-a-dire, la probabilité que deux agents produisent une méme clef & partir d’'une méme zone
observée. L’universalité dépend de la sensibilité de 'approche vis & vis du capteur utilisé (et de
sa configuration).

La zone de détection définit la zone dans laquelle une méme clef est détectée. Par nature,
le robot ne passe pas 2 fois au méme endroit et avec des conditions identiques. Plus la zone
de détection est importante, plus les chances de re-détecter une signature est forte. D’un autre
coté, plus cette zone est grande moins la re-localisation globale du robot peut étre précise. Il est
cependant possible d’enrichir la signature d’une connaissance sur la position du robot (z,, vy, 6,)
par rapport a la signature. Ainsi, il est possible, d’évaluer les positions relatives du robot lorsque
celui-ci détecte plusieurs fois une méme signature.

landmark = (signature, Ty, yr, 6y)
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Concrétement avec une approche de détection de signature dans une image omnidirectionnelle
[Korrapati 12] les conditions de robustesse permettent a des véhicules en zone urbaine de détecter
les signatures indépendamment de lorientation du robot. La signature inclut alors la clef unique
ainsi qu’une information sur l'orientation du robot par rapport & cette clef. Le robot sera donc
capable de reconnaitre sa position dans une intersection quel que soit le chemin par lequel il
arrive.

3.3.2 Partie Controéle

Chaque robot est équipé de raffineurs permettant d’estimer la position du robot et I'espace
libre autour de lui. La détection de I'espace libre autour du robot s’accompagne d’une caracté-
risation sémantique selon 8 possibilités. A partir de ces informations, il est possible de définir
plusieurs types de contréleurs : des contréleurs métriques définis pour des taches décrites de
fagon globale et des contréleurs topologiques définis pour des taches décrites relativement a la
perception locale.

- tache locale
- odométrie Controle
- modeéle local ; — attraction
| - signatures -
"1 8 —encerclement
=
ét’ — sélection >
EFFECTEUR
|
""""""""" RIICIC IR IR
Décision

FIGURE 3.10 — Partie Contréle avec les 3 modules contréleurs.

Nous proposons d’intégrer a la partie controle, 3 controleurs différents (Figure 3.10) : Un
controdleur d’attraction & une cible globale (attraction); un contréleur de navigation le long d’un
obstacle (encerclement) et un controleur de navigation par sélection de passages (sélection).

Le comportement du robot est défini en fonction du contréleur activé. Le role de activateur
consiste & activer avec les parameétres cohérents, les bons contréleurs. Les régles d’activation sont
données par la tache locale a exécuter et elles sont définies pour chacun des états sémantiques
perceptifs possibles (soit un total de 8 régles & chaque instant)

Controéle métrique

Le contréleur d’attraction & une cible est le contrdleur basique valable quel que soit 1’état
sémantique perceptif. Il consiste en la définition des lois de commande permettant au robot de
minimiser la distance entre sa position courante et la position cible. L’évitement des obstacles se
fait sur un modéle de graphe de visibilité locale (Figure 3.11(c)).

Concrétement, 8’il n’y pas d’obstacles entre la cible et le robot, le robot définit ses commandes
de fagon a atteindre la cible sinon le robot définit une cible locale intermédiaire. Cette cible locale
est choisie dans un premier temps sur le passage le plus proche (Figure 3.11(a)). Ensuite, la cible
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(a) (b) (c)

FIGURE 3.11 — Controle métrique avec évitement d’obstacle. (a) passage local le plus proche de
la cible avec (b) respect des distances de sécurité. (¢) graphe de visibilité local.

locale est raffinée de facon & passer & une distance de sécurité minimale de tous les points
composant l'ensemble des polygones obstacles (Figure 3.11(b)). Le robot va donc cibler le coin
de polygone le plus proche (majoré d’une distance de sécurité) lui permettant d’atteindre le
passage vers sa cible finale.

Controle topologique

Le controleur de contournement d’obstacle (circling) permet de longer un obstacle par la
droite ou par la gauche en fonction de son paramétrage. Ce controleur est valable dans les
configurations ol au moins un obstacle est détecté. Les régles de controle consistent & définir une
cible locale selon le passage le plus & droite ou le plus & gauche. La sélection de la cible locale se
fait a la maniére d’une attraction avec évitement d’obstacle, de facon a maintenir une distance
de sécurité avec les obstacles (Figure 3.12).

a droite d'un

fourche .-
obstacle

FIGURE 3.12 — Encerclement d’un obstacle par la gauche en fonction des différentes configurations
possibles.

L’algorithme de controéle est alors cohérent dans la mesure ot le robot posséde déja un obstacle
sur sa gauche (contournement par la droite) ou sur sa droite (contournement par la gauche). Dans
les autres cas le comportement du robot va le conduire & s’éloigner de I'obstacle détecté.
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Le dernier contréleur par sélection de passages est paramétré par les numéros de passages
(npy, -.., nps ..., mp,). Les passages sont identifiés dans le sens anti-trigonométrique et
le controleur conduit le robot sur la cible locale au centre du passage np; s’il y a ¢ passages
(Figure 3.13). Le controleur est paramétré pour 'ensemble des tailles d’interaction possible.

fo:rk\m

a droite d'un
obstacle

7

FIGURE 3.13 — Controle par sélection de passage (1, 2, 2), soit le passage 1 8'il y a 1 passage et
le passage 2 s’il y a 2 passages ou plus.

L’utilisation du contrdleur par sélection est particuliérement adéquate dans des situations
d’intersections. En régle générale, le comportement du robot est proche d’un suivi de Voronoi
local dans la mesure ot le robot vise continuellement le centre d’un passage.

3.3.3 Partie Représentation

La partie représentation (Figure 3.14) gére la carte de I'environnement et les mécanismes
mis en ceuvre pour maintenir cette carte cohérente. La carte est définie comme une Road-Map
< P, C > (Figure 3.14), soit un graphe stochastique, ou : les nceuds P correspondent & des
positions particuliéres et les arcs C représentent les probabilités de connectivités des positions les
unes par rapport aux autres. La connectivité est construite en fonction des taches de déplacement
réactives existante (attraction, encerclement ou par sélection de passage).

Modéle pour la carte

Une position p € P est définie par sa pose dans 'environnement (z,, yp, ), un marqueur
temporel (time stamp ts,, 'état sémantique perceptif sp, € PS (libre, couloir, intersection, etc.)
et la clef de la signature détectée id,. Un état sémantique perceptif particulier “indéfini” est
ajouté ainsi qu’un id spécifique “nul” pour exprimer le manque de connaissance.

Une connexion ¢ € C' est caractérisée par une position initiale p., une tache locale a exécuter
tl, € TL, un cout individuel de déplacement ic. et une fonction de déviation d. donnant la
probabilité d’atteindre les autres positions.

P= {(:Up,yp,Gp, t8p, Py idp) | Tp, Yp € R?, 0, € [-m, 7] tsp € RT sp, € PS, id, € N}
C = {(pe, t¢, icc,de) | po € P, tlce TL, icc€R, d,: W —[0,1]}
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FiGURE 3.14 — Exemple de Road-Map construite pour permettre une navigation topologique
dans ’environnement.

Le parametre ts, (times stamp) marque la création d’un nceud. Il permet d’évaluer une
confiance sur sa localisation. Plus s, est petit, moins le temps qui sépare cette position de la
position initiale est important et plus la confiance peut étre forte. Le cofit individuel mesure
I'impact d’une tache sur la consommation des ressources. En accord avec le possible manque
de connaissance et les déviations durant un déplacement, la fonction normalisée de déviation d,
donne la probabilité d’atteindre une position p’ en se déplacant selon tl. depuis la position pe.
Les notions de “cotits” et de “déviations” sont utiles pour la planification alors que les “marqueurs
temporels” servent 4 maintenir une cohérence sur la position des nceuds.

Maintenir une connaissance métrique

La construction de cartes topologiques vise a définir ponctuellement des nceuds “positions”,
et & différencier les nouvelles positions des anciennes positions déja répertoriées. La cartographie
consiste soit & ouvrir de nouvelles directions & explorer, soit & fermer une boucle dans la carte.
L’hypothése d’unicité des signatures détectées permet facilement de fermer une boucle lorsque
deux signatures identiques sont repérées.

Il est également possible d’utiliser la séquence de transitions entre les états sémantiques
perceptifs, couplée & une connaissance métrique des positions, pour fermer les boucles et redresser
une carte [Thrun 98]. Sur ce modeéle, le marqueur temporel contenu par chacune des connexions
permet de propager une correction en chainage arriére lorsque qu’une boucle est fermée.

Les informations métriques permettent d’évaluer un déplacement et d’orienter le robot via
le controleur d’attraction & une cible. Construire cette connaissance métrique sur la base d’une
localisation relative implique de tenir compte de possibilités de déviation grandissantes. Une
horloge robot st, est maintenue pendant ’exploration, cette horloge cherche & maintenir une
distance temporelle avec la position initiale pg. Cette horloge est ré-initialisée chaque fois que
le robot croise une position connue p avec le marqueur temporel ts,. Cette ré-initialisation est
effectuée en méme temps que le robot actualise sa localisation globale avec les données de la
position p.
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Inversement, le marqueur temporel ¢s,, d’un nceud p nouvellement créé est initialisé avec
I’horloge courante du robot st.. De cette fagon, la confiance sur la localisation du robot et
des positions dépend de I’horloge du robot et des marqueurs temporels. Lors d’une fermeture
de boucle, le robot s’applique une correction sur sa position, son orientation et son horloge.
Le mécanisme de chainage arriére permet de propager cette correction aux derniéres positions
créées proportionnellement & la valeur du marqueur temporel de chaque position. Par exemple,
un robot construit successivement 4 positions dans la carte : A, B, C et D avant de croiser
de nouveau la position A. A ce moment la, il peut actualiser sa connaissance relativement a la
position précédemment enregistrée pour A (Figure 3.15).

position PRI position
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FIGURE 3.15 — Exemple de correction de localisation aprés fermeture de boucle (a) trace donnée
par U'odométrie, (b) carte corrigée.

Au moment de la fermeture de boucle, la localisation du robot et son horloge sont corrigées
selon A. La correction est alors propagée sur D, C et B en fonction de leur distance temporelle
avec la correction. La correction est plus forte pour D que pour C et elle est nulle pour B qui est
plus proche de A en chainage avant que du robot en chainage arriére. Dans les faits, cependant,
cette correction récursive repose sur I’hypothése d’une déviation homogeéne.

3.3.4 Partie Délibération

Une mission d’exploration multi-robots correspond & un probléme de voyageur de commerce
stochastique remis en cause & chaque étape. Dans 'architecture PRDC, la partie Délibération
(Figure 3.16) a pour charge de maintenir une politique individuelle et de veiller a son exécution.
Cette tache est divisée en trois phases : une phase de communication, une phase de coordination
et une phase d’exécution.

Lors de D’actualisation de la politique, la phase de communication permet de recenser les
robots présents et de fusionner leurs connaissances. En considérant des robots homogénes dans
leur conception, la fusion s’effectue sur la base d’un repére global commun (donné avec leurs
positions initiales respectives) et d'une détection de signatures supposées identiques d’'un robot a
I'autre. La phase de coordination calcule la politique courante & exécuter sur la base de la Road-
Map et d’'une allocation des taches d’exploration. Dans un premier temps, la coordination est
faite en associant chaque tache au robot le plus proche. Enfin la phase d’exécution supervise la
réalisation de la politique en reportant des anomalies vis a vis de I’évolution de la représentation
topologique. Cette derniére phase est, elle, indépendante des possibilités de communication.
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FIGURE 3.16 — Partie Délibération, mécanisme de gestion de la politique de supervision du niveau
réactif

Superviser le module réactif

Les méthodes de controle topologiques permettent de définir des comportements par rapport
a lespace libre détecté, plutdot que via une cible métrique globale. Ces comportements sont
donc moins dépendants des effets de déviation et la politique peut étre définie sous forme d’une
succession de régles de controle topologique donnée en fonction de I’état sémantique perceptif du
robot.

Une politique individuelle est définie selon 4 actions : déplacement métrique, contournement
par la gauche, contournement par la droite et sélection de passages. Le déplacement métrique
met en ceuvre uniquenment le controle d’attraction paramétré avec une cible globale quel que soit
I’état sémantique. L’action de contournement par la gauche utilise le contréleur de contournement
uniquement pour les états sémantiques “obstacle & droite” et “couloir”. Dans les autres états, cette
action utilise le controleur d’attraction. L’action de contournement par la droite est définie de
fagon similaire. Enfin, ’action “par sélection de passage” s’appuie sur le contréle correspondant
et en appliquant une attraction simple dans ’état sémantique perceptif “libre”.

Les états du robot sont alors construits avec 3 variables : (1) une évaluation de sa position, (2)
son état sémantique perceptif et (3) le chemin p € P actuellement suivi. Ainsi, au fur et & mesure
que le robot se déplace dans I’environnement, la politique définit quelle tache réactive exécuter
en fonction de transition entre états sémantiques perceptifs clefs. Référencer les transitions entre
états sémantiques perceptifs sur la base de la derniére signature permet de supposer que les
états du systéme sont totalement observables par le robot. La modélisation de la problématique
peut ainsi se baser sur un processus décisionnel de Markov orienté par des objectifs (GO-MDP).
Le GO-MDP permet de planifier les déplacements pour visiter plusieurs positions objectifs (cf.
section 2.2.4)

Le GO-MDP se présente comme un MDP traditionnel selon le tuple (S, A, t, r) : états,
actions, transition, récompense. Les états sont alors construits relativement & un ensemble d’ob-
jectifs G ici, les positions limites demandant & étre visitées. Les transitions et les récompenses
découlent des cofits de déplacement et des fonctions de déviations introduites dans la Road-Map.

Définir ’incertitude de déviation

Une fonction de déviation est définie pour chaque connexion ¢ dans la carte et donne les
transitions dans le GO-MDP. Ces fonctions permettent d’estimer 'incertitude liée & I’achévement
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d’un déplacement. Il est possible de séparer 3 sources d’incertitude : les déviations odométriques,
la dynamique de ’environnement et les zones inconnues.

La déviation odométrique peut étre évaluée & partir d’une représentation métrique, Plusieurs
approches consistent & maintenir une ellipse délimitant 'espace de localisation possible autour
de la position courante donnée par odométrie [Siegwart 05](Section 5.2.4). En simulant le dépla-
cement du robot, il est possible d’estimer ’ellipse & partir d’une connaissance des bornes d’erreur
sur les vitesses relevées. Dans un environnement statique une probabilité de déviation intervien-
dra uniquement sur des actions de contréle métrique. Lors de controéle topologique, la déviation
odométrique impacte uniquement la connaissance sur les positions des nceuds.

La dynamique de l’environnement dépend des possibilités d’événements indépendants des
actions des robots venant modifier les possibilités de déplacements. Certains événements vont
induire des modifications dans les déplacements du robot (e.g. obstacle dynamique, porte, etc...)
et donc dans la connectivité des positions. La Road-Map telle qu’elle est définie actuellement,
ne permet pas d’exprimer une connaissance temporelle sur 'apparition d’événements (e.g. ou-
verture/fermeture de portes). La fonction de déviation exprimera simplement une probabilité de
pouvoir passer ou non.

Les zones inconnues conduisent & une incertitude forte sur la réalisation des actions permet-
tant d’atteindre des positions frontiéres. Explorer un nouveau chemin dans ’environnment peut
conduire le robot vers de nouveaux chemins a explorer ou vers une position connue. Atteindre
une position connue permet de fermer une boucle et par conséquent de renforcer sa connaissance
sur les localisations avant de cibler une nouvelle frontiére. Nous avons alors proposé une approche
heuristique consistant & évaluer la fonction de déviation des actions visant des positions fron-
tieéres. Pour 50% des chances, le robot découvre de nouvelles directions a explorer et pour 50%
des chances, le robot atteint une position connue proche. Ces chances sont modélisés via une
action unique attachée & chaque nceud frontiére. Les transitions données pour ces actions sont
deéfinis & 50% le robot reste dans I’état frontiere et & 50% (partagé équitablement sur ’ensemble
des positions proches) le robot atteint une des positions proches et ferme une boucle.

3.4 Validation : réduction de la charge délibérative

La cohérence de l'architecture PRDC (Perception, Représentation, Délibération et Controle)
a été testée par simulation et sur des robots mobiles réels dans une zone urbaine expérimentale.
Les expériences utilisent un unique robot et s’appuient sur un scénario de navigation et un
scénario d’exploration. La mission de navigation consiste a visiter des points d’intérét définis dans
une Road-Map fonctionnelle et attribuée individuellement aux robots. La mission d’exploration
consiste pour un robot, & construire la Road-Map de son environnement.

Le scénario de navigation permet de valider dans des conditions réelles efficacité de I'ar-
chitecture pour maintenir la localisation du robot malgré une perception pauvre et une carte
construite sur une faible densité de positions. Le scénario d’exploration, testé par simulation,
permet de valider l'intérét de la supervision d’un niveau réactif pour soulager le niveau cognitif
dans son calcul de politique. Cela se traduit par la possibilité de considérer plusieurs objectifs
lors des phases de planification des déplacements durant ’exploration.

3.4.1 Scénario de navigation

Dans ce scénario, le robot évolue dans un environnement urbain expérimental uniquement
a l'aide d’un laser (Figure 3.17). L’espace navigable est délimité par les bords des trottoirs
et la Road-Map du robot décrit des positions sur la chaussée et des connexions métriques et
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topologiques (e.g. longer le trottoir sur x meétres). Le robot doit visiter un certain nombre de
points d’intérét (position dans la Road-Map) avant de retourner a sa position initiale. Le laser
équipant le robot est positionné & I’avant et est orienté & 35° par rapport & ’horizontale. Le laser
est, approximativement, & 50cm du sol et peut détecter les trottoirs ou les trous & 1 métre devant
lui (Figure 3.18). Ainsi, 'espace libre est défini par I’ensemble des points d’impacts lasers détecté
entre deux distances bornes devant le robot. Inversement, les points d’impacts en dehors de la
bande “distance au sol” donnée par les bornes, défnissent les obstacles positifs (e.g. un trottoir)
et les obstacles négatifs (e.g. un trou).

FIGURE 3.17 — (a) un robot pioneer, (b) PAVIN la zone urbain expérimentale et (c) une vue
aérienne (Google).

\\

\
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(a) b)

FIGURE 3.18 — (a) positionnement du laser sur le robot. (b) exemple de détection de trottoirs.

Distance au sol

La Road-Map est composée de 42 positions clefs, elle couvre une zone d’une taille de 32 x 26
metres incluant 6 obstacles (Figure 3.14). Le robot considére les distances de 0.8 et 4.0 métres
pour, respectivement, sa distance de sécurité et sa distance de proximité. Les démonstrations ont
été réalisées dans le cadre du projet R-Discover 8.

Les positions de la Road-Map ont été définies par un opérateur sur la base d’une mosaique
de photos aériennes dans laquelle les bords des trottoirs sont visibles. Les positions le long des
trottoirs respectent la distance de sécurité de 0.8 métres et les possibilités de contréle topologique

sont données de facon cohérente avec la perception du robot. La communication entre le robot et

8. Démonstration : http://www.greyc.fr/node/1629
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I'ordinateur de l'opérateur est réalisé par Wifi. L’opérateur construit la carte, initialise les points
d’intérét que le robot doit visiter (entre 1 et 10 points) et envoie les données de la mission au
robot. Les communications sont supposées parfaites (sans perte ni erreur).

distance de’proximité . / AN "‘
[ ]

distance de pog,jtion réelle——

trajectoire réelle | sécurité || |

| J | \‘ ¢ - —

/N relocalisation "
trajectoire supposge ~_

FiGURE 3.19 — Localisation globale du robot sur une position le long d’un couloir.

Localisation globale ponctuelle

Dans cette expérience la re-localisation du robot sur une position de sa Road-Map est réalisée
sans réelle reconnaissance de signatures. Les positions sont définies sur les trajectoires théoriques
du robot réalisées. Ces positions doivent étre croisées lorsque le robot se déplace selon 'activation
de ses contréleurs. Ainsi, a l'instant ot le robot considére par odométrie, dépasser la position
du nceud ciblé, le robot actualise sa position et son orientation avec les données du noeud. Par
exemple, sur la figure 3.19, le robot vient juste de corriger sa localisation & la sortie du couloir.
On peut voir que cette correction a été imparfaite : on constate des erreurs de positionnement et
en orientation. Aussi, il est important pour I'opérateur de construire la carte en respectant les
capacités de perception et de contréle du robot de fagon & permettre au robot de se re-localiser
avec le plus de précision possible.

Avec cette solution, les ré-initialisations ponctuelles de l'odométrie sont imparfaites (Fi-
gure 3.20 et 3.21). Le processus de localisation induit une erreur le long du bord de I'obstacle et
cette erreur grandit tant que le robot se re-localise dans une méme direction (Figure 3.20). Cette
erreur peut étre bornée en fonction des plus longues distances de déplacement en ligne droite
dans ’environnement.

ke caploe
Fercepliv Stale: : fighl

FIGURE 3.20 — Trajectoire réelle (bleu foncé) et FIGURE 3.21 — Croyance sur la trajectoire du
supposée (gris) du robot (résultat par simula- robot & la fin d’une expérimentation réelle
tion sur ordinateur). (Road-Map avec 4 positions objectifs).
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Observations réalisées
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FIGURE 3.22 — Croyance sur la trajectoire du robot a 1’aller : (a) le robot détecte le trottoir, (b)
il se re-localise une premiére fois et (c) il atteint sa position objectif la plus lointaine

Les résultats expérimentaux (Figure 3.22 et 3.23) montrent que la Road-Map permet au robot
de maintenir sa localisation dans la carte de facon & visiter 'ensemble des points et a revenir &
sa position de départ. Dans Pexpérience permettant d’illustrer nos conclusions (Figure 3.20), a
partir de sa carte, le robot calcule une politique pour visiter les points d’intérét 1, 2, 3 et 4 dans
cet ordre. Il commence par contréle métrique, a atteindre le point d’intérét 1 et va commencer
a détecter le trottoir (Figure 3.22(a)). Le robot longe ensuite le trottoir et il se re-localise sur le
dernier nceud le long de ce trottoir (Figure 3.22(b)). Ensuite, uniquement par odométrie, le robot
vise les points d’intérét 4 & 18 métres qu’il atteint avec une erreur de 3 métres (Figure 3.22(d)).

Une fois les 4 points d’intérét visités, le robot cherche a revenir a sa position de départ. A partir
du point 4, alors que la localisation du robot a une erreur de 3.8 métres, le robot vise un point
apres le stop (Figure 3.23(e)). Le robot arrive alors avec une erreur de 2 meétres (Figure 3.23(d))
et doit éviter le bord du trottoir pour finalement atteindre la position visée (Figure 3.23(e)).
L’instant ou son odométrie lui signale un dépassement de son objectif (qu’il imagine a 2 meétres a
sa gauche) il actualise sa localisation globale puis longe le trottoir (Figure 3.23(f)) pour rejoindre
finalement sa position initiale avec 0.5 métres d’erreur.

Les observations en simulation (Figure 3.20) et en conditions réelles confirment que le controle
réactif supervisé par une politique délibérative permet au robot de naviguer dans son environne-
ment en utilisant qu’une faible densité de positions clefs. Ce constat est & nuancer, ces résultats
sont obtenus dans un environnement connu et statique. Dans les faits, le processus re-localisation
a une confiance aveugle dans la Road-Map de 'opérateur. Les paramétres de la Road-Map (posi-
tions, orientations, distances de sécurité et de proximité) doivent étre ajustés pour garantir que
le robot sera capable de trouver son chemin quel que soit son parcours dans la carte. L’étape
suivante consiste alors & permettre au robot de construire et maintenir seul, sa carte.
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FIGURE 3.23 — Croyance sur la trajectoire du robot au retour : (d) le robot vise la position au
milieu du stop mais arrive avec une déviation de 2 métres, (e) il évite le trottoir et se re-localise
le long du trottoir et (f) il continue son retour vers sa position de départ

3.4.2 Scénario d’exploration

Ce scénario permet de valider la cohérence entre les hypothéses posées au niveau réactif
(perception et controle) et le niveau cognitif permettant la mise en ceuvre d’une mission d’explo-
ration. Ainsi, certaines modifications sur la Road-Map impliquent des actualisations ponctuelles
de la politique dans la partie délibération. Il est montré ici que I'architecture PRDC couplée a
un processus décisionnel de Markov orienté par des objectifs permet, en cours de mission, de
calculer rapidement de nouvelles politiques englobant plusieurs directions a explorer.

Expérimentation par simulation

Un simulateur sur ordinateur fonctionnant sur des pas de temps constants, calcule, & chaque
pas, la position du robot dans son environnement, sa perception locale des obstacles et une
estimation de son déplacement. Sa perception est volontairement bruitée si bien que la localisation
de lagent virtuel dévie au fur et & mesure de ces déplacements. En effet, la position du robot
est actualisée en fonction de sa vitesse linéaire puis sa vitesse angulaire données en commande
et en fonction d’une erreur aléatoire proportionelle aux vitesses appliquées (et selon des bornes
paramétrables). Ainsi, le simulateur produit un environnement virtuel similaire & celui pour un
robot réel. La perception locale est augmentée d’une détection de signatures. Un certain nombre
de zones identifiables dans un rayon donné sont positionnées dans la carte. Chaque fois que le
robot entre dans une telle zone, il est capable de lire son identification.

Plusieurs paramétres caractérisent la simulation, les paramétres physiques, perceptifs et cog-
nitifs. Les paramétres physiques décrivent :
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DI

172 “

FIGURE 3.24 - Simulation d’exploration, état initial. (a) Environnement virtuel avec 5 obstacles
(rouge), et 10 zones identifiables (bleu). Le robot (& 'extrémité) est modélisé avec 2 cercles (son
corps et sa limite de perception). (b) Etat des connaissances du robot. Les informations données
par la partie perception sont représentées dans le coin nord-est. La Road-Map est initialisée avec
un point limite & explorer devant le robot. (c¢) Etat perceptif local du robot.

Etat : libre
/‘/ N

(b)

— la position,

— la forme et la taille des obstacles,
les zomnes identifiables

la taille du robot

— ainsi que les vitesses maximales applicables par la commande.
Les paramétres perceptifs incluent :

— les bornes sur la déviation aléatoire de I’odométrie,

— le rayon de détection des obstacles par le robot ainsi que

— un bruit sur les mesures de distance aux obstacles.

Les parameétres cognitifs définissent :

— la distances de sécurité,

— la distance de proximité et

— la distance validant une commutation entre états sémantiques.

Avec des parameétres de simulation cohérents, avec la zone urbaine expérimentale et un robot
pioneer, le robot virtuel est capable d’explorer son environnement en se rapportant au mieux a
la réalité (Figures 3.24-3.29). L’exploration est réalisée en ajoutant un nceud a la carte, chaque
fois que I'état perceptif change de sémantique ou chaque fois que le robot entre dans une zone
identifiable. Lorsque une nouvelle position est ajoutée des positions virtuelles & explorer sont
ajoutées pour chaque passage local détecté. En simulation, pendant I'exploration de la zone
assimilée & la zone urbaine, il a été constaté que la Road-Map ne possédait jamais plus de 8
positions virtuelles & explorer simultanément. Soit pas plus de 8 objectifs lors des phases de
calcul de politique.

Observations réalisées

11 est difficile de conclure sur lefficacité de la stratégie d’exploration. Dans les faits, pour
étre concurrentiel par rapport & d’autres méthodes existantes dans la littérature, il est nécessaire
d’ajouter un mécanisme évitant d’explorer chaque passage selon les 2 directions. La difficulté
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Etat : ouverture

g o
(a)

(b)

Fi1GURE 3.25 — Création des premiers nceuds dans la carte. Le robot est actuellement dans 1’état
‘ouverture’ en sortant du couloir entre les obstacles 2 et 5. Le robot a alors 2 directions possibles
a explorer. 5 noeuds ont été créés depuis le début de I'exploration : le noeud 1 position initiale;
le noeud 2 détection d’un obstacle sur la gauche; le nceud 3 entrée dans le couloir; le nceud 4
découverte d’une signature et le nceud 5 ouverture du couloir.

)
t

FIGURE 3.26 — Premier encerclement d’obstacle. La politique d’exploration conduit le robot
a encercler 'obstacle 5. A cette étape d’exploration la Road-Map du robot posséde 4 positions
limites & explorer. La trajectoire odométrique du robot (en gris) commence & s’écarter visiblement
de sa trajectoire réelle (en noire).

2

FIGURE 3.27 — Fermeture de boucle. Le robot reconnait sa premier signature lui permettant
de fermer une boucle dans la carte. La fermeture de boucle induit une premiére correction de
la localisation odométrique. Cette correction est propagée par chainage arriére sur les derniers
neeuds créés. Le robot choisit ensuite d’explorer la position limite la plus au nord.

Etat : & droite.

(b)

Etat : & gauche

R e

(b)
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Etat : & droite

(a) (b)

FiGURE 3.28 — Explorer les extrémités. Aprés encerclement de 'obstacle 2, le robot continue
d’explorer le nceud le plus au nord. La politique calculée conduit le robot & explorer les positions
aux extrémités. Cette stratégie permet au robot de minimiser le nombre de positions frontiéres
derriére lui, soit, les positions qui nécessiteraient (sans évolution de la carte) un retour sur ces
pas.

Etat : & gauche

(b)

FiGURE 3.29 — Exploration dans un état avancé. Due & 'orientation des nceuds dans la Road-
Map, le robot doit explorer les chemins topologiques dans les 2 directions possibles. A cette étape
de la mission, tous les obstacles ont été encerclés mais il reste des positions frontiéres dans les
orientations opposées. En effet, encerclé un obstacle dans un sens (par la gauche par exemple)
ne permet pas actuellement, de définir les nceuds et connexions dans le sens opposé. Ici, seul
I'obstacle 2 a été encerclé dans les deux directions et le robot continue son exploration.
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réside alors dans la non-symétrie des trajectoires du robot et dans la non-symétrie des états
perceptifs construits uniquement sur les passages devant le robot.

De plus, pour étre complet, 'exploration topologique doit étre complétée de taches d’explora-
tions métriques. Concrétement (Figures 3.24-3.29) dans 'exemple présenté, le robot ne cherche
4 aucun moment de se détacher des 5 obstacles centraux pour connaitre les limites de I'envi-
ronnement. La solution sera alors de proposer des taches de controle par attraction & des cibles
positionnées dans des zones inconnues.

En revanche, sur les hypothéses liées a la détection de signatures, les expérimentations per-
mettent de valider la capacité du robot a construire sa Road-Map tout en maintenant sa loca-
lisation par des actions de déplacement autonomes. La Road-Map est alors définie sur la base
d’une carte topologique qui inclut des informations métriques. L’approche par carte topologique
permet ainsi de ne considérer que les positions clefs dans I’environnement.

De plus, 'exploration sur la base de I'architecture PRDC nécessite des actualisations de po-
litiques uniquement ponctuelles et sur la base d’une Road-Map de faible densité. Malgré une
planification englobant plusieurs objectifs (jusqu’a 8), le modele reste contenu dans des dimen-
sions acceptables. Ceci permet de valider la possibilité d’une planification multi-objectifs en cours
de mission robotique. Enfin, il s’avére que les politiques ainsi construites a chaque ajout d’une
position limite, conduisent le robot sur des taches aux extrémités de la délimitation du connu et
de l'inconnu (Section 3.28). Ainsi, sans qu’il n’y ait de récompense particuliére pour la fermeture
de boucle, le robot favorise réguliérement des déplacements induisant des fermetures de boucle.
Ces expérimentations mettent en évidence I'idée que favoriser la fermeture de boucle (permettant
de renforcer les connaissances métriques), n’est pas incompatible avec une exploration rapide de
I’environnement.

3.5 Conclusion

La conception de robot mobile autonome et, a fortiori, d'une flotte de robot mobiles auto-
nomes, est une tache difficile. Une part des difficultés repose sur les mécanismes qui permettent,
sur la base des perceptions, de définir la commande & appliquer. Les architectures hiérarchiques
proposent de diviser ces mécanismes sur plusieurs niveaux, pour différencier notamment la réali-
sation de taches fonctionnelles et la planification. L’objet de notre approche consiste a appliquer
ce concept, & des robots mobiles autonomes capables de réaliser des taches fonctionnelles de types
topologiques.

Ce chapitre présente une architecture compléte pour des robots explorateurs basée sur une
connaissance individuelle et topologique. Cette architecture (nommée PRDC) permet de séparer
les difficultés liées a la mise en ceuvre du contréle/commande des robots mobiles en décomposant
I’architecture en 4 parties : Perception, Représentation, Décision et Controle.

Chacune des parties a été définie dans le but d’une réalisation de missions réelles et de
fagon & montrer les dépendances entre elles. La structure de chaque partie est modulaire pour
pouvoir ajouter facilement des fonctionnalités aux robots. En effet, la définition topologique de
Penvironnement du robot permet une grande flexibilité quant aux modules réactifs (raffineurs et
controleurs) mis en ceuvre.

Cette architecture repose sur un niveau réactif (perception, controle) supervisé par un niveau
cognitif (représentation, délibération). Cette solution permet la réalisation de téches fonction-
nelles sans nécessiter une consommation importante de ressources de calcul. Ainsi, le niveau
cognitif profite de conditions idéales : des perceptions raffinées pour avoir des données perti-
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nentes (e.g. états perceptifs sémantiques), des actions haut niveau effectives sur une a plusieurs
secondes (e.g. longer un mur) et des ressources de calcul économisées.

Dans les chapitres 4 et 5, nous nous intéresserons plus particuliérement au développement
du module délibératif. En effet, 'objectif de 'architecture PRDC consiste & définir un nouveau
cadre de travail permettant aux approches délibératives de planifier avec un horizon plus lointain
et ce, malgré une explosion des possibilités de ’évolution du systéme.

Orientations futures

Dans des travaux futurs concernant ’architecture PRDC, il serait intéressant d’ajouter des
fonctionnalités supplémentaires (raffineurs perceptifs et controleurs) de facon a étendre les ca-
pacités des robots. Une collection plus riche de modules imposerait alors de mettre en place une
normalisation des interactions inter-parties possibles, pour rendre le développement de chaque
module dans chaque partie plus indépendant.

Parmi les fonctionnalités & ajouter, la partie Représentation doit étre améliorée pour per-
mettre un apprentissage robuste de la carte. Actuellement, les robots se contentent de localiser
des transitions d’états perceptifs, le long de leur déplacement, dans un sens donné. Il devrait étre
possible, sur la base d’une logique sur ces transitions, d’évaluer, au moins, les transitions en sens
inverse et, au mieux, des transitions futures, au-deld du champ perceptif.

A plus long terme, 'architecture PRDC peut étre enrichie pour appréhender des environne-
ments plus dynamiques. L’idée repose alors sur I'ajout de modules raffineurs spécifiques & une
différenciation des éléments dynamiques (e.g. piétons). Cette différenciation doit permettre la
localisation de 'agent par rapport aux éléments immuables et un controle adapté aux éléments
mobiles avoisinants. Enfin, la complexification du niveau réactif devrait appeler une nouvelle in-
teraction entre les parties Délibération et Perception de fagon a pouvoir superviser une perception
devenue active.
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Chapitre 4

Décomposer des politiques individuelles
multi-objectifs

L’application initiale visée par le travail de cette thése consiste en ’exploration d’une zone
par des robots mobiles autonomes. Nous nous plagons volontairement sur une stratégie de coordi-
nation par modélisation distribuée avec des re-calculs réguliers des politiques, au fur et & mesure
que la connaissance est actualisée. Ainsi, sur la base d’'une allocation des téches a réaliser, en
construisant un modéle décisionnel par agent, le probléme s’apparente au probléme du voyageur
de commerce résolu individuellement avec des ressources restreintes (temps de calcul de l'ordre
de la seconde avec l'ordinateur embarqué par le robot).

Le modéle individuel peut s’exprimer & ’aide d’un processus décisionnel de Markov orienté
par des objectifs (GO-MDP). Les objectifs G de chaque robot & chaque instant correspondent
aux positions frontiéres qui lui sont attribuées et qu’il doit vigiter. Il y a potentiellement autant
d’objectifs qu’il y a de portions frontiéres & visiter, ce nombre est borné par le nombre total de
passages dans 'environnement.

A chaque instant, chaque robot doit avoir en mémoire ’ensemble des objectifs atteints. En
effet, chaque choix de déplacement dépend des objectifs qui ont été atteints ou non, soit 216l
possibilités. Pour pré-définir les actions optimales & réaliser en considérant toutes les possibilités,
le GO-MDP intégre, au minimum, 2/¢l états. Un GO-MDP peut donc étre qualifié de MDP
excessivement large, c’est-a-dire que méme une simple énumération des états est fastidieuse.

Le probléme de planification par résolution de MDPs larges est envisagé avec une contrainte
forte sur la rapidité des calculs mis en ceuvre. Une premiére section présente les approches
existantes proposées pour accélérer la résolution de MDPs larges. Une attention particuliére est
portée sur les techniques de décomposition du fait de leur compatibilité avec l'utilisation de GO-
MDP. Il apparait alors qu’une résolution optimale d'un GO-MDP est difficilement envisageable.

Dans une seconde section, 'approche présentée cherche & partitionner un MDP définissant la
dynamique du systéme (sans intégrer les objectifs) de fagon a construire, ensuite, une hiérarchie
de GO-MDP approchée. Cette solution permet de focaliser la résolution de probléme multi-
objectifs sur seulement quelques politiques locales, région par région. La troisiéme section propose
ensuite, plusieurs séries d’expérimentations permettant de valider ’approche dans un cadre multi-
robots. Les expérimentations permettent d’évaluer statistiquement la qualité et la rapidité d’une
coordination par une modélisation distribuée, hiérarchique et approchée. Enfin, le chapitre se
termine par une conclusion et une discussion sur des orientations futures.

Nos travaux sur la résolution hiérarchique de la planification des déplacements ont été présen-
tés lors de la conférence internationale PAAMS (Practical Application of Agent and Multi-Agent
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Sytems) [Lozenguez 11a| et font le sujet d’un article dans le journal international MAGS (Multi-
Agent and Grid Systems) [Lozenguez 12a).

4.1 Fondement théorique, les processus décisionnels de Markov
décomposés

Les algorithmes standards de résolution optimale de MDP sont limités & des problémes de
Pordre de quelques millions d’états [Papadimitriou 87, Littman 95, Sutton 98]. Plusieurs travaux
ont cherché a dépasser cette borne empirique en tirant partie de structures internes des problémes.
Il existe 2 principales approches : les MDPs factorisés et les MDPs décomposés.

Le principe des MDPs factorisés repose sur l'existence de liens de causalité dans I’évolution
des variables des états composant un MDP. Cette approche peut étre utilisée dans des problémes
ou les transitions entre les états du systéme peuvent étre définies de facon factorisée sur les
variables composants le systéme, plutét que sur les états eux-mémes. Par exemple, les choix
de directions & prendre, lors du controle d’un véhicule, dépendent du niveau des ressources,
uniquement lorsque celui-ci atteint un niveau critique. Ainsi, la politique sera identique quels
que soient les états ayant un niveau de ressources supérieur au niveau critique. La politique
pourra étre définie et calculée en tirant partie du fait que certains groupes d’états ont des actions
et des valeurs similaires.

Une résolution factorisée d’'un MDP permet de profiter d’une définition factorisée du pro-
bléme. Comme présenté section 2.1.2, les réseaux Bayésiens permettent d’exprimer une telle
connaissance du probléme. Dans le cadre des problématiques qui nous intéressent (basées sur le
déplacement de robots), il n’y a pas, a priori, la possibilité de factoriser la modélisation. En effet,
si I’on souhaite rester général, chaque position dans la carte n’est similaire & aucune autre.

L’approche par processus décisionnel de Markov décomposé, consiste & diviser un probléme
global en plusieurs sous-problémes qui seront résolus séparément. Cette approche est alors plus
adaptée a la planification de déplacements. Une carte peut étre divisée en régions de fagon a
planifier une route globale composée d’une succession de chemins locaux.

4.1.1 DMotivation et modélisation

1’idée maitresse des MDPs décomposés consiste a agréger les états fortement connectés en
sous MDPs de facon a décomposer le calcul des politiques [Dean 95, Boutilier 99]. La décompo-
sition d'un MDP permet alors d’accélérer le calcul de politiques optimales en construisant une
hiérarchie entre des problémes locaux et une solution globale.

L’algorithme de référence “Value iteration” (Section 2.2.3) consiste en des ré-évaluations ap-
proximatives successives de la valeur des actions en chaque état jusqu’a stabilisation de la fonc-
tion de valeur V™ : S — R. La résolution optimale d’un MDP demande un nombre d’opérations
polynoémial en la taille du probléme (|S| et |A]) [Papadimitriou 87|. En théorie, avec une décom-
position homogeéne en k parties, on devrait pouvoir passer de la résolution d’'un MDP large & k
résolutions polynomiales de sous-MDPs de tailles divisées par k.

Formalisme d’un Processus Décisionnel de Markov décomposé

Un Processus Décisionnel de Markov Décomposé (DMDP) est défini par un tuple (S, A, ¢, r, P)
avec (S, A, t,r) définissant un MDP standard et P son partionnement. P est défini par ’ensemble
des k régions qui divisent I'espace d’états S de fagon a former une partition (Figure 4.1). C’est-a-
dire que chaque état s de S appartient & une et une seule région. Dans les faits, il est nécessaire
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que chaque état appartient a une unique région pour que la résolution couvre ’ensemble des
états sans intersection entre les politiques locales.

P={R|RcS}, |JR=S et VRR€eP, (RNR)=90
ReP

FI1GURE 4.1 — Exemple de Processus Décisionnel de Markov & 11 états décomposé en 3 régions.

A partir d’'un MDP décomposé en k régions, il est possible de construire un sous-MDP
(R, S, A,t,r) pour chaque région R de la partition P. La résolution optimale d’un sous-MDP
consiste alors & itérer uniquement sur les états s contenus par la région R (Algorithme 3).

Algorithme 3 : Local value iteration
Données : un MDP (S, A t,r), RCS, V:S—=R, ~€][0, 1]
et e min (|r(s, a)|)
sES, a€A

Résultat : 7* et V sur R (selon €, v et V sur les états en dehors de R)

1 répéter
2 initialiser V' : V' < V;
pour Vs € R faire
. Actualiser 7*[s] : 7*[s] + argmaz < r(s,a) +v Y t(s,a,s) V'S );
acA s'esS
. Actualiser V' : V[s] < r(s,7*[s]) + v > t(s, 7*[s], s")V'[¢];
s'eS

6 jusqu'aVse R, |V'(s)—V(s)| <e;

Dépendance entre les régions

Selon ’équation de Bellman [Bellman 57], la valeur d’un état s pour une action a dépend de
la somme des valeurs des états atteignables proportionnellement & la probabilité de les atteindre.
A chaque itération de D'algorithme 3, pour chaque état de la région, toutes les actions sont
testées pour sélectionner 'action optimale & l'itération courante. La résolution d’un sous-MDP
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dépend donc de ’ensemble des états potentiellement atteignables depuis les états de la région
(Figure 4.2).

FI1GURE 4.2 — Sous-MDP construit pour la région 1.

Cependant, certains états atteignables a partir de R n’appartiennent pas a la région [Dean 95].
Ces états sont définis comme les états périphériques (Perifery) a R. Inversement, les états entrées
de R (Entrance) forment l’ensemble des états de R directement atteignables depuis les états des
autres régions. Nous noterons ainsi Sperifery, I’ensemble de tous les états périphériques quelle que
soit la région considérée :

Perifery(R) ={s|s€S, s¢ R, 3se€R, JacA s, a, s)>0}
Entrance(R) ={s|se R, 3se€S, §¢R, JacA s, a, s)>0}

S Perifery = U Perifery(R) et Entrance(R) = Sperifery N R
ReP

Les régions voisines de R regroupent l’ensemble des régions qui incluent au moins un état
périphérique & R. Une résolution locale par l'algorithme 3 nécessite alors une initialisation de la
fonction de valeur sur I’ensemble des états périphériques. Ces valeurs dépendent elles-mémes de
la résolution locale des sous-MDPs voisins. Ainsi, plusieurs politiques ont besoin d’étre calculées
pour chaque sous-MDP de fagon a coordonner les politiques locales. En effet, les politiques locales
doivent étre adaptées aux politiques appliquées dans les zones voisines. La décomposition d’un
MDP en sous-MDPs va permettre de réduire la complexité du calcul de la politique globale
optimale uniquement si les résolutions des sous-MDPs sont suffisamment indépendantes les unes
des autres. Ceci suppose que le nombre de va-et-vient entre les résolutions locales ne soit pas,
lui-méme, polynémial en le nombre de régions construites.

4.1.2 Résolution itérative et hiérarchique

Dans les faits, construire la politique globale nécessite de calculer au moins une politique par
sous-MDP. Dans le cas de dépendances entre les régions, plusieurs calculs de politiques par sous-
MDP sont nécessaires & 'ajustement des politiques locales entre elles. Il existe deux approches
pour coordonner les politiques locales : une approche itérative et une approche hiérarchique.
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I’approche itérative consiste a re-calculer la politique d’une région au fur et & mesure que
de nouvelles valeurs sont connues pour une des régions voisines. L’actualisation des valeurs péri-
phériques se fait en méme temps que les politiques locales sont affinées. L’approche hiérarchique
consiste a calculer un certain nombre de politiques locales pour chaque région puis, a sélectionner
les politiques locales permettant une politique globale cohérente.

Algorithme de résolution itérative

De fagon similaire & “Value iteration”, lalgorithme itératif “Region Iteration” parcourt I’en-
semble des régions jusqu’a ce que les améliorations sur la fonction de valeur soient inférieures &
un seuil donné € [Dean 95| (Algorithme 4).

Algorithme 4 : Region iteration

Données : un DMDP (S, A,t,7, P), ~€][0, 1]ete<< min ( |r(s, a)|)
SES, a€A

Résultat : 7" et V associé (selon € et )
1 initialiser V : Vs € S, V][s] « 0;
2 répéter
3 initialiser V' : V' < V;
4 pour VR € P faire
5 Actualiser 7 et V sur R :
L (m*, V) = Local value iteration ((R, S, A, t,7), V', € 7);

jusqu’aVvs e S, |V'(s) =V (s)| <e;

(=]

Dans le cadre de problémes avec une certaine structure topologique sur les transitions entre
états, un partitionnement cohérent permet & ’algorithme itératif de converger rapidement vers la
politique globale optimale. L’algorithme n’aura alors besoin que de quelques itérations (& ’échelle
du nombre total d’états |S]).

Résolution hiérarchique

La seconde approche consiste & résoudre un MDP abstrait construit sur ’ensemble des ré-
gions pour coordonner les politiques locales entre elles. Un MDP abstrait est un MDP clas-
sique (Sa, Aa,7a,ta) avec Sy et Ay respectivement, ’ensemble des macro-états et ’ensemble
des macro-actions. Un macro-état est défini pour chaque région R € P d’un MDP décomposé
(S, A,t,r, P). Les macro-actions correspondent aux politiques localement applicables connues.
Les fonctions de transition t4 et de récompenses r4 définissent la dynamique du systéme abs-
trait en fonction des politiques locales exécutées.

La définition d’'un MDP abstrait est basée sur la connaissance de politiques locales. Cette
connaissance est construite par le pré-calcul d’un certain nombre de politiques locales optimales
pour chaque région R. Ce pré-calcul est effectué via plusieurs vecteurs de valeurs hypothétiques
o, .. ,@ﬁ définis pour les états périphériques a la région R (Perifery(R)). Ainsi, un MDP
abstrait est défini pour un ensemble donné de valeurs appliquées aux états périphériques.

SA:Pa AA:{W;R’REP7 ]:[Ole]}
J

La fonction de transition abstraite t4 : P x A4 x P — [0,1] découle des politiques locales.
ta(R, TR R’) définit la probabilité d’atteindre un des états de la région R’ en appliquant la
J
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politique W;R dans la région R. La fonction de transition peut étre approchée de facon récursive en

J
considérant une équiprobabilité d’entrer dans la région R par un des états Entrance(R) [Dean 95] :

1
ORI ) —— s, 7o B)
Yj | Entrance(R)| seEngl:me(R) 7j
te(s, ™, R)= Z t(s, m(s), §')+ Z t(s, m(s), §)tR(s, =, R)
s'€ Entrance(R') s'€R, s'¢ Entrance(R)

L’évaluation de la fonction de récompense abstraite peut étre calculée de facon équivalente &
la fonction de transition [Dean 95] :

1
[N N S— (s,
ral ﬂ”f) | Entrance(R)] Z rR(s W”f)
s,€Entrance(R)

(s, m) =r(s, m(s)) + Z t(s, m(s), §').rr(s’, m)

s'€R, s'¢ Entrance(R)

Ainsi, la fonction de récompense somme 'ensemble des récompenses ou pénalités pergues
en exécutant une certaine politique dans une région donnée R. De plus, la récursion lors de la
définition des transitions et des récompenses ne dépasse pas les états permettant d’entrer dans
une des régions de la partition P (y compris la région courante R).

Ainsi, une résolution hiérarchique d’'un DMDP consiste & : (1) définir un ensemble de vecteurs
de valeurs possibles pour chaque région ; (2) calculer les politiques locales optimales pour chaque
région et pour chaque vecteur de valeurs; (3) construire et résoudre un MDP abstrait. L’étape
(1) peut étre réalisée en construisant 1’ensemble des vecteurs de valeurs correspondants aux
situations o chaque région R est : neutre (v = 0 sur Entrance(R)), attractive (v = +constant
sur Entrance(R)) ou répulsive (U = —constant sur Entrance(R)) [Dean 95]|.

Discussion

Les deux approches reposent sur des philosophies différentes avec des caractéristiques dif-
férentes en terme d’efficacité et d’optimalité. L’efficacité se mesure ici en terme de temps de
calcul nécessaire & la construction de la politique globale. Elle dépend directement de la taille
des régions et du nombre de politiques locales calculées par région.

L’approche itérative permet de converger vers une politique globale optimale par ’application
d’améliorations successives. Par contre, cette solution peut amener la résolution & explorer un
grand nombre de politiques locales par région avant de terminer. Des améliorations peuvent
encore étre apportées comme l'ordonnancement des régions (ordre dans lequel les politiques sont
calculées pour les régions) offrant une garantie variable de 'amélioration de la convergence en
fonction des structures a détecter au sein du MDP.

L’approche hiérarchique propose un bon contréle du nombre de politiques locales calculées.
En effet ce nombre est défini arbitrairement. Par contre, la résolution hiérarchique ne permet de
converger que vers une solution sous-optimale. La sous-optimalité dépend du nombre et de la
pertinence des politiques locales initialement calculées. Plus la population de vecteurs de valeurs
utilisés sera importante et diversifiée (sur des plages de valeurs cohérentes), plus il est possible
d’avoir des garanties sur la qualité de la politique globale (combinaison des politiques locales).
D’autre part, la qualité de la politique calculée dépend du nombre et de I’homogénéité des entrées
de chaque région. En effet, ’hypothése d’équiprobabilité d’atteindre & partir d’une région voisine,
n’importe quel état entrée n’est que rarement valide.
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Quelle que soit 'approche choisie, il sera nécessaire de calculer plusieurs politiques locales
par région. Méme si ces approches permettent de résoudre des MDPs larges et structurés, elles
ne permettent pas de considérer des MDPs excessivement larges notamment dans le cadre d’une
planification en cours de mission incluant un nombre important d’objectifs (~ 120). De plus,
ces approches s’appuient sur un MDP partitionné a priori, avec une partition influencant pour
beaucoup lefficacité et/ou 'optimalité de la solution calculée.

4.1.3 Partitionner I’espace d’états

Les algorithmes de résolution d'un MDP décomposé se basent sur le partitionnement en
régions pour accélérer la résolution. La difficulté consiste alors a partitionner 'espace d’état
d’une fagon cohérente avec la future résolution du DMDP. C’est-a-dire que la partition optimale
sera la partition permettant la résolution la plus rapide et offrant les meilleures garanties sur
I'optimalité de la solution.

11 est alors incohérent (et impossible) de calculer systématiquement la politique globale pour
chaque partition possible afin de valider 'optimalité ou non d’une partition. De ce fait, les critéres
de partitionnement reposent sur des hypotheéses a priori [Parr 98, Sabbadin 02] : équilibre sur la
taille des régions et du nombre de régions, minimisation des transitions coupées, minimisation
de I'ensemble des états périphériques (Sperifery), etc.

Une fois le critére (ou fonction objectif) défini, le probléme de la détermination de la parti-
tion optimale d’un graphe est connu pour étre, lui-méme, NP-difficile |Bichot 11, Garey 74]. Le
partitionnement d’un MDP large, en vue de sa résolution, n’est donc intéressant que s’il existe
des heuristiques rapides, permettant un partitionnement efficace.

Evaluation des partitions

La différenciation entre les partitions construites peut se faire sur 2 critéres a prior: : équilibre
des régions et minimisation des coupes. L’équilibre est important pour construire des sous-MDPs
et un MDP abstrait de tailles homogénes. La minimisation des coupes permet de limiter, statis-
tiquement, la difficulté de coordonner les politiques locales.

Plus un MDP est important en taille, plus il est difficile & résoudre et donc plus les algorithmes
de résolution nécessiteront de ressources. Dans le cadre d'un DMDP, une répartition équitable
des états dans les régions permet de garantir statistiquement une somme de calculs des politiques
locales faible. Il est possible de chercher la partition P minimisant la région de taille maximale
parmi ’ensemble des partitions possibles P :

argmin (max( IR| ))

pep \ReP

Une autre approche consiste a optimiser le nombre de régions par rapport a un nombre idéal
k*. En effet, moins il y a de régions plus il sera facile de coordonner les politiques locales. Dans le
cadre d’une résolution hiérarchique, la taille du MDP abstrait dépend directement du nombre de
régions. Le nombre optimal k* de régions attendu peut étre défini de fagon a ce que le nombre de
régions soit égal au nombre moyen d’états par région. Ainsi, une partition optimale est constituée
de k* régions, chacune de taille k*, soit, avec un nombre homogeéne d’états par région (|S|/k*) :

argmin (1P|~ k), K =15 = /g
PecP

Le critére peut aussi chercher a caractériser les coupes de facon & minimiser les connexions
entre les régions et par conséquent entre les sous-MDPs. Ce critére repose sur 'idée que, moins il
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v a de connexions entres les régions, moins il y aura de combinaisons possibles entre les politiques

locales. Il existe alors plusieurs approches possibles, minimiser le nombre d’états périphériques
)

|S Perifery| Ou minimiser le nombre de voisins de chaque région.

Voisin(R) = {R' | 3s' € R', &' € Perifery(R)} et Voisins = Z( | Voisin(R)| )
ReP

Une autre approche consiste & minimiser la somme des probabilités de transitions coupées
par la partition. Une transition coupée t(s,a,s’) > 0 est une transition connectant 2 états dans
des régions différentes. Cette approche repose sur l'idée que, & nombre égal, il est plus intéressant
de couper des transitions faibles plutét que des transitions fortes dans la mesure ou la politique
locale sera probablement plus faiblement impactée.

Transition = Z Z t(s,a,s")

ReP \ (s, a, s')ERxXAX Perifery(R)

Ainsi, une partition optimale minimise la fonction objectif définie sur I’ensemble pondéré de
ces critéres a priori. Les poids permettent, pour une résolution optimale itérative, d’avantager le
score sur les coupes de transitions plutot que le nombre total d’états périphériques. Inversement,
dans une approche hiérarchique, le nombre de voisins peut conditionner le nombre de politiques
locales calculées pour chaque région.

argmin <a * | Sperifery| + B * max( |R| ) + v x ||P| — k| 4+ 0 = | Voisins| + € * Tmnsition)
PeP ReP

La plupart des approches basent leurs fonctions objectifs de facon & générer une partition
de taille fixe, la plus équilibrée possible et minimisant la coupe sur ’ensemble de transitions
[Parr 98, Sabbadin 02|. Cela peut se traduire par la fonction normalisée suivante :

max( |R]| )

Transition
argmin 05+ 28 4 0.5x ;
PeP, |P|=k* S| > t(s,a,s’)

(s, a, s")ESXAXS

Algorithme de partitionnement

Dans le cadre d’un partitionnement visant & minimiser la somme des transitions coupées, il
est possible de se rapporter & un probléme de partitionnement de graphes pondérés. Un graphe
pondéré est un triplée G = (V, E,w) avec V I’ensemble de nceuds (vertices), E 1’ensemble d’arcs
(edges) et w : E — R une fonction qui associe un poids (weight) a chaque arc. L’ensemble de
neeuds correspond alors & l’ensemble des états du MDP et chaque arc du graphe correspond a
une transition possible entre deux états. Enfin, le poids d’un arc correspond a la somme des
probabilités de transitions entre les deux états.

V=S E={(s s)eS|JacA s, a §)>0}

Ve= (s, §) € E, w(e)= Zt(s, a, s')
acA

Le probléme de calculer une partition optimale d’un graphe pondéré est connu pour étre NP-
Difficile [Bichot 10]. La méthode multi-niveaux fait alors référence pour générer rapidement une
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partition avec de bons résultats qualitatifs [Barnard 94, Karypis 98]. Cette méthode se compose
de 3 étapes : contraction, partitionnement et affinage.

L’étape de contraction consiste & construire une hiérarchie de graphes Gy, ...G, tel que
chaque graphe Gj soit une simplification du graphe G;_1. La simplification s’obtient en fusionnant
les nceuds similaires entre eux pour créer un noeud dans le graphe de niveau supérieur [Hagen 92,
Bui 93|. La construction hiérarchique s’arréte, soit lorsqu’il est impossible de trouver des noeuds
similaires, soit, lorsque le graphe de plus haut niveau est suffisamment petit.

Cette premiére étape met en ceuvre des algorithmes de fusion. Une fusion consiste a agréger
plusieurs neeuds qui partagent un voisinage similaire. C’est-a-dire qu’ils sont connectés par des
arcs aux mémes neceuds (entrant et sortant) avec les mémes poids. De facon a permettre la
hiérarchisation, la similitude est définie avec un certain seuil de tolérance sur le nombre d’arcs
et la différence des poids. Une autre fusion par similitude peut étre définie entre des noeuds
connectés par des arcs de poids importants [Karypis 98].

L’étape de partionnement consiste & découper, avec un algorithme standard, le graphe de
niveau supérieur GG, dans la hiérarchie construite. Ainsi, le calcul de la partition P s’effectue
sur un ensemble fortement réduit en ne considérant que les noeuds contenus par G,. L’étape
de partitionnement permet de mettre en ceuvre un algorithme global basé sur la recherche de
coupe optimale [Kernighan 70, Karypis 98, Martin 06, Chardaire 07] (comme ’application de
bisection récursive). Les algorithmes globaux sont généralement gourmands en ressources. En
effet, la détection d’une coupe optimale est elle méme NP-Difficile [Bichot 10]. L’utilisation
d’une approche globale est rendue possible par ’étape précédente conduisant & un graphe G,, de
taille suffisamment réduite.

Enfin, la troisiéme et derniére étape, I’étape d’affinage, consiste & répercuter récursivement
le partitionnement sur les graphes de niveau inférieur. Cette étape s’accompagne de 1'utilisation
d’algorithmes d’optimisation pour ajuster, entre chaque niveau, la partition vers une partition
sous-optimale. Les algorithmes d’optimisation consistent, a partir d’une partition, & inter-changer
les neeuds d’une région a une autre, de facon & optimiser la fonction objectif.

La méthode multi-niveaux permet de combiner des algorithmes parmi les 3 approches : ap-
proche par fusion d’états, approche globale et approche par optimisation. Elle conduit & de bons
résultats pour un temps de calcul raisonnable [Bichot 10|. Malgré cela, cette méthode combinée
a la résolution du DMDP ne permet pas de traiter, en cours de mission, un GO-MDP avec 2/€]
états pour G objectifs ot méme I’énumération des états est fastidieuse.

4.2 Vers une résolution rapide approchée d’un GO-MDP

L’objectif de notre proposition consiste & planifier rapidement les actions des agents guidés
par un nombre important d’objectifs potentiels et évoluant dans un environnement incertain. La
coordination des agents est réalisée par une allocation des objectifs entre eux. Pour un agent, la
problématique peut étre modélisée par un MDP large découlant d’un MDP orienté par les objec-
tifs qui lui sont attribués (GO-MDP). Nous nous intéressons, dans cette section, aux mécanismes
permettant & chaque agent de calculer sa politique sur la base d’une allocation définie a priori.

Le GO-MDP est défini & partir d'un MDP modélisant la dynamique du systéme a controler
((Sq, A4, tq, rq)), ensemble des états objectifs a traverser G C Sy et une fonction de gain
gain : G — R associant une récompense & chaque objectif atteint. La particularité réside dans le
fait que cette récompense ne peut étre percue qu’une et une seule fois par objectif. Le GO-MDP
(S, A,t,r) est alors construit tel que chaque état s € S inclut 'état courant sgs € Sy dans la
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dynamique du systéme et une mémoire des objectifs atteints Gy C G (cf. section 2.2.4). Ainsi,
le GO-MDP comptabilise |S| = |Sy|2/¢! états et mérite sa qualification de MDP large.

Nous avons vu qu’une approche par décomposition permet d’accélérer la résolution optimale
ou sous-optimale de certains MDPs larges. Cette solution repose alors sur un partitionnement
de l'espace d’états en régions qui est lui-méme difficile a réaliser. Cependant, cette résolution
n’est pas applicable & un GO-MDP ot méme ’énumération de ’ensemble des états est fasti-
dieuse. L’approche proposée consiste a s’appuyer sur la structure du GO-MDP pour proposer
une résolution ad hoc, approchée mais rapide.

Dans une premiére étape un algorithme glouton partitionne les états du MDP modélisant
la dynamique du systéme. Cette partition est ensuite utilisée dans le cadre d’une résolution
hiérarchique, pour construire un GO-MDP abstrait approximatif sur ’ensemble des régions.
C’est-a-dire que, les fonctions de transitions et de récompenses sont approchées sans calculer des
politiques locales pour chaque région. Enfin, une politique locale est calculée chaque fois que
le systéme atteint un état lui faisant changer de région.

La rapidité de 'approche repose sur 2 piliers : il n’est pas nécessaire de partitionner le
GO-MDP global directement et une évaluation abstraite approximative permet d’orienter les
politiques locales de facon & coordonner les politiques locales entre elles. L’évaluation abstraite
approximative s’effectue au regard de 2 types de politiques basés sur I’hypothése qu’une région
peut étre soit explorée entiérement (tous les objectifs locaux seront atteints) soit traversée (aucun
objectif de la région n’est rempli). La coordination résultant d’une telle approche ne permet pas de
garantir 'optimalité de la solution construite. Nous verrons en revanche, dans la section suivante,
que cette approche permet & chaque robot de planifier, en cours de mission, des déplacements
visant un nombre conséquent d’objectifs.

4.2.1 Partitionnement glouton

L’objectif visé par l'algorithme de partionnement consiste & diviser directement le MDP
(S4, A4, tgq, Tq) puis, a calculer une planification hiérarchique multi-objectifs. La partition en soi
n’est pas la solution finale mais un biais mis en place afin de conduire & un processus décisionnel
rapide. Aussi, un algorithme glouton est proposé pour privilégier I’économie de ressources de
calcul au détriment de la qualité de la partition.

Le principe de 'algorithme glouton repose sur une construction successive des régions. Une
région est elle-méme construite par additions successives d’états. A chaque itération, I’état opti-
misant un critére local est alors sélectionné pour ajout.

Le partitionnement cherche & minimiser la coupe sur ’ensemble des transitions et & équilibrer
le nombre d’objectifs par région. En effet, la taille des sous-MDPs construits par la décomposition
du GO-MDP est exponentielle sur le nombre d’objectifs locaux. Ainsi, un nombre équilibré
d’objectifs par région permet d’équilibrer la taille des futurs GO-MDPs locaux.

Critére sur le voisinage local

Commengons par définir comment minimiser les coupes. Lors de la construction d’une région
R € P, V’état le plus intéressant & ajouter est I’état qui maximise la somme des transitions le
connectant a un des états de la région et qui minimise la somme des transitions le connectant
& un des états non encore sélectionnés dans aucune région. P, pendant le partitionnement, ne
couvre pas la totalité de Sy mais uniquement, les états précédemment sélectionnés. En d’autres
termes, l'état s € Sq — P & ajouter, parmi les états non encore sélectionnés, maximise le ratio
entre ’ensemble des transitions intérieures a la région t;,(R, sq) et I'ensemble des transitions
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extérieures aux régions du partitionnement courant ¢,y (P, Sq)-

tin(R
sy = argmazx( ratio(P, R, sq) ), ratio(P, R, sq) = tin(R, sa)
$qE€ESq—P tout(P7 Sd)

tm(R, Sd) = Z (td(sd, a, Sél)—i-td(sél, a, Sd))
siER

tour(Py sa) = > (ta(sa, a, slp) +ta(sly, a, sq))
sﬁieSd—P

avec Sq— P ={sq|sq€Sq, VR €P, s4¢ R}

Ainsi, tout état présentant un ratio supérieur a 1 connecte davantage d’états dans la région
qu’il ne connecte d’états non encore sélectionnés. Le ratio s’intéresse uniquement aux transitions
non encore sélectionnées pour favoriser la construction des régions le long des frontiéres établies
par les régions précédemment construites. L’état ayant le ratio maximal optimise la différence
entre les transitions qui seront sauvées et les transitions qui seront potentiellement coupées.
Ce critére local n’est valable que pour ’état courant du partitionnement, ainsi, la partition
finale n’offre pas de garantie d’optimalité. Ce constat est vrai notamment pour les premiers
états sélectionnés d’une région. Leur sélection se fait & 'aveugle et plusieurs des états voisins
comptabilisés comme extérieurs seront sélectionnés lors d’itérations suivantes.

Controle de la taille des régions

Une partition idéale est aussi définie par le nombre d’objectifs contenus dans chaque région
ainsi que par le nombre total de régions. Cependant, cette contrainte n’est pas dure. C’est-a-dire
que malgré un nombre idéal de n* objectifs par région, la minimisation des coupes sur les tran-
sitions peut amener & des partitions hétérogénes. Par exemple, le partitionnement non-contraint
d’un appartement peut se faire par rapport aux piéces méme s’il y a un nombre “sensiblement”
différent d’objectifs par piéce.

Dans le cadre du partitionnement glouton, cela consiste & définir la condition permettant de
continuer la construction d’une région, ou de passer & la suivante. En posant comme stratégie
que, “tant qu’il existe un état dont le ratio est supérieur & 1, alors continuer la région”, il faut
adapter le ratio pour intégrer la taille de la région comme paramétre. Dans le cadre d’une région
encore trop petite, il est nécessaire de simuler artificiellement que, parmi toutes les transitions
localement coupées, certaines seront sélectionnées plus tard.

En moyenne, il y a t,.10tq1/|S4| transitions sortantes par état modélisant la dynamique du
systéme avec t, 1010 1a somme des probabilités de toutes les transitions sortantes. Il est possible
de considérer initialement que ¢, totq1/|Sq| transitions ne seront finalement pas coupées. Cela
correspond & retrancher ce volume de transitions au poids des transitions localement extérieures
tout (P, sq) pour générer une somme prédictive des probabilités de transitions extérieures t, pre.
Ensuite, le facteur d’ajustement ¢, ;otq;/|S4| va étre minoré au fur et & mesure que des objectifs
sont ajoutés a la région et en fonction du nombre idéal d’objectifs par région n*.

n* — |Gﬂ P‘ Lo.total
n* 1S4l

to.pre(Pa R, Sd) = tout(Pa Sd) -

/
avec 1o total = Z td(S, a,s )
s, ', a€S2x A, s#s’
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Inversement, lorsqu’une région posséde plus d’objectifs que le nombre idéal, le poids des
transitions localement extérieures ¢, ,r est artificiellement augmenté. Plus la région contient des
objectifs, plus il sera difficile pour un état, d’intégrer la région.

t’in(R7 Sd)
TL**‘GQR' to.pn:
B A

ratio(P, R, sq) =
max( tou (P, Sq) —

avec € < min( ty4(s, a, s'))

Le dénominateur du ratio est alors borné de fagon strictement supérieure & zéro. Cela per-
met de controler la situation ou le facteur d’ajustement est supérieur ou égal & la somme des
transitions localement extérieures. Le ratio local dépend uniquement du voisinage de chaque état
et du nombre d’objectifs dans la région courante. Ce ratio peut étre calculé avec un nombre
insignifiant d’opérations par rapport au nombre total d’états |S4| dans un MDP non fortement
connexe (t, 1o < |Sa|?)-

Algorithme glouton de partionnement

1’idée générale du partitionnement glouton repose donc sur I'optimisation d’un critere local.
L’algorithme glouton (algorithme 5) consiste alors & parcourir a chaque itération ’ensemble des
états pour sélectionner 1’état localement optimal.

Algorithme 5 : Partitionnement glouton
Données : un MDP (Sy, Ag,tq,7q), Sao € Sqy G C Sq, n* € RT

Résultat : P, |JR=2S; et VRReP, (RNR)=0
ReP

initialiser P : P + (;
tant que ds; € Sy, VR € P, s4 ¢ R faire
initialiser une nouvelle région : R < (;
. choisir s/, : s, = acgergz’n( distance(sqo, Sq) );
répéter
ajouter s/, a R;
choisir s, : s/, = argmax( ratio(P, R, sq) );
Sq4E€Sq
jusqu’a ratio(P, R, sq) >1;
ajouter R a P;

w N =

L’algorithme 5 construit la partion sur |Sy| itérations et chaque itération demande au pire
|S,4| calculs de ratio. Ainsi, la complexité s’évalue a o(n?). Pareillement, la distance entre un état
et tous les autres états peut se calculer en o(n?). Cette distance peut étre calculée par exemple,
comme le nombre minimal de transitions nécessaires pour atteindre un état. Cette notion sert
& choisir un état pour initialiser une nouvelle région qui soit voisine d’une région existante sans
laisser d’états isolés.

Dans les faits, avec des structures de données adaptées, il est possible de réduire encore la
complexité. L’idée consiste alors & ne parcourir, & chaque itération, que les états atteignables. De
méme, la fonction de distance peut étre construite au fur et & mesure que de nouveaux états sont
visités. Il en résulte une forme itérative de partitionnement acceptant un espace potentiellement

110



4.2. Vers une résolution rapide approchée d’'un GO-MDP

infini. A partir d’un état initial sqg, ’algorithme construira un nombre de régions avec n* objectifs
attendus par région en fonction du nombre d’itérations autorisées.

Dans la section 4.3 des expérimentations sont effectuées dans un cadre robotique. Ces expé-
riences permettent de valider la rapidité d’exécution et le bon contréle du nombre d’objectifs par
région. Cependant, le partionnement n’est pas une fin en soi, il est ensuite utilisé dans le cadre
d’une planification hiérarchique approchée.

4.2.2 Approximation du MDP abstrait

La partition P du MDP (S, Ay, tq, rq) modélisant la dynamique d’un systéme permet de
déduire directement un partitionnement du GO-MDP (S, A, ¢, r). Cependant, méme décomposé,
I’ensemble des sous-MDPs recouvre la totalité des états du GO-MDP, soit au minimum 2/€ états.
La solution retenue dans notre contribution vise une planification rapide des actions a réaliser,
en considérant que méme I’énumération de tous les états est impossible. Cette planification se
fait alors, au détriment de ’optimalité de la solution.

La rapidité du calcul de la politique repose sur I’heuristique que : une région peut étre soit
traversée, soit explorée totalement. Ainsi, il est possible de découper I’ensemble des objectifs
en paquets d’objectifs. Cette méthode permet, dans une résolution hiérarchique d’'un GO-MDP
décomposé, de réduire considérablement le nombre d’états abstraits construits pour le GO-MDP
de niveau supérieur (S,, Aq, ta, 7a) (Figure 4.3) et le nombre de GO-MDPs locaux potentiels.

_ action
perfrom(R)

.- _action
target(R')

FIGURE 4.3 — Exemple de GO-MDP abstrait. Le GO-MDP abstrait (b) est construit a partir
d’'un MDP décomposé (a) et d'un ensemble de 5 objectifs G = {a, b, ¢, d, e}. Ici I'état (2'3)
correspond a l'état s, = (2, {1, 3}) : le systéme est dans la région 2 et les objectifs des régions
1, 3 sont atteints.

111



Chapitre 4. Décomposer des politiques individuelles multi-objectifs

Ensembles des états et des actions abstraits

A partir de la partition P de taille k sur le MDP (Sy, A4, tq, 74) et un ensemble d’objectifs
G, il est possible de définir un ensemble de régions objectifs RG C P comme ’ensemble des
régions qui posséde au moins un objectif (toutes les régions avec un partitionnement glouton).

RG={R|3s€ R, seG}

Un état s, = (R, H) € S, du GO-MDP abstrait (Figure 4.3) modélise : R la région incluant
I’état courant de la dynamique du systéme et H 1’état courant d’exécution par rapport a l'en-
semble des régions contenant des objectifs & atteindre RG. Dans le GO-MDP abstrait approché,
depuis un état s, = (R, H) € S, les seules actions possibles sont : chercher & atteindre une
région voisine (target(R')) ou réaliser entiérement I’ensemble des objectifs locaux (perform(R)).

Sa:{(R,H)‘REP, HgRG}
A, = {target(R') | Re P, R # R} U {perform(R)| R € RG}

Ainsi, la dynamique du systéme dans la région 1 avec les objectifs de la région 2 atteints
correspond & 'état (1, {2}) du GO-MDP abstrait (soit 'état (12) dans la figure 4.3). Les 3
actions possibles sont : réaliser les objectifs de la région 1; chercher & atteindre la région 2
et chercher a atteindre la région 3. Les états atteignables sont : (1, {2}) pas de changement;
(2, {2}) ou (3,{2}) l’agent a changé de région; (1, {1, 2}) les objectifs de la région 1 ont aussi
été atteints (soit les états (12), (22), (3%), (1'2) dans la figure 4.3).

Evaluation approximée des transitions

La fonction de transition ¢, : Sq x Aq XS4 — [0, 1] retourne chaque probabilité t,(sq, aa, s,)
d’atteindre ’état abstrait s/, a partir de s, en exécutant I’action abstraite a,. La fonction de
récompenses abstraite r, : S4 X Aq4 — R permet, quant a elle, d’évaluer l'intérét contextuel des
actions abstraites. Les transitions et les récompenses pour passer d'une région & une autre dans
le MDP abstrait dépendent de ’état initial, de la dynamique du systéme dans la région courante
R et de la politique locale appliquée. Celle-ci dépend elle méme des valeurs des états définissant
une entrée dans la région suivante. Une évaluation optimale des transitions et des récompenses
impliquerait de calculer toutes les politiques locales optimales pour toutes les valeurs potentielles
des états périphériques. Ces valeurs dépendent de ’ensemble des objectifs qu’il reste & réaliser
dans toutes les régions.

Dans un cadre de ressources de calcul contraintes, les transitions et les récompenses abstraites
sont simplement approximées sans aucun calcul de politiques locales. I.’idée de ’approximation
repose sur le fait que, le GO-MDP abstrait ne sert plus & sélectionner les meilleures politiques
locales mais & approximer les valeurs des états périphériques & un GO-MDP local de facon a
orienter la politique locale. Pour une région R, ’approximation est réalisée a partir de moyennes
calculées sur l’ensemble des transitions et des récompenses au niveau du sous-MDP systéme
(R, Sq, Ag, tq, rq), de 'ensemble des objectifs inclus dans la région Ggr = G N R et de leurs
gains associés.

Dans le cadre d’une transition d’une région R & une autre R’ par une action target(R'), la
politique locale & R conduira ’agent sur un état frontiére de R permettant de sortir en direction
d’une autre région. En supposant une équi-probabilité d’atteindre un des états frontiéres de la
région R, la transition abstraite peut étre calculée de fagon heuristique, vis & vis des actions
maximisant les chances d’atteindre R’.
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oty o ta(sa, a*(sa, RY), sy) st H # H’
tA( (R, H), target(Rt), (R/,H/) ) = sq€Frontier(R), s,,€R’
0 sinon

avec a*(sq, R') = argmax( > ta(sa, a, sé))

aEAA SZGRt
et Frontier(R) = {sq | sqa € R, 3ty(sq,a,s;) >0, s, ¢ R}

Inversement, lors de la réalisation d’une action perform(R) a partir de la régions R, la tran-
sition abstraite est évaluée pour les actions maximisant les chances de rester dans la région R
et finir les objectifs en cours. Nous considérons alors une équi-probabilité d’atteindre n’importe
quel état frontiére de la région R & un moment donné. Dans ces états frontiéres, nous supposons
que la politique locale cherchera & atteindre des états dans la méme région R.

0 si R#R et H# H'
0 si. R=R'et H # HU{R}

* / .
|FTOntzer [Frontier(R)| Z 7fd(sda a (5d7 R), Sd) S1Inon
sq€ Frontier(R), s, € R’/

ta( (R, H), perform(R"), (R',H') )=

Evaluation approximative des récompenses

De facon similaire aux transitions, il est possible d’évaluer approximativement la récompense
obtenue dans une région R sur la base d’une moyenne sur les récompenses 7, (R).

ZA: rq(s,a)
ac€Ags
’R| Z |Ads

avec Ags={a|3s' €Sy, §#s, tus, a, s) >0}

Ays représente ici 'ensemble des actions disponibles depuis ’état s € S;. Ainsi, la récompense
approchée pour atteindre une région voisine peut étre grossiérement évaluée avec un nombre
théorique §; d’actions & réaliser pour sortir d’une région. De la méme facon, nous proposons de
définir le cotit approché pour réaliser les objectifs d’'une région en fonction d’un nombre théorique
Bp d’actions nécessaires pour passer d’un objectif & un autre. La récompense d’atteindre les
objectifs d'une région se calcule alors comme la somme des gains associés aux objectifs moins les
cotits évalués.

r( (Rv H)’ target(R,) ) = Bt'rm(R)

r( (R,H), perform(R) ) = Z gain(s) — Bp.rm(R)
seGr—H
Cette approximation heuristique a été définie dans le cadre de robots mobiles planifiant leurs
déplacements & partir d’'une carte topologique. Le GO-MDP associé sera faiblement connexe,
les actions et les probabilités de transitions connectent uniquement les positions proches. Les
récompenses expriment, pour cette problématique, un cotit proportionnel & la distance a parcourir
en considérant toutes les distances dans un méme ordre de grandeur. Les conséquences sur
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I'optimalité de la solution par rapport & 'approximation choisie importe peu par rapport au gain
de ressources de calcul effectué. En effet, la politique abstraite va servir uniquement a orienter les
politiques locales en proposant un ordonnancement des régions pour la réalisation des objectifs
qui pourra étre localement remis en cause.

4.2.3 Résolution locale région par région

Dans les hypothéses initiales, la stratégie de contréle du systéme impose des re-calculs de
politiques en cours de mission. Ces re-calculs sont dus a ’actualisation des connaissances de
la dynamique du systéme (Sy, Ag4, tq, rq) et de actualisation de I'ensemble des objectifs G
attribués a 'agent. Ces actualisations peuvent venir des perceptions propres de 'agent ou d’une
communication avec d’autres agents du groupe.

Sur la base des valeurs approximatives calculées via le GO-MDP abstrait, la solution proposée
consiste & ne calculer que la politique locale pour la région courante R. Ainsi, en cas d’actua-
lisation de la connaissance, l'actualisation de la politique, avant un controle effectif, nécessite
uniquement : un nouveau partitionnement, la résolution du GO-MDP abstrait approché et la
résolution du GO-MDP local a la région R. La solution proposée approche une politique sur la
base de la résolution séquentielle de 2 GO-MDPs (un abstrait et un local), construits avec k et
|GRr| objectifs (avec k ~ |G|/n* régions et |Gr| ~ n* objectifs par région) (Figure 4.4).

Orienter la politique locale

La politique abstraite est principalement utilisée pour orienter la politique locale (Figure 4.4).
Pour rappel, I’équation de Bellman [Bellman 57| associant un gain espéré a chaque état en
fonction de la politique appliquée, nécessite de connaitre localement les valeurs de tous les futurs
états atteignables et notamment ceux en dehors de la région courante. Cette évaluation permet
en retour de calculer la politique & appliquer.

La résolution d’'un GO-MDP local est donc conditionnée par la valeur des états atteignables
dans les régions voisines en fonction de I’étape de la mission (objectifs atteints et non-atteints)
(Figure 4.5). Concrétement la réalisation des objectifs d’une région va étre orientée de fagon a
terminer dans un état facilitant le passage & la région suivante.

Initialiser la fonction de valeur

Pour rappel, la résolution locale d’un sous-MDP peut étre réalisée en considérant une fonc-
tion de valeurs définie sur le MDP complet et en itérant uniquement sur les états de la région
(Section 4.1.2). L’algorithme utilise alors une évaluation initiale Vj,;; des états extérieurs a la
région qui ne sera pas modifiée. Dans I'approche proposée ici, I’évaluation initiale découle des
valeurs abstraites VX‘Z attachées a la politique 7% calculée pour le GO-MDP abstrait approché.

Les valeurs des états dans les régions voisines sont initialisées & 0 (neutre) tant que tous les
objectifs de la région courante ne sont pas atteints. Ainsi, les actions locales de 'agent seront
orientées vers la réalisation de tous les objectifs (en sous-entendant des gains positifs forts pour la
réalisation des objectifs). Ensuite, la valeur d’un état voisin est associée a la valeur approximative
de sa région pour I’étape de réalisation courante H (ensemble des régions dont les objectifs sont
atteints) et en considérant que les objectifs de la région actuelle R seront aussi validés.

Vs € Perifery(R) Vinit(s) VXZ (R', HU{R}) si tous les objectifs de R sont atteints
Vinit(s) =0 sinon
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FIGURE 4.4 — Combinaison du GO-MDP abstrait (b) et d'un GO-MDP local (c) correspondant a
Pétat abstrait (1,0). Ces 2 GO-MDPs dépendent des modifications réalisées sur le MDP systéme
décomposé (a) et ses 5 objectifs G = {a, b, ¢, d, e}.

Ainsi, 'action abstraite, définissant une préférence sur 'ordre des régions a parcourir, peut
étre localement remise en cause. Par exemple, une résolution locale & la région 1 orientée par
les deux régions 2 et 3 peut étre initialisée avec une préférence sur la région 3 (Figure 4.5). La
valeur abstraite pour (3, {1}) sera supérieure a la valeur de (2, {1}). La politique locale peut,
elle, chercher a exécuter l'objectif a puis b et viser ensuite la région 2 (si le cotut d’aller en 3 est
supérieur a la différence des valeurs abstraites entre les régions 2 et 3.)

Malgré des valeurs initiales désavantageuses, le systéme peut changer de région involontaire-
ment avant que tous les objectifs locaux ne soient validés. En effet, I’agent peut choisir des actions
avec une probabilité, méme faible, de sortir de la région ou ’agent peut simplement ne pas avoir
le choix (toutes les actions possédent une probabilité de sortie). Dans une situation de sortie
prématurée, il sera alors utile de ré-initialiser la politique en actualisant le partitionnement, le
GO-MDP abstrait et le GO-MDP local courant en tenant compte des objectifs atteints ou non.

4.3 Validation statistique

L’approche hiérarchique proposée permet de résoudre de fagon approchée un GO-MDP com-
posé d’'un nombre conséquent d’objectifs. Le GO-MDP permet, dans le cadre de nos travaux,
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21

V(s) = Va(3, {1})

(a)

V(s) = Va(3, {1})

(b)

FIGURE 4.5 — Exemple de GO-MDP local (b) construit a partir de la région 1 et de I'ensemble
des 2 objectifs {a, b} (b). Dans la mesure ou tous les objectifs locaux sont réalisés, il sera possible
de changer de région en considérant les objectifs de la région 1 comme réalisés.

d’exprimer une problématique de robots explorateurs avec une allocation des objectifs entre les
robots. Les objectifs représentent alors, a chaque instant, les frontiéres & repousser. La carte et
les objectifs évoluent au fur et a mesure que ’exploration est réalisée.

La validation expérimentale permet de tester les heuristiques utilisées. Une évaluation qua-
litative cherche & évaluer les politiques construites notamment vis a vis de politiques optimales.
D’autres séries d’expérimentations sont ensuite présentées pour évaluer la rapidité de I’approche
pour construire la politique et, par conséquent, la possible utilisation de I’approche en cours de
mission d’exploration en robotique mobile.

4.3.1 Probléme considéré

Les robots sont contrdlés via ’architecture 2 axes (Chapitre 3). La planification des actions
du robot se base sur sa connaissance modélisée dans la carte topologique. Le scénario proposé
pour tester I'approche repose sur un robot leader qui a pour tache de calculer une allocation des
objectifs & visiter pour une flotte de 3 robots. L’allocation est basée sur ’espace partitionné et
sert ensuite & chaque robot pour calculer sa politique individuelle (Figure 4.6)).

Ce scénario permet d’introduire des contraintes supplémentaires liées & une coordination
simple de plusieurs agents. L’objectif consiste & valider 'approche dans un cadre de planification
distribuée. Le calcul des politiques individuelles ainsi que le calcul de ’allocation (pour le leader)
s’effectuent dans la partie "Délibération" en amont de la supervision du controéle réactif du robot.

Dynamique du systéme

L’architecture 2 axes divise la problématique du contrdle de chaque robot sur un axe hori-
zontal (connaissance-décision) et un axe vertical (réactif-cognitif). Le controle est ainsi divise
en 4 parties : perception (connaissance, réactif), représentation (connaissance, cognitif), déli-
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FIGURE 4.6 — Résolution hiérarchique, exemple de parcours empruntés par les 3 robots aprés
répartition des régions par le leader et calcul individuel des politiques locales.

bération (décision, réactif) et controle réactif (décision, cognitif). Le calcul de la politique des
déplacements intervient dans la partie délibération.

Le calcul de la politique s’effectue sur la base de la connaissance de la partie représentation
pour superviser le controle réactif. Le contréle réactif est défini par la réalisation de taches
fonctionnelles (atteindre une position particuliére, longer un mur, traverser un carrefour...). La
carte topologique organise une connaissance basée sur des positions clefs distantes les unes des
autres et reconnaissables par la perception. Il est alors possible de parler de carte de faible densité
(comparé & une représentation en grille d’occupation).

Le MDP modélisant la dynamique du systéme, exprime les possibilités de déplacements d’un
robot dans son environnement & partir de sa connaissance individuelle. Chaque robot prend une
décision de déplacement chaque fois qu’'une position clef est atteinte. Un état s4 correspond
alors & une position clef dans la carte. L’ensemble des actions Ay est construit par rapport
a Pensemble des connexions (chemins) dans la carte, lui-méme dépendant des déplacements
fonctionnels possibles. Enfin, les transitions et les récompenses découlent des déviations possibles
du robot et des coiits des déplacements. Du fait de la faible densité, un appartement ou un petit
quartier peut étre représenté avec une centaine de positions clefs soit une centaine d’états (cf.
section 3.4.1).

Allocation des taches

Le probléme de coordination résolu par le leader s’exprime uniquement en terme d’allocation
des objectifs & visiter. En supposant une communication efficace en tous points de I’environne-
ment, chaque fois que cela est nécessaire (et notamment a ’étape initiale de la mission multi-
robots) le leader doit partitionner sa carte en régions et distribuer les objectifs par paquet entre
les robots.

Une allocation Alloc est une partition de I’ensemble des objectifs d’une taille égale au nombre
de robots présents n. Chaque élément H 4, de 'allocation correspond a ’ensemble des régions
contenant au moins un objectif & réaliser par le robot Ag actuellement dans la région Ry,.
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L’allocation optimale Alloc* est I’allocation qui maximise la somme des gains espérés de tous les
robots du groupe. Soit, & partir de la politique 7% construite sur le GO-MDP abstrait :

Alloc® = argmax Z Vi*(Rag, H— Hay,)
Alloce ALLOC H 4, € Alloc

ALLOC définit I'ensemble de toutes les allocations possibles et H — Hj, 'ensemble des ré-
gions objectifs non attribuées au robot Ag. En effet, la valeur d’une attribution pour un robot
correspond a la valeur de son état courant ou seuls ses objectifs sont encore a réaliser (soit
VZZ(RAg, H — H,g4) avec un robot dans la région Ry, ).

Dans le cadre des expérimentations mises en ceuvre ici toutes les allocations possibles pour
garder 'allocation optimale. Ce mécanisme est rendu possible du fait que le leader se contente
d’attribuer les objectifs par paquet, région par région. La qualité de ’allocation dépend alors,
principalement du partitionnement en régions.

4.3.2 Evaluation qualitative

Une évaluation visuelle effectuée sur une premiére série d’expérimentations permet de tirer
quelques conclusions sur le partitionnement de la carte des déplacements. La carte est alors
elle-méme équivalente a un MDP modélisant la dynamique du systéme soit, les déplacements &
réaliser. Trois exemples (Figure 4.7) permettent d’illustrer nos conclusions.

Dans cette approche, la partition en régions n’est pas une fin en soi et ’approche est évaluée
sur la capacité du leader & définir une allocation optimale. Une seconde série d’expériences com-
pare les allocations construites sur le GO-MDP abstrait aprés partitionnement avec les meilleures
et les pires allocations possibles.

Evaluation rapide des partitions

Ainsi, dans des environnements plus ou moins structurés, il a été remarqué que l’algorithme
de partitionnement glouton construit une partition proche d’une partition qui serait attendue
par un opérateur humain. Dans des environnements structurés (Figure 4.7(c)) avec un nombre
cohérent d’objectifs par région, le partitionnement glouton construit approximativement une
région par piéce. C’est un bon résultat compte tenu du fait qu’il n’y a pas de calculs globaux sur
les coupes dans la succession de choix réalisés par l'algorithme.

Inversement, dans un environnement sans obstacle (MDP fortement connexe), le partition-
nement rencontre des difficultés pour construire des régions significatives (Figure 4.7(a)). Les
régions sont “allongées” et se chevauchent les unes aux autres. Cela est notamment di a la non-
prise en compte des récompenses et coits sur les transitions. La notion de distance est seulement
construite sur les fortes ou faibles probabilités d’atteindre un état. Dans les exemples Figure 4.7,
les transitions liées aux actions de déplacements sont définies de fagon homogéne quelle que
soit la distance entre les positions. Ce phénomeéne (régions incohérentes), se réduit dans des
environnements encombrés méme avec des obstacles aléatoires (Figure 4.7(b)).

Efficacité du partitionnement et du GO-MDP abstrait sur ’allocation

La seconde série d’expériences compare la valeur de I’allocation des objectifs du leader (consé-
cutif & un partitionnement glouton et & la résolution du GO-MDP abstrait) avec la valeur d'une
allocation optimale. La valeur de la pire allocation est aussi calculée en témoin pour étalonner
un score pour ’allocation du leader entre les 2 valeurs extrémes.
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FiGURE 4.7 — Exemples de partitionnement glouton construits pour des environnements pré-
sentant des structures différentes : (a) grand espace libre, (b) obstacles aléatoires et (c) piece
de taille homogéne. L’algorithme glouton est paramétré avec, comme position initiale, le point
supérieur gauche.

La valeur d’une allocation équivaut & la somme des gains des objectifs moins la somme des
déplacements probables de chaque robot en fonction de son attribution. Cette valeur est calculée
en sommant les utilités espérées données par ’équation de Bellman associée aux politiques op-
timales globales référentes. Les politiques optimales globales sont calculées en considérant tous
les objectifs attribués dans un GO-MDP unique (sans hiérarchisation : GO-MDPs abstrait et
locaux). Ces politiques ne servent que pour I’évaluation des allocations dans cette série d’expé-
riences.

value(Go, ..., Gp) = Z V™ (sag,Gag) avec sa, Iétat initial du robot Ag
Age[O, n]

L'utilité espérée V™ (s) dépend des cotits et récompenses qui seront statistiquement percus
par le robot. Dans le cadre des déplacements, les cotits sont ici calculés de fagon proportionnelle
a la distance entre les 2 positions ciblées par ’action. Le cotit maximal est défini ici & 51.2 pour
un déplacement virtuel sur la diagonale de 'environnement. Les gains pour visiter une position
objectif sont posés & 1000 pour garantir qu’il est toujours intéressant de chercher & atteindre un
objectif. Enfin, le partitionnement glouton est paramétré pour un idéal de 3 objectifs par région.

Les expériences sont réalisées avec une carte composée de zones hétérogenes (différentes
densités d’obstacles), tel que présenté Figure 4.6. Les expériences sont classifiées en fonction du
nombre total d’objectifs |G| considérés. Ce nombre est limité a 12 a cause de la complexité de
calculer I'allocation optimale via une énumération exhaustive de toutes les allocations possibles.

Pour chaque expérience, un score normalisé est calculé pour 'allocation définie par le leader
et une allocation aléatoire. Le score correspond & la valeur résultant de la somme des politiques
individuelles proportionnellement aux valeurs de la meilleure et de la pire allocation possible.
Par exemple, une des expériences, dans la classe |G| = 11, qui a permit d’établir les moyennes
(Figure 4.8), a donné les valeurs : 10913.8 (meilleur) ; 10822.9 (pire) ; 10872.9 (aléatoire) ; 10884.5
(leader) soit un score normalisé de 0.550 pour l’aléatoire et de 0.678 pour le leader.

La seconde série d’expériences est composée de 200 générations aléatoires d’objectifs pour
chaque classe considérée (nombre paramétré d’objectifs). Ce volume permet une évaluation sta-
tistique de 'allocation réalisée sur la base d’'un GO-MDP abstrait approximatif (Figure 4.8).

Les scores obtenus (Figure 4.8) montrent la difficulté, pour le leader de trouver l'allocation
optimale sur la base du GO-MDP abstrait. La moyenne des scores est proche de 77% pour des
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score normalisé

6.5%
0.5%
| 0.5% |
0%
9

moyennes : v des allocation du leader, ¢ des allocation aléatoire

|G

FIGURE 4.8 — Evaluation des allocations résultant d’un partionnement glouton. La population
des scores obtenues par une allocation basée sur un GO-MDP abstrait approché est présentée
en fonction du nombre d’objectifs considérés |G|. Par exemple pour |G| = 8 : 7% des allocations
construites ont eu un score entre 0.9 et 1.0 (avec 1.0 : allocation optimale) ; 52% entre 0.8 et 0.9,
etc.

problémes comprenant entre 6 et 12 objectifs ce qui induit autour de 2 a 4 régions. Cela reste
une moyenne acceptable en considérant que le calcul de cette allocation est quasiment instan-
tané. Cette moyenne est affectée négativement par un petit nombre d’expériences présentant
de mauvais scores (< 0.5). Ces mauvais scores découlent d’un partitionnement inapproprié avec
I’allocation des régions sur ’ensemble des 3 robots. En effet, le leader ne peut attribuer que des
régions. Le nombre de ces expériences diminue avec ’augmentation du nombre d’objectifs (et
le nombre de régions construites) pour se stabiliser & un score autour des 80% (entre la pire et
la meilleure allocation possible). Ces derniéres expériences correspondent a un ratio avec autant
(ou un peu plus) de régions que d’objectifs par région.

4.3.3 Temps de calcul de la politique

Lefficacité de la solution s’évalue ensuite, par la capacité du partitionnement & controler la
taille (en terme d’objectifs) et le nombre des régions construites. Ces paramétres vont permettre
en retour, de controler la taille du GO-MDP abstrait et des GO-MDPs locaux.

I’approche est étudiée pour considérer, en cours de mission, un nombre important d’objectifs.
La troisiéme série d’expériences évalue le temps nécessaire au calcul de la politique abstraite
(partitionnement et résolution du GO-MDP abstrait) et pour allouer les régions entre les robots.
Les expériences sont réalisées sur la base de : jusqu’a 120 objectifs, 3 robots et un nombre idéal de
10 (tailles et nombre de régions similaires) objectifs par région (|G| < 120, n, = 3 et nf = 10). La
série d’expérimentations est générée par positionnement aléatoire des objectifs : 500 générations
aléatoires pour les différents nombres d’objectifs |G| considérés (Tableau 4.1).

Le tableau 4.1 et la figure 4.9 présente les résultats expérimentaux permettant de valider
le bon controle du nombre de régions, du nombre d’objectifs par région et des temps de calcul
associés. On peut noter un nombre déséquilibré d’objectifs par régions. La taille des GO-MDP
et les temps de calcul augmentent exponentiellement avec le nombre de régions k construites
(GO-MDP abstrait) et avec le nombre d’objectifs dans les régions (GO-MDP locaux). C’est un
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|G| | nombre moyen | bornes moyennes sur | temps (s) | allocation la
de régions (k) | la taille des régions plus fréquente
) 1.13 4.38 —4.97 0.059 1-0-0
20 3.41 3.43 — 8.13 0.047 2—-1-0
40 5.6 4.12 —10.14 0.053 3—2-1
60 7.71 4.29 — 11.44 0.116 4—-2-1
80 9.43 4.73 —12.74 0.339 5—-3-1
100 10.63 4.36 — 14.19 0.897 6—-3—1
120 12.42 3.74 —14.81 4.95 6—4—2

TABLE 4.1 — Moyennes mesurées caractérisant la solution proposée par le leader. La derniére
colonne permet de se représenter ’allocation type construite. Par exemple, avec 60 objectifs et
autour de 7 régions, l'allocation type attribue 4 régions & un agent, 2 & un autre et 1 au dernier.

48.4%

40% ’ 14%
i 12%

30% 10%+
i 8%

20% 6% |
107 1 4%

v 2%t

0%

} 1 } } } t } } | 0% I
3 2 -1 0 +1+2 +3 +4 +5 (K°K*) " <9 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 M3X(IRUG|)
(@) (b)

FIGURE 4.9 — Tailles des partitions gloutonnes créées. Les diagrammes (a) et (b) classifient les
expériences en fonction : (a) de la différence entre le nombre construit k£ et le nombre idéal k*
de régions et (b) le nombre d’objectifs contenus dans la région la plus importante. Par exemple,
(a) 48.4% des partitionnements ont construit une région de trop par rapport au nombre idéal k*
et (b) 13.5% des régions possédent 14 objectifs.

résultat tout a fait cohérent sachant que la taille des GO-MDPs augmentent exponentiellement
avec le nombre d’objectifs.

Les expériences comportant un faible nombre d’objectifs par rapport & la densité des obstacles
(le nombre et leurs formes) conduisent a des partitions avec plus de régions qu’attendu (k > k*) et
des régions, voire toutes, avec un faible nombre d’objectifs (| RUG| < n* voire maz(|RUG|) < n*)
(Figure 4.9). Ce résultat montre la souplesse du partitionnement vis & vis du nombre idéal
d’objectifs par région et sa capacité a profiter de la configuration des obstacles pour passer d’une
région & une autre.

On note aussi (Tableau 4.1) que l'allocation réalisée par le leader, sur la base de son GO-
MDP abstrait, est déséquilibrée. Cela est normal étant donnée la configuration des obstacles
(Figure 4.6). En effet, I'objectif du leader est de minimiser la somme des déplacements des
robots, le critére employé ne cherche aucunement a équilibrer la charge de travail. Ces allocations
correspondent & des missions ol la consommation des ressources est critique. C’est-a-dire que
I’objectif, pour le groupe de robots, consiste & réaliser un maximum de taches avant que les
batteries ou les réserves de carburant ne soient vides.
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4.4 Conclusion

Le probléme de planification par résolution d’'un MDP large est soulevé avec une contrainte
forte sur la rapidité des calculs mis en ceuvre. Les approches par décomposition d’un processus
décisionnel de Markov (DMDP) permettent d’accélérer la résolution d’'un MDP large. Ces ap-
proches nécessitent alors un partitionnement de I’ensemble des états couplés au calcul de plusieurs
politiques par région. Une résolution optimale d'un MDP décomposé orienté par des objectifs
(GO-DMDP) est difficilement envisageable dans la mesure ott méme une simple énumeération des
états est fastidieuse.

L’approche présentée ici propose une solution ad hoc & un probléme multi-objectifs, per-
mettant de focaliser les calculs sur seulement quelques politiques locales, au fur est & mesure
que les régions sont atteintes. Le partitionnement glouton d’'un MDP définissant la dynamique
du systéme (sans intégrer les objectifs) permet de construire une hiérarchie de GO-MDPs. Un
GO-MDP abstrait approché, construit par rapport & I’ensemble des régions permet d’évaluer
grossiérement les valeurs de gains espérés par région. Ces valeurs orientent ensuite la politique
locale calculée pour la région dans laquelle le robot est positionné.

Les séries d’expériences ont montré que 'approche permet de calculer des politiques ac-
ceptables dans un temps cohérent. Dans un cadre multi-robots, ces politiques individuelles per-
mettent une allocation rapide des objectifs sans perte importante sur la qualité de la coordination.
La vitesse de convergence vers la solution est garantie par un partitionnement glouton offrant
un bon contréle statistique sur la taille de la partition et sur le nombre d’objectifs contenus dans
chaque région.

Deux défis ont été surmontés, & savoir, résoudre certains MDPs qui ont la particularité d’étre
de trés grande taille, tout en permettant une résolution qui puisse étre réalisée en ligne. En effet,
la. décomposition en sous-MDPs proposée est caractérisée par des temps de résolution courts
pour une faible dégradation sur la qualité des solutions produites.

Orientations futures

La résolution des MDPs orientés par des objectifs est une problématique intéressante pour des
approches hiérarchiques approchées. Le modéle est suflisamment riche pour exprimer simplement
des problématiques variées, pour lesquelles ’espace d’états est “non-énumérable”.

Dans la continuité directe de ce travail, il est possible d’étudier, de fagon plus approfondie, les
conséquences du partitionnement sur la politique individuelle des robots. L’idée repose sur une
évaluation comparative des techniques de partitionnement par rapport aux valeurs des politiques
construites. Je ne suis pas, pour ma part, convaincu que le cofit supplémentaire en ressources de
calcul, d’'une optimisation de la partition soit justifié par de réelles améliorations de la politique
résultante. Cependant, cette supposition reste & vérifier.

Le GO-MDP couplé & une résolution hiérarchique a été étudié ici, dans le cadre d'une ap-
plication particuliére en robotique mobile. Une approximation plus fine du GO-MDP abstrait
pourrait permettre de considérer des problématiques plus générales. La question de caractériser
rapidement les politiques locales possibles nécessite, & mon sens, d’évaluer les transitions coupées
en tenant compte de l'intérét possible des actions, donné par les récompenses associées.

A plus long terme, j’aimerais chercher & optimiser les politiques locales en modélisant les
transitions entre les régions de fagon plus fine. Je pense qu'une remise en cause de 'heuristique
du “tout ou rien” est indispensable & une amélioration de la politique globale. Cette heuristique
force le contréle & atteindre tous les objectifs d'une région avant de passer a la suivante méme si
la région est amenée & étre traversée plusieurs fois ou que plusieurs objectifs sont proches mais
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séparés par la partition. D’un autre cété, c’est principalement cette heuristique qui permet une
construction des décisions rapides et les méthodes proposées ne devront pas alourdir de maniére
trop importante les calculs nécessaires a la détermination de la solution.
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Chapitre 5

Coordination multi-agents par enchéres

Une modélisation par un processus décisionnel de Markov orienté par des objectifs (Goals
Oriented MDP : GO-MDP) permet a chaque agent/robot de calculer sa politique pour réaliser les
objectifs attribués individuellement. Dans le cadre de missions multi-agents ou la coordination
des actions repose sur une allocation d’objectifs (ou de taches), Pautonomie du groupe dépend de
la capacité des agents a calculer une allocation permettant une réalisation efficace de la mission.
Pour des missions muti-robots Uefficacité peut se mesurer en général par ’énergie consommée ou
le temps nécessaire & la réalisation totale de la mission. En d’autres termes, lefficacité corres-
pond & une minimisation de la somme des déplacements de tous les agents ou de la somme des
déplacements de ’agent avec la charge maximale.

La valeur d’une allocation dépend donc des politiques individuelles. Cependant, les politiques
individuelles sont, elles-mémes, fonction d’une allocation. Le calcul de I'allocation d’objectifs in-
dividuels et le calcul des politiques sont donc fortement liés. Le principe repose généralement sur
des tests successifs d’allocations candidates jusqu’a converger vers une allocation optimale ou, &
défaut, sur une allocation sous-optimale acceptable. Chaque test d’allocation candidate implique
d’évaluer simultanément les politiques individuelles correspondantes. Cette évaluation peut étre
coliteuse et elle repose sur des données individuelles. Ainsi, de nombreuses approches distribuées
s’intéressent au probléme de l’allocation d’objectifs, de taches ou de ressources [Davis 83, Ger-
key 02, Burgard 05, Tovey 05, Dias 06, Matignon 12].

Dans les principales approches distribuées, les agents partagent une allocation commune
et leurs valeurs d’efficacité individuelles sont calculées, elles, de facon distribuées. Il est alors
nécessaire de mettre en place un protocole générant des allocations candidates communes. Les
protocoles de ventes aux enchéres proposent aussi un cadre théorique pour allouer des objets entre
plusieurs agents en concurrence. Le principe repose sur des ventes o chaque agent peut enchérir
sur la valeur du/des objets. Le/les objets sont ensuite attribués a I’agent (ou a la combinaison
d’agents) offrant la/les enchéres les plus intéressantes. Pour une coordination multi-agents, les
objets peuvent définir des objectifs, des taches ou encore des ressources 4 allouer entre les agents.

Les particularités lies a la coordination d’agents reposent essentiellement sur le fait que les
valeurs des objets sont corrélées et que les agents ne sont pas réellement en concurrence. En
effet, il est souvent difficile pour un agent d’évaluer, de facon unique, une tache, un objectif ou
une ressource alors que son intérét dépend des autres taches, objectifs ou ressources qui seront
attribués a Pagent. Par contre, un groupe coopératif peut (et a tout intérét a) remettre en cause
autant de fois que nécessaire, 1’allocation d'un objet. Dans ce cadre de travail, la proposition
développée dans ce chapitre repose sur un protocole de coordination basé sur une succession de
ventes aux enchéres simultanées SSAC (Succesion of Simultaneous Auction for Coordination).

125



Chapitre 5. Coordination multi-agents par enchéres

L’idée consiste & définir des régles de fonctionnement d’une vente permettant & chaque itération
de remettre en cause 'attribution de chacun des objets. Il devient alors théoriquement possible
de réaliser simultanément plusieurs commutations sur ’allocation en construction de facon a
converger rapidement vers une allocation optimale localement.

Ce chapitre est constitué d’une premiére section présentant un état de I’art des approches par
ventes pour la coordination multi-agents. La section suivante détaille le protocole de coordination
proposé consistant en une succession de ventes aux enchéres simultanées. I’accent sera mis sur
la garantie de la convergence vers une allocation sans quiprogquo et qui fasse consensus entre les
agents. Enfin la section 3 présente les expériences mises en place pour valider approche dans
le cadre de ’application robotique visée correspondant en un probléme de multi-voyageurs de
commerce avec actualisation possible en cours de missions. Enfin, ce chapitre se terminera par une
conclusion et une discussion sur les orientations futures possibles propres aux idées développées
ici, pour la coordination distribuée.

I’idée de coordination par ventes simultanées présentées dans ce chapitre a été publiée aux
Journées Francophones des Systémes Multi-Agents 2011 (JFSMA) [Lozenguez 11b]. Une version
plus aboutie regroupant notamment les derniéres expérimentations est actuellement en cours de
soumission pour une conférence internationale.

5.1 Fondement théorique, allocation de taches

Le challenge d’une planification distribuée consiste & donner & chaque agent, les moyens de
calculer sa politique individuelle de facon & permettre au groupe d’atteindre ses objectifs. Une
telle approche s’oppose & une modélisation centralisée ot les récompenses sont définies pour le
groupe en fonction de l'action jointe des agents. Une action jointe correspond & ’ensemble des
actions individuelles réalisées en méme temps. Citons notamment la modélisation par Processus
Décisionnel de Markov Partiellement Observable et Décentralisé (Dec-POMDP) (en l'occurrence
ce sont les décisions et les observations qui sont décentralisées, pas le modéle) [Bernstein 00,
Goldman 04, Beynier 06, Canu 11]. Une telle modélisation impose, a priori, de raisonner sur
les actions réalisées de facon simultanée et donc sur la conjonction des états de tous les agents
en respectant leurs capacités perceptives. L’espace requis pour développer un modéle générique
centralisé explose alors de facon combinatoire avec I’ajout de nouveaux agents.

Une premiére solution consiste en une co-évolution des politiques individuelles [Chades 02,
Nair 05]. A chaque itération, un agent actualise sa politique en considérant les politiques des
autres agents du groupe comme fixes puis il envoie sa solution individuelle aux autres. Les agents
affinent successivement leurs politiques individuelles jusqu’a ce qu’il n’y ait plus d’amélioration
possible. Cette approche permet de converger vers une solution localement optimale mais reste
difficile & mettre en place. A chaque itération, 'agent doit modifier les valeurs de son modéle
individuel (un POMDP), le résoudre puis communiquer sa politique définie par |B| actions avec
B, 'ensemble des états individuels (de croyances pour un POMDP). Cette solution n’est donc
pas applicable dans le cadre d’une problématique orientée par plusieurs objectifs ou le nombre
d’états du systéme augmente exponentiellement par rapport au nombre d’objectifs.

Par contre, une approche par co-évolution de politiques, comme avec I'algorithme JESP (Joint
Equilibrium-based Search for Policies) [Nair 05] permet de traiter des problémes de coordination
générique. Dans un cadre de voyageurs de commerce, il est possible de considérer la probléma-
tique sous la forme d’une allocation de taches. Une approche par recherche de consensus [Ren 08|
consiste a définir un ensemble de variables d’interaction (taches/ressources a allouer, sens de
circulation, roles, rendez-vous & définir, etc.). Ensuite, la problématique de coordination se divise
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en : affectation des variables d’interaction et planification distribuée. Concrétement ici, les va-
riables d’interaction correspondent aux objectifs & réaliser individuellement par les agents. Ainsi,
sur la base d’une allocation d’objectifs entre les agents, chaque agent va pouvoir calculer, de
fagon distribuée, sa propre politique sans se soucier davantage des actions choisies par les autres
agents.

5.1.1 Protocole de ventes aux enchéres

L’allocation par ventes aux enchéres repose sur les procédés issues des problématiques liées
au commerce. Une vente aux enchéres consiste simplement & allouer un objet au plus offrant de
fagon a réguler l'offre et la demande. Avec une prix d’appel bas qui sera surenchéri, ces protocoles
optimisent les chances de trouver un acquéreur et les gains du vendeur. Cependant, en fonction
du protocole, les gains du vendeur seront limités par ’enchére en seconde position, l’enchére
maximale de I’acquéreur le plus intéressé ne sera pas forcément atteinte.

Dans le cadre de 'allocation de taches, les taches correspondent aux objets & vendre et les
agents sont mis en concurrence pour les réaliser. En régle générale, une tache doit forcément étre
allouée et 'allocation doit permettre de minimiser les cofits liés & sa résolution. Ainsi, chaque
tache va étre attribuée & ’agent avec un cofit de réalisation minimal.

Principe de fonctionnement

La coopération basée sur les ventes aux enchéres est largement utilisée en robotique [Dias 06]
dans la mesure ol cette coopération peut s’exprimer sous la forme d’une allocation de taches
et/ou de ressources. Dans “Contract net” [Davis 83| ou “Murdoch” |Gerkey 02] les ventes reposent
sur une distribution de roles dynamiques. Un objet peut étre mis en vente par n’importe quel
agent, celui-ci devient le “manager de ’'objet”. Les autres agents sont alors des clients potentiels,
ils vont enchérir une fois avec leurs valeurs liées a leurs cotits respectifs pour réaliser la tache
(e.g. consommation de ressources ou de temps). L’objet est ensuite alloué a I’agent proposant la
valeur la plus intéressante.

L’évaluation d’une tache peut s’effectuer sur la base d’une valeur nominale positive de gain.
L’enchére sur une tache pour un robot est calculée par la soustraction de son colt d’exécution a sa
valeur nominale [Dias 06]. Une seconde solution consiste a considérer une vente inversée, 'objet
est alloué a ’agent proposant I’enchére minimale calculée uniquement sur les coiits [Tovey 05].

L’agent acquéreur peut alors réaliser la tache ou la remettre en vente. En considérant que
chaque robot réalise une tache & la fois, la remise en vente peut découler d’une acquisition d’une
seconde tache plus intéressante |[Davis 83]. Plusieurs ventes peuvent ainsi s’effectuer en méme
temps avec plusieurs robots managers d’objets différents.

Rapidité et communications limitées

FEn considérant une vente par objet, ces protocoles permettent une coordination rapide ne
nécessitant que peu de communication. En effet, ’allocation d’'un objet implique ’envoi d’un
premier message & tous les agents pour mettre en vente une tache et définir les roles, I'envoi
d’une valeur par agent au manager et enfin 'envoi d’un message confirmant ’attribution de
I’'objet au meilleur agent.

D’autre part, ces protocoles peuvent étre mis en ceuvre par sous-groupe. C’est-a-dire qu’il
n’est pas obligatoire qu’un groupe soit au complet pour attribuer une tache. Ainsi, sur la base d’un
manager principal distribuant des taches a réaliser, celui-ci n’est pas dans ’obligation d’attendre
le retour de tous les agents et plusieurs taches peuvent étre allouées pendant que d’autres sont
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réalisées [Davis 83]. La distribution dynamique des roles permet aussi de redistribuer les taches a
réaliser entre sous-groupes d’agents lorsque ceux-ci se croisent dans ’environnement. Il en résulte
des mécanismes multi-agents simples a mettre en ceuvre pour ’allocation de tache unitaire entre
des robots hétérogénes dans des scénarios d’exécution de taches en paralléle.

Limitations

Dans le cadre de ventes aux enchéres pour la coordination d’agents coopératifs, on est peu
sujet aux problématiques liées au respect des données privées ou, plus largement, & 'optimisation
de gains individuels au détriment des autres [P. R. Milgrom 82]. Les enchéres peuvent se faire en
toute transparence. Par contre, les valeurs des tiches peuvent étre interdépendantes. C’est-a-dire
que la valeur d’une tache pour un agent dépend de 'allocation des autres taches.

Dans un cadre ou ’agent exécute les taches au fur et & mesure qu’il s’en porte acquéreur
[Davis 83|, 'optimalité du systéme dépend alors de 'ordonnancement des ventes. En effet, avec un
systéme de 2 robots et 2 taches, il est facile de converger vers une allocation optimale localement.
Supposons que le robot 1 propose des valeurs homogénes et toujours supérieures aux valeurs du
robot 2 et que le robot 2 a une forte préférence pour la tache A plutdt que pour la tache B,
alors, l'allocation optimale attribue la tache A au robot 2 et la tache B au robot 1. Pourtant, si
la tache A est mise en vente en premier, le robot 1 va s’en porter acquéreur et le robot 2 sera
forcé de réaliser la tache B.

Il est aussi possible de chercher & allouer plusieurs tiches pendant une méme phase de coor-
dination. Ainsi, le robot 1 peut remettre en vente la tache A aprés avoir acquis la tache B avec
une différence sur les gains individuels importante. Ainsi, chaque tache peut potentiellement étre
revendue autant de fois qu’il y a d’agents pour s’en porter acquéreur et la remettre en cause
par une acquisition suivante. Le probléme de ventes successives se complique encore davantage
si chacun des agents peut se porter acquéreur de plusieurs taches avant de les réaliser. Dans
cette situation, la valeur unitaire de chaque tache dépend généralement de I’ensemble des taches
attribuées a l'agent. Ces ventes sont identifiées dans la littérature comme des ventes d’objets
corrélés ou avec synergies [Krishna 96, Rothkopf 98, Berhault 03, Vries 03, Tovey 05, Dias 06].

5.1.2 Ventes d’objets corrélés

La gestion des valeurs corrélées entre les objets est un sous-probléme lié & des ventes aux
enchéres multiples. Ce probléme découle de la synergie pouvant exister entre plusieurs objets en
vente. Concrétement, pour la réalisation de taches localisées dans ’environnement, si plusieurs
taches proches les unes des autres sont allouées & un méme robot, les cotits de déplacements
pourront étre mutualisés (Figure 5.1). Plus un agent posséde de taches dans un groupe de taches
proches les unes des autres, plus la valeur de chacune de ces taches sera intéressante pour lui.

La corrélation entre les objets peut aussi s’exprimer de facon inverse : I'acquisition d’un
object initialement intéressant pour un agent peut s’avérer regrettable au fur et & mesure que
I’agent s’attribue d’autres objets. La difficulté consiste alors & proposer des protocoles de ventes
permettant aux agents d’optimiser la construction d’une allocation avec des groupes de taches
profitant de synergies intéressantes.

Ventes combinatoires

Le principe des ventes combinatoires repose sur la possibilité d’exprimer des enchéres sur
un groupe d’objets [Rothkopf 98, Vries 03]. Un manager met simultanément en vente plusieurs
objets et chacun des clients propose une enchére sur un sous-ensemble des objets. Le manager
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Valeurs
corrélées
a |5 a
b | 1
<8
‘ab | 10
ac | 9
bc | 8
abc | 11

FiGURE 5.1 — Exemple d’une évaluation corrélée. Ici, l'intérét pour la tiche b est fortement
différente si le robot posséde ou non la tache a. Inversement, si la tache ¢, réalisée seule, est
intéressante, elle ne posseéde aucune synergie avec les autres taches.

de la vente sélectionne alors la combinaison d’enchéres entre les agents qui maximise la somme
des valeurs. Le manager peut ainsi sélectionner un agent acquéreur par objet ou groupe d’objets
en respectant les synergies exprimées.

Cette solution repose sur de nombreux calculs individuels. En effet, chaque agent doit calculer
les valeurs de tous les sous-ensembles d’objets (soit 2lobiets| yaleurs, exemple Figure 5.1). De plus,
pour permettre au manager de sélectionner 'allocation optimale, chaque agent doit envoyer
Iintégralité de son vecteur de valeurs impliquant une charge importante de communication. De
son coté, le manager doit explorer ’ensemble des vecteurs valeurs pour chercher 1’allocation
optimale.

L’intérét de ces approches apparait dans une utilisation ol les agents détectent et n’expriment
que les synergies sur des groupes d’objets critiques de fagon & borner le nombre de valeurs
exprimées individuellement [Rothkopf 98, Vries 03]. Dans un cadre robotique, une solution basée
sur des ventes combinatoires permet d’exprimer une synergie entre plusieurs taches a réaliser
[Berhault 03]. Cependant, une solution par ventes combinatoires reste limitée a une allocation
de quelques taches ou en considérant une limite sur le nombre d’objets pouvant étre vendus
simultanément.

Ventes séquentielles versus simultanées

Dans le cadre de ventes de plusieurs objets, le principe de ventes aux enchéres séquentielles
repose sur l'allocation successive des objets. Elles s’opposent a des ventes simultanées oil tous
les objets sont vendus individuellement et en méme temps. Les ventes simultanées permettent
d’accélérer le processus de vente dans la mesure ot toutes les ventes sont réalisées sur une méme
durée. Par contre, ’évaluation des valeurs corrélées d’un objet est plus difficile si d’autres objets
sont aussi en cours d’attribution.

11 est alors possible de revendre des objets aprés acquisition [Davis 83, Tovey 05] chaque fois
que la valeur d’un des objets est remise en cause par 'acquisition d’autres objets. Il se pose alors
la question : quand remettre en vente un objet 7 Concrétement, méme si la valeur d’un objet
semble toujours intéressante pour ’agent le possédant, rien ne lui permet de garantir qu’un autre
agent ne pourrait pas surenchérir sur la base de la nouvelle allocation.
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Au pire, il faut remettre en vente systématiquement, de fagon séquentielle ou simultanée,
tous les objets jusqu’a trouver une allocation stable. C’est-a-dire que, quel que soit 'objet remis
en vente, les valeurs proposées n’impliquent aucun changement sur les attributions individuelles.
Cette solution peut nécessiter un nombre important de ventes aux enchéres (un nombre borné si
on considére qu’il n’est pas possible de tester 2 fois, une méme allocation).

Optimalité des solutions

La succession de ventes permet d’exprimer des valeurs individuelles en synergie avec ’attribu-
tion courante de I'agent. Ainsi, au fur et & mesure que ’allocation est actualisée, les attributions
individuelles peuvent étre affinées et les valeurs échangées seront proches des valeurs pour ’al-
location finale. Cependant, dans la mesure ol chaque objet est évalué individuellement et ou
il est impossible de garantir les acquisitions futures pour évaluer un objet, ces approches ne
permettent de converger que vers des solutions optimales localement. En effet, les remises en
vente (simultanées ou séquentielles) successives ne permettent que des optimisations locales de
I’allocation courante.

Le protocole séquentiel ne permet d’exprimer qu’une synergie sur ’allocation courante avec
ou sans l'objet actuellement en vente; soit une synergie & plus ou moins 1 objet. Cependant,
certaines synergies peuvent apparaitre par ’ajout ou la suppression simultanée de plusieurs
objets. Par exemple, le robot 1 peut avoir des valeurs intéressantes pour le triplé de taches A,
B et C mais des valeurs insignifiantes pour chacune de ces taches prises séparément. Le robot 1
sera alors, a priori, incapable d’acquérir deux des objets lui permettant d’exprimer sa synergie
sur le triplé.

Dans un cadre de ventes simultanées non combinatoires, les valeurs d’enchéres expriment un
intérét sur les objets pris individuellement. Si le calcul de ces intéréts unitaires peut prendre
en compte de possibles synergies dans 'attribution visée par l'agent, ’allocation ne respectera
pas forcément ces synergies [Rothkopf 98, Vries 03]. A la remise en vente suivante, il est alors
nécessaire de proposer des régles d’ajustement pour proposer de nouvelles enchéres et converger
vers une allocation en accord avec les valeurs communiquées par les agents.

5.1.3 Distributivité du critére d’efficacité

Les protocoles de ventes aux enchéres s’effectuent par évaluation individuelle des objets en
vente. Une coordination basée sur cette approche permet une allocation des taches et des res-
sources de fagon a optimiser les comportements individuels. Cependant, l'efficacité du compor-
tement collectif ne s’exprime pas forcément par la simple somme des comportements individuels
mais par leurs combinaisons. Par exemple, la rapidité de réalisation d’une mission multi-agents
de plusieurs taches indépendantes, dépend uniquement de ’agent ayant la plus forte charge de
travail (de Pagent qui prendra le plus de temps pour réaliser ses taches). D’autre part, au dela
de I’allocation des taches et des ressources, le choix des actions individuelles a aussi un impact
sur le groupe et 'environnement. La gestion du trafic, par exemple, reléve d’une évaluation des
chemins en fonction de leurs fréquentations. Une allocation de taches en vue d’optimiser un trafic
ne s’exprimera pas uniquement en terme de minimisation individuelle des distances & parcourir
mais nécessitera de tenir compte des chemins parcourus par tous les autres agents.

Les enchéres traditionnelles consistent & mettre les agents en concurrence et ne permettent
pas directement d’exprimer ces problématiques. Il est alors nécessaire de mettre en place une in-
telligence collective artificielle [Matari¢ 95, Tumer 00] pour modéliser les interactions possibles et
modifier les comportements individuels en vue d’une amélioration de 'efficacité du comportement
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collectif. A partir des approches par ventes aux enchéres, il existe 2 principales approches : mo-
difier les regles permettant au(x) manager(s) d’attribuer un ou plusieurs objets, et/ou proposer
une évaluation individuelle altruiste des objets en vente.

L’évaluation d’une coordination par ’allocation de taches et de ressources peut étre calculée
selon plusieurs critéres. L’évaluation peut privilégier ’économie de ressources, le temps d’exécu-
tion et/ou l’équité de la charge de travail. Il en découle trois principales formules [Tovey 05] :
optimiser (maximiser ou minimiser) la somme des cotts/récompenses individuelles, optimiser
Pagent délivrant les moins bons résultats ou optimiser la moyenne des cotlts/récompenses par
tache et par attribution.

Optimisation simple

Optimiser la somme des cotts/récompenses individuelles consiste a chercher 'allocation
Alloc* = (Go,...,Gp) qui maximise ou minimise les valeurs individuelles VA 44(G 44) liées a
Iattribution des taches G 44 & chacun des n agents (Figure 5.2). Cette valeur peut étre calculée
par I’équation de Bellman dans le cadre de l'utilisation de processus décisionnels de Markov
[Burgard 05, Spaan 10, Capitan 12] :

Alloc* = argopt > ag VAag(Gag)
Alloc={Go,...,Gn}
avec argopt = argmin ou argmax

L’optimisation de la somme repose sur le calcul des intéréts individuels. Cette solution est
compatible avec des enchéres traditionnelles. Les valeurs d’encheres interet 4q(G 44, g) de chaque
tache g peuvent étre calculées en comparant l'attribution courante avec ou sans cette téche
(Figure 5.2).

interet 4g(Gag, 9) = VAug(Gag+9) — VAag(Gag — 9)

lntérétAg b
Gpg | VApg |a | b | c /
0 5|1|8 a

a 5 5(5|4

b 1 9|11|7

c 8 1|/0|8
ab 10 |9|5 |1

ac 9 11214

bc 8 3(0|7
abc | 11 |3| 2|1 (C

FIGURE 5.2 — Exemple d’intérét unitaire pour la tache a en fonction de I'allocation des téaches
G ag pour un robot mobile. Ici par exemple, si le robot posséde ac I'intérét de garder a (1) ou
d’ajouter b (2) est faible et l'intérét lié a ¢ (4) est moyen.

Dans le cas ou la tache g est attribuée a'agent Ag (g € G a4), interet 44(G a4, g) représente le
cotit de libérer cette tache. Dans le cas contraire, interet 44(G a4, g) représente le gain d’attribuer
cette tache & Ag.

L’allocation optimale correspond bien & une allocation optimisant les valeurs d’enchéres in-
dividuelles par tache. En effet, §’il existe des valeurs d’enchéres impliquant un changement d’at-
tribution, alors il existe un gain sur la somme des valeurs individuelles et 1'allocation n’est pas
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optimale. En revanche, une allocation stable (pas d’échange unitaire possible) ne garantit pas
d’étre optimale. En effet, il pourrait exister une meilleure allocation résultant de plusieurs com-
mutations simultanées d’objets entre les agents.

Critéres plus globaux

Optimiser le moins bon comportement des agents ou d’optimisation de I’équité sur la charge
de travail implique une évaluation basée sur la comparaison des valeurs des agents les uns par
rapport aux autres. Ces deux critéres peuvent étre formulés comme suit :

— maximiser les gains minimaux :

Alloc* = argmaz (min( VA A4(G ag) ))
Alloc={Go,...Gn} \ 49

— minimiser les écarts & la moyenne :

ZAgj VAQJ (GAg)

n

Alloc* = argmin Z
Alloc={Go,...,Gn} Ag

= Vag(Gag)

Ici, une valeur d’enchére est fonction de ’allocation de 'agent et de ’allocation sur I’ensemble
des autres agents. Dans le premier cas, 'enchére est fonction de 'impact de 'attribution sur le
“pire” agent et dans 'autre cas sur la moyenne des n agents. Dans une vente aux enchéres
traditionnelle, chaque agent n’est pas, a priori, en possession des informations requises au calcul
de son enchére.

Ces enchéres impliquant une efficacité du comportement collectif, différent de la simple somme
des comportements individuels. Il est possible d’adapter les régles d’attribution et les régles
de calcul des enchéres en conséquence. En effet, le manager d’une vente peut centraliser les
informations lui permettant un choix sur un critére global qui peut étre basé sur une évaluation
individuelle particuliére des enchéres [Tovey 05].

Ainsi, dans le cadre d’une optimisation du “pire” agent dans un protocole de ventes succes-
sives, il est possible pour le manager d’allouer la tache en favorisant ’agent possédant la charge
minimale. Dans ce cadre la, chaque agent enchérit non pas par son intérét lié & la réalisation de
la tache, mais avec la valeur de son attribution totale VA,(G a4 + g) incluant sa charge actuelle
G a4 plus la tache en discussion g. Avec un méme systéme du calcul des enchéres, le manager
peut aussi favoriser une répartition équitable des valeurs individuelles.

Une autre solution consiste a répercuter un cotit/récompense sociale dans ’évaluation indivi-
duelle d’une téiche. Le principe repose sur la comparaison des intéréts individuels et des intéréts
collectifs de facon a construire une enchére altruiste. Chaque agent doit alors étre en mesure
d’évaluer 'impact de ses choix sur le groupe. Une telle approche repose généralement sur le mo-
déle décisionnel permettant d’évaluer la tache. Dans le cadre de processus décisionnels de Markov
par exemple, il est possible de définir une fonction de récompense en intégrant un facteur social
[Boussard 08, Beynier 06].

5.2 Coordination par succession de ventes aux enchéres simulta-
nées

La coordination d’agents coopératifs par ventes aux enchéres repose généralement sur 2 par-
ticularités principales :
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— T’allocation des taches et des ressources sont corrélées,

— les agents ne sont pas “réellement” en concurrence.

L’évaluation de biens corrélés est difficile, elle nécessite de détecter les synergies entre les taches
ou les ressources et de planifier les futures attributions possibles. Cependant, les agents du groupe
ne sont pas en concurrence et leurs objectifs communs, lors de ’allocation, consistent & optimiser
Iefficacité du groupe. 1l est alors possible de remettre en cause successivement l’allocation de
fagon & converger vers une solution localement optimale.

Dans le cadre de cette thése, on s’intéresse & construire une allocation efficace tout en pa-
rallélisant au mieux les ressources de calcul. L’objectif sous-jacent consiste & améliorer la vitesse
de convergence sur la solution finale. Cette vitesse est directement liée au nombre d’allocations
candidates testées avant d’atteindre une allocation stable. C’est-a-dire que l'allocation est en
équilibre avec les valeurs communiquées, que plus aucun échange de tache/ressource ne permet
d’amélioration.

Les approches courantes basent leur coordination sur des ventes aux enchéres séquentielles
sans poser le probléme de la vitesse de convergence du fait d’'un faible nombre de téches a
attribuer [Dias 06]. Pourtant, de telles ventes n’impliquent 1’échange que d’une unique tiche ou
d’une unique ressource entre deux agents a chaque itération. Dans un cadre de ventes simultanées,
plusieurs ventes peuvent étre réalisées en méme temps. Cependant, cette approche nécessite des
régles de fonctionnement particuliéres pour enchérir et attribuer les objets corrélés.

Un protocole basé sur une succession de ventes aux enchéres simultanées est proposé pour
allouer un ensemble d’objectifs & réaliser individuellement entre les agents du groupe. Le protocole
est initialisé avec une allocation qui est successivement améliorée en effectuant plusieurs échanges
d’objectifs simultanés entre les agents. L’objectif consiste & permettre a des agents de se répartir
plusieurs dizaines de taches/ressources en ne testant qu'un nombre restreint d’allocations. En
effet, chaque allocation testée engendre son lot de calculs pour actualiser les valeurs d’enchéres.
Ces calculs nécessitent un temps non négligeable, notamment s’il y a un nombre conséquent de
taches.

5.2.1 FEvaluation des enchéres

L’évaluation individuelle d’un objectif dépend du cofit des actions mises en ceuvre par la po-
litique optimale pour la réalisation de cet objectif. Les processus décisionnels de Markov (MDPs)
permettent alors de modéliser un probléme d’optimisation des gains espérés pour un agent agis-
sant sous incertitude. L’évaluation d’un objectif peut étre donnée par I’équation de Bellman
attachée a un MDP orienté par des objectifs (Goal-Oriented MDP, GO-MDP). Ainsi, I’évalua-
tion individuelle tient compte du gain 1ié & la réalisation de chaque objectif moins les cofits en
ressources statistiquement requises.

Cette évaluation individuelle peut étre comparée & une évaluation sociale de la politique de
fagon a privilégier un comportement collectif efficace. Dans le cadre de nos travaux, on s’intéresse
4 minimiser la charge de travail maximale pour optimiser la vitesse de réalisation de la mission.
Dans cette approche, ’évaluation sociale doit pouvoir étre effectuée par I’agent lui-méme, avec ses
données propres, de fagon a ce que les valeurs d’un agent ne soient pas dépendantes des valeurs
des autres agents dans une boucle nécessitant plusieurs communications et actualisations.

Intéréts individuels

Sur la base d'un GO-MDP (S, A, t, r) construit sur ’ensemble de tous les objectifs G, un
agent Ag est en mesure d’évaluer ses intéréts individuels espérés pour la réalisation de tous les
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objectifs de G. Cette valeur est donnée par sa politique optimale 7* et pour son état initial s 4.
L’état initial s4, d'un agent Ag est construit relativement a ’état dynamique initial sd4, et un
ensemble des objectifs accomplis initialement vide :

Vi (s4g) = r(5ag, T (s9) + D t(sag, 7 (549), s)V (') avec sag = (sdag, 0)
s'eS

Cette valeur correspond & la somme des récompenses probablement percues lorsque le robot
suit sa politique individuelle optimale. Dans le GO-MDP, ces récompenses sont définies comme
la somme des gains liés & la réalisation des objectifs et des récompenses ou des cotits des actions
mises en ceuvre. Pour 'agent Ag, évaluer une attribution consiste alors a ne considérer que
les objectifs qui lui sont attribués G 44. La valeur d'une attribution VA4,(Ga4) peut alors étre
simplement calculée en considérant, dans 1’état initial sa4, que tous les objectifs qui ne lui sont
pas attribués (G — G 44) sont réalisés.

VAag( Gag ) = VX;(SAQ) avec s4g = (sdag, G —Gag)

Ainsi, I'intérét individuel interet 44 calculé pour un objectif g résulte de la différence de valeur
entre les attributions incluant ou non l'objectif (G 44 + g ou G 44 — g). Dans le cadre o 'objectif
g appartient déja a Iattribution de 'agent (g € G 44), I'intérét individuel exprime la perte liée &
la, suppression de cet objectif de son attribution.

Optimisation de la répartition des taches

L’intérét individuel permet de mettre en place des ventes aux enchéres optimisant la somme
des cotits liés & la réalisation des objectifs. Les travaux dans lesquels s’inscrivent cette thése sont
motivés par une optimisation du temps nécessaire & la réalisation de la mission. Dans la mesure o1
la fonction de récompense liée aux actions exprime une durée de réalisation, le critére a optimiser
consiste a minimiser les cotits de agent ayant la charge maximale (la somme probable maximale
des coits). La somme probable des cotts, avec des valeurs espérées issues d'un GO-MDP, se
calcul en retranchant les gains liés & la réalisation de ses objectifs :

Alloc® = argmaz min | VAe(Gag) — Z gain(g)
Alloc={Go,...Gn} \ A9 9eCa,

Dans ’approche proposée, on s’intéresse au calcul d’enchéres altruistes permettant de ne pas
complexifier le protocole de vente : sans modifier la régle d’attribution (au plus offrant) et sans
partager plus d’informations que les valeurs d’enchéres. L’idée repose sur une évaluation calculée
comme la somme de I'intérét individuel et d’un intérét collectif visant & homogénéiser les charges
de travail. Cet intérét collectif doit alors pouvoir étre calculé par chaque agent, a partir de ses
connaissances propres.

Enchéres altruistes

Le principe heuristique proposé repose sur une comparaison de charges individuels & une
valeur de charge moyenne pré-établie. Le gain espéré individuel lié a la réalisation d’un objectif
est : soit minoré en cas de surcharge de son attribution ; soit majoré si ’agent posséde une faible
charge de travail. Ainsi, ’agent va chercher a optimiser son attribution de fagon a avoir une
charge de travail raisonnable.
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La valeur altruiste VAA 4, d’une attribution G 44 correspond & la valeur individuelle VA 44(Gaq)
moins le cotit social CS 44(G 44) de surcharger ou souscharger son attribution. Le cotit social est
évalué a partir d’une constante oc représentant le colt d’opportunité de réaliser des objectifs
en plus ou en moins, par rapport au nombre moyen d’objectifs par agent (avec des objectifs
d’importances équivalentes). Ainsi, un agent avec 1 objectif en plus ou en moins par rapport au
nombre moyen d’objectifs aura une pénalité de oc. Un agent avec 2 objectifs en plus ou en moins
aura une pénalité de oc pour le premier et de 2 * oc pour le second et ainsi de-suite.

VAA44(Gag) = VAag(Gay) — CS 44(G)

(-
n

+ 1)
interetAltruiste aq(g) = VAAag( Gag+9 ) — VAAs( Gag — 9)
interet 44(g) + oc * Gl |Gag+gl|| sigeGag

n

S-le

n

avec  CS44(G") = oc Z j =
3=0

ocC

Gl
5 |, G

interet 44(g) — oc * ‘%' — |Gag +g|| sinon

Ainsi, chaque agent peut évaluer ses enchéres en ne connaissant que le nombre d’agents du
groupe n et le colt d’opportunité oc lié & un déséquilibrage de I’attribution. Ainsi, plus I’agent
posséde d’objectifs plus il est difficile pour lui de s’en voir attribuer de nouveaux. Inversement,
moins il posséde d’objectifs, plus il est favorisé. Cette formulation permet quand méme de sur-
charger une attribution dans la mesure ou les gains personnels sont supérieurs & la somme des
cotits d’opportunités liées au déséquilibre. En effet, équilibrer la charge de travail ne corres-
pond pas directement & équilibrer 1’allocation d’objectifs mais & équilibrer les ressources mises
en ceuvre.

Le cout d’opportunité peut étre défini en fonction de 'utilisation de fagon & privilégier plus
ou moins ’équité dans 'attribution. Il peut étre évalué le plus proche possible d’un intérét moyen
pour tous les agents. Le cott d’opportunité peut étre calculé proportionnellement & la différence
maximal c¢m entre les intérét individuels pour réaliser une des taches quelle que soit ’attribution
des agents :

oc = noc x cm  avec noc le coliit d’opportunité normalisé.

Une valeur noc = 0 implique une optimisation de la somme des intéréts individuels alors qu’une
valeur noc = 1 empéchera tout déséquilibre dans ’allocation.

5.2.2 Protocole par succession de ventes simultanées

Sur la base des GO-MDP individuels et d’un cout d’opportunité déterminé, chaque agent
est capable de calculer ses enchéres pour chaque objectif vis & vis d’une allocation donnée. Le
protocole par succession de ventes aux enchéres simultanées SSAC (Succession of Simultaneous
Actions for Coordination) permet de définir un cadre pour que les agents échangent leurs valeurs
et actualisent itérativement D’allocation Alloc jusqu’a converger vers une allocation optimale
localement.

Le SSAC se divise en 5 étapes (Figure 5.3) : (1) ouverture, (2) identification des objets, (3)
évaluation individuelle, (4) actualisation de Iallocation et (5) fermeture. Ces étapes sont réalisées
de facon synchronisée entre les agents. Les étapes (3) évaluation individuelle et (4) actualisation
de ’allocation peuvent étre répétées successivement autant de fois que nécessaire pour converger
vers une allocation qui fasse consensus entre les agents.
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FIGURE 5.3 — Enchainement des étapes du protocole par succession de ventes aux enchéres
simultanées pour la coordination (SSAC).

Initialisation du protocole

Un SSAC est ouvert (1) & la demande d’un agent qui devient le manager de la vente. Cette
étape consiste a faire 'inventaire des agents présents et & les identifier de facon unique. Les agents
présents regroupent I’ensemble des agents capables de communiquer efficacement de facon directe
ou indirecte avec le manager. Dans le cadre d’une communication contrainte (e.g. communication
parasitée nécessitant plusieurs envois de chaque message et donc un certain temps), cette étape
peut servir & identifier le réseau permettant les meilleures communications entre agents et a
mettre en place une transmission efficace des messages entre le manager et les autres agents.

Le role du manager n’est pas obligatoire dans la mesure ot les regles de fonctionnement et
d’allocation sont déterministes et connues de tous. Avec une communication efficace entre tous
les agents, chacun peut actualiser l'allocation commune sur la base des enchéres communiquées
entre tous. Cependant, I'utilisation du role de manager permet d’identifier ce qui est commun de
ce qui est distribué indifféremment sur chacun des agents.

L’étape (2) d’identification des objets permet & chaque agent de mettre en vente les objets
en sa possession et de prendre connaissance de ceux des autres. Les objets doivent étre tous
identifiés de fagon unique et sans ambiguité entre les agents. Dans notre étude, les objets en vente
correspondent aux objectifs qui ne sont pas encore réalisés. Le manager définit et communique
une allocation Alloc initiale des objets entre les agents. Celle-ci peut correspondre simplement &
Iattribution des objets avant ’ouverture du protocole SSAC ou étre tout simplement aléatoire ou
vide (aucun objet attribué & aucun agent). Il est aussi possible de définir une hiérarchie entre les
agents pour attribuer un objet a ’agent de rang supérieur dans les cas indécidables o plusieurs
encheéres égales et maximales sont proposées pour un objet.

Itération dans SSAC

Une itération correspond a la réalisation successive des étapes (3) évaluation et (4) actualisa-
tion de I'allocation. Ces étapes sont effectuées par ’ensemble des agents de fagon synchronisée. En
effet, il est important qu’il n’y ait pas d’ambiguité sur 'allocation Alloc partagée entre les agents.
Aussi, 'actualisation ne peut étre effectuée que lorsque toutes les évaluations sont terminées et
communiquées.

A Détape (3) évaluation, chaque agent Ag évalue ses enchéres pour chacun des objets, afin
qu’il puisse étre supprimé ou ajouté & son attribution courante. Dans le cadre d’enchéres cor-
rélées, les valeurs sont dépendantes de l'allocation courante Alloc des objets entre les agents.
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Pour I’allocation d’objectifs, les enchéres peuvent étre calculées a partir des politiques optimales
individuelles via une modélisation par des GO-MDPs.

11 est alors possible de construire une fois pour toute un “gros” GO-MDP sur I’ensemble de
tous les objectifs G ou plusieurs plus petits GO-MDPs en considérant uniquement les attributions
atteignables a l'itération suivante. C’est-d-dire les attributions incluant ’attribution courante
G a4 de I'agent Ag plus un objectif parmi les objectifs qui ne lui sont pas attribués (soit |G —G 44|
GO-MDP avec |G 44| +1 objectifs). Chaque agent calculera donc, a chaque étape (3), les |G —G 44|
politiques lui permettant d’évaluer ses enchéres.

Les valeurs d’enchéres sont communiquées au manager et l'étape (3) évaluation, sera ter-
minée lorsque le manager a la connaissance de toutes les valeurs (une valeur par objet et par
agent). Nous rappelons qu’il est toujours considéré une communication parfaite est sans perte.
A ce moment 1, le manager actualise 'allocation Alloc (étape (4)). L’allocation est actualisée
en effectuant plusieurs commutations successives. Une commutation consiste a changer l'attri-
bution d’un objet entre ’ancien et le nouveau propriétaire proposant une enchére supérieure et
actuellement maximale. Les commutations sont réalisées dans ’ordre décroissant d’importance :
en sélectionnant en priorité les objets avec les différences d’enchéres maximales. Enfin, ’ensemble
des commutations respecte la contrainte forte d’une unique modification d’attribution par agent.
Une fois toutes les commutations détectées, le manager envoie & chaque agent, la nouvelle allo-
cation Alloc pour que chacun ré-évalue ses enchéres (étapes (3)).

Dans une exécution sans manager, les enchéres de I'étape (3) sont envoyées en broadcast a
tous les agents. Chaque agent attend de recevoir toutes les valeurs avant d’actualiser I'allocation
selon les régles communes, (étapes (4)). Une fois I'allocation actualisée, 'agent peut ré-évaluer
ses encheéres (étape (3)) et ainsi de suite. La synchronisation des agents se fait avec 1’envoi et la
réception de la derniére valeur d’enchére, chaque itération est définie par I'envoi de n|G| messages
de la forme (agent, objet, valeur).

Conditions d’arrét

Si aucune actualisation sur I'allocation n’est réalisée a 1’étape (4), le protocole SSAC peut
étre fermeé (étape finale (5)). Un message de dé-connexion est envoyé & chacun des agents par
le manager pour leur permettre de partir réaliser leur part de la mission, c’est-a-dire atteindre
I’ensemble des objectifs individuellement attribués. Dans un cadre sans manager simple, chaque
agent construit l'allocation totale, sur tous les agents, chacun est donc en mesure d’évaluer la
condition d’arrét, méme s’il n’est pas concerné par les actualisations.

Le protocole SSAC verrouille les agents pendant son processus. En effet, ce processus est
concu pour des missions avec des phases ponctuelles de communication efficace. Les actions des
agents doivent alors garantir de maintenir la communication jusqu’a la fermeture du protocole
SSAC. Cependant, lors d’une rupture de communication, les agents peuvent conserver la der-
niére allocation communiquée et reprendre la procédure avec les agents toujours en capacité de
communiquer.

Ce protocole permet d’effectuer plusieurs échanges d’objets simultanés entre les agents et de
distribuer le calcul de la politique jointe dans un cadre de coordination basée sur l’allocation
de taches/ressources. La distribution du processus est limitée par le besoin de synchroniser 1’al-
location partagée Alloc a 1'étape (3). De plus, ce protocole (au méme titre que des ventes aux
enchéres traditionnelles) permet & plusieurs agents hétérogénes de se coordonner. En effet, les
GO-MDPs individuels peuvent étre définis sur la base d’objectifs communs identifiés mais avec
des dynamiques propres a chaque agent.
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5.2.3 Caractéristiques du protocole SSAC

Le protocole SSAC consiste & optimiser successivement ’allocation courante jusqu’a ce que
plus aucune optimisation ne soit possible. Dans un premier temps, nous nous intéressons a la
convergence du protocole sur une allocation optimale localement. Cette convergence permet de
garantir notamment que le protocole ne boucle pas indéfiniment sur une succession de mémes
allocations testées. Dans un second temps, les limites théoriques sont étudiées pour chercher &
caractériser le déroulement du protocole SSAC, de I'utilisation des GO-MDPs et de I'introduction
du cofit d’opportunité sur 1’allocation construite.

Convergence

La convergence est garantie par I’étape (4) actualisation de 'allocation. Les régles d’actualisa-
tion et notamment la contrainte d’une unique modification par agent, permettent, d’une itération
sur I'autre, d’augmenter la somme des intéréts individuels.

Dans les faits, chaque commutation de propriétaire pour un objet donné est basée sur un gain
sur les valeurs d’enchéres. Ce gain correspond alors & une amélioration de la valeur altruiste de
la nouvelle allocation par rapport a I'ancienne. En effet, une commutation signifie que 'intérét
altruiste pour le nouveau propriétaire est supérieur & la perte pour ’ancien propriétaire et la
somme des intéréts altruistes individuels du groupe est donc augmentée.

Cependant, la convergence est garantie uniquement si une seule modification est effectuée
par agent et par itération dans SSAC. En effet, le calcul d’'une enchére est défini par rapport a
I'allocation de l'itération précédente et en considérant qu’une unique modification. Ce mécanisme
ne garantit donc pas une amélioration dans le cas ou plusieurs commutations sont réalisées en
méme temps. Dans les faits, chaque modification de I'attribution d’un objet pour un agent remet
en cause les valeurs d’enchéres pour tous les autres objets.

En revanche, I'actualisation de l'allocation étape (4) peut inclure plusieurs commutations
d’objets entre des agents différents. 1l est alors possible de faire autant de modifications d’attri-
bution qu’il y a de paires d’agents dans le groupe d’agents. Ainsi, en théorie, augmenter le nombre
d’agents n’a qu’un faible impact sur le nombre d’itérations dans SSAC. Il est aussi attendu qu’une
augmentation du nombre d’agents avec un nombre de tiches fixe accélére la coordination par
SSAC avec des enchéres altruistes visant une équi-répartition de la charge de travail. Ses hypo-
theéses sont formulées avec une réserve sur la possibilité de communiquer instantanément les n|G|
messages entre les n agents.

Qualité de I’allocation finale

La convergence permet de garantir I’arrét du protocole sur une solution optimale localement.
En effet, 'amélioration de ’allocation d’une itération sur ’autre empéche le protocole SSAC
de visiter deux fois une méme solution et, d’autre part, il y a un nombre fini d’allocations
possibles. De plus, I'allocation finale est optimale par rapport a I’ensemble des allocations visitées
et en considérant une seule commutation pour I'attribution d’un des objets. En effet, les régles
d’actualisation favorisent la commutation optimale et tant qu’il existe une meilleure allocation a
une commutation prés, les étapes d’évaluation (3) et d’actualisation (4) sont relancées.

Cependant, la commutation d’un unique objet par agent couplée & des enchéres favorisant un
équilibre dans la distribution des charges est un frein & la convergence vers une solution efficace.
En effet, avec un cott d’opportunité fort, le protocole SSAC s’arréte sur la premiére allocation
équilibrée proposée. Les encheéres altruistes calculées par les agents ne leur permettent pas de
libérer un objet pour en prendre un autre a l'itération suivante. Une premiére solution peut

138



5.3. Evaluation du protocole SSAC

consister & permettre des actualisations incluant 2 modifications par agent. Une telle solution
repose alors sur I’évaluation combinatoire d’enchéres d’ordre 2. Chaque agent va enchérir relati-
vement & son intérét d’ajouter ou de retirer 1 ou 2 objets a son attribution (|G| objets et 2lG|
couples d’objets). Une telle solution implique le calcul et la communication de (|G| + 2/€!) en-
chéres a chaque itération. De plus, le processus d’actualisation de 1’allocation courante est aussi
alourdi avec une donnée initiale de n(|G| + 2/¢!) valeurs d’enchéres.

Une seconde solution consiste & faire varier I'importance de l'intérét collectif par rapport &
Iintérét individuel d’une itération sur l'autre. L’idée repose sur une introduction progressive de
la contrainte de partage équilibré des charges. Avec un cott d’opportunité oc initialisé & 0, les
agents vont privilégier leurs intéréts individuels. En augmentant progressivement la valeur de oc
jusqu’a sa valeur idéale oc*, les actualisations successives permettront de passer progressivement,
d’une maximisation de la somme des intéréts individuels vers une maximisation de la somme des
intéréts altruistes. Cependant, la convergence vers la solution finale optimale localement sera
garantie qu’a partir du moment ou la valeur de oc est & son niveau idéal oc*.

SSAC asynchrone

La synchronisation des étapes du protocole SSAC peut constituer une seconde limitation sur
la vitesse du calcul de I'allocation. L’actualisation de ’allocation est conditionnée par I’évaluation
des enchéres par tous les agents. Cette condition impose aux agents d’attendre, & chaque itération,
I'agent ayant le temps de calcul plus important.

Des différences entre les agents peuvent exister sur le plan des ressources de calcul ou de la
charge de calcul résultante des modifications dans les attributions. Par exemple, dans le cadre
d’'un GO-MDP actualisé a chaque étape évaluation (3), 'ajout de nouveaux objectifs demande
une actualisation de la politique pour les nouvelles attributions atteignables. Les charges de cal-
culs pour 'actualisation des politiques dépendent alors de la taille des attributions individuelles.

Aussi, notre approche consiste & étendre le protocole de successions de ventes aux enchéres si-
multanées (SSAC) sans manager en désynchronisant les étapes (3) et (4). Supprimer la contrainte
de synchronisation implique de possibles malentendus sur ’allocation des objectifs entre les
agents. Le protocole SSAC asynchrone est basé sur un mécanisme de verrouillage des objets de
fagon & limiter les incohérences entre les agents.

A chaque instant et pour chaque objet g € G, 'agent Ag avec I’enchére maximale verrouille
I’objet en cachant sa valeur réelle et en communiquant une enchére maximale inatteignable.
Chacun des agents communique donc une enchére maximale pour I'ensemble des objets de son
attribution et son intérét réel pour les autres objets. Pour ’agent Ag, si un second agent propose
une enchére pour g supérieure & sa valeur réelle, 'agent Ag libére son objet et communique &
nouveau son intérét réel. Le second agent pourra alors, & son tour, verrouiller I'objet g.

Ce mécanisme garantit qu’un objet ne peut étre attribué qu’a un et un seul propriétaire (une
hiérarchie entre les agents permet de désambiguiser les situations avec des enchéres maximales
identiques). La fin du processus d’allocation des objets est détectée lorsqu’ils sont tous attribués
et que les agents sont stables (les enchéres communiquées sont cohérentes avec leurs attributions).

5.3 Evaluation du protocole SSAC

Le protocole de coordination par succession de ventes aux enchéres simultanées (SSAC) per-
met & un groupe d’agents coopératifs d’atteindre un consensus sur une allocation des taches. A
chaque itération, chaque agent évalue unitairement toutes les taches par rapport & son attribution
courante. L’évaluation distribuée des taches peut étre réalisée & I'aide de processus décisionnels
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FiGURE 5.4 — Problématique : illustration avec 3 robots partageant une méme Road-Map et 4
positions objectifs G = {a, b, ¢, d}.

de Markov orientés par des objectifs (GO-MDPs). Ainsi, I'allocation définissant I’attribution de
chaque agent, peut étre actualisée itérativement de fagon & optimiser les politiques liées aux
taches a réaliser individuellement.

L’objectif de ce protocole est de converger rapidement et avec efficacité vers 'allocation
finale. Une coordination par ventes aux enchéres s’oppose & une solution par co-itération sur les
politiques individuelles basée sur une communication totale de toutes les actions réalisées par tous
les agents. Le protocole SSAC g’insgpire de cette approche en cherchant a alléger les ressources
nécessaires au calcul d’une solution par rapport & une coordination par une séquence ventes
unitiares (ventes séquentielles). L’efficacité d’une solution peut alors étre mesurée en comparant
les valeurs des allocations, c’est-a-dire la somme des gains altruistes espérés individuels. Pour
rappel, ces gains sont donnés par ’équation de Bellman appliquée aux politiques des GO-MDPs
individuels et aux cotts sociaux associés (Section 5.2.1).

5.3.1 Probléme considéré

Les expérimentations réalisées pour valider I'approche se rapportent, dans le cadre de cette
thése, a la problématique d’une flotte de robots missionnée pour visiter un ensemble de positions
objectifs (Figure 5.4). Ces positions sont définies dans une carte topologique de fagon & s’inté-
grer naturellement dans 'architecture PRDC (Perception, Représentation, Décision et Controle)
appliquée a chacun des robots.

I’exécution de la mission multi-robots est divisée en 2 types de phases : des phases de
coordination et des phases de réalisation des objectifs individuels. Le protocole SSAC est utilisé
dans les phases de coordination, entre tous les robots qui sont en capacité de communiquer. Une
phase de coordination particuliére sert a initialiser la mission en partageant tous les objectifs
entre tous les robots.

D’autres phases de coordination peuvent étre requises durant 1’exécution si la connaissance
d’un des robots est modifiée de facon a remettre en question son attribution (e.g. un chemin
bloqué) et qu’il est en capacité de communiquer avec d’autres robots. Une remise en question
de l'attribution peut étre détectée, par exemple, si I'intérét d'un des objectifs (via ’équation de
Bellman) est modifié au-dela d’un certain seuil, par rapport & la derniére phase de coordination.
Dans cette situation, les objectifs non encore atteints des agents communiquants peuvent étre
ré-alloués.
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On s’intéresse ici, principalement & la résolution de phases de coordination sans expérimenter
la réalisation de la mission de fagon globale. Dans cette problématique, I’ensemble des objets
a attribuer correspond aux positions objectifs & visiter. Le protocole doit alors, permettre aux
robots de se distribuer plusieurs objectifs en cours de mission.

Représentation

La partie "représentation" de I’architecture PRDC (Section 3.2.3.0) des robots est principa-
lement défini par une Road-Map (W, P) (Figure 5.4), soit un graphe ou les nceuds représentent
des positions clefs reconnaissables (Way-points) et les arcs représentent les chemins (Paths) per-
mettant de se déplacer d’une position a une autre. Chaque arc p € P est défini par une position
initiale w, et inteégre des informations complémentaires pour évaluer les probabilités de déviation
dy(w) et le cott ¢, de déplacement.

pP= {(wp,dp,cp), w, €W, ¢ eR™, d,: W —[0,1] } avec Z dp(w) =1
weW

La Road-Map modélise les possibilités de déplacements d’un robot dans son environnement
de fagon équivalente au tuple )états, actions, transitions, récompenses( utilisé dans un MDP. Les
états correspondent & la détection d’une position clef w,, et les actions sont définies par rapport
a l'ensemble des chemins existants. La fonction de transition est donnée par la déviation d,
qui retourne la probabilité d’atteindre une position en suivant le chemin p depuis w,. Enfin, la
fonction de récompenses est donnée par le coiit associé & chaque chemin.

Politique individuelle

Un MDP individuel orienté par des objectifs (GO-MDP) (S, A, t,r) est défini par et pour
chaque robot Ag a partir de sa Road-Map courante et des objectifs qui lui sont attribués G 44. Les
états sont construits relativement aux positions W et a une mémorisation des objectifs individuels
atteints. Les actions correspondent aux chemins dans la carte. La dynamique du GO-MDP est
donnée par les fonctions de déviation de chaque chemin d,, et en augmentant, de fagon cohérente,
I’ensemble des objectifs atteints. Enfin, la fonction de récompenses est calculée sur la base des
colits de déplacements plus un gain important pergu chaque fois qu'un nouvel objectif est atteint.

Les GO-MDPs individuels permettent & chaque robot de calculer sa politique de déplacements
optimale (vis & vis de la carte topologique) lui permettant d’atteindre ces objectifs attribués.
La taille [S| du GO-MDP et la difficulté de le résoudre explosent avec le nombre d’objectifs
considéré |G| (|S| > 2!91). De ce fait, plutot que de travailler sur un unique GO-MDP construit
sur ’ensemble de tous les objectifs G, plusieurs petit GO-MDPs sont construits par un agent Ag,
avec un GO-MDP pour chaque sous-ensemble d’objectifs testé G 44. En effet, avec des allocations
homogeénes, la taille des attributions reste restreinte. De plus, seules quelques modifications sont
nécessaires pour passer d'un GO-MDP (sur G4g) & un autre avec un ensemble d’objectifs G'4g
équivalent & un objectif prés (|Gag N G'yg| = |GagU G'yg] — 1).

Pour actualiser le GO-MDP individuel, dans le cadre de la suppression d’un objectif, il est
alors possible de considérer le sous-GO-MDP construit sur les états ou 'objectif supprimé est
considéré atteint. Aucune actualisation de la politique n’est alors requise. Dans le cadre de
I’ajout d’'un objectif, I’ensemble des états, des transitions et des récompenses de 'ancien GO-
MDP correspondent aux états, aux transitions et aux récompenses du nouveau GO-MDP ou
I'objectif ajouté est considéré atteint. Ainsi, il est possible de se restreindre a un calcul de la
politique sur la moitié des états du nouveau GO-MDP. D’autre part, le calcul de cette moitié de
politique peut étre initialisé avec ’autre moitié de la politique.
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Flotte hétérogéne

La solution SSAC avec évaluation par GO-MDP permet, méme si ce n’est pas le cas dans nos
expérimentations, de considérer une flotte de robots hétérogénes. En effet, chaque robot peut
posséder une Road-Map différente avec des chemins, des déviations et des cotits particuliers.
Ainsi, il est possible d’imaginer travailler avec une flotte de robots composée de robots terrestres
a roues ou a pattes, de robots amphibies ou encore de dréones. En effet, certains robots pourront
étre mieux adaptés ou avoir un handicape vis & vis de la réalisation de certains objectifs. Notons
que I’hétérogénéité des robots peut aussi venir d’une connaissance ayant évoluée différemment
pendant leurs déplacements passés.

Les seules restrictions concernent la capacité des robots & identifier les mémes objectifs et &
définir une fonction de récompense cohérente. En effet, le protocole SSAC ne permet pas aux
agents de se coordonner si les positions objectifs référencées par chaque agent ne correspondent
pas aux mémes positions dans ’environnement. De plus, les gains percgus par la réalisation d’un
objectif doivent étre les mémes d’un robot & un autre et les valeurs des cotts liées aux déplace-
ments doivent étre cohérentes entre les agents. Elles peuvent, par exemple, étre définies sur une
méme métrique, comme une consommation de ressources temporelles en secondes.

5.3.2 Reésultats par comparaison avec une allocation optimale

Une premiére série d’expériences cherche & valider efficacité de I'utilisation du protocole
SSAC synchronisé par rapport a une allocation optimale. L’efficacité est calculée en comparant
la somme des gains espérés de chaque robot obtenue par I'allocation SSAC, I'allocation optimale,
une allocation aléatoire et la pire allocation.

Les expériences comprennent 3 robots évoluant dans une des 2 cartes considérées (Figure 5.5)
et entre 2 et 13 objectifs. Le calcul de I'allocation optimale par une énumération exhaustive limite
considérablement la taille des problémes pouvant étre traités. En effet, pour 13 objectifs, il existe
313 allocations possibles et potentiellement entre 50 * 213 et 70 * 213 (en fonction de |W]) états
dans le GO-MDP de chaque robot.

FIGURE 5.5 — Les 2 Road-Maps utilisées pour les expériences : (a)(b) avec quelques obstacles
et (c) Penvironnement de type labyrinthe. (a) et (c¢) présentent des allocations construites avec
SSAC et (b) une allocation optimale.

Les robots possédent les mémes caractéristiques de déplacements. Le cofit associé & chaque
chemin est défini par la somme des distances entre la position initiale et les positions atteignables
proportionnellement aux probabilités de les atteindre. Le cotit maximal théorique, correspondant
a laction de traverser I’environnement par sa diagonale, est de 51.2. La récompense d’atteindre
un objectif est définie & 1000 de facon & garantir son attrait, quelle que soit la position du robot

142



5.3. Evaluation du protocole SSAC

dans environnement. Enfin, le cott d’opportunité normalisé est défini par 0 ou 0.1 (soit un cott
d’opportunité de 5.12) en fonction des expériences.

L’expérience se limite & un cotit normalisé & 0.1 pour encourager une allocation balancée des
taches sans forcer un équilibre parfait. En effet, si I’ensemble des taches & accomplir est aligné
sur une méme route il peut étre plus intéressant qu’un seul agent les réalise toutes. Ceci dit, les
expériences réalisées ici, cherchent & évaluer une allocation construite pour un critére donnée et
non pas le critére lui-méme. L’utilisation de 2 cotlits d’opportunités différents permet d’avoir des
résultats sur 2 critéres.

Résultats Qualitatifs

Chaque expérience est classée en fonction de la carte utilisée, du nombre d’objectifs et de la
valeur du cotit d’opportunité. Une série d’expériences est lancée avec 200 générations aléatoires
sur la position des objectifs pour chaque classe d’expérience (48 classes). Chaque expérience
consiste & relever la somme des gains altruistes espérés pour 'allocation SSAC, une allocation
aléatoire, 1’allocation optimale et la pire allocation. Un score est ensuite calculé comme le pour-
centage entre la pire et la meilleure allocation.

Par exemple, une des expériences dans la classe (labyrinthe, |G| = 4 et oc = 0), qui a per-
mis d’établir les moyennes (Tableau 5.1), a retourné les valeurs : 3891.11 (meilleure allocation) ;
3836.41 (pire allocation) ; 3890.84 (allocation SSAC) et 3845.74 (allocation aléatoire). L’alloca-
tion SSAC n’a pas été optimale, elle a produit un score de 99.5% (et 17,0% pour l'allocation
aléatoire). Le tableau 5.1 présente les moyennes des scores obtenus pour chaque classe d’expé-
riences ainsi que le pourcentage d’expériences ou SSAC a convergé sur une allocation optimale.

Les scores obtenus permettent de valider que I'allocation construite par SSAC est trés proche
d’un allocation optimale dans des problémes de tailles restreintes. De plus, nous avons observé
seulement 2 expériences sur les 9600 avec un score inférieur a 70%. D'un autre coté, la pro-
babilité de trouver une allocation optimale diminue lorsque la probabilité de converger vers des
optimums locaux augmente (cf. différences entre Figure 5.5(a) et (b)). C’est notamment vrai dans
I’environnement de type labyrinthe ot I’amélioration de certaines allocations nécessite plusieurs
commutations simultanées des objectifs entre les robots.

Dans, plusieurs expériences avec un coiit d’opportunité normalisé de 0.1, le protocole SSAC
synchronisé montre des difficultés & échanger un objectif pour pouvoir en prendre un autre de
valeur supérieure, & l'itération suivante, lorsque le robot a une charge dans la moyenne. Dans
cette situation, la valeur sociale liée & sa charge est optimale, et les évaluations effectuées par le
robot ne lui permettent pas de détecter qu'un autre des objectifs serait plus adéquat avec son
attribution courante dans de commutations futures possibles. Cela se traduit par une baisse des
scores enregistrés dans les classes d’expériences ot noc = 0.1.

5.3.3 Problémes de tailles supérieures et situations réelles

L’objectif de 'approche consiste a traiter, avec des robots réels, des problémes caractérisés
par une taille ne permettant pas forcément une résolution optimale en-ligne. Une seconde série
d’expériences a été réalisée pour valider la capacité du protocole SSAC asynchrone & coordonner
une flotte allant jusqu’a 10 robots (n = 10) et un nombre de taches proportionnel & la taille de
la flotte.

Ensuite, le protocole SSAC asynchrone a été testé pour coordonner 3 robots réels communi-
quant par Wifi. Ces expériences permettent de valider I'utilisation de SSAC dans ’architecture
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TABLE 5.1 — Scores obtenus par SSAC comparativement & une solution optimale. Les scores
moyens et minimaux (min) expriment la distance (en %) entre la pire allocation possible (0.0) et
la meilleure possible (100.0). Enfin, il est relevé le pourcentage d’expérience o SSAC a produit
une allocation de score optimal (pourcentage d’optimal).

|G| quelques obstacles, noc =0 quelques obstacles, noc = 0.1
Aléatoire SSAC Aléatoire SSAC
Score Score pourcentage Score Score pourcentage
Moyen Moyen | Min optimals Moyenne | Moyenne | Min d’optimal
2-3 42.1 99.5 85.8 89.5 49.7 99.6 80.0 92.5
4-5 40.6 99.0 77.5 80.3 474 99.0 474 69.3
6-7 37.5 98.9 83.3 71.8 54.6 99.2 82.6 47,8
8-9 36.8 98.4 | 86.1 63.8 64.7 99.2 86.5 45.0
10-11 34.1 98.1 72.7 57.0 71.3 99.3 87.6 44.5
12-13 32.0 98.4 | 83.9 55.7 76.0 99.2 91.6 37.0
|G| labyrinthe, noc = 0 labyrinthe, noc = 0.1
Aléatoire SSAC Aléatoire SSAC
Score Score pourcentage Score Score pourcentage
Moyen Moyen | Min optimals Moyenne | Moyenne | Min d’optimal
2-3 40.8 99.7 | 89.0 97.8 48.3 99.5 78.7 86.8
4-5 44.6 99.7 77.8 85.5 50.9 99.7 88.8 63.0
6-7 39.1 99.5 81.4 73.6 54.8 99.2 75.8 42.0
8-9 37.9 99.3 85.5 67.2 54.1 99.0 75.0 34.0
10-11 36.0 99.0 85.1 53.8 58.8 98.8 82.8 32.3
12-13 36.2 98.8 83.2 44.5 64.9 98.8 86.8 23.0
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PRDC et de vérifier que les résultats expérimentaux sur des robots réels correspondent aux
valeurs moyennes relevées lors des simulations.

Augmentation du nombre d’agents et d’objectifs

Dans le cadre de la seconde série d’expériences (jusqu’a 10 robots, n = 10), le cotit d’oppor-
tunité normalisé est fixé & 0.1 (soit oc = 5.12 avec un colit maximal théorique de 51.2) pour
équilibrer ’allocation des taches. Cela implique aussi que les tailles des GO-MDPs individuels
seront limitées. Ainsi, les expériences de cette série comprennent jusqu’a n = 10 robots et une
moyenne de 4 objectifs par robot (|G| = 4xn). L’allocation optimale serait alors a chercher parmi
100 possibilités et potentiellement 240 états sur les GO-MDPs.

La figure 5.5(c) présente des résultats expérimentaux pour 6 robots et 24 objectifs dans
I’environnement labyrinthique. Les chemins dessinés des robots représentent leurs déplacements
probables basés sur les probabilités les plus fortes des fonctions de déviations.

En utilisant le protocole SSAC asynchrone, nous avons relevé, pour chaque robot Ag, le
nombre de modifications qu’il a réalisées sur son attribution des taches. Une modification sur
I'attribution intervient si le robot propose une enchére maximale sur un objectif libre ou s’il
déverrouille un de ses objectifs. Chaque modification entraine une actualisation du GO-MDP
personnel, des intéréts altruistes des objectifs et donc, des valeurs communiquées. Dans les faits,
A certains moments de la phase de coordination, chaque robot peut itérer dans le vide pour
simplement attendre que les autres robots se stabilisent ou libérent des objectifs.

La série d’expériences se compose de 200 expériences par taille de flotte considérée (n €
[2, 10]). Chaque expérience se différencie par une génération aléatoire des positions des objec-
tifs dans un des deux environnements tests. 2 moyennes sont calculées sur ’ensemble des 200
expériences : une moyenne du nombre de modifications pour tous les robots et une moyenne en
considérant uniquement le robot ayant le plus grand nombre de modifications (Fig. 5.6). En effet,
c’est le robot qui totalisera le plus de modifications qui déterminera la vitesse de convergence.

nombre de

modifications / somme moyenne

35

30

25

20 moyenne des
maximums

15+

10 moyenne générale

2 3 4 5 6 7 8 9 10

v Quelques obstacles ¢ Labyrinthe

FIGURE 5.6 — Nombres moyens de modifications individuelles effectuées par les robots, donnés
en augmentant la taille du probléme considéré (n robots et 4 x n objectifs).

Il est possible de conclure que seulement quelques actualisations, par rapport au nombre total
d’objectifs, sont nécessaires pour converger vers une allocation optimale d’ordre 1, c’est-a-dire
optimale & une commutation prés. Le nombre moyen de modifications par robot augmente de
fagon linéaire en pente douce, avec le nombre total d’objectifs et en considérant un nombre idéal
fixe d’objectifs par agent (ici 4).
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Cela signifie que, statistiquement, le processus de chaque robot utilise un nombre de com-
mutations quasiment proportionnel au nombre attendu d’objectifs par robot (|G|/n dans le cas
d’allocations équilibrées). Le nombre moyen de commutations est multiplié par 2 alors que les
nombres d’objectifs et d’agents sont multipliés par 5. Seulement quelques remises en cause d’at-
tributions d’objectif sont nécessaires pour converger vers l’allocation finale.

Expériences sur des robots réels

Le protocole SSAC asynchrone a été testé pour coordonner 3 robots mobiles réels (Figure 5.7,
Vidéos?) dans un environnement sans obstacle (Vidéo 1) et un environnement de type urbain
(Vidéo 2). La carte initiale est similaire en termes de taille et de coiit de déplacement aux cartes
utilisées en expérimentation virtuelle (~ 51 metres sur la diagonale et une densité de points clefs
équivalante). La communication entre les robots et I'ordinateur de 'opérateur est réalisée par
Wifi. A partir d’une carte initiale, 'opérateur initialise la position et 'orientation des robots
et 12 points objectifs. Ces informations sont envoyées indifféremment aux robots qui doivent se
coordonner puis visiter les points objectifs. Le protocole SSAC est donc lancé en premiére phase
avant tout déplacement. Le coiit d’opportunité normalisé est également fixé & 0.1 pour favoriser
un équilibre sans le forcer.

FIGURE 5.7 — (a) un des 3 robots Pioneer, (b) une vue prise du robot et (c) une vue aérienne
de la zone expérimentale (Google).

Cette expérimentation permet essentiellement de valider I'intégration du SSAC dans I’archi-
tecture 2 axes. Le protocole SSAC asynchrone a permis aux robots de coordonner leurs politiques
en s’allouant mutuellement les objectifs & visiter. Les politiques individuelles construites via les
GO-MDPs supervisent ensuite les déplacements des robots entre les positions clefs successives
a atteindre en environnement de type “intérieur, sans obstacle” (Figure 5.8) ou “extérieur, en-
combré” (Figure 5.9). Ces déplacements sont rendus possibles par la cohérence entre la carte
topologique et les capacités sensori-moteur des robots (cf. Chapitre 3). Les attributions sont
alors cohérentes et permettent une réalisation efficace de la mission multi-robots.

Les nombres relevés de modifications (~ 7) sur les attributions lors de la phase de coordination
correspondent aux nombres relevés en expérimentations virtuelles (Figure 5.6) et l'allocation
finale est trouvée aprés une moyenne de 16 secondes (avec une programmation non totalement
optimisée). Les robots sont équipés d'un ordinateur portable standard (3 CPU a 2.50GHz et 3.5

9. R-Discover : www.greyc.fr/node/1629
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FIGURE 5.8 — Expérience de coordination et FIGURE 5.9 — Expérience de coordination et
navigation dans un environnement sans obs- navigation dans un environnement urbain.
tacle.

Go Ram). La communication Wifi est aussi mise & contribution pour monitorer sur ordinateur
de Popérateur, la connaissance des robots (leurs positions supposées, I'allocation des objectifs
et leurs réalisations). L’ordinateur de 'opérateur permet de visualiser les échanges d’objectifs
effectués lors de la phase de coordination.

5.3.4 Comparaison avec une résolution séquentielle

Les premiéres expériences réalisées avec SSAC asynchrone permettent de valider 1utilisation
de ce protocole dans le cadre de coordinations multi-robots ponctuelles. Le protocole permet
de converger rapidement vers une solution optimale localement de bonne qualité. L’objectif de
cette seconde phase de validation consiste & comparer une coordination par SSAC avec une
coordination par ventes aux encheéres séquentielles.

Pour ces expériences, un protocole de ventes séquentielles est mis en place sur la base des
5 étapes de SSAC : ouverture, inventaire, évaluation, actualisation et fermeture. La différence
consiste & n’évaluer qu’un seul objectif & chaque itération. L’actualisation de I’allocation ne
s’effectue alors que relativement a cet objectif. A chaque itération, le manager met en vente un
objectif et I’attribue & un robot. L’attribution n’est définitive qu’a la fin du protocole. En effet,
les objets sont remis en vente tant que le manager n’a pas effectué une boucle complete sur
I’ensemble des objectifs sans qu’il n’y ait eu de commutation.

Ces expérimentations ont été réalisées dans un environnement virtuel de type labyrinthe
(Figure 5.5(c)) en considérant une flotte de 6 robots. Le coiit d’opportunité normalisé est de
nouveau fixé a 0.1 pour encourager, sans forcer, une allocation aux charges équitables. Le nombre
d’objectifs est augmenté progressivement de 2 & 24 objectifs soit un idéal de 4 objectifs par robot.
L’objet de ces expériences consiste alors & comparer 'efficacité et la vitesse de convergence des
deux approches.

Résultats bruts

Les expériences réalisées se découpent en 4 séries en fonction de 'approche : séquentielle ou
par succession de ventes simultanées (SSAC) et de I'utilisation ou non d’une allocation initiale
aléatoire. 200 expérimentations par série et par nombre d’objectifs considérés |G| sont générées en
positionnant aléatoirement les objectifs dans le labyrinthe. Chaque série est lancée sur un méme
jeu d’expériences. Pour comparer les deux approches, nous avons relevé le nombre de ventes et
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TABLE 5.2 — Moyenne des résultats obtenus par ventes simultanées (SSAC) et par ventes séquen-
tielles sans allocation initiale

Coordination par ventes séquentielles : | Coordination par SSAC :
nombre de valeur de charge nombre de valeur de charge
|G| | ventes | commut. | l’allocation | min. | max. | ventes | commut. | lallocation | min. | max.
2 4.0 2.0 1934.3 0.0 -41.4 2.4 2.4 1934.3 0.0 -41.4
4 8.4 4.3 3880.5 0.0 -54.4 3.3 5.7 3880.6 0.0 -54.3
6 13.3 6.5 5845.3 -0.0 -63.3 3.9 8.8 5845.2 -0.0 -63.1
8 19.0 9.0 7812.6 -1.2 -67.6 5.2 12.0 7812.5 -1.2 -67.1
10 25.2 11.6 9782.3 -3.7 -70.6 6.7 16.4 9783.1 -4.3 -70.0
12 33.1 14.4 11776.7 -8.6 -71.9 8.0 20.8 11775.9 -10.0 | -71.1
14 41.4 17.3 13751.4 -13.6 -76.1 9.8 26.1 13750.5 -16.2 | -75.2
16 49.1 19.7 15730.1 -16.0 -77.5 11.0 30.2 15727.7 -18.4 | -78.2
18 57.3 22.7 17725.6 -20.1 -78.8 12.4 34.8 17721.3 -23.6 | -77.5
20 62.3 24.8 19710.5 -23.3 -79.7 13.6 38.5 19706.1 -26.4 | -80.5
22 72.7 27.3 21698.3 -24.3 -80.0 15.2 44.0 21691.4 -28.0 | -80.0
24 80.7 29.9 23693.6 -27.0 -83.3 16.7 48.4 23687.0 -30.9 | -82.8

de commutations sur les attributions effectuées, la valeur des allocations construites (somme des
intéréts altruistes Section 5.1.3) ainsi que les couts des déplacements entre le robot de charge
minimale et le robot de charge maximale.

Le tableau 5.2 regroupe les moyennes relevées pour ’exécution des 2 protocoles dans un cadre
sans allocation initiale. Dans ce cadre, les protocoles considérent initialement qu’aucun objectif
n’appartient & un agent. Ainsi, dans les premiéres itérations, les objectifs seront simplement, at-
tribués au robot proposant un intérét altruiste maximal. Avec |G| objectifs, il faudra au minimun
2|G| ventes au processus séquentiel pour attribuer tous les objectifs et valider l'attribution (si
celle-ci est stable). Il faudra aussi plusieurs itérations au protocole SSAC pour créer une premiére
allocation totale. En effet, le protocole ne permet d’ajouter qu’un et un seul objectif par agent
et par itération et uniquement & ’agent proposant un intérét altruiste maximal. La construction
de la premiére allocation est donc freinée si un méme agent propose les valeurs maximales pour
plusieurs objets.

Sans surprise, un rapide parcours des tableaux permet de valider, que le processus séquentiel
nécessite plus de ventes que le processus SSAC. Par contre, le processus séquentiel a recours a
moins de commutations. De plus, les valeurs des allocations et des charges minimales et maximales
sont similaires. La comparaison entre les valeurs des charges minimales et des charges maximales
permet de noter des déséquilibres entre les charges des robots. Ces déséquilibres sont dans un
ordre de grandeur similaire au colt de traverser ’environnement par sa diagonale (51.2). Ces
déséquilibres sont justifiés par la configuration des objectifs dans le labyrinthe. En effet, I’équité
(paramétrée a 0.1) ne justifie pas que tous les robots traversent tout l’environnement jusqu’aux
extrémités les plus lointaines. Un seul robot ira a I'objectif le plus lointain générant de fait un
déséquilibre.

En premiére analyse

Une premiére analyse des résultats plaide plutédt en faveur d’un processus d’allocation séquen-
tiel. En effet, on remarque que cette approche permet de converger vers une solution meilleure
et en effectuant moins de commutations entre les attributions, soit moins d’actualisations in-
dividuelles pour les robots. Cependant, les gains sur les valeurs des allocations produites sont
minimes.
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En se basant sur les expériences effectuées comparativement a une allocation optimale et & la
pire allocation (3 robots et jusqu’a 13 objectifs dans I'environnement labyrinthique), il est pos-
sible de considérer 51.2 (cott de déplacement maximal théorique) comme borne minimale pour la
différence entre la pire et la meilleure allocation possible. C’est-a-dire que ’on considére que les
détours engendrés par la pire allocation consistent & traverser entiérement ’environnement pour
chacune des taches. Il est possible d’observer que, dans les faits, cette borne est largement sur-
évaluée du fait de la densité des objectifs dans ’environnement. Malgré cette différence maximale
grossiére de 51.2 par tache (en défaveur de SSAC), les gains moyens pour le protocole séquentiel
ne sont que de 7.3% (pour 12 & 24 objectifs et sans allocation initiale).

Le nombre de ventes mises en place est naturellement inférieur avec un protocole de ventes
simultanées. Cependant, la plupart des ventes orchestrées par un protocole séquentiel sont "gra-
tuites". Elles n’engendrent pas de commutation sur les attributions et donc aucune actualisation
de politique. Seule I'enchére pour 'objet en cours doit étre évaluée et envoyée. En se plagant
sur un critére cherchant & minimiser les communications, le protocole par ventes séquentielles
est préférable (Figure 5.10). En effet, chaque vente engendre un volume de n messages (agent,
objet, valeur) avec n robots en mode séquentiel et n|G| messages dans le cadre d’'un SSAC. Pour
24 objectifs & allouer et sans allocation initiale, cela représente en moyenne, un volume 484, 2
(80.7 % 6) messages contre 2404, 8 messages (16.7 x 6 x 24) soit, approximativement, 5 fois plus.
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FiGURE 5.10 — Protocole séquentiel versus simultané : charge sur les communications.

Intérét du SSAC

Cependant, nous placons nos travaux dans un cadre de communications quasi-gratuites com-
parativement aux ressources de calcul nécessaires pour ’actualisation des politiques individuelles.
L’objet de I’étude consiste & montrer la capacité du protocole SSAC synchronisé & mieux paral-
léliser les ressources de calcul et, par conséquent, la vitesse de convergence. Les étapes d’actua-
lisation des valeurs d’intérét altruiste sont réalisées de facon distribuée. Les temps nécessaires a
ces étapes sont alors similaires qu’il y ait 1 ou n agents pour actualiser ses valeurs.

I’évaluation de la vitesse de convergence des 2 approches nécessite une analyse plus fine des
données relevées. En effet, en considérant comme critique les étapes d’actualisation de politiques
et d’évaluation des nouvelles valeurs d’intérét altruiste, la vitesse de convergence dépend du
nombre de commutations successives. Dans un protocole séquentiel, toutes les commutations
sont par nature, successives et concernent un ou deux robots. Les autres robots attendent alors
passivement la fin des calcules réalisés par leurs camarades. Dans le cadre de SSAC plusieurs

149



Chapitre 5. Coordination multi-agents par enchéres

commutations peuvent étre réalisées en méme temps, et davantage de robots pourront actualiser
leurs politiques en parallele. C’est alors le nombre total de ventes qui informe du nombre de
commutations successives réalisées par le manager.

Ainsi, si I’on compare le nombre de commutations réalisées par le protocole séquentiel avec le
nombre de ventes réalisées par SSAC (Figure 5.11), il est possible d’observer un gain intéressant
sur la vitesse de convergence vers l'allocation finale optimale localement. On observe ainsi un
gain de 42.9% en faveur des ventes simultanées.

commutations
successives
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1

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

IGI
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FIGURE 5.11 — Protocole séquentiel versus simultané : vitesse de convergence.

En conclusion de cette série d’expérimentations, il est possible d’affirmer que SSAC permet
une meilleure parallélisation des ressources de calcul. SSAC, en s’appuyant sur plusieurs commu-
tations d’objectifs simultanées, converge plus rapidement (en terme d’itération) vers une solution
optimale localement. Or, diminuer les allocations successivement testées permet aux robots d’ef-
fectuer moins de calculs de politiques, ce qui est fortement intéressant lorsque ces calculs sont
difficiles & réaliser.

Avec une allocation initiale aléatoire

Le tableau 5.3 présente les moyennes des relevés effectués pour les séries initialisées avec une
allocation aléatoire et ici aussi, des robots partant d’'une méme zone. De nouveau, ’allocation
aléatoire est la méme pour les expériences avec le protocole séquentiel et avec SSAC. L’allocation
aléatoire est définie de fagon a équilibrer le nombre d’objectifs par robot. Chaque commutation
correspond alors au retrait d’un objectif de I'attribution d’un agent au profit d’'un autre.

On remarque alors que linitialisation d’une allocation aléatoire permet, dans la mesure ou
les robots partent d’une méme zone de ’environnement, de réduire le nombre de commutations
et de ventes utiles & la convergence des 2 protocoles sur la solution finale. En revanche, les
expériences confortent les premiéres conclusions tirées a partir des expériences sans allocation
initiale. Cependant, les différences entre les deux approches sont plus faibles.

Les moyennes sur les valeurs des allocations construites sont proches avec un écart trés faible,
de nouveau en faveur du protocole par ventes séquentielles. Avec aussi, un écart réduit, le nombre
de commutations successives montre que SSAC continue & converger plus rapidement. Ceci dit, le
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TABLE 5.3 — Moyenne des résultats obtenus par ventes simultanées (SSAC) et par ventes séquen-
tielles avec une allocation initiale aléatoire

Coordination par ventes séquentielles : | Coordination par SSAC :
nombre de valeur de charge nombre de valeur de charge
|G| | ventes | commut. | l’allocation | min. | max. | ventes | commut. | lallocation | min. | max.
2 2.4 0.4 1934.3 0.0 -41.4 1.4 04 1934.3 0.0 -41.4
4 6.5 1.8 3880.6 0.0 -54.2 2.3 1.7 3880.6 0.0 -54.3
6 11.1 2.9 5845.3 -0.0 -62.8 2.9 2.8 5845.2 -0.0 -63.1
8 16.8 4.8 7812.6 -1.2 -67.1 3.9 4.7 7812.5 -1.2 -66.9
10 24.2 7.2 9782.8 -4.2 -70.4 5.3 7.5 9783.2 -4.4 -69.7
12 31.3 8.1 11776.0 -9.8 -71.8 6.2 9.5 11775.8 -10.6 | -71.2
14 39.7 10.5 13749.6 -15.1 -76.7 7.7 12.5 13749.8 -15.7 | -76.1
16 49.7 13.1 15729.0 -18.5 -77.6 8.8 15.3 15728.5 -18.3 | -77.9
18 58.7 14.3 17722.8 -21.6 -79.7 9.5 16.7 17723.4 -22.9 | -78.0
20 67.5 16.0 19708.5 -24.9 -81.6 10.8 19.6 19708.1 -25.7 | -81.0
22 76.8 18.2 21690.1 -26.2 -81.5 12.0 22.7 21689.6 -27.0 | -81.1
24 85.5 19.6 23680.0 -30.1 -84.7 13.4 25.4 23686.1 -30.3 | -83.1

gain sur le nombre moyen d’allocations successivement testées reste plus que honorable & 31.6%
pour 6 robots et 24 objectifs.

5.4 Conclusion

Coordonner les actions de plusieurs agents est un probleme difficile. Sur cette problématique,
les protocoles par ventes aux enchéres montrent de bons résultats pour allouer des taches/ressources
entre les agents. Les enchéres découlent de planifications individuelles de fagon a attribuer chaque
tache ou ressource a I’agent proposant U'intérét le plus fort. Cependant, les taches et les ressources
sont interdépendantes. Ainsi, les valeurs d’enchéres proposées par un agent varient en fonction
de son attribution, de quelles taches ou ressources il possede déja.

Le protocole SSAC présenté dans ce chapitre permet & un groupe d’agents de converger
vers une allocation des taches (ou ressources) en respectant les synergies existantes entre les
valeurs de ces taches (ou ressources). Ce protocole repose sur une succession de ventes aux
enchéres simultanées. Ainsi, a chaque itération, I’ensemble des taches/ressources peut étre remis
en question sur la base de I’allocation résultant des itérations précédentes. En respectant des
régles strictes sur I’actualisation de 'itération, il est possible de garantir que SSAC converge vers
une allocation finale optimale localement en un nombre fini d’itérations.

Dans notre étude, nous nous sommes focalisés sur 'allocation de taches. L'intérét de chaque
tache, a chaque itération, est alors évalué via l'utilisation de processus décisionnels de Markov
orientés par des objectifs (GO-MDPs). De fagon a équilibrer la charge de travail entre les agents,
Iintérét individuel donné par ’évaluation de Bellman est minoré d’un cott social. Ce cotit social
est paramétrable et permet de représenter les déséquilibres existants entre les attributions, en
fonction des cotits mis en ceuvre pour les réaliser.

Enfin, la solution proposée est évaluée conformément a un cadre applicatif multi-robots. Les
résultats obtenus témoignent de la bonne qualité des allocations construites comparativement
aux allocations optimales. De plus, SSAC, appuyé d’une évaluation par GO-MDP, supporte une
montée en charge du nombre d’agents et d’objectifs pour atteindre des flottes moyennes de robots
(2 — 10 robots) avec plusieurs objectifs par robot (2 — 40 objectifs). Enfin, une comparaison avec
un protocole séquentiel permet de bien mettre en avant les avantages et inconvénients d’utiliser
plusieurs commutations simultanées a chaque itération. Pour un sur-cotit sur les communications,
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Chapitre 5. Coordination multi-agents par enchéres

SSAC permet effectivement d’accélérer la convergence vers des solutions optimales localement et
quasi-équivalentes a des solutions obtenues par des ventes séquentielles.

Orientations futures

Dans le cadre des travaux que nous avons réalisés, nous nous sommes concentrés sur la
validation d’une approche SSAC et GO-MDP. Les expériences réalisées ont montré des limites
et appellent des améliorations pour accélérer encore la convergence ou la qualité de la solution
construite. D’autres expérimentations mériteraient d’étre développées sur la base d'un panel
plus large d’environnements et de situations initiales et avec des heuristiques différentes pour
I’actualisation de I’allocation dans SSAC. Les heuristiques peuvent étre définies par un parcours
aléatoire des objectifs; de fagon & favoriser ’agent avec une charge minimale; en autorisant
plusieurs commutations par agent, dans les premiéres itérations; etc..

Dans un second temps, il pourrait étre intéressant d’initier une réflexion sur la question :
Quelle dose d’altruisme 7 L’évaluation individuelle d’une distance & une charge de travail théo-
rique idéale permet aux agents d’altérer leurs intéréts individuels au profit du groupe. Cependant,
le profit du groupe n’est pas directement lié & une équité totale entre les agents mais & la mini-
misation de la charge maximale. Ce dernier critére (contrairement a une charge homogéne) est
difficilement distribuable, & chaque instant ’agent de charge maximale doit étre identifié et mis
au centre des discussions. L’idée reposerait alors sur une étude comparative des coordinations en
fonction du degré d’altruisme injecté dans chaque agent (le cott d’opportunité dans 'approche
proposée ici) pour optimiser la convergence et la qualité de la coordination résultante.

A plus long terme, il serait intéressant d’adapter le protocole SSAC & des problémes de co-
ordination plus généraux. Actuellement, notre approche par ventes aux enchéres ne permet que
d’allouer parmi des agents, des taches et des ressources qui sont réalisées ou consommées de
fagon individuelle. Pour traiter des problématiques plus larges, le processus de coordination doit
permettre d’affecter des variables partagées quels que soient leurs domaines de variations. Concreé-
tement pour des robots mobiles, les variables partagées peuvent représenter des dates et lieux de
rendez-vous, des sens de circulation, reégles d’usage ou encore de positionnement de panneaux.
L’idée repose alors sur une augmentation de 'expressivité des messages échangés entre les agents
dans SSAC pour que chacun puisse communiquer son intérét sur telles ou telles affectations de
variables partagées. Les enchéres ne reflétent plus 'intérét d’ajouter ou de supprimer un objet
a une attribution mais traduisent l'intérét d’associer des valeurs aux variables partagées. On
bascule alors sur des systémes de votes pondérés ou chaque modification affecte potentiellement
tous les agents.
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Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése visent & ’élaboration d’une stratégie coopé-
rative pour la mise en ceuvre d’une flotte de robots mobiles dans un milieu ouvert et encombré.
Nous nous sommes intéressés aux missions visant la réalisation de plusieurs taches indépendantes
les unes des autres. Que la définition des taches soit dynamique (e.g. exploration) ou non (e.g.
navigation), il est difficile de modéliser le probléme dans sa globalité pour raisonner et planifier
le comportement des robots dans leurs détails et jusqu’a la réalisation totale de la mission.

L’approche défendue ici repose sur plusieurs niveaux d’abstractions de facon & permettre
individuellement de prendre des décisions locales, tout en considérant un horizon lointain. Ces
décisions sont motivées par des phases ponctuelles de coordination ou les robots sont en mesure
de se répartir la réalisation de leur mission, par un processus distribué. Les contributions présen-
tées dans cette thése s’inscrivent autour de 3 thémes : un controéle divisé sur plusieurs niveaux
une planification hiérarchisée des déplacements multi-objectifs et des processus distribués pour
I’allocation de taches. Ceci a pour objectif de réduire la complexité du probléme tout en s’ap-
puyant sur un outil mathématique efficace, sur des Processus Décisionnels de Markov (MDPs)
distribués.

Nous avons vu, dans un premier chapitre, les difficultés spécifiques aux robots mobiles. Les
vitesses ou les accélérations doivent étre définies & chaque instant pour générer des déplacements
sécurisés et pour garantir d’atteindre successivement des cibles distantes. L’exercice consiste, a
partir d’'une perception, & localiser les éléments de ’environnement par rapport au robot et a
définir les commandes en conséquence. L’approche proposée est positionnée sur une coordination
par planification distribuée de déplacements haut niveau basés sur un controle réactif fonctionnel.

La problématique d’une planification multi-robots multi-taches a été ensuite présentée au
chapitre 2, dans le cadre d’une mission d’exploration. Cette problématique peut étre modélisée
comme un multi-voyageurs de commerce dynamique, évoluant dans un environnement incertain.
L’objectif consiste & planifier les déplacements minimaux des robots de facon & ce que toutes
les positions frontiéres connues & un instant donné, soient explorées. La définition des taches
(les positions frontiéres & explorer) peut alors étre dynamique. Elle évolue au fur est a mesure
que de nouveaux passages ou obstructions sont détectés. De plus, il existe une incertitude sur la
localisation et les déplacements des robots. Ainsi, pour un état donné des connaissances, il est
proposé une modélisation de ’évolution d’un robot mobile & 'aide d’un processus décisionnel de
Markov orienté par des objectifs (GO-MDP). Cependant, la taille des problémes exprimés dans
ce modeéle ne permet de traiter qu’un petit nombre d’objectifs, pendant la mission.
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Le chapitre 3 présente 'architecture proposée pour des robots explorateurs. Cette architecture
est basée sur une connaissance individuelle et topologique. Elle permet de séparer les difficultés
lices a la mise en ceuvre du controle/commande des robots par une décomposition en 4 parties :
Perception, Représentation, Décision et Contréle. Les expérimentations réalisées dans un envi-
ronnement urbain expérimental ont montré qu’il était possible de planifier les déplacements des
robots sur la base d’une carte topologique (Road Map) de faible densité pour définir des prises
de décisions uniquement sur des positions clefs de I’environnement. La navigation entre ces po-
sitions clefs distantes est reléguée au niveau réactif offrant de bonnes garanties tout en utilisant
des processus peu cotiteux en ressources de calculs.

L’utilisation de cartes de faible densité devrait alors permettre une planification des dépla-
cements vis & vis de mission complexe. Nous nous sommes intéressés dans le chapitre 4, aux
situations ot un nombre important d’objectifs (positions) doivent étre atteints. Une modélisa-
tion par une collection de GO-MDPs individuels implique une explosion combinatoire du nombre
d’états potentiels de chacun des robots. Il est proposé ici une approche innovante sur la base
d’un partitionnement rapide de la carte couplé & une planification hiérarchique approchée. La
prise de décision s’effectue alors sur plusieurs niveaux :

— un niveau global, induisant un certain ordonnancement des régions

— un niveau local, pour atteindre les objectifs au sein de la région courante tout en considérant

les régions suivantes.
Ainsi, il a été montré par des expériences empiriques que le partitionnement en régions permet
a un leader d’allouer les taches par paquet. Il a aussi été montré que chaque robot d’une flotte
est alors en mesure de calculer ponctuellement une politique de bonne qualité lui permettant de
réaliser les taches qui lui ont été attribuées.

Enfin, dans le dernier chapitre, nous avons présenté un protocole de coordination par allo-
cation de taches s’appuyant sur une planification distribuée. Le protocole de coordination par
succession de ventes aux enchéres simultanées, développé ici, permet & un groupe de robots de
converger vers une allocation des taches en respectant les synergies existantes entre les valeurs
de ces taches. En effet, les taches sont inter-dépendantes entre elles et les valeurs d’enchéres
proposées évoluent au fur et & mesure que l'allocation est actualisée vers une solution optimale
localement. Il a été montré que le protocole converge sur des solutions intéressantes tout en
améliorant la parallélisation des calculs, par rapport & un protocole purement séquentiel.

Perspectives

Pour chacun des thémes pour lesquels des contributions ont été apportées, il a été relevé
des perspectives qui peuvent étre traitées a plus ou moins long terme (se référer aux sections
“Conclusion” des chapitres 3, 4 et 5). En effet, ce travail de thése a été réalisé sur 3 ans et sur un
champ assez large. Les contributions apportées mériteraient, chacune d’elles, des investigations
plus approfondies pour garantir leur efficacité sur des cadres applicatifs plus génériques. Les
perspectives proposées peuvent étre regroupées en 3 principaux objectifs :

— mieux caractériser les modules de controle/commande et de perception des robots mobiles,

— orchestrer plus de fonctionnalités,

— valider de facon plus large, les processus délibératifs employés.
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Les 2 premiéres thématiques visent une amélioration des capacités de nos robots. La derniére
thématique cherche davantage & exporter et continuer les travaux réalisés, dans un cadre plus
générique.

Une meilleure caractérisation des modules

L’efficacité de la supervision des déplacements des robots dans un environnement dépend
principalement des modules de perception, des modules de controle et de la connaissance que
I’on a de ces modules. Une augmentation de 'autonomie des robots repose principalement sur la
mise en place de modules ayant des sémantiques partagées plus fortes (e.g. reconnaissance des
¢éléments environnants : véhicule, robot, humain...). Cela demande alors un travail important sur
la normalisation des entrées/sorties possibles pour les 4 parties de I’architecture PRDC, de facon
& produire une supervision haut niveau, a la fois générique et adaptée.

La carte topologique (Road-Map) se trouve au centre de ce travail de normalisation. La
Road-Map exprime les capacités fonctionnelles des robots pour étre utilisée comme entrée par
les processus délibératifs. Sur ce théme, une perspective importante concerne la capacité de car-
tographier un environnement de facon hybride, c’est-a-dire en profitant de jeux d’informations
a la fois topologiques et métriques. Le challenge consiste & profiter au mieux de données is-
sues de modules raffineurs perceptifs variés tout en garantissant des cartes de faible densité et
partageables entre les robots.

Enfin, les processus décisionnels doivent s’adapter pour apporter une supervision du controle
qui soit précise et efficace tout en conservant des temps de calcul acceptables. Dans la mesure ol
la donnée initiale (Road-Map) s’enrichit (e.g. connaissances sur le trafic), les prises de décision
peuvent s’effectuer & partir d’un ensemble d’informations plus large. L’enrichissement des données
risque de conduire & des problémes de taille toujours plus importante, toutes les améliorations
apportées doivent alors étre intégrées dans les phases de coordination, sans diminuer 1’horizon
de planification.

Orchestrer plus de fonctionnalités

L’enrichissement des fonctionnalités des robots mobiles peut s’effectuer aussi sur un champ
exécutif plus large : rouler/marcher, suivre, doubler, manipuler des objets ou toute autre forme
d’interaction. Le besoin en Intelligence Artificielle embarquée va s’intensifier au fur et & mesure
que les robots deviendront multi-fonctionnels. Il faut alors montrer que les approches décision-
nelles proposées sont & la fois génériques et adaptatives.

Les solutions doivent pouvoir étre utilisées quels que soient les types de robots et doivent
pouvoir répondre & des scénarios variés. Cela suppose ici que la Road-Map soit ouverte de facon
A permettre, au besoin, l'ajout d’informations spécifiques sur les nceuds et les arcs. Il serait
intéressant aussi de chercher & exprimer la synergie d’actions fonctionnelles réalisées en méme
temps (e.g. se déplacer et manipuler). Les processus décisionnels individuels devront alors étre
adaptés pour intégrer des scénarios riches (e.g. le déplacement d’objets dans des environnements
multi-agents implique 'optimisation des déplacements et du trafic).

Enfin, dans la mesure ou ’approche permet d’appréhender des robots différents avec des
fonctionnalités plurielles, une coordination fine des comportements individuels sera stirement
requise. Exprimer la coordination de robots par une simple allocation de taches et de ressources
est dans ce cas restrictif. Une autre perspective majeure consiste & s’orienter vers un protocole
de coordination basé sur une succession d’échanges d’intéréts, permettant des recherches de
consensus plus génériques. Les consensus peuvent alors intégrer la mise en place de rendez-vous,
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Pattribution de roles (e.g. leader/serviteur, acteur/observateur, etc.) ou encore la définition de
regles d’usage (e.g. priorité a droite).

Une validation plus large des processus délibératifs employés

Les approches développées dans le cadre de cette thése sont ancrées dans un cadre multi-
robots mobiles. Pour la partie planification, elles s’appuient essentiellement sur une modélisation
par processus décisionnels de Markov. Ce modéle est caractérisé notamment par sa généricité.
Il est alors légitime de s’interroger sur la capacité de ’approche par résolution hiérarchique et
de ’approche par succession de ventes aux enchéres simultanées & s’appliquer efficacement & des
problémes différents (e.g. la gestion de I’énergie dans les grilles intelligentes).

De facon plus globale, il serait intéressant de mettre en place une validation plus générique des
approches décisionnelles qui ont été proposées. L’idée serait de partir d’une problématique multi-
agents exprimée de fagon générique, sans contextualiser I'agent et son environnement. Ainsi, il
serait possible d’évaluer 'efficacité des deux approches développées quelle que soit la dynamique
du systéme, si celui-ci peut s’exprimer sous la forme d’une collection de processus décisionnels
de Markov orientés par des objectifs (GO-MDPs) (un par agent).

Il serait donc possible d’orienter les travaux futurs vers une résolution hiérarchique et distri-
buée de problémes multi-agents génériques. Dans un premier temps, cela consisterait & fusionner
la résolution individuelle hiérarchique avec le processus de coordination par ventes aux enchéres.
Dans un second temps, appuyé sur les réflexions de recherche de consensus plus génériques, le
travail consiste & pouvoir exprimer des variables partagées autres que ’allocation d’objectifs.
L’approche pourrait alors étre étendue pour résoudre, de fagon hiérarchique et distribuée, des
problémes multi-agents nécessitant la synergie d’actions réalisées en méme temps par plusieurs
agents.
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Stratégie coopérative pour la mise en ceuvre d’une flotte de
robots mobiles dans un milieu ouvert et encombré

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése visent & la mise en ceuvre d’une flotte de plusieurs
robots pour l’exploration d’un environnement ouvert et encombré. L’objectif consiste & proposer des
stratégies permettant au groupe de robots d’étre autonome dans le calcul des politiques décentralisées et
dans la réalisation de leurs taches respectives. La solution attendue doit permettre & chacun d’évoluer en
étant affecté au minimum par une perte de communication. Les zones & visiter doivent alors étre allouées
entre les robots a chaque fois qu’il est nécessaire et que les robots sont en capacité de communiquer.

Dans un premier temps, il est proposé une architecture basée sur une représentation topologique
sémantique de I’environnement de facon a générer des cartes de faible densité. L’objectif est double :
alléger les charges de calcul pour la planification en diminuant les données utiles et garantir que les
hypothéses mises en ceuvre respectent les capacités structurelles des robots dans un environnement réel.
La seconde contribution propose une planification approchée sur plusieurs niveaux de facon & résoudre,
en cours de mission, une problématique qui s’apparente & un voyageur de commerce stochastique. La
solution consiste & décomposer un processus décisionnel de Markov orienté par plusieurs objectifs de
facon a s’affranchir d’une limite sur le nombre d’objectifs considérés. Enfin, distribuer cette solution pour
une résolution multi-robots nécessite la mise en place de protocoles permettant d’allouer rapidement
I’ensemble de tous les objectifs. Sur la base d’une évaluation individuelle des préférences corrélées sur les
objectifs, la solution distribuée proposée converge rapidement sur un consensus & travers une succession
de ventes aux enchéres simultanées.

Les expérimentations réalisées visent a une évaluation statistique de la qualité des solutions produites
ainsi que la possibilité de traiter des problématiques de taille réelle, en cours de mission. Elles permettent
de valider les approches proposées dans un cadre multi-robots.

Mot-clefs : Intelligence artificielle répartie, Robots mobiles, Markov (Processus de), Décomposition
(Méthode mathématique)

Cooperative strategies for a fleet of mobile robots moving in
open clustered environment

The work presented in this thesis aims to implement a fleet of robots to explore an open and crowded
environment. The objective is to propose strategies allowing the robots to be autonomous in the calcu-
lation of decentralized policies and in the implementation of their tasks. The expected solution should
allow each robot to act without being affected by any loss of communication. A set of points to visit
should be allocated between the robots whenever it is necessary and communication is possible.

As a first step, we proposed an architecture based on a topological representation of the environment
to generate maps of low density. The aim is to reduce planification calculation costs by reducing the
useful information and ensure that the assumptions respect the structural capacities of the robots in a
real environment. The second contribution proposes an aproximate solution that helps in solving, during
a mission, a problem that is similar to a stochastic traveling salesman. The solution is to decompose a
multi-goal Markov decision process to overcome the limitation of the number of considered goals. Finally,
distributing the resolution over several robots requires defining protocols to quickly allocate the set of
goals. The proposed solution converges rapidly through successive simultaneous rounds of auctions based
on an individual assessment of correlated preferences on the objectives.

The experiments aim to evaluate statistically the quality of the solutions produced and the ability to
deal, online, with problems of real size. These experiments are used to validate the proposed approaches
in multi-robot frameworks.

Keywords : Distributed artificial intelligence, Mobile robots, Markov process, Decomposition method
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