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Résumeé

Cette publication présente un algorithme d'apprentissage aufiomatie la fonction
d’exploration d’un ensemble de robots mobiles. Il estebsur les %rlnmpes des algorithmes
génetiques mais fonctionne sans le superviseur qui donne habiergllemme note a la
performance de chaque individu et effectue un classemeat glaplulation selon ce critéere.
Ici, chaque individu estime sa propre performance. Une aiftéeetice avec les algorithmes
classigues est également liée a I'absence de superviB=uopérations de croisement ne
peuvent se faire gue lorsque deux individus se rencontrentqpbysent. Les résultats de
simulations sur ordinateur montrent en particulier tepte de convergence de 'apprentissage
de la population en fonction du nombre de robots. Le baatifnnement a été également
vérifieé expérimentalement en utilisant plusieurs mirotsbréactifs. Les principes sont
appliqgués a une étude de modélisation de chaines sensodemothez 'Homme. Les
premiers résultats d’une tache de ralliement de ciblepésentés.

1. Introduction

Habituellement, les taches complexes qui nécessitembdgération de plusieurs robots
mobiles, pour l'agriculture, l'exploration des planétes, les applications industrielles et
domestiques, sont pratiquement programmeées a l'avancelubgelles mettent en jeu un
niveau tres cognitif : connaissance d’'une carte de I'enviroeng capacité a se localiser et a
localiser les autres agents, algorithmes de planificatotrajectoires et de mouvements, etc.
(Pinchard, Liégeois et Emmanuel 1995 ; Balch et Arkin 199%hdlao et Alami 1999) Seuls
des travaux sur I'émergence d’'un comportement colleaté#lligent a partir d’'individus a
capacités limitées traitent une forme d’apprentissagenatigue de coopération (Mataric
1997 ; Parker 1998 ; Simonin et Ferber, 2000). En vue de nous rappdoctemportement
naturel d’apprentissage chez les étres vivants, il ndwgpparu naturel d’étudier la possibilité
d’utiliser les 9principes de I'évolutionnisme, notamment xceles algorithmes génétiques
(Goldberg 1989) qui transforment une population d’individus en ndaveaux plus
performants. Quelques travaux de recherche ont déja atettéévoie (Floreano et Mondana
1994 ;Lin, Xiao et Michaelevicz 1994 ; Koza et Rice 1991 ; Rlooeet Urzelei 2000). D.
Floreano conclut que la procédure ne converge pas verséfgegpice franche pour une régle
particuliere parmi celles inspirées des Neurosciencesr Eela, nous recherchons une
méthode qui permet a chaque robot de construire par luensésirégles de renforcement a
partir de l'auto-évaluation de l'efficacité de son gmmement sensori-moteur, sous la forme
d’'une autosatisfaction compatible avec I'architecture mépgar (Simonin et Ferber 2000).

2. L’algorithme d’apprentissage

2.1 Description de la tache collective

Il s’agit, pour un ensemble de robots mobiles a deux rooésces et eéquipes d’eémetteurs et
de recepteurs infrarouges, d’apprendre a explorer toutefceuwl’'un univers physique de
maniére sdre, c’est-a-dire en evitant les collisions d&e murs, les obstacles et les autres
robots. Actuellement, on suppose une population homogene titeées d’'individus
identiques, ayant les mémes capacités de perception, désat@n, de communications et
de calcul embarqué

2.2 Description et codage chromosomique d’un individu )
Les entrées du systéme sensori-moteur sont delivreeanpansemble d’émetteurs et de
récepteurs infrarouges entourant le robot. lls corresporalda vision grossiére et quasi-



instantanée, dite basse fréquence, chez les étre vitErtscorrespondent aux 5 états donnés
sur le Tableau 1.

Etat 1 Pas d’obstacle Comportement 1 Avancer tout droit
Etat 2 Obstacle a gauche Comportement 2 Tourner a droite
Etat 3 Obstacle a droite Comportement 3 Tourner a gauche
Etat 4 Obstacle en face Comportement 4 Reculer

Etat 5 Blocage

ableau 1. Les différents états du systéme Tableau 2. L’'ensemble des réactions

A lautre extrémité, la sortie, du systeme de contodieymande, lindividu a les
comportements élémentaires donnés sur le Tableau 2.

Le chromosome d’un rohot est la concaténation (unenehae N mots dans un sous-espace
de l'espace binaire {0,1} N est le nombre d’entrées, et M le nombre de esrtBien
entendu ici, un seul bit vaut 1 dans chaque mot. Un exezsplgonné sur la Figure 1.

Figure 1. Un exemple de chaine chromosomique
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La population de robots va évoluer en suivant I'évolutionatieemosomes sous l'action des
opérateurs genétiques.

2.3l algorithme d’apprentissage

Initialisation Au début, les chaines sont remplies de mots choisitakEment.

L’indice de performance individuelComme nous recherchons ici un apprentissage non
suPervisé, chaque robot doit s’auto-évaluer, mais il rpast conscient de la performance
collective. Chaque individu numéraalcule sa performance d’apres :

Ry () = @=a()) Ry () +a(i)Fyg () (1)

N(i) est le nombre de périodes éléementaires de la chaisersamtrice depuis le
debut de l'auto-évaluation,

RN(i)E!g est la récompense estimée a cette date,

Fni)(i) est la recompense instantanée a cette date.

~

ou

Ici, la récompense instantanée est la distance parcourusmp@ de temps sensori-moteur
sans reculer ni étre bloqué. Ainsi, la récompense irgéggt la distance moyenne parcourue
depuis l'initialisation ou depuis le dernier croisementeoderniere mutation.

Croisement La plupart des chercheurs supposent une communication glebale les
individus, ce qui est parfois impossible et de toute facemcpidu temps et nécessite un
protocole compliqué et inutile puisque seulement deux indipeusent étre sélectionnés en
méme temps. Nous avons préféré une communication sirhpteade. Ainsi, seuls deux
robots qui se rencontrent se communiquent leur code génétitpig indice de performance,
et procedent au croisement a condition qu’un tempssanffnent long se soit écoulé depuis
la derniere mutation ou le dernier croisement pour chaefin, que les valeurs de
performances soient fiables. On démontre qu'apres phssieroisements, la performance
moyenne n'a pas diminué. Toutefois les mutations sodispensables pour garantir la
convergence vers un optimum absolu.

Mutation La stratégie suivante est adoptée : le robot n'a rpag récemment et sa
performance est faible. Nous faisons varier la probébdié mutation en fonction de la
performance : des fonctions sigmoides et en escalileseayées.

3. Résultats des simulations

La distance de communication est celle de nos robotsiles expérimentaux. L'intervalle

minimum de temps entre deux mutations ou croisementsleesordre de cinquante pas
élémentaires, ce qui laisse le temps a deux robotsigument de se croiser de s’éloigner
suffisamment pour ne pas recommencer juste apres.

La Figure 2 montre le résultat d’'une exploration (lafasie en blanc) a la fin d'un

apprentissage (tous les robots ont la bonne associatio@ppien-action). Les petits cercles



noirs sont les robots, et les gros sont les obstadlesis avons_ eétudié la durée de
I'apprentissage en fonction du nombre de robots. Elleoitegisqu’a 10 robots puis ne
change plus. On n’a donc pas intérét a multiplier lmbre d’individus.

Figure 2. Surface explorée a la fin d’'un Figure 3. Exemple d’expérimentation.
apprentissage.

4. Expérimentations avec des robots réels

Les robots mobiles utilisés ont été congus et réadisddRMM (P. Lucidarme, P. Rongier et
A. Liégeois 2001). Leur forme est un cylindre d’environ 12 crdidenétre et 13 cm de haut.
16 emetteurs et 8 récepteurs infrarouges sont regulierenpasssur la périphérie. Le cycle
sensori-moteur €lémentaire dure 15 ms. La portée des aupations infrarouges peut étre
ajustée. Elle est typiqguement de 0,5 m. La vitesse maximuate limitee a 30 cm/s par
sécurité pour le matériel. La durée minimum entre deusameents est de 3 secondes. Un PC
embarqué (80486 DX avec horloge a 66 MHz) assure le traitetadimformation. La figure

3 montre un exemple d’expérimentation avec 4 robotse@ouve les résultats prévus par les
simulations. La convergence est obtenue apres seuleunelques minutes.

5. Extrapolation a une tache individuelle de ralliement de ible

Ce type d’expérience a été réalisé simultanémentde®bumains au laboratoire Mouvement
et Perception, et au LIRMM avec un des robots qui a sijj@vitement d'obstacle. La
procédure d’évaluation consiste a comparer la trajectl@seerobots apres apprentissage, a
celle d’'individus humains se déplacant vers un but touéwtant des obstacles. Pour les
robots , la cible est une balise émettrice infrarougmeafréquence différente de celle de la
détection d’obstacles, qui déclenche une attirance ehebbt dés qu’il la voit, d’autant plus
forte que le signal percu est de plus grande amplitude. hatidm de renforcement
(Frautosatisfaction) est ainsi modifiée. La Figure 4ntne une des trajectoires de simulations,
8ont1)paré|e a celle d’'un opérateur humain dans une tach#ielmeat de cible avec évitement
'obstacle.
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Figure 4. Exemple de ralliement de cible, a gauche avedbdt ﬁtravaux du LIRMM), a
droite chez I'homme (d’apres Warren et coll. 2000).



6. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté un algorithme génétique a convergemc@ailr apprentissage des
chaines sensori-motrices de robots mobiles réactifsefercement est une fonction simple
d’autosatisfaction (P. Lucidarme, O. Simonin et A. Liége@002). Les premieres
comparaisons avec des expériences menées chez 'lhommelegotmmportements sensori-
moteurs non conscients nous encouragent a poursuivre wetede modélisation. Des
résultats plus complets seront présentés au cours desde NSI'2002. Par le passé, les
Neurosciences ont souvent puisé dans les Sciencegjidysies modeéles théoriques et des
approches expérimentales. A leur tour, on constate gugcleaces Physiques vont chercher
dans les Sciences du Vivant des modéles permettant d’envisagalisation d’artefacts dont
la conception est d’'inspiration biologique et permettreeax-ci de s’adapter seuls a des
environnements inconnus. La robotique apporte en retourskibiiié d'implémenter et de
tester des hypotheses de contréle. Nous envisageons paslextappliquer les algorithmes
développés au LIRMM au contréle d’'un manipulateur mobile etaseparer la cinématique
obtenue ainsi a celle produite par un sujet humain dinigsa main vers une cible visuelle.
Les robustesses des processus d’apprentissage et d’adaptaties perturbations sera
analysée respectivement chez 'Homme et pour la mackineomparées qualitativement et
quantitativement.
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