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Résumé
Titre : Plani�cation et ordonnancement probabilistes sous contraintes temporelles
Cette thèse est consacrée au problème de la plani�cation et de l'ordonnancement des tâches
sous contraintes temporelles et incertitude. Les contraintes temporelles que nous traitons sont de
deux types : qualitatives et quantitatives. L'incertitude sur la durée des tâches se traduit par une
distribution de probabilités sur un ensemble �ni. Les tâches et les contraintes sont représentées
à l'aide d'un graphe ET/OU et les durées des tâches sont pondérées par des probabilités d'exé-
cution. Celles-ci expriment une incertitude sur la connaissance exacte des durées d'exécution
des tâches qui ne seront réellement connues que lors de l'exécution e�ective. Ainsi, une tâche
s'exécute durant l'une de ses durées d'exécution possibles avec la probabilité associée à celle-ci.
Étant donné ce graphe, notre objectif est de déterminer un plan de tâches qui satisfait toutes
les contraintes et qui répond aux critères de choix exigés par l'utilisateur en terme de temps, de
coût et de probabilité. L'application de ce plan doit garantir le monde de façon que le but soit
atteint tout en satisfaisant les contraintes du domaine. Nous avons appliqué notre méthode de
plani�cation à un cas pratique relativement complexe qui concerne la plani�cation d'un ensemble
d'agents travaillant ensemble dans un lieu a�n d'atteindre un but donné tout en respectant les
délais et les contraintes du domaine (temps, coût, probabilité, disponibilité, spécialité, etc.).
Mots-clés : Plani�cation, Ordonnancement, IA, Contraintes temporelles, Incertitude et Agents.

Abstract
Title : Probabilistic Planning and Scheduling under Temporal Constraints
This thesis is devoted to the problem of the planning and scheduling of the tasks under temporal
constraints and uncertainty. We deal with two categories of temporal constraints : qualitative
and quantitative. Uncertainty over the duration of the tasks is presented in the form of a proba-
bility distribution on a �nite set. The tasks and the constraints are represented by an AND/OR
graph and the durations of the tasks depend on probabilities of execution. Those express an
uncertainty on the exact knowledge of the execution time of the tasks which will be really known
only during the e�ective execution. Thus, the execution task takes one of its possible execution
durations with a certain probability. Given this graph, our objective is to determine a plan of
tasks which satis�es all the constraints and which satis�es the selection criteria required by the
user in terms of time, cost and probability. The application of this plan must guaranties that the
goal is reached while satisfying the constraints of the environment. We applied our method of
planning on an example inspired from a relatively complex real world application which relates
to the planning of a set of agents working together in order to achieve a goal while the deadlines
and the constraints of the environment (time, cost, probability, availability, speciality,etc.) are
respected.
Keywords : Planning, Scheduling, Temporal Constraints, AI, Incertainty and Agents.
Discipline : Informatique

Groupe de Recherche en Informatique, Image, Automatique et Instrumentation de Caen.
CNRS UMR 6072
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Le contexte scienti�que général

La plani�cation est une sous-discipline de l'intelligence arti�cielle qui s'applique dans de nom-
breux problèmes tels que la robotique, la gestion de projets, la navigation sur Internet, la gestion
des situations de crise, etc. L'objectif de la plani�cation est de fournir à un système (robotique,
informatique, humain,...) la capacité de raisonner pour interagir avec son environnement de fa-
çon autonome, a�n d'atteindre les objectifs qui lui ont été assignés. Elle se dé�nit en termes de
problèmes à résoudre et se propose, étant donnés :

1. une représentation de l'état initial du monde,
2. un ensemble d'opérateurs de changement d'état du monde (qui représentent les actions

qu'il est possible d'e�ectuer dans le monde),
3. un but à atteindre,

de donner les moyens à un système informatique de trouver une suite d'actions (c.-à-d. d'opé-
rations directement exécutables) à appliquer sur le monde pour le faire passer de l'état initial
à un état qui satisfait le but à atteindre. Un plan, élaboré par une partie du système appelée
générateur de plan (ou plani�cateur), est un ensemble structuré d'actions décrivant les di�érents
changements possibles du monde et dont l'exécution amène au but. La plani�cation (ou géné-
ration de plan) est aussi le processus qui élabore cet ensemble d'actions. Un plan est correct si
tous les buts désirés sont satisfaits suite à l'exécution des actions trouvées.

La di�culté du processus de plani�cation dépend du degré de prise en compte des réalités de
l'environnement. En e�et, le monde réel étant évolutif, le plan engendré doit tenir compte de la
nature dynamique et de l'imprévisibilité possible de ce dernier. Les approches les plus connues
sont les suivantes :

1. Générer un plan sans tenir compte de la nature dynamique du monde. Cette technique
consiste à considérer que les évolutions du monde sont prévisibles et que l'agent possède

1



2 Chapitre 1. Introduction générale

toutes les connaissances à propos de l'environnement. Si lors de l'exécution du plan, un
problème est survenu, il sera géré par une des deux méthodes appliquées dans ce cas :
replani�cation complète ou réparation du plan.

2. Générer un plan en prenant en compte la connaissance incomplète du monde tout en
considérant que les actions sont déterministes et ont des e�ets parfaitement connus.

3. Générer un plan en tenant compte de tout événement pouvant se produire. Cette approche
considère que le monde est en mouvement continu et que tout est incertain. Elle est plus
complexe que les deux précédentes, puisque l'agent doit e�ectuer des observations et des
études à tout moment pour pouvoir suivre l'exécution du plan.

D'autres paramètres jouent aussi un rôle dans le degré de di�culté de la plani�cation. Plus
particulièrement :

� le temps : nombre de cas réels exigent le travail dans un délai bien précis ou bien le plus
rapidement possible. Par exemple, le robot sur Mars doit prendre les photos avant le coucher
du soleil ; plus encore, il peut être contraint d'exécuter une tâche pour pouvoir en exécuter
une autre utilisant le résultat de la première.

� le coût : l'exécution de n'importe quelle activité a un coût que ce soit en argent, en matière
première, en temps, en communication, etc.

� les ressources : la prise en compte des ressources en plani�cation est un point important ;
celle-ci est naturellement plus di�cile si les ressources sont limitées. Plani�er le trajet d'un
robot est plus di�cile si nous le supposons limité en énergie.

1.2 Le cadre de notre étude

Notre étude est consacrée au problème de la plani�cation et de l'ordonnancement des tâches
sous contraintes temporelles et incertitude. Les contraintes temporelles que nous traitons dans
cette thèse sont de deux types : (1) les contraintes temporelles qualitatives (ou symboliques),
c'est-à-dire la précédence entre les tâches, divisées elles mêmes en deux types (contraintes conjonc-
tives et contraintes disjonctives) et (2) les contraintes temporelles quantitatives (ou numériques),
c'est-à-dire des données temporelles relatives aux tâches comme la date de début, la date de �n
et les durées d'exécution. Dans cette étude, l'incertitude sur la durée des tâches se traduit par
une distribution de probabilités sur un ensemble �ni.

Étant donnés une description de l'état initial du monde, un ensemble d'opérateurs ou d'actions
possibles et un but à atteindre, notre objectif est de trouver une suite d'actions exécutables à
appliquer sur le monde pour le faire évaluer de façon que le but soit atteint tout en satisfaisant
les contraintes du domaine.

Une particularité importante du problème considéré est que les tâches et les contraintes
sont représentées à l'aide d'un graphe ET/OU et que les durées des tâches sont pondérées par
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des probabilités d'exécution. Celles-ci expriment une incertitude sur la connaissance exacte des
durées d'exécution des tâches qui ne seront réellement connues que lors de l'exécution e�ective.
Ainsi, une tâche s'exécute durant l'une de ses durées d'exécution possibles avec la probabilité
associée à celle-ci. Les diverses tâches sont représentées dans un graphe ET/OU où les n÷uds
représentent les tâches et les arcs quant à eux représentent les relations de précédence entre les
tâches. Étant donné ce graphe, notre objectif est de déterminer un plan de tâches qui satisfait
toutes les contraintes et qui répond aux critères de choix exigés par l'utilisateur en terme de
temps, coût et probabilité.

Nous générons, tout d'abord, selon les contraintes de précédence entre les tâches en utilisant
la recherche en chaînage arrière dans le graphe ET/OU, tous les plans candidats à être un plan-
solution1. Ensuite, parmi eux, nous sélectionnons ceux qui satisfont les contraintes temporelles
quantitatives sur les tâches. Nous utilisons pour cela les techniques de propagation de contraintes
temporelles proposées dans [Bresina & Washington 00] mais adaptées à notre problème. En-
�n, nous sélectionnons le plan-solution et l'ordonnancement-solution selon le ou les critères de
préférence de l'utilisateur. L'ordonnancement-solution est une suite de tâches devant s'exécu-
ter durant des intervalles d'exécution bien dé�nis. A�n de choisir l'ordonnancement-solution,
nous calculons l'union d'intervalles pour un ensemble d'intervalles d'exécution et ensuite nous
choisissons celui qui répond le mieux au critère de sélection.

1.2.1 Les hypothèses

Nous travaillons dans un système de plani�cation contenant un seul agent qui a comme but
l'élaboration d'un plan composé d'une suite de tâches exécutables. Cet agent, �le plani�cateur�,
analyse, choisit, gère et ordonne un ensemble des tâches reliées entre elles par des contraintes de
précédence et possédant chacune un ensemble de contraintes temporelles quantitatives (une date
de début, une date de �n et des durées d'exécution). Le processus de plani�cation est élaboré hors-
ligne, c'est-à-dire que le plani�cateur prépare tout d'abord un plan-solution complet et commence
ensuite son exécution. Nous ne nous sommes intéressés dans cette thèse qu'à la �plani�cation
des tâches� dans un environnement incertain et sous contraintes temporelles et de coût. Nous
faisons aussi l'hypothèse que les ressources demandées pour l'exécution des tâches sont toujours
disponibles et illimitées, ce qui n'est pas souvent vrai dans le monde réel : cette hypothèse a pour
but de se concentrer particulièrement sur la plani�cation temporelle et probabiliste, sans tenir
compte d'autres ressources.

1Le plan-solution est celui sélectionné pour être exécuté.
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1.2.2 Cas d'application

Nous avons appliqué notre méthode de plani�cation à un cas pratique relativement com-
plexe qui concerne la plani�cation d'un ensemble d'agents travaillant ensemble dans un lieu a�n
d'atteindre un but donné tout en respectant les délais et les contraintes. À partir de l'ensemble
des données concernant les agents et les buts, nous construisons un graphe ET/OU où nous
appliquons ensuite notre méthode de plani�cation. Le but de cette application est de montrer
l'e�cacité de notre approche sur un exemple réel.
Les tests expérimentaux ont montré la performance de notre système de plani�cation. Plus par-
ticulièrement, notre plani�cateur est correct, sain et complet [Régnier 90] :

� un plan est correct si et seulement si l'exécution de ce plan permet, partant de l'état initial
du monde, d'aboutir à un état but ;

� un plani�cateur est sain si et seulement si tous les plans qu'il peut produire sont corrects
c.-à-d. que l'exécution de ces plans permet, partant de l'état initial du monde, d'aboutir à
un état but ;

� un plani�cateur est complet si et seulement s'il produit un plan permettant de résoudre le
problème lorsqu'un tel plan existe.

1.3 L'organisation du rapport

Le plan de ce mémoire est composé de trois parties. La première partie est consacrée à l'état
de l'art. Après une introduction sur les méthodes de l'ordonnancement les plus connues, nous dé-
taillons dans le chapitre 2, les techniques utilisées dans les plani�cateurs classiques. Ces derniers
sont fondés sur des hypothèses simpli�catrices comme la stabilité du monde, la certitude des
actions et l'observabilité totale de l'environnement. Nous étudions aussi les di�érentes méthodes
de recherche utilisées dans la littérature : CSP, la plani�cation hiérarchique et les systèmes de
plani�cation prenant en compte l'exécution.
Dans le chapitre 3, nous présentons quelques plani�cateurs temporels. Certains d'entre eux
prennent en compte les contraintes temporelles qualitatives, d'autres les contraintes temporelles
quantitatives, et peu combinent les deux ensemble. Nous étudions les di�érentes sortes possibles
d'utilisation du temps dans la plani�cation et nous faisons une synthèse sur les limites de tels
plani�cateurs.
Dans le chapitre 4, nous étudions les plani�cateurs opérant sous incertitude. Ces plani�cateurs
utilisent l'incertitude sous forme conditionnelle, probabiliste, conditionnelle probabiliste ou bien
décisionnelle. Quelques plani�cateurs combinent le temps et l'incertitude. Ces derniers sont pré-
sentés dans la section 4.4 du même chapitre. Cette partie s'achève par une synthèse sur les
plani�cateurs les plus connus dans la littérature et ainsi que l'introduction de notre approche via
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une étude comparative de celle-ci avec celles déjà existantes.
La deuxième partie de cette thèse est consacrée à notre contribution. Après une brève intro-

duction de la problématique motivant notre recherche et les hypothèses posées, nous détaillons
dans le chapitre 5 les deux premières étapes de notre méthode de plani�cation. Il s'agit de la
génération des plans faisables, c.-à-d. les plans qui satisfont les contraintes de précédence entre
les tâches du graphe ET/OU et celle des plans admissibles. Ces derniers satisfont les contraintes
temporelles locales des tâches des plans faisables. Ils sont obtenus suite à la propagation des
durées sur les tâches a�n de calculer les intervalles d'exécution possibles. Ensuite, nous véri�ons
l'admissibilité des plans faisables en comparant les intervalles d'exécution trouvés et les fenêtres
temporelles initiales des tâches. Dans le chapitre 6, nous calculons les valeurs espérées de temps
et de coût par intervalle d'exécution, par tâche et par plan en propageant les probabilités et les
coûts sur l'ensemble des tâches des plans admissibles. Le chapitre 7 est consacré à la sélection
du plan-solution et de l'ordonnancement-solution selon les critères de préférence de l'utilisateur.
Le chapitre 8 est consacré à un exemple d'application. Il s'agit de la gestion d'une situation de
crise où plusieurs agents doivent collaborer sans communiquer a�n d'atteindre les buts désirés
tout en satisfaisant toutes les contraintes et respectant les données du domaine comme la dispo-
nibilité des agents, leur capacité, etc. Après avoir décrit le problème, nous présentons la solution
adoptée : il s'agit de la transformation du problème en graphe ET/OU et l'application de notre
algorithme de plani�cation sur le graphe obtenu. Le plan-solution trouvé est ensuite transformé
en commandes compréhensibles par les agents concernés par son exécution.
Les tests et les analyses sont présentés dans le chapitre 9. Nous montrons que notre système de
plani�cation est e�cace pour résoudre des problèmes de plani�cation temporelle et probabiliste.
Il possède une expressivité assez riche et une complexité raisonnable pour traiter un exemple réel
de plani�cation.

La troisième partie contient un seul chapitre. Il s'agit de la conclusion et d'un ensemble
d'idées de poursuite de cette recherche.
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Première partie

Formalismes et approches
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Dans cette partie, nous présentons les principales méthodes de plani�cation étudiées en In-
telligence Arti�cielle. Nous consacrons, d'abord, le chapitre 2 à une petite introduction sur la
plani�cation et l'ordonnancement, ensuite nous présentons brièvement les méthodes d'ordonnan-
cement les plus connues, les plani�cateurs classiques, les méthodes de recherche les plus utilisées,
la plani�cation CSP, la plani�cation hiérarchique et les plani�cateurs qui contrôlent l'exécution.
Dans le chapitre 3, nous présentons les plani�cateurs qui prennent en compte le temps. Le cha-
pitre 4 est consacré aux plani�cateurs prenant en compte l'incertitude, que ce soit l'incertitude
conditionnelle, l'incertitude probabiliste, l'incertitude conditionnelle probabiliste, l'incertitude
temporelle probabiliste ou le processus décisionnel de Markov. Nous terminons ce chapitre par
l'introduction de notre propre approche de la plani�cation. Un schéma vaut mieux qu'un long
discours. Nous synthétisons dans la �gure 1.1 l'organisation de di�érents types d'ordonnancement
et de plani�cation étudiés dans cette partie.

Planification classique

Ordonnancement

Gantt

MPM

PERT

Planification

Planification temporelle

Planification en incertitude

Méthodes de recherche

Planification hiérarchique

Planification et exécution

MDP

Planification conditionnelle

Planification probabiliste

Planification temporelle probabiliste

Recherche dans l’espace d’états

Recherche dans l’espace de plans

Planification conditionnelle probabiliste

Notre 

Planificateur

Préférences de 

l’utilisateur

Contraintes
temporelles Probabilités

Graphe ET/OU

Planification CSP

Coûts

Fig. 1.1 � Schéma représentant les di�érents types de plani�cation introduits dans cette partie.
Les couleurs, de plus claires aux plus foncées, indiquent la succession des chapitres
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Chapitre 2

Introduction au domaine de la

plani�cation

2.1 Préambule

La gestion d'un projet se déroule en quatre étapes :
1. La plani�cation : qui vise à déterminer les di�érentes opérations à réaliser et les moyens

matériels et humains à y a�ecter.
2. L'ordonnancement : qui vise à déterminer les di�érentes dates correspondant aux acti-

vités.
3. L'exécution : qui consiste à la mise en ÷uvre des di�érentes opérations dé�nies dans la

phase d'ordonnancement.
4. Le contrôle : qui consiste à superviser l'exécution et voir si celle-ci respecte les prévisions.

Dans cette thèse, notre travail se concentre sur les deux premières étapes : la plani�cation et
l'ordonnancement.

Le problème de la plani�cation et de l'ordonnancement des tâches représente l'un des pro-
blèmes les plus complexes dans le domaine de l'Intelligence Arti�cielle. Parmi les situations les
plus connues, citons la gestion de crise, la gestion de production, la gestion de projet, la robotique,
le domaine médical,...

La plani�cation, un élément indispensable dans l'élaboration de systèmes intelligents, se dé-
�nit en termes d'un domaine de plani�cation et de problèmes à résoudre. Un domaine de plani-
�cation est décrit par un ensemble d'actions qui vont permettre des transitions entre les états.
Un problème de plani�cation consiste en une description de l'état initial et de l'état but. Plus
formellement, étant donnés un ensemble d'opérations O = {o1, o2, ..., on}, un état initial I = s0

et un état �nal à atteindre G = sg, un problème de plani�cation est dé�ni par Π = (I,G). La
11
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solution de ce problème est un plan complet P = {a0, a1, ..., ag} décrit par un ensemble d'actions
ai qui vont permettre des transitions de l'état initial à l'état �nal.

L'ordonnancement consiste à organiser dans le temps un ensemble d'activités de façon à sa-
tisfaire un ensemble de contraintes et optimiser le résultat. Les techniques d'ordonnancement ont
pour objectif de répondre au mieux aux besoins exprimés par un client, au meilleur coût et dans
les meilleurs délais, en tenant compte des di�érentes contraintes.
Nous introduisons dans les deux sections suivantes les dé�nitions de la plani�cation et de l'or-
donnancement et dans la section 2.4, la di�érence entre les deux techniques.

2.2 La plani�cation

La plani�cation en Intelligence Arti�cielle [Ghallab et al. 04] concerne la résolution des
problèmes dans plusieurs domaines. Les solutions de ces problèmes sont sous la forme d'une
suite d'opérations ou d'actions à réaliser dans le but d'atteindre l'objectif. Une telle solution est
appelée un plan. Le programme qui est capable de trouver un plan est un plani�cateur.

La �gure 2.1 représente un plani�cateur qui prend en entrée un problème et un domaine de
plani�cation et fournit en sortie un plan.

Problème

Domaine

Planificateur Plan

Fig. 2.1 � Un plani�cateur prend en entrée un problème et un domaine de plani�cation et produit
en sortie un plan

L'objectif de la plani�cation est de fournir à un système (robot, ordinateur, machine,...) la
capacité de raisonner pour atteindre un but qui lui a été attribué. On peut distinguer deux types
de plani�cation selon le niveau d'abstraction auquel on se situe. Le bas niveau représente une
tâche d'un plan. Par exemple, demander à un robot d'e�ectuer un déplacement d'un lieu (L1)
à un autre (L2) est une tâche d'un plan global qui serait �se déplacer de L1 à L2 et prendre
des photos�. A�n de faire le trajet de L1 à L2, le robot doit tenir compte de la nature du sol,
des obstacles, des ressources, etc. Le haut niveau représente un niveau plus abstrait dans le sens
où on ne prend pas en compte les propriétés physiques des informations. Par exemple, �sortir
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d'une navette, se déplacer de L1 à L2, prendre des photos, se déplacer de L2 à L1, monter dans
la navette� est un plan du haut niveau. Le but global essentiel du robot est de faire les tâches
�sortir�, �se déplacer�, �prendre des photos�, �revenir à sa place� et �monter� sans se soucier de la
façon de les faire. Un plan est correct si tous les buts désirés sont satisfaits en fonction de l'état
initial et des opérations trouvées. La plani�cation doit répondre à la question : quelles tâches
l'agent doit-il e�ectuer et dans quel ordre ? La di�culté de la plani�cation dépend du degré de
la prise en compte de la réalité.

2.3 L'ordonnancement

Historiquement, les problèmes d'ordonnancement ont été initialement abordés dans le do-
maine de la recherche opérationnelle (théorie des graphes, programmation dynamique, program-
mation linéaire, méthodes d'optimisation combinatoire), mais ont vite montré leurs limites en
termes d'expressivité. L'intelligence arti�cielle s'est alors penchée sur le problème, renouvelant
les techniques employées grâce à une représentation plus riche des connaissances du domaine
(problèmes de satisfaction de contraintes, algorithmes de propagation de contraintes, langages
de programmation par contraintes). Un problème d'ordonnancement se pose lorsqu'il s'agit d'or-
ganiser dans le temps l'exécution d'un ensemble de tâches. De tels problèmes se rencontrent dans
di�érents contextes tels que la gestion de grands projets, la conduite d'ateliers de fabrication,
l'organisation d'activités de service, ...

La résolution d'un problème d'ordonnancement [Esquirol & Lopez 99, Lopez & Rou-
bellat 01] consiste à placer dans le temps des activités ou tâches, compte tenu de contraintes
temporelle (délais, contraintes de précédence,...) et de contraintes portant sur l'utilisation et
la disponibilité des ressources requises par les tâches. Un ordonnancement décrit l'exécution des
tâches en précisant leurs dates de début et leurs dates de �n et l'allocation des ressources au cours
du temps, et vise à satisfaire un ou plusieurs objectifs. Les problèmes d'ordonnancement que nous
considérons dans cette thèse ne sont soumis qu'à des contraintes temporelles. Nous ne traitons
pas les contraintes de ressources (nous supposons que celles-ci sont illimitées et disponibles à
tout moment).

2.4 Plani�cation et ordonnancement

La plani�cation raisonne par rapport au but �xé et cherche à déterminer les tâches qui vont
permettre de résoudre ce but. L'ordonnancement part au contraire d'un ensemble de tâches
connues à l'avance, qu'il s'agit de positionner dans le temps les unes par rapport aux autres.
On peut considérer que l'ordonnancement est un aspect particulier du problème de plani�cation.
En fait, plani�cation et ordonnancement tendent actuellement à se rejoindre, le premier domaine
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s'enrichissant par la possibilité de placer les tâches les unes par rapport aux autres en fonction de
contraintes temporelles (et de ressources s'il y en a), le second quant à lui souhaitant désormais
gérer des choix entre tâches équivalentes.

Dans cette thèse, nous considérons que la plani�cation et l'ordonnancement servent à produire
un plan complet, partant d'un état initial pour atteindre un état �nal, en respectant toutes les
contraintes existantes dans le domaine de plani�cation et d'ordonnancement. Puisque plani�er et
ordonner ne sont pas deux étapes distinctes dans notre approche, et pour simpli�er, nous utilisons
le terme �plani�cation� pour désigner �plani�cation et ordonnancement�. Notre plani�cateur est
en pratique un système de plani�cation et d'ordonnancement.

Dans ce chapitre, nous allons présenter un ensemble de plani�cateurs qui ont eu un certain
succès dans la résolution de problèmes de plani�cation. Nous commençons dans la section 2.5 par
une présentation de quelques systèmes d'ordonnancement. Ensuite, nous développons quelques
systèmes existants dans le domaine de la plani�cation classique.

2.5 Les méthodes d'ordonnancement

Les méthodes d'ordonnancement les plus connues sont : le diagramme de Gantt, la méthode
MPM2 et le PERT3. Nous résumons dans les sections suivantes ces trois techniques d'ordonnan-
cement.

2.5.1 Le diagramme de Gantt

Le diagramme de Gantt [Gantt] est un outil permettant de modéliser la plani�cation de
tâches nécessaires à la réalisation d'un projet. Le principe de ce type de diagramme est de
représenter au sein d'un tableau, en ligne les di�érentes tâches et en colonne les unités de temps
(exprimées en mois, semaines, jours,...). Les di�érentes étapes de réalisation d'un diagramme de
Gantt sont les suivantes :

1. Dé�nition des di�érentes tâches à réaliser et leurs durées.
2. Dé�nition des relations d'antériorité entre tâches.
3. Représentation des tâches par des traits dans le diagramme : d'abord les tâches n'ayant

aucune antériorité, puis celles dont les tâches antérieures ont déjà été représentées, et ainsi
de suite...

4. Représentation de la progression réelle du travail par un trait pointillé parallèle à la tâche
plani�ée.

2Méthode des Potentiels Métra.
3Program Evaluation and Review Technic.
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La �gure 2.2 représente un diagramme de Gantt où chaque colonne représente une unité de
temps, les traits épais représentent les durées d'exécution prévues des tâches et les traits pointillés
représentent le déroulement d'exécution. Par exemple, la tâche B, qui dure 5 unités de temps,
ne peut commencer son exécution qu'après la �n de la tâche A et elle peut s'exécuter en même
temps que la tâche C.

temps
1

A

C

B

D

E

2 3 4 5 6 7 8 9 10
tâches

Fig. 2.2 � Un exemple du diagramme de Gantt

Le chemin critique est formé d'une succession de tâches sur le chemin le plus long en terme
de durées (A,B,D,E dans l'exemple). Il est appelé chemin critique parce que tout retard pris sur
l'une des tâches de ce chemin entraîne du retard dans l'achèvement du projet. Le diagramme de
Gantt permet de déterminer la date de réalisation d'un projet et d'identi�er les marges existantes
sur certaines tâches (avec une date de début au plus tôt et une date de �n au plus tard). Son
point faible est que son application est limitée à des problèmes particuliers.

2.5.2 MPM

Dans la méthode des potentiels-métra [Roy & Dibon 66], le problème est représenté sous
forme d'un graphe tel que les tâches sont représentées par des n÷uds et les contraintes de succes-
sion par des arcs. À chaque n÷ud sont associées une date de début au plus tôt et une date de �n
au plus tard. À chaque arc est associé un délai d'attente entre les tâches. La �gure 2.3 représente
un exemple de la méthode des potentiels-métra. La date de début au plus tôt d'une tâche dépend
de la date de �n des tâches qui la précèdent. La tâche DEBUT est initialisée avec une date de
début au plus tôt égale à zéro. Cette méthode permet de déterminer la date de réalisation d'un
projet ainsi que la date de début et de �n de chaque tâche mais elle est incapable de résoudre
des problèmes qui prennent en compte plus de contraintes telles que l'incertitude et les coûts
d'exécution des tâches.



16 Chapitre 2. Introduction au domaine de la plani�cation
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Fig. 2.3 � Un exemple d'un graphe MPM

2.5.3 PERT

La méthode PERT4 [Allen & Hamilton 64, Aikat 96] consiste à mettre en ordre sous
forme de réseau plusieurs tâches qui grâce à leurs dépendances et à leur chronologie permettent
d'avoir un produit �ni. Elle représente le problème sous forme d'un graphe tel que les tâches sont
représentées par un arc auquel on associe un nombre entre parenthèses qui représente la durée
de la tâche. Un n÷ud représente la �n d'une ou de plusieurs tâches. La �gure 2.4 représente
un graphe PERT. La construction d'un tel graphe se fait par niveau : le niveau 1 contient les
tâches sans antécédents, le niveau i contient les tâches dont les antécédents sont exclusivement
du niveau i− 1. La date de début au plus tôt d'une tâche dépend des dates de �n des tâches qui
la précèdent. Cette méthode permet de déterminer la date de début et de �n de chaque tâche
ainsi que le chemin critique c'est-à-dire un ensemble d'activités tel que tout retard dans leur
exécution provoquerait un retard de la �n du projet. Par contre, elle ne présente pas d'échelle
calendaire comme dans le cas de diagramme de Gantt.

2.6 La plani�cation classique

La plani�cation cherche à concevoir des systèmes capables de générer automatiquement un
résultat sous la forme d'un système intégré de décisions appelé plan-solution. Ce dernier est une
collection organisée de descriptions d'opérations ; il est destiné à guider l'action d'un ou plusieurs
agents exécuteurs (systèmes robotiques ou humains) qui doivent agir dans un monde particu-
lier pour atteindre un but préalablement dé�ni. L'exécution est la réalisation d'actions e�ectuée

4Program Evaluation Review Technique.
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Fig. 2.4 � Un exemple d'un graphe PERT

suivant les directives du plan. Elle vise à réaliser la prédiction que constitue ce plan ; lorsqu'elle
est conforme à ce qu'il indique, elle doit permettre (en l'absence d'événements imprévus et si
la modélisation du monde est pertinente) de faire évoluer l'univers de l'état initial vers un état
satisfaisant le but.
L'apparition de la plani�cation en IA a conduit aux plani�cateurs dits classiques que nous pré-
sentons dans les sections suivantes. Deux hypothèses sont la plupart du temps retenues dans
ce type de plani�cateurs. Il s'agit de la complétude de la description du monde et du détermi-
nisme des actions. La première hypothèse s'attache au fait que le plani�cateur doit avoir toute
la connaissance disponible pour trouver une solution correcte. Une action est déterministe si ses
e�ets sont totalement prévisibles sachant le contexte dans lequel elle s'exécute.

2.6.1 STRIPS

STRIPS5 [Fikes & Nilsson 71], apparu en 1970, est un des premiers plani�cateurs dans
le domaine de l'Intelligence Arti�cielle. Il dé�nit les actions sous forme d'opérateurs, chacun
est composé des pré-conditions (propriétés) nécessaires à l'exécution de l'action et des e�ets
engendrés par sa mise en application. Les pré-conditions et les e�ets forment une proposition
qui peut être vraie ou fausse. Un e�et, sous la forme ajouter à la liste ou supprimer de la liste,
a comme objectif de rendre la proposition vraie. La partie droite de la �gure 2.5 représente un
opérateur STRIPS composé de ses pré-conditions, de ses e�ets et de son action. Considérons par
exemple, un robot qui va ouvrir une porte. porte ouverte et porte fermée sont deux propositions
telles que, à un moment donné, l'une est vraie et l'autre est fausse. L'action ouvrir la porte doit

5STandford Research Institue Problem Solver.
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Action

Opérateur STRIPS Opérateur Ouvrir

Pré−conditions

Effets

Ouvrir la porte

Porte fermée

Porte ouverte

Fig. 2.5 � Exemple d'opérateurs STRIPS

avoir la proposition porte fermée comme une pré-condition et comme un e�et supprimer de la
liste et la proposition porte ouverte comme un e�et ajouter à la liste. La partie gauche de la
�gure 2.5 illustre l'opérateur ouvrir. La terminologie de STRIPS est très intéressante dans la
mesure où elle est simple et permet de modéliser beaucoup de problèmes de plani�cation, ce qui
prouve son utilisation dans plusieurs formalismes en particulier le langage ADL6 [Pednault 89]
en ajoutant des pré-conditions négatives, des e�ets conditionnels, des variables, etc. Par contre,
dans ce plani�cateur, démontré PSPACE-complet, toutes les actions sont déterministes ; c'est à
dire que tous les e�ets de l'action sont connus et bien déterminés et qu'une action ne peut se
déclencher que dans un certain contexte. L'algorithme général de STRIPS est représenté dans
l'algorithme 1 et est du type suivant : le démonstrateur cherche à prouver que l'union de l'état
initial E0 et de la négation du but B0 est inconsistante (donc B0 est véri�é dans l'état E0).

Depuis ce système fondateur, et dans le cadre �classique� de la plani�cation qu'il a déli-
mité (environnement statique, observabilité totale, agent omniscient, actions atomiques et dé-
terministes), de très gros progrès ont été réalisés. En particulier le plani�cateur GraphPlan
(section 2.6.2), apparu en 1995, fut à l'origine d'un bouleversement dans le domaine de la plani-
�cation classique. Ses performances et les idées qui guidaient sa conception ont inspiré un grand
nombre de travaux.

2.6.2 GraphPlan

GraphPlan [Blum & Furst 97] est l'un des plani�cateurs classiques les plus connus grâce
à ses performances le distinguant par rapport à tous ses prédécesseurs. Son apparition a donné
une évolution importante aux recherches dans le domaine de la plani�cation en IA. Celles-ci
ont permis aux algorithmes de plani�cation STRIPS d'augmenter leurs performances de manière
si importante que l'on peut maintenant envisager des applications réelles à moyen terme. Il

6Action Description Language.
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Données : � Pile des buts ← B0;

� État courant ← E0;

� Succès ← faux;

� Échec ← faux;
début

tant que non (Succès ou Échec) faire

1. sélectionner un sous-but Premier point de retour arrière et essayer d'établir qu'il est
véri�é dans le modèle du monde associé si cela est vrai alors aller en 4 ;

2. si c'est possible alors choisir un opérateur approprié (opérateur dont l'e�et �ajouter à la
liste� comporte des clauses qui permettent de poursuivre la démonstration du 1) Second
retour arrière sinon Échec ← V rai;

3. empiler comme nouveaux sous-buts, les pré-conditions instanciées de l'opérateur
sélectionné et aller en 1 ;

4. si le sous-but est le but initial alors Succès ← V rai; sinon créer un nouveau modèle du
monde en appliquant l'opérateur dont les pré-conditions constituent le sous-but qui vient
d'être établi, déplier ce sous-but et aller en 1 ;

�n
�n

Algorithme 1 � L'algorithme général de STRIPS
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s'agit d'un générateur de plans complets, qui utilise une description du problème basée sur
le formalisme STRIPS, et autorise une certaine parallélisation des actions. La contribution la
plus importante de GraphPlan est une structure compacte appelée graphe de plani�cation, qui
entrelace des niveaux de n÷uds de propositions et d'actions7 construits en chaînage avant, plus
des exclusions mutuelles qui représentent l'impossibilité pour deux actions d'être exécutées en
parallèle, ou pour deux propositions d'être présentes dans un même état après l'application d'un
plan parallèle d'une longueur donnée. Cette structure est ensuite explorée par un algorithme de
recherche en chaînage arrière. Le graphe de plani�cation est ensuite étendu niveau par niveau
jusqu'à ce qu'une solution soit trouvée ou qu'une condition d'arrêt soit véri�ée. Le graphe de
plani�cation peut aussi être traduit en une formule booléenne dont les modèles correspondent
aux plans solutions. La taille et le temps de création de ce graphe sont polynomiaux par rapport
à la taille du problème. Un plan en GraphPlan est une séquence d'ensembles d'actions. Chacun
de ces ensembles contient des actions qui doivent être exécutées simultanément selon l'ordre de
l'ensemble dans le plan.

r

s

q

r

s

p
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s

t
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a2

a3

a1

a1 a2 a3
r s

q

q
p t
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~s ~s
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Propositions
niveau 2

Actions 
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PropositionsActions 
niveau 1 niveau 1

Etat initial

Pré−conditions
Action

EffetsDescription d’une action : 

Les actions du domaine

Fig. 2.6 � Un exemple d'un graphe de plani�cation en GraphPlan

Deux actions a1 et a2 sont mutuellement exclusives dans trois cas :
� Interférence : un e�et de a1 est la négation d'une pré-condition de a2.

7Il existe un arc d'un n÷ud de proposition à un n÷ud d'action pour chaque pré-condition d'une action et un

arc d'un n÷ud d'action à un n÷ud de proposition pour chacun de ses e�ets.
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� E�ets inconsistants : un e�et de a1 est la négation d'un e�et de a2.
� Compétition : a1 et a2 ont des pré-conditions mutuellement exclusives.

Deux pré-conditions P1 et P2 sont mutuellement exclusives dans deux cas :
� Une pré-condition est la négation d'une autre (P1 =∼ P2).
� Toutes les actions pouvant supporter P1 sont mutuellement exclusives avec toutes celles
pouvant supporter P2.

La �gure 2.6 représente un graphe de plani�cation composé de l'état initial et deux niveaux. Les
propositions (pré-conditions et e�ets) sont représentées par des lettres (p,q,...) et les actions par
a1, a2 et a3. Par exemple, r et s sont les pré-conditions de l'action a1, q est son e�et �ajouter
à la liste� et ∼ s8 est son e�et �supprimer de la liste�. Les pré-conditions de l'action a3 sont r

et l'absence de s et son e�et �ajouter à la liste� est t. L'algorithme de recherche des plans en
GraphPlan est composé de deux grandes phases :

1. La construction d'un graphe de plani�cation :
Chaque niveau Ai contient toutes les actions qui peuvent être appliquées en Si, avec des
contraintes indiquant quelles paires d'actions ne peuvent pas être exécutées en même temps.
Chaque niveau Si contient tous les e�ets qui peuvent être le résultat d'une action en Ai−1,
avec des contraintes indiquant les paires impossibles.
La fonction de la construction d'un graphe de plani�cation est représenté dans l'algo-
rithme 2.

Fonction EXTRAIRE-GRAPHE
début

� Les propositions de niveau initial
seulement les conditions initiales

� Les propositions du niveau i
si toutes les pré-conditions d'une action sont dans i-1 alors Ajouter action au niveau i

� Les propositions du niveau i+1
pour chaque action au niveau i faire
Ajouter tous ses e�ets au niveau i+1
Permettre aux propositions du niveau i de persister au niveau i+1

�n
Terminer quand aucune nouvelle proposition non-exclusive mutuellement peut être ajouter

�n
Algorithme 2 � L'algorithme de la construction d'un graphe de plani�cation dans Graph-
Plan

8La proposition ∼ s est la négation de la proposition s.
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2. L'extraction d'une solution :
� Recherche en arrière, avec comme état initial le niveau Sn.
� À chaque niveau Si, choisir toutes les actions sans con�its dans Ai−1 qui accomplissent
les buts.
� Sans con�its veut dire qu'il n'y a pas de liens mutuellement exclusifs entre les actions
choisies ou entre leurs pré-conditions.

� Le niveau Si−1 a comme buts les pré-conditions des actions choisies en Ai−1.
� Le but est d'atteindre l'état S0 avec tous les buts accomplis.
La fonction de l'extraction d'une solution en GraphPlan est représenté dans l'algorithme 3.
L'algorithme de recherche des plans en GraphPlan qui utilise les deux fonctions EXTRAIRE-
GRAPHE et EXTRAIRE-SOLUTION est représenté dans l'algorithme 4.

Fonction EXTRAIRE-SOLUTION(graphe,g,j)
début

si j=0 alors une solution est trouvée
pour chaque proposition p dans g faire

choisir une action pour l'état Sj−1 pour achever p
�n
si aucune paire des actions choisies est mutuellement exclusive alors retour en
arrière
g' : {les pré-conditions des actions choisies}
EXTRAIRE-SOLUTION(graphe,g',j)

�n
Algorithme 3 � L'algorithme de l'extraction d'une solution dans GraphPlan. g représente
l'ensemble de buts et j représente le niveau de l'état Sj

De tous les plani�cateurs de sa catégorie, GraphPlan s'est révélé être le plus performant selon
les critères suivants :

� taille des problèmes traités,
� rapidité de résolution des problèmes,
� optimalité des solutions proposées.

L'utilisation de la méthode de recherche dans l'espace de graphe de plani�cation permet de
générer des plans optimaux en nombre de niveaux et possédant une bonne �exibilité. Celle-ci
reste généralement moins bonne que celle obtenue par recherche dans les espaces de plans partiels
(cf. section 2.7.2). Par contre, cette approche évite une partie de la redondance de la recherche
dans l'espace des états (cf. section 2.7.1). La qualité de l'approximation dépend des ensembles
mutuellement exclusifs pris en compte, ce qui entraîne une construction plus longue du graphe
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Fonction GRAPHPLAN(problème)
Données : graphe ← graphe_initial(problème)

buts ← BUTS(problème)
Résultat : solution ou échec
début

si tous les buts ne sont pas exclusive mutuellement en dernier niveau du graphe alors
solution ← EXTRAIRE-SOLUTION(graphe, goals, taille(graphe))
si solution <> échec alors retourne solution
sinon si non_solution_possible(graphe) alors retourne échec
graphe ← EXTRAIRE-GRAPHE(graphe, problème)

�n
�n
Algorithme 4 � L'algorithme de recherche des plans en GraphPlan ; les fonctions
EXTRAIRE-GRAPHE et EXTRAIRE-SOLUTION sont les deux phases écrites dans les
algorithmes 2 et 3.

(calcul des ensembles mutuellement exclusifs) et une extraction moins longue de la solution
(moins d'actions à considérer, moins de retours en arrière). Une des limitations de GraphPlan
est qu'il est applicable seulement aux domaines basés sur le formalisme STRIPS. En particulier,
les actions ne peuvent pas créer des nouveaux objets et les e�ets des actions sont déterministes.
Finalement, puisque GraphPlan garantit de trouver le plan le plus court possible, il arrive que
des problèmes deviennent plus compliqués que dans la réalité. En e�et, le compromis entre la
qualité du plan trouvé et le temps de plani�cation est une question ouverte dans la plupart des
plani�cateurs.

GraphPlan a inspiré toute une génération de plani�cateurs : des améliorations et des inno-
vations ont été faites, et son utilisation comme heuristique est à la base de plusieurs approches
comme le montre la section suivante.

2.6.3 Plani�cateurs basés sur GraphPlan

Plusieurs techniques ont été employées pour améliorer GraphPlan : la réduction de l'espace
de recherche avant la phase d'extraction du plan [Fox & Long 98, Nebel et al. 97], l'amélio-
ration du langage de représentation des domaines et des problèmes [Koehler et al. 97, Weld
et al. 98, Guere & Alami 99, Koehler 98] et l'amélioration de la phase d'extraction de la
solution [Kambhampati 99, Kautz & Selman 99, Long & Fox 99, Fox & Long 99, Zim-
merman & Kambhampati 99]. Dans cette section, nous présentons les plani�cateurs IPP,
LCGP et AltAlt ; tous les trois sont basés sur les techniques de GraphPlan.
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� Une technique permettant de réduire la taille du graphe de plani�cation est proposée dans
[Nebel et al. 97], pour le plani�cateur IPP fondé sur GraphPlan. Comme dans Graph-
Plan, la construction du graphe de plani�cation se fait de l'état initial à l'état �nal et
la recherche d'un plan solution se fait par la méthode de recherche en arrière. Elle o�re
plusieurs heuristiques qui permettent de supprimer de l'état initial les e�ets qui ne sont
probablement pas utiles pour résoudre le problème. L'inconvénient majeur est donc qu'elle
rend GraphPlan incomplet, mais il semble qu'elle fournisse pourtant de bons résultats.
De plus, il y a de fortes chances pour que GraphPlan échoue rapidement si l'heuristique
a supprimé trop d'e�ets ; il reste donc toujours la possibilité de relancer la plani�cation
avec l'état initial complet. Le principe de ce calcul est de construire un graphe ET/OU à
partir des buts du problème. La racine de l'arbre est un n÷ud ET et correspond au but
du problème. Les descendants de ce n÷ud sont des n÷uds OU correspondant à chacun des
sous-buts. Les descendants de ces n÷uds sont les ensembles des pré-conditions des actions
qui établissent ces sous-buts. Un n÷ud OU est résolu si l'e�et qui lui correspond appar-
tient à l'état initial ou si un de ses descendants est résolu. Un n÷ud ET est résolu si tous
ses descendants sont résolus. Un ensemble d'e�ets utiles pour résoudre un problème est
donc constitué par les feuilles d'un sous-arbre solution du graphe. Le but est de trouver
les ensembles les plus petits possibles pour l'inclusion, mais comme il s'agit d'un problème
NP-complet, on doit faire des approximations. De plus, comme on ne tient pas compte
des retraits des actions, prendre un seul de ces ensembles sera a priori trop restrictif pour
constituer l'état initial. Plusieurs possibilités sont alors envisagées pour sélectionner un
ensemble assez grand, le principe étant de prendre un ensemble su�samment réduit pour
améliorer les performances globales du plani�cateur, mais su�samment grand pour ne pas
rejeter des e�ets absolument nécessaires.

� Le plani�cateur LCGP9 [Cayrol et al. 00] procède de manière similaire à GraphPlan en
construisant incrémentalement un graphe avant d'en extraire un plan solution. Le graphe
construit par GraphPlan est un sous-graphe de celui construit par LCGP à profondeur
égale. La préférence donnée au temps de réponse sur la qualité des plans produits est
un point essentiel de LCGP : le temps de production d'un plan solution (pas forcément
optimal) est plus réduit pour LCGP quand GraphPlan est incapable de produire une solu-
tion au bout d'un temps considérable. GraphPlan n'impose aucune hypothèse sur la façon
dont l'exécution peut se dérouler dans le monde réel : on connaît pas la durée d'exécution
d'une action, on ne sait pas combien de temps met un e�et pour être établi, ni com-
bien de temps une pré-condition doit rester vraie pour permettre d'exécuter une action...
Toutes ces incertitudes obligent GraphPlan à contraindre fortement le choix des actions

9Least Committed GraphPlan.
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a�n que le résultat de l'exécution en série d'un ensemble d'actions (dans n'importe quel
ordre) conduise au même état que l'exécution en parallèle de ces mêmes actions. LCGP
montre qu'on peut modi�er la propriété d'indépendance entre les actions simultanées d'un
ensemble. Les résultats de comparaison de GraphPlan et LCGP sont du côté du dernier ;
la perte d'optimalité est très largement compensée par le gain de temps (LCGP est 1000
fois plus rapide que GraphPlan dans certains problèmes). De plus, l'espace de recherche
dans l'algorithme LCGP est plus compact (moins de niveaux que GraphPlan, chacun plus
dense) et entraîne dans certains domaines une telle amélioration des performances que la
perte de la propriété d'optimalité qui en résulte est négligeable. Les modi�cations faites
dans les algorithmes de GraphPlan ainsi que les tests expérimentaux sont détaillés dans
[Vidal et al. 99, Cayrol et al. 00].

� Une possibilité pour prendre en compte en partie les e�ets négatifs des actions est proposée
pour le plani�cateur AltAlt [Nigenda et al. 00, Nguyen & Kambhampati 00, Nguyen
& Kambhampati 01] par le calcul complet du graphe de plani�cation, c'est-à-dire pre-
nant en compte les exclusions mutuelles. Les e�ets et les actions n'apparaissent que plus
tardivement dans le graphe fourni par le problème relaxé. Plusieurs heuristiques sont pro-
posées : la plus performante fait intervenir le niveau d'apparition des e�ets pour calculer la
longueur d'un plan sans prendre en compte les retraits des actions, et fait aussi intervenir
le niveau de disparition des exclusions mutuelles entre e�ets a�n d'ajuster l'estimation de
la longueur du plan, ce qui est une manière indirecte de prise en compte des retraits des
actions.

AltAlt

Actions du
dernier
niveau

Heuristiques

Actions Graphe
de planification

Extraction des 
Heuristiques

Problème

La phase d’extraction
d’une solution
de GraphPlan

Planificateur de regression

Plan solution

Fig. 2.7 � L'architecture de AltAlt (d'après [Nigenda et al. 00])
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Le plani�cateur AltAlt, dont l'architecture est illustrée dans la �gure 2.7, est basé sur une
combinaison de GraphPlan et de techniques de recherche dans les espaces d'états avec chaî-
nage arrière. Le problème et les actions sont d'abord introduits dans le système GraphPlan
pour construire un graphe de plani�cation en temps polynomial. Ce graphe est ensuite
introduit dans un système d'extraction des heuristiques a�n de dé�nir les heuristiques
e�ectives et admissibles, basées sur des théories développées dans [Nguyen & Kamb-
hampati 00]. En�n, le problème, les actions du dernier niveau du graphe de plani�cation
produit par GraphPlan et les heuristiques choisies sont introduits dans le plani�cateur a�n
de produire le plan-solution.

2.6.4 UCPOP

Le plani�cateur UCPOP10 [Penberthy & Weld 92, Weld 94] utilise, comme langage de
description des domaines et des problèmes, un sous-ensemble important du langage ADL [Ped-
nault 89]. Le plani�cateur ainsi obtenu, basé sur SNLP11 [McAllester & Rosenblitt 91],
est sain 12 et complet13. L'algorithme UCPOP part d'un plan qui contient l'état initial et l'état
�nal et essaye de le compléter en additionnant des actions et des contraintes jusqu'à ce que toutes
les pré-conditions soient satisfaites. La boucle principale de cet algorithme est composée de deux
choix :

1. Si l'algorithme ne satisfait pas une pré-condition, alors tous les e�ets qui sont peut-être
conditionnés par cette pré-condition sont considérés comme vrais. Ensuite, UCPOP choisit
un e�et non-déterministe et ajoute un lien causal14 [McAllester & Rosenblitt 91] au
plan pour valider ce choix.

2. Si une autre étape devient perturbée par la pré-condition supportée par le lien causal, alors
UCPOP choisit une méthode pour résoudre ce problème : ré-ordonner les étapes du plan,
ajouter des sous-buts ou bien ajouter des contraintes d'égalité.

Quand UCPOP crée un lien causal pour tous les buts dans le plan, il retourne une solution. Un
des principaux inconvénients de ce plani�cateur provient de sa stratégie de résolution de con�its ;
après chaque ra�nement d'un plan partiel, il faut choisir le prochain ra�nement à e�ectuer. En
e�et, il entrelace les deux stratégies de ra�nement suivantes :

10Universal quanti�cation and Conditional e�ects to a Partial Order Planner, prononcé yoo-see-pop.
11Systematic NonLinear Planner.
12Un plani�cateur est sain ssi tous les plans qu'il peut produire sont corrects c.-à-d. que l'exécution de ces plans

permet, partant de l'état initial du monde, d'aboutir à un état but.
13Un plani�cateur est complet ssi il produit un plan permettant de résoudre le problème lorsqu'un tel plan

existe.
14Un lien causal est une liste < Si, e, r, Sj >, notée Si

e,r−→ Sj , où r est une pré-condition de Sj , e est un e�et

de Si et ∃q ∈ θe tel que q est fusionné avec r.
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1. Ra�nements dans les espaces de plans : après avoir ajouté une étape ou une contrainte de
précédence dans le plan partiel, il véri�e qu'aucune contrainte n'est violée. Plus il y a de
contraintes dans le plan, plus cette opération est coûteuse ; et plus il y a de con�its, plus
le nombre de plans partiels générés pour résoudre ces con�its est important.

2. Ra�nements auxiliaires de pré-satisfaction : il résout un con�it provoqué par une étape sur
une contrainte auxiliaire. Comme précédemment, plus il y a de con�its et plus la résolution
est coûteuse.

Le problème essentiel pour ce choix provient des con�its qui ne sont pas encore résolus. Si l'on
ne s'en aperçoit pas immédiatement, tous les choix de ra�nement que l'on peut faire conduisent
inévitablement à un échec. Par exemple sur certains problèmes, 98% des n÷uds examinés dans
l'arbre de recherche par UCPOP correspondent à des plans partiels comportant un con�it impos-
sible à résoudre [Joslin & Pollack 96]. De même, il se peut qu'un con�it ne puisse être résolu
que d'une seule manière (par exemple, uniquement par promotion par rapport à une étape). Si
l'on e�ectue ce choix immédiatement, il n'y aura pas d'autre possibilité à examiner en cas de
retour arrière. Par contre, si on e�ectue un autre ra�nement produisant plusieurs plans partiels,
il faudra répéter le même choix de résolution de ce con�it pour tous ces plans partiels et tous
leurs descendants dans l'arbre de recherche.

2.6.5 Autres plani�cateurs classiques

Plusieurs autres plani�cateurs classiques, basés en général sur STRIPS ou sur GraphPlan,
ont montré leur e�cacité de résoudre un certain nombre de problèmes. Parmi les plani�cateurs
les plus connus dans ce type de plani�cation, nous citons :

� ProPlan15 [Fourman 00], inspiré de GraphPlan, utilise la recherche dans les espaces
d'états mais au lieu d'explorer tous les états individuels, il se concentre sur les ensembles
d'états accessibles. Dans ProPlan, les actions sont propositionnelles et sont exécutées sé-
quentiellement ; une seule action par étape du plan. L'algorithme de ProPlan prend en
entrée une situation et un but et fournit en sortie des plans qui satisfont le but. Il est divisé
en deux étapes principales :
1. La construction d'une structure de données composée de l'espace des états. Cette

structure joue le rôle du graphe de plani�cation de GraphPlan.
2. La recherche des solutions se fait en dé�nissant une fonction récursive qui cherche les

plans dont le nombre d'états est minimal.
La performance de ProPlan dépend linéairement de plusieurs facteurs : la taille de la base
de connaissance qui représente la situation (pré-conditions, e�ets, buts), le nombre d'ac-

15Propositional Planning.
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tions et le nombre des états dans le plan minimal.

� PL-PLAN [P. Fournier-Viger and L. Lebel] est un plani�cateur réalisé en 2004 par
Philippe Fournier-Viger et Ludovic Lebel. Ils ont expérimenté plusieurs techniques de pla-
ni�cation classique de recherche dans un espace d'états. Le plani�cateur réalisé comprend
huit algorithmes : une implantation de l'algorithme GraphPlan, une recherche en chaînage
avant naïve et six algorithmes basés sur la théorie des ordres partiels. À noter que le code de
PL-PLAN n'est pas optimisé et que les quatre algorithmes basés sur les ordres partiels qui
incorporent la technique des persistant sets ne trouvent pas toujours la solution optimale.

2.7 Méthodes de recherche

Plani�er, c'est avant tout faire l'exploration d'un espace a�n d'y trouver un plan permettant
de passer de l'état initial à l'état �nal souhaité. Les choix qui sont faits lors du développement
de l'algorithme de recherche in�uenceront à la fois la qualité des plans produits et le temps
nécessaire à leur production. Un bon plan est un plan correct, c'est-à-dire que toutes les pré-
conditions de tous les opérateurs du plan sont véri�ées, et cohérent, c'est-à-dire qu'il n'y a aucune
contradiction dans l'ordonnancement des opérateurs. Le temps qu'un algorithme passe à explorer
une bonne solution constitue toujours un bon investissement puisqu'il permettra d'obtenir un
bon résultat. Par conséquence, éviter d'explorer de mauvaises solutions permet de réduire le
temps de calcul. La taille de l'espace de recherche et la manière dont l'exploration est faite sont
donc cruciales. Les deux stratégies de recherche les plus connues sont la recherche dans l'espace
des états [Farreny 95] et la recherche dans l'espace des plans [Weld 94, Kambhampati 97].
L'exploration du graphe peut être réalisée par les techniques connues de parcours dans les graphes
[Weld 94] : les recherches avant, arrière, largeur d'abord,...

La recherche par l'avant part de l'état initial et considère tous les états pouvant être atteints
à partir de là. La recherche continue ainsi jusqu'à l'état �nal. L'ordre de grandeur de la taille
d'un espace de recherche pour un plan de n étapes et de m opérateurs applicables pour chacune
des étapes est égal à O(mn). A�n de réduire la taille de l'espace de recherche, nous pouvons
faire une recherche arrière dans le but d'éliminer tous les opérateurs qui n'ont rien à voir avec
l'objectif à atteindre. La solution adoptée par les plani�cateurs modernes consiste à faire une
recherche arrière dans l'espace des plans plutôt que dans l'espace des états.

Pour déterminer la suite d'actions qui permet de passer de l'état initial à l'état but cherché,
nous présentons dans les deux sections suivantes deux manières d'aborder la recherche d'une
solution.
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2.7.1 Recherche dans les espaces d'états

On appelle état du monde une situation du monde à un moment donné. Il est constitué
d'un ensemble de valeurs de vérité de faits qui sont représentés par une proposition logique. On
représente les di�érents changements dans un graphe. Dans la plani�cation par recherche dans les
espaces d'états [Farreny 95], les n÷uds du graphe de recherche représentent les états successifs
du monde du problème de plani�cation et les arcs, les actions qui permettent de passer d'un état
à un autre. L'algorithme tente de construire un chemin qui permettre de passer de l'état initial
à l'état but. Ce chemin correspond à un sous-graphe du graphe complet de toutes les actions
possibles sur tous les états. Il est à noter que certains états du monde ne seront pas accessibles
à partir d'un état initial donné. La recherche se termine quand l'état courant contient les buts
à atteindre. En général, les plani�cateurs utilisant cette approche n'o�rent pas de garantie sur
l'optimalité du nombre d'actions des plans-solutions.

2.7.2 Recherche dans les espaces de plans

Dans la plani�cation par recherche dans les espaces de plans partiels [Weld 94, Kamb-
hampati 97], les n÷uds du graphe de recherche représentent des plans partiels et les arcs, les
opérations d'extension de ces plans. L'algorithme cherche à étendre un plan initial qui présente
le problème posé pour obtenir un plan-solution. Il se termine lorsque toutes les pré-conditions
de toutes les actions présentes dans le plan courant sont produites par d'autres actions du plan
et que ce dernier ne comporte plus aucune action qui puisse potentiellement interférer avec une
autre. Si des interactions entre sous-buts subsistent, une relation d'ordre est établie, ou des va-
riables peuvent être instanciées. Il peut également être nécessaire de faire un retour arrière. La
stratégie utilisée pour l'extension des sous-buts est celle de l'engagement minimum (�least com-
mitment�) [Weld 94] : on suppose que le problème est bien décomposable et que les interactions
entre sous buts seront gérées lorsqu'elles apparaîtront au fur et à mesure du développement des
plans partiels. Cette approche demeure ainsi intéressante, car elle permet d'obtenir des plans
possédant un haut degré de �exibilité.

2.7.3 Complexité

Comme nous l'avons vu précédemment, la plani�cation est essentiellement un problème de
recherche dans un espace (d'états du monde, de sous-problèmes ou de plans) : le processus passe
en revue l'espace de recherche pour produire un plan qui puisse s'appliquer à l'état initial et le
transformer de manière à satisfaire le but. Si l'utilisation d'heuristiques permet de restreindre
cet espace de recherche, la complexité du problème est cependant importante et dépend des
méthodes employées. En dé�nissant la plani�cation comme un problème de recherche dans un
graphe d'états, Korf [Korf 87] donne les complexités des di�érentes stratégies de résolution que
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l'on peut employer :
� La recherche en largeur d'abord fournit une solution en un temps O(bp) mais utilise aussi
la mémoire en O(bp) (b est le facteur de branchement et p la longueur du plan-solution
comportant le nombre minimal d'opérateurs).

� La recherche en profondeur d'abord utilise linéairement l'espace mais nécessite une pro-
fondeur arbitraire pour s'arrêter ; si la valeur de cette dernière est plus petite que p on ne
trouve pas de solution, si elle est plus grande on travaille plus que nécessaire et le plan
trouvé n'est pas forcément minimal.

� La recherche en profondeur itérative combine les avantages des deux algorithmes précédents
en e�ectuant une série de recherches en profondeur d'abord avec p = 1 puis p = 2,... Cet
algorithme fournit un plan solution minimal en un temps O(bp) et en utilisant O(p) espace.

� En utilisant des fonctions heuristiques, la complexité en temps de ces algorithmes peut
passer de O(bp) à O(hp) (h étant le facteur de branchement heuristique, avec h < b).

2.8 Plani�cation et CSP

Certaines classes de problèmes de plani�cation peuvent être modélisées comme un problème
de satisfaction de contraintes (CSP16) [Bessière 92,Russell & Norvig 03,Dvorak et al. 04].
Un tel problème est dé�ni par la donnée de n variables discrètes x1, ..., xn décrivant des domaines
�nis D1, ...Dn, et de m contraintes c1, ..., cm qui spéci�ent explicitement ou implicitement les
tuples consistants ck(xi, ..., xj) ⊆ Di1 × ... × Dik . Un CSP est binaire si toutes ses contraintes
ne portent que sur deux variables (on les notera : cij(xi, xj)). Il est alors représentable par un
graphe dont les n÷uds sont étiquetés par les variables et les arcs les contraintes ; noter que cji

est la contrainte symétrique de cij .
Une solution à un problème de satisfaction de contraintes est une assignation de valeurs

aux variables qui satisfait toutes les contraintes. Si une telle solution existe, alors le CSP est
consistant. Le test de la consistance d'un CSP est un problème NP-complet, même pour un
CSP binaire. Un CSP est k−consistant si pour chaque tuple consistant de (k − 1) variables,
il est possible de trouver une assignation, consistante avec ce tuple, à la ke variable. Ainsi la
2-consistance signi�e que pour toute valeur de xi dans son domaine, on peut trouver une valeur
de xj telle que le couple (xi, xj) soit consistant. Véri�er la 2-consistance revient à réduire les
domaines Di pour en éliminer toute valeur qui n'est consistante avec aucune valeur d'un autre
Dj . Cette opération, dite de �ltrage local par 2-consistance, donne une condition nécessaire mais
non su�sante de consistance globale : si après �ltrage un des Di est vide, alors le CSP est
inconsistant. Cependant, même si aucun domaine �ltré n'est vide, la consistance globale n'est
pas assurée. Le �ltrage d'un CSP pour la k-consistance se fait en O(nk). Un CSP n−consistant

16Constraint Satisfaction Problem.
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est consistant ; on peut en trouver une solution en temps linéaire. Le �ltrage d'un CSP par k-
consistance, pour k petit (2 ou 3), est souvent utilisé pour faire des véri�cation à faible coût, en
particulier lors d'ajout incrémental de contraintes.

2.9 Plani�cation hiérarchique

Plusieurs plani�cateurs développés dans le cadre d'applications réelles utilisent les réseaux
de hiérarchisation de tâches (HTN17) [Erol et al. 94, Hayashi et al. 04, Besse-Patin 05]. La
principale di�érence avec la plani�cation classique et la plani�cation hiérarchique est que cette
dernière essaie de décomposer des tâches de haut niveau en tâches de plus bas niveau là où la
plani�cation classique cherche juste à assembler des actions pour atteindre des buts. De plus, un
but est plutôt spéci�é, dans la plani�cation hiérarchique, comme une tâche de haut niveau, que
comme un ensemble de littéraux à obtenir.

HTN_Plan(Plan)
début

si Plan contient des con�its alors
si il n'existe pas de manière de résoudre les con�its alors

Échec
sinon

Choisir une manière de résoudre les con�its et l'appliquer (Choisir indique un
point de Backtrack)

�n
�n
si Plan ne contient que des tâches élémentaires alors

Retourner (Plan)
�n
Sélectionner une tâche non-élémentaire t ∈ Plan
Choisir une décomposition E de t

NouveauPlan ← Remplacer t par E dans Plan
HTN_Plan(NouveauPlan)

�n
Algorithme 5 � L'algorithme de la plani�cation hiérarchique (HTN)

L'algorithme de plani�cation (représenté dans l'algorithme 5) consiste donc à décomposer
chaque tâche en tâches élémentaires, tout en véri�ant qu'elles n'aient pas d'interactions négatives
entre elles. La plani�cation se termine lorsque le réseau ne contient que des tâches élémentaires et

17Hierarchical Task Network.
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lorsque l'ensemble des contraintes d'ordre relatives à la gestion des con�its est consistant (c.-à-d.
qu'il n'existe pas de boucles).

Le temps et la gestion de données métriques ne posent pas de réelles di�cultés pour les
plani�cateurs HTN. Ces contraintes peuvent être directement spéci�ée à l'intérieur des tâches
ou alors évaluées pas le biais de test de consistance de l'algorithme. Seulement, selon [Smith et
al. 00], les plani�cateurs HTN essuient pour le moment trois critiques importantes :

1. Sémantique : il n'existe pas de sémantique bien dé�nie pour la décomposition de tâche,
cela a pour conséquence de rendre di�cile tout jugement de la complétude ou de la consis-
tance d'un plan.

2. Conception : la conception de ce type de plani�cateur nécessite de prévoir et d'analyser
toutes les tâches possiblement existantes et décomposables. Il est vraiment di�cile d'une
part, de produire la liste exhaustive de toutes les décompositions d'une tâche, et d'autre
part, à chaque ajout de fonctionnalité au système, il faudra prévoir et lister toutes les
nouvelles décompositions à ajouter pour utiliser au mieux les fonctionnalités du système.

3. Fragilité : les plani�cateurs HTN sont incapables de prendre en compte des tâches non-
explicitement prévues par le concepteur, même si les tâches élémentaires sont su�santes
pour construire un plan correct.

2.10 Plani�cation et exécution

Le contrôle d'exécution de plans est un problème particulièrement di�cile lorsqu'il doit être
e�ectué à bord de systèmes autonomes tels que des robots. Un tel système doit disposer de
processus de délibération pour engendrer des plans qui réalisent les buts de la mission tout en
respectant des délais et des contraintes de précédence. La �gure 2.8 représente un exemple d'un
système de plani�cation qui intègre un contrôleur d'exécution.

Plan=guide pour l’exécution
Planification Exécution

Contrôle d'exécution

Fig. 2.8 � Plani�cation/exécution

Dans tout ce qui précède, nous n'avons que très peu parlé des méthodes qui ont été employées
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pour remédier aux échecs lors de l'exécution du plan (dûs à des événements imprévus, au manque
de précision dans la description des opérateurs ou du monde,...). Nous ne traitons pas ce problème
dans cette thèse mais, nous citons brièvement les principales techniques utilisées en cas d'échec :

1. Re-plani�er lorsqu'une di�érence entre l'état du monde attendu et l'état constaté apparaît.
2. Lier di�éremment les processus de génération et d'exécution des plans. Ceci rend le pla-

ni�cateur plus sensible aux interactions, mais plus réactif aux changements imprévus de
l'univers [Mouaddib & Zilberstein 97, Lemai & Ingrand 04].

3. Anticiper les échecs et plani�er pour les résoudre avant qu'ils ne se présentent [Bresina
& Washington 00].

4. Lier la plani�cation, l'exécution d'actions et la surveillance de l'exécution dans un même
système.

5. Contrôler la situation en lançant un système d'exécution indépendant dès qu'il est possible
d'agir sans l'aide d'un plan. Ce dernier sert simplement à augmenter les capacités du
système à atteindre les buts.

Certaines erreurs lors de l'exécution paraissent inévitables : elles sont généralement dues à des
événements imprévus du monde réel sur lesquels on ne peut avoir aucun contrôle (�gure 2.9).

Planification Exécution

Evénements
imprévus

Fig. 2.9 � Événements imprévus entre la plani�cation d'une action et son exécution

Des techniques portent sur le moyen d'en limiter le nombre en entrelaçant la plani�cation
et l'exécution de façon à réduire le délai entre la plani�cation d'une action et son exécution
ainsi que sur les moyens à mettre en ÷uvre pour réagir de manière adéquate à ces événements
et atteindre le but initialement �xé. En préambule à ces travaux, cette section présente une
synthèse des principaux systèmes de plani�cation et d'exécution qui existent. Nous expliquons
leurs processus de plani�cation et de suivi d'exécution ainsi que le délai qui sépare la plani�cation
d'une action de son exécution. Ce critère a été prédominant pour caractériser la plus ou moins
grande réactivité de ces systèmes, c'est-à-dire leur capacité à s'adapter aux évolutions imprévues
de l'univers. Cette caractéristique nous conduit à dé�nir trois catégories :

� Les systèmes traditionnels qui ne débutent l'exécution que lorsque le plan est entièrement
construit ; ce sont ceux pour lesquels le délai entre plani�cation et exécution est maximal.
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� Ceux qui entrelacent plani�cation et exécution, c'est-à-dire qui plani�ent plusieurs actions
puis les exécutent tout en poursuivant la plani�cation.

� Ceux qui réduisent ce délai en exécutant des plans pré-compilés en réaction à une situation
précise.

Nous présentons dans la suite quelques plani�cateurs intéressés par la plani�cation et l'exé-
cution.

2.10.1 SIPE

SIPE18 [Wilkins 88] est l'un des premiers systèmes ayant une architecture à deux niveaux :
il intègre un plani�cateur et un système réactif. Ce dernier se compose de contrôleurs capables
de générer un comportement réactif en fonction des informations fournies par les capteurs et
e�ecteurs du robot mobile associé. La �gure 2.10 illustre l'architecture à deux niveaux de SIPE.

Monde réel

Plan
feedback
perception

Système

réactif

effecteurs capteurs

action de perceptioninformationfeedbackaction

Modèle du monde
de haut niveau

Système de planification

Planificateur

Contrôleurs

Fig. 2.10 � L'architecture à deux niveaux de SIPE (d'après [Wilkins 88])

SIPE réalise un compromis entre une représentation par frame et la logique des prédicats.
Une hiérarchie de n÷uds (similaire aux réseaux sémantiques) permet en e�et de représenter les

18System for Interactive Planning and Execution.
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propriétés invariantes des objets. Chaque n÷ud peut avoir des attributs propres et hériter des
propriétés d'autres n÷uds de la hiérarchie. Les valeurs des attributs peuvent être des nombres,
des pointeurs vers d'autres n÷uds, des mots-clés pour le système, des chaînes de caractères,...
Une restriction de la logique des prédicats permet la représentation des propriétés des objets
qui varient lorsque des actions sont e�ectuées et sert également à décrire les pré-conditions et
les e�ets des opérateurs ainsi que les buts à atteindre. La représentation séparée des propriétés
invariantes du domaine permet de réduire le nombre d'expressions mises en jeu dans le système
et autorise ainsi une plus grande e�cacité.

SIPE fait l'hypothèse de STRIPS (toutes les relations non explicitement mentionnées dans
une liste d'ajouts/retraits ne sont pas modi�ées) et celle du monde clos (tout prédicat non présent
dans la base de fait est faux). SIPE repousse les limites du postulat de STRIPS grâce à l'emploi
d'opérateurs de déduction (domain rules) qui permettent de déduire de nouveaux faits de l'état
courant de l'univers. Ceci permet de ne pas avoir à représenter explicitement tous les e�ets des
opérateurs (en particulier les e�ets de bord qui deviennent extrêmement nombreux lorsque la
complexité du domaine s'accroît) mais rend le plani�cateur incorrect dans le cas général [Chap-
man 87]. Les contraintes permettent au plani�cateur de manipuler (avant instanciation) des
variables satisfaisant certaines propriétés (exprimées sous forme de contraintes dans un langage
spéci�que). L'usage des contraintes permet d'obtenir des opérateurs et des plans plus faciles
à comprendre et à rédiger ainsi que d'e�ectuer des instanciations de variables en réduisant le
nombre de backtracks. En contrepartie, on augmente la complexité du système (gestion, combi-
naison et di�usion des contraintes dans le procedural net). SIPE permet :

� L'utilisation d'un langage général de description des contraintes permettant la modélisation
d'un grand nombre de domaines.

� La possibilité d'évaluer les contraintes sur les variables avant leur instanciation, l'ensemble
ainsi fourni pouvant être utilisé pour la plani�cation avant que ses éléments ne soient
complètement identi�és.

� La possibilité de faire varier les descriptions partielles avec le contexte : ceci permet l'ex-
ploration simultanée de branches alternatives du plan.

� D'exprimer les ressources nécessaires à l'exécution d'une action et de raisonner dessus.
Ces ressources sont a�ectées à l'action pendant toute la durée de sa réalisation et libérées
ensuite. Ceci décharge le concepteur de la base de connaissances de la tâche di�cile qu'était
leur formalisation au travers des pré-conditions des opérateurs. Ceci évite également au
système des critiques spéci�ques aux con�its entre ressources : dans SIPE, les con�its qui
leur sont dus sont détectés avant même que le plan ne soit détaillé, la TOME (Table Of
Multiple E�ects) n'est dressée qu'en cas d'interactions supplémentaires, pour tenter d'y
remédier.

Dans SIPE, quand l'exécution d'une branche permet de satisfaire un but d'une branche parallèle,
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le plani�cateur peut en tirer parti en exécutant d'abord les actions de la première branche,
minimisant ainsi le nombre d'actions du plan. De plus, l'introduction de ressources dans les
opérateurs (et même de ressources partageables sous certaines conditions exprimées par des
formules logiques) permet de limiter le nombre d'interactions qui apparaissent dans le plan.

2.10.2 SPEEDY

SPEEDY19 [BASTIÉ 97] est essentiellement basé sur l'entrelacement des processus de pla-
ni�cation et d'exécution et nécessite l'intégration, au sein du même système, de trois processus
principaux (�gure 2.11) ; ces processus sont tous incrémentaux et fonctionnent de manière concur-
rente :

� Plani�cation linéaire (algorithme général de plani�cation permettant au système de pro-
duire les actions qu'il exécute a�n d'atteindre le but).

� Recherche des actions exécutables en parallèle (processus qui permet d'optimiser le temps
d'exécution du plan et de mettre à pro�t les capacités de parallélisme du système robotique
utilisé).

� Suivi d'exécution (processus permettant de lancer l'exécution des actions exécutables, de
détecter les événements anormaux pouvant survenir pendant l'exécution, et d'y réagir de
manière appropriée).

Suivi de l’exécution

Recherche du parallélisme

Planification linéaire

taille du

tompon de

backtrack du

planificateur
optimisation complète, partielle

ou ordre total initial

choix d’une politique

de suivi d’exécution

choix de l’algorithme,

de l’heuristique,...

+infini0

backtrack
pas de

planification
puis 

exécution

choix de l’utilisateur

temps

Fig. 2.11 � La con�gurabilité du système SPEEDY (d'après [BASTIÉ 97])

19Système de Plani�cation et d'Exécution en Environnement DYnamique.
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Le processus de plani�cation produit (action par action) une séquence d'actions dont l'exé-
cution doit permettre, à partir de l'état initial du monde de conduire celui-ci dans un état
satisfaisant l'ensemble des buts donnés par l'utilisateur lors de l'initialisation du système. Il fait
appel à un processus de plani�cation linéaire. Dans le cas d'un entrelacement de la plani�cation et
de l'exécution, ce type de processus facilite notamment la détermination des actions exécutables.
Les actions sont mémorisées, au fur et à mesure de leur production, dans une table triangulaire20,
laquelle permettra d'isoler les contraintes d'ordre nécessaires entre les actions du plan et donc
de déterminer quelles actions peuvent être exécutées en parallèle. Par contraste, le processus de
suivi d'exécution développé dans SPEEDY est général (il n'utilise aucun programme ou règle
pré-compilés) et autonome (il ne fait pas appel à l'utilisateur). Il est capable de détecter tous les
types d'anomalies et peut, contrairement aux systèmes existants, les di�érencier a�n d'y réagir
de manière appropriée : les échecs sont classés en fonction de leur importance pour l'obtention du
but. SPEEDY propose également plusieurs stratégies di�érentes en réaction aux échecs ou aux
imprévus. Le suivi d'exécution peut y être con�guré par l'utilisateur : ce dernier peut dé�nir sa
propre politique de suivi d'exécution et choisir les stratégies à appliquer di�érents types d'ano-
malies, ainsi que leur ordre. SPEEDY est de plus capable de traiter des problèmes d'e�ecteurs,
notamment en remplaçant les e�ecteurs défectueux par d'autres, remplissant les même fonctions,
mais en bon état.

2.10.3 SimPlanner

SimPlanner [Sapena & Onaindia 02], basé sur STRIPS, est un plani�cateur qui intègre les
deux étapes plani�cation et exécution pour avoir une plani�cation en ligne. La technique de la
plani�cation en ligne permet de commencer l'exécution d'un plan avant qu'il soit complet. Dès
que la première action est déterminée, l'exécution peut commencer et la plani�cation continue
en parallèle avec l'exécution pour déterminer les nouvelles actions à exécuter. La �gure 2.12
représente le plani�cateur SimPlanner. L'algorithme, divisé en quatre étapes, commence par
l'état initial en choisissant l'action à exécuter :

1. Sélection des buts non achevés : ce sont les buts qui ne sont pas dans l'état vrai à l'état
courant. C'est-à-dire qu'ils appartiennent à l'état �nal, mais ne sont pas encore atteints.

20Une table triangulaire (TT) est la moitié inférieure gauche d'un tableau n×n qui représente un plan linéaire

avec les pré-conditions et les e�ets de chacune de ses actions. Le plan se trouve sur la diagonale. La case Cij

(colonne i, ligne j) contient les pré-conditions de l'opérateur opj qui sont les faits ajoutés par opi. La première

colonne (colonne 0) contient les conditions nécessaires à l'exécution du plan qui existent dans l'état initial et

la dernière ligne, les e�ets �naux du plan. La TT permet de rechercher la valeur de vérité d'un fait, d'obtenir

l'état courant du monde et de déterminer l'état de l'univers avant l'ajout de l'action Ai. Elle peut être utilisée

pour le contrôle d'exécution, mais aussi pour la généralisation de plan, la construction de macro-opérateurs pour

l'explication de plan ou encore pour la recherche du parallélisme dans un plan d'actions.
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2. Détermination des plans approximatifs : un plan approximatif est déterminé séparément
pour chaque but non achevé. En e�et, le problème de plani�cation P = (O, I, G), où O

est l'ensemble d'actions, I est l'état initial et G est l'ensemble des buts, est composé de m

sous-problèmes P1 = (O, I, g1), P2 = (O, I, g2),. . . , Pm = (O, I, gm).
3. Regroupement des plans approximatifs : les plans approximatifs sont regroupés selon leurs

actions initiales dans des groupes appelés branches tels que tous les plans approximatifs
d'une même branche partagent les mêmes actions initiales.

4. Sélection de l'action à exécuter : les branches sont ordonnées selon certains critères21. La
prochaine action à exécuter sera la première action de la branche ordonnée en premier.

but 1

but n

but 1

but m

étape 3 étape 4

plans approximatifs 

pour le but m

branche 1

branche p

prochaine 

à exécuter

étape 1 étape 2

plans approximatifs 

pour le but 1

action 

branches possibles

buts non achevés

Etat courant

Fig. 2.12 � Le plani�cateur SimPlanner (d'après [Sapena & Onaindia 02])

Dans [Sapena & Onaindia 02], les auteurs détaillent ces étapes de plani�cation et d'exé-
cution. Ils ont montré que SimPlanner choisit les actions à exécuter en temps raisonnable, mais
pas toujours de bonnes qualités. Puisque l'exécution prend en général plus de temps que la pla-
ni�cation elle même, il est possible d'optimiser le choix des actions restantes dans le temps de
l'exécution des actions déjà choisies. Cette hypothèse est correcte à partir de la deuxième action.

2.11 Limites de la plani�cation classique

La plani�cation dite classique s'intéresse à la génération de plans dans un univers statique
et totalement connu à l'aide d'actions déterministes, sans gestion de ressources (temporelles ou
autres). On se situe dans un cadre très simpli�é par rapport aux contraintes du monde réel, et
les principaux travaux dans ce domaine concernent l'étude et l'amélioration des performances
des algorithmes.

21Les critères de sélection dépendent du problème à résoudre.
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Malgré l'utilisation d'une recherche arrière dans l'espace des plans, la complexité algorithmique
des plani�cateurs classiques reste trop élevée pour qu'ils soient appliqués à des problèmes réels.
Elle est au pire des cas NP-Complet ; un algorithme déterministe demande un temps exponentiel
pour trouver une solution ou pour décider qu'il n'y en a pas de valide. Russel et Norvig [Rus-
sell & Norvig 03] donnent l'exemple de la construction d'une maison comme problème trop
complexe pour une plani�cation classique. La plupart de plani�cateurs classiques supposent que
le monde est totalement observable et certain, et ils ne sont pas capables de :

1. traiter des actions avec des durées,
2. permettre aux actions de s'exécuter simultanément,
3. ajouter des e�ets probabilistes.

De plus, ils limitent l'évaluation des plans à une fonction binaire basée sur le succès ou l'échec
d'atteinte de l'objectif. Or, certaines situations nécessitent une évaluation plus large comme par
exemple le coût et le temps d'exécution, les ressources consommées, la probabilité de la réussite
de l'exécution, etc.

Dans le chapitre suivant, nous traitons les plani�cateurs qui permettent de prendre en compte
un de ces critères d'évaluation : il s'agit du temps.



40 Chapitre 2. Introduction au domaine de la plani�cation



Chapitre 3

La plani�cation temporelle

Dans les plani�cateurs qui utilisent une représentation de type STRIPS, les actions sont le
plus souvent considérées comme étant discrètes : leurs pré-conditions sont vraies jusqu'au début
de leur exécution et leurs e�ets deviennent vrais dès que l'exécution se termine (les transitions
sont supposées instantanées). Cette représentation est très souvent insu�sante pour traiter des
problèmes qui nécessitent la prise en compte de contraintes temporelles de durée et d'ordonnan-
cement. Comme c'est le cas de la plupart des problèmes réels de plani�cation, plusieurs systèmes
spéci�ques ont été développés a�n de traiter cet aspect.

À partir du début des années 80, le développement des logiques temporelles (en particulier
les logiques de McDermott [McDermott 82] et de Allen [Allen 81, Allen 83]) a permis le
développement de plani�cateurs prenant en compte le temps d'une manière spéci�que.

La prise en compte du temps enrichit la plani�cation en termes d'expressivité, mais la com-
plexi�e en multipliant les possibilités de con�its.

3.1 DEVISER

DEVISER [Vere 81, Vere 85] est le premier plani�cateur qui a vraiment tenu compte
du temps d'une manière assez détaillée. Il traite les actes, les événements et les inférences en
leur adjoignant des spéci�cations temporelles (durée et fenêtre d'activation). DEVISER est un
plani�cateur à caractère général ; il e�ectue une plani�cation non-linéaire. Le plan est un ré-
seau procédural hiérarchique : les actes, événements et inférences y sont modélisés suivant le
postulat de STRIPS (listes d'ajouts et de retraits). Même si les transitions sont instantanées,
des contraintes temporelles de durée (dé�nies par avance ou calculables dynamiquement) et des
fenêtres d'activation (laps de temps pendant lequel on peut exécuter l'action) leur sont associées
pour permettre la prise en compte du temps.

La syntaxe employée dans DEVISER pour les activités (actions, événements,...) est la sui-
vante :

41
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(<Nom_de_l'activité><Type_de_l'activité>

(CONTEXT <Liste_de_littéraux_du_contexte>)

(<Liste_des_préconditions> -> <Liste_des_effets>)

(DURATION <Définition_de_la_durée>)

(WINDOW <Définition_de_la_fenêtre>))

Une fenêtre d'activation dé�nit les frontières temporelles maximales et minimales pour la
réalisation d'une activité. Elle est la transcription des méthodes des réseaux PERT : ces frontières
sont des dates soit de début, soit de �n, au plus tôt ou au plus tard d'une activité. Une fenêtre
peut aussi contenir une date idéale optionnelle indiquant un instant de réalisation préféré. La
�gure 3.1 représente une fenêtre d'activation et une durée dans le plani�cateur DEVISER.

Durée

Date 
de début

Date 
 idéale

Date
 de fin

temps

Fig. 3.1 � Une fenêtre d'activation et une durée dans DEVISER

Une fenêtre est un triplet du type :
(<Date_de_début_au_plus_tôt><Date_idéale><Date_de_début_au_plus_tard>)

où : les dates sont des réels positifs, <Date_idéale> est optionnelle et <Date_de_début_au_plus_tôt>
≤ <Date_idéale> ≤ <Date_de_début_au_plus_tard>.

DEVISER peut également prendre en compte des événements qui se produisent à une heure
déterminée (scheduled events), par exemple l'heure d'arrivée d'un avion, l'heure du coucher de
soleil,... Ils sont introduits dans le réseau avant le début de la plani�cation, les contraintes qu'ils
engendrent sont ensuite prises en compte durant tout le processus de génération de plan de
manière à résoudre les interactions ou satisfaire les buts.

3.2 IxTeT

Le plani�cateur IxTeT [Laruelle 94], développé au laboratoire LAAS à Toulouse en 1994,
se place dans le cadre des approches par opérateurs. Les hypothèses de départ sont celles d'un
monde prévisible et d'un ensemble d'informations complet, a�n de limiter la combinatoire du
problème.
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C'est un plani�cateur non-linéaire développé sur la base d'une logique temporelle d'instants et
d'intervalles restreinte, qui gère quasi-linéairement un treillis d'instants pour l'ajout de nouvelles
contraintes. Le formalisme de représentation employé comporte deux niveaux de granularité : le
niveau action et le niveau tâche. L'action est l'opérateur de plus bas niveau, elle est directement
exécutable ; la tâche est composée, quant à elle, d'actions et de sous-tâches. La représentation
temporelle utilisée permet de représenter des actions et des tâches dont les pré-conditions (ou
les e�ets) disparaissent (ou apparaissent) au fur et à mesure de leur réalisation ainsi que des
événements. Le plan est représenté par un treillis temporel sur lequel sont portées les actions,
leurs pré-conditions et e�ets. Avant toute plani�cation, les actions et les tâches sont compilées
par le système en des treillis de structures similaires au treillis qui doit représenter le plan. Leur
insertion dans le plan courant lors de la plani�cation est ainsi facilitée. L'évolution vers une
prise en compte plus réaliste du temps s'est donc faite de l'hypothèse de transitions instantanées
vers l'utilisation de logiques temporelles d'instants ou d'intervalles permettant la modélisation
d'actions avec recouvrements complexes.

Le plan initial se présente sous la forme d'une tâche, comprenant à la fois la dé�nition complète
de l'état du monde initial ainsi que les di�érents buts à satisfaire. Le monde initial est spéci�é
par des événements expliqués à l'instant tstart de la tâche initiale. La fonction de plani�cation
de IxTeT22 est représenté dans l'algorithme 6.

Fonction Plani�er(P,T)
début

si P ne contient plus de défaut alors
Retourner P

sinon
Sélection d'un défaut D de P
Calcul de l'ensemble des résolvantes de D
si cet ensemble est vide alors

Retourner un échec
sinon

Choix d'une résolvante p
Retourner (Plani�er(P+p,T))

�n
�n

�n
Algorithme 6 � L'algorithme de IxTeT. P désigne le plan partiel et T désigne l'ensemble
des modèles de tâches

22La boucle principale est basée sur un algorithme Aε, variante de l'algorithme A*.



44 Chapitre 3. La plani�cation temporelle

Le principe de l'algorithme ainsi que les di�érentes heuristiques employées sont détaillés dans
[Laruelle 94].

IxTeT s'insère dans l'architecture globale d'un système de décision pour un robot autonome et
constitue un système de raisonnement �hors niveau�, dont le but est de fournir un plan de tâches
calculé hors-ligne. Le plan produit est passé au module de supervision de tâches qui est chargé de
l'a�ner et, éventuellement, de modi�er la tâche en cours en réaction à des événements imprévus.
En cas de dysfonctionnement important (tâche échouée, ressources épuisées, arrivée d'événements
imprévisibles, etc.), le superviseur peut remonter l'information au niveau du plani�cateur pour
lancer une re-plani�cation partielle de la mission. L'architecture de IxTeT, représentée dans la
�gure 3.2, est formée de trois composantes :

1. Le module d'analyse gère à la fois la recherche des résolvantes des sous-buts en cours
(étape de faisabilité), l'identi�cation des con�its induits et la recherche des résolvantes
existant pour ces con�its (étape de satisfaisabilité).

2. Le module de contrôle de la recherche e�ectue une résolution globale selon trois
niveaux :
� choix d'une opération (sous-buts ou con�it),
� choix de l'opérande, c'est-à-dire le sous-but ou le con�it particulier,
� choix de la résolvante dans l'arbre de recherche globale.

3. Le module de gestion du plan partiel met à jour l'ensemble des prédicats, la table des
variables et le graphe d'instants.

Ce plani�cateur a depuis été enrichi ; Laborie [Laborie 95] a intégré dans le plani�cateur
un module de gestion de ressources permettant de prendre également en compte au niveau de
contrôle de la recherche les con�its de ressources. Dans [Vidal 95], une extension concernant la
gestion de l'incertain dans le temps a été entreprise. La représentation a ensuite été employée
pour le suivi d'évolutions et la reconnaissance de chroniques. Dans [Laruelle 94], Laruelle
propose la dé�nition des di�érents algorithmes et des di�érentes heuristiques utilisées dans la
représentation d'IxTeT. L'utilisation des ressources ainsi qu'une recherche hiérarchique a été
introduite dans le plani�cateur [Laborie 95]. Dans [Gaborit 96], des outils de plani�cations
supplémentaires comme la fusion et l'union de plans ont été introduits dans le plani�cateur en
vue de l'application aux multi-robots. Albers [Albers 97] a enrichi la représentation d'IxTeT
a�n de prendre en compte dans la plani�cation des tâches avec e�ets dépendant du contexte,
(pour améliorer l'expressivité des actions, mais également pour améliorer les performances de la
plani�cation) et d'utiliser des axiomes de cohérence lors de l'élaboration de plans.

Le plani�cateur fait deux hypothèses restrictives qui correspondent à un compromis entre
performance et richesse de représentation : il s'agit des hypothèses de complétude de la description
du monde et du déterminisme des actions.
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Fig. 3.2 � L'architecture générale du plani�cateur IxTeT (d'après [Vidal 95])

Une extension d'IxTeT concernant l'exécution du plan a été élaborée dans le plani�cateur
IxTeT-eXeC [Lemai & Ingrand 04]. Cette approche intègre plani�cation délibérative, répa-
ration de plan et contrôle d'exécution dans un environnement dynamique avec des contraintes
temporelles. Elle est basée sur deux composants : un plani�cateur et un exécutif qui tiennent
compte explicitement du temps. Le plani�cateur produit un plan complet. Ce plan est ensuite
déroulé par l'exécutif temporel selon un cycle �perception-réparation de plan/action� : intégrer
les messages externes, réparer le plan si nécessaire, décider des actions à exécuter. Ce cycle per-
met d'être réactif aux échecs et dépassements de délai du système contrôlé et d'adapter le plan
en conséquence.

Le système IxTeT (�gure 3.3) comprend un plani�cateur capable de produire un plan, de re-
plani�er dynamiquement et réparer un plan. Il est composé également d'un exécutif temporel. Les
deux composants partagent le même plan au travers duquel ils interagissent. L'exécutif commence
l'exécution d'un premier plan tant que celui-ci est valable. Si une situation non nominale se
produit et qu'une réparation de plan est possible, elle est toujours tentée. Les avantages majeurs
de la réparation sont de pouvoir continuer l'exécution des parties du plan encore valide, et a priori
de nécessiter moins de décisions que la plani�cation et donc d'être plus rapide. Finalement, si
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Fig. 3.3 � Schéma montrant l'organisation d'IxTeT

un plan ne peut être ni réparé, ni exécuté, une requête de plani�cation sera alors envoyée au
plani�cateur. L'exécutif contrôle la re-plani�cation a�n de garantir qu'il restera su�samment de
temps pour exécuter le nouveau plan.

3.3 CPT

CPT23 [Vidal & Geffner 04a, Vidal & Geffner 04b] est un plani�cateur temporel,
optimal et indépendant du domaine. Il est fondé sur la programmation par contraintes qui intègre
les heuristiques existantes avec une nouvelle représentation et des règles de propagation qui par-
viennent à élaguer considérablement l'espace de recherche (éliminer des solutions partielles). La
formulation proposée combine avec succès les possibilités d'exploration de l'espace de recherche
de la plani�cation dans les espaces de plans partiels avec des règles d'élagage puissantes et saines.
La principale innovation de cette formulation est la capacité de raisonner autour des supports, des
relations de précédence et des liens causaux, en faisant intervenir les actions qui n'appartiennent
pas encore a un plan partiel. La formulation exploite la restriction de canonicité24 interdisant à
une action d'un domaine d'être présente plus d'une fois dans un plan. Cette restriction permet
de regrouper les notions d'action et d'occurrence d'action, conduisant à plusieurs implications.
L'objectif de CPT est de trouver des plans ayant une durée d'exécution minimale. Quand toutes
les actions ont une durée uniforme, ce modèle se réduit au modèle standard de la plani�cation
parallèle.

CPT utilise la méthode de branchement dans la plani�cation POCL25 qui procède en choisis-
23Constraint Programming Temporal planner.
24Les plans canoniques sont à mi-chemin entre la plani�cation temporelle classique et l'ordonnancement de

tâches : dans ce dernier chaque action est exécutée exactement une fois, en plani�cation canonique elle est exécutée

au plus une fois, et en plani�cation temporelle classique, elle peut être exécutée un nombre quelconque de fois.
25Partiel Order Causal Link.
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sant un �défaut� (pré-condition ouverte ou menace) et en essayant chacune des réparations pos-
sibles [Weld 94]. Un état ou plan partiel dans l'espace de recherche correspond à un ensemble
d'engagements représentés par un ensemble d'actions du plan, un ensemble de contraintes de
précédence, un ensemble de liens causaux et un ensemble de pré-conditions ouvertes. Un état est
terminal s'il est inconsistant (c.-à-d. que l'ordre de l'ensemble des contraintes de précédence est
inconsistant ou cet état contient un défaut qui ne peut être réparé) ou s'il est un état but (il est
consistant et ne contient plus de défaut).

L'adaptation du branchement POCL au cadre temporel est assez direct : il su�t d'ajouter de
variables temporelles T (a) représentant le temps initial d'une action a appartenant à l'ensemble
d'actions. Ces variables temporelles ont comme domaine initial T (Debut) = 0, T (Fin) = B, et
T (a) :: [0;B − dur(a)] où B est la borne supérieure sur la durée d'exécution du plan (Debut et
Fin sont les deux �fausses� actions utilisées en plani�cation POCL).

La formulation de la programmation par contraintes CP26 de base du plani�cateur CPT est
composée de quatre parties : pré-traitement, variables, contraintes et branchement. Après le pré-
traitement, les variables sont créées et les contraintes postées et propagées. Si une inconsistance
est trouvée, aucun plan valide27 n'existe pour le problème. Sinon, la contrainte T (Fin) = B pour
la borne B initialisée au temps initial possible minimal de l'action Fin est postée et propagée. Les
règles de branchement prennent alors le contrôle, et si aucune solution n'est trouvée, le processus
recommence en rétractant la contrainte T (Fin) = B et en la remplaçant par T (Fin) = B + 1,
et ainsi de suite.

Les expérimentations montrent que ce plani�cateur est beaucoup plus performant que les
plani�cateurs temporels optimaux existants. Il est également compétitif avec les meilleurs pla-
ni�cateurs parallèles dans le cas particulier où toutes les actions ont la même durée. Il a eu le
deuxième prix de plani�cateurs optimaux à la quatrième compétition internationale de plani�-
cation (IPC-04).

3.4 Autres plani�cateurs temporels

Dans cette section, nous présentons d'autres plani�cateurs temporels se trouvant dans la lit-
térature du domaine de la plani�cation.

� TGP28 [Smith & Weld 99] est une extension de GraphPlan pour utiliser des actions
ayant une durée. Seule la durée de l'action est prise en compte, les pré-conditions devant
être véri�ées durant toute la durée d'exécution de l'action et les e�ets étant e�ectifs à la

26Constraint Programming.
27un plan valide est un plan dans lequel les exécutions des actions interférences ne se recouvrent pas dans le

temps.
28Temporal GraphPlan.
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�n de l'exécution de l'action. Par contre, la structure du graphe est modi�ée pour prendre
en compte la durée des actions par l'utilisation d'une structure circulaire à deux niveaux.
Le niveau de départ d'un e�et ou d'une action ne correspond pas au niveau d'apparition
dans le graphe de plani�cation classique, mais au temps minimum d'apparition calculé
d'après la durée des actions. De plus, la notion d'exclusion mutuelle est étendue à l'exclu-
sion entre actions et e�ets, a�n de permettre le chevauchement de l'exécution des actions.
Grâce à ce raisonnement sur les relations exclusivement mutuelles, TGP présente de bonnes
performances par rapport à une version de GraphPlan qui ne gère pas les durées des actions.

� ParcPlan [Lever & Richards 94] résout des problèmes de plani�cation, d'ordonnan-
cement et de gestion de ressources tout en respectant les contraintes temporelles et en
minimisant le coût. Ce plani�cateur utilise la notion d'intervalle ([début,�n)) pour repré-
senter le temps. Chaque action est dé�nie par une liste de conditions, une liste d'e�ets,
une liste de ressources disponibles, une liste de contraintes et un coût. Le coût d'un plan
est lié à la quantité de ressources utilisées, au coût d'exécution de chacune de ses tâches,
au nombre de changements e�ectués pour établir le plan et aux préférences utilisées dans
le choix du plan. L'algorithme de ParcPlan, qui commence en se basant sur une base de
connaissances et un but, est composé de trois étapes :
1. Sélectionner un but qui n'est pas encore uni�é dans la base de données courante et

chercher une action qui, grâce à son exécution, satisfait le but, c'est-à-dire que ce but
peut être uni�é avec un des e�ets de l'action. Ensuite :
� introduire l'action dans le plan en uni�ant le but et l'e�et,
� ajouter les e�ets de l'action à la base de données courante,
� ajouter les conditions du but courant et supprimer le but sélectionné,
� a�rmer les contraintes,
� évaluer le coût et ajouter le résultat au coût global.
Cette étape continue avec les nouvelles valeurs de la base de données, les nouveaux
buts et le coût global. La deuxième étape commence quand tous les buts sont uni�és
dans la base de données.

2. Cette étape a pour objectif d'uni�er simultanément tous les buts avec des éléments
de la base de données. Elle est considérée comme un problème de satisfaction de
contraintes où chaque but est associé à un ensemble �ni de variables qui décrit la
représentation possible des buts dans la base de données et où les contraintes sont la
possibilité d'uni�er les buts aux éléments de la base de données.

3. Après l'uni�cation des buts avec la base de données, il est possible de trouver des
variables, qui représentent les ressources ou le temps, ne sont pas encore instanciées.
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En dernière étape, on cherche des valeurs de ces variables de façon à minimiser la
fonction du coût.

Même si le plani�cateur ne réussit pas à exécuter les deux dernières étapes, il retourne au
moins le résultat de la première et dans ce cas on trouve un plan qui contient des buts et
des actions mais on ne sait pas l'ordre d'exécution de celles-ci. Dans ParcPlan, l'ordre de
l'exécution des actions dans un plan est indépendant de l'ordre de leur introduction dans
ce plan durant la recherche (plani�cation non linéaire).

� Zeno [Penberthy & Weld 94] utilise la méthode de recherche dans l'espace de plans avec
le moindre engagement pour engendrer un plan. Chaque action est dé�nie par une liste de
pré-conditions, une liste d'e�ets, un ensemble de contraintes qui dé�nit son intervalle de
temps et ses prédécesseurs et un ensemble de ressources limitées. Les buts sont contraints
par des dates-limites (deadline). L'algorithme de Zeno commence par un n÷ud qui forme
le plan et qui contient un agenda du but. À chaque n÷ud, il enlève de l'agenda du but les
éléments uni�és avec le n÷ud. Il se termine quand il trouve un n÷ud où l'agenda du but
est vide (plan-solution) ou quand il trouve que les contraintes de plan sont consistantes
(échec). Cet algorithme, démontré sain et complet, est composé de trois étapes :
1. décomposer les buts compliqués en sous-buts,
2. choisir les actions qui satisfont les buts simpli�és,
3. introduire les contraintes pour véri�er l'interaction entre les actions et les buts.

A�n d'obtenir la complétude de cet algorithme, il était nécessaire de faire des retours en
arrière pour ré-exploiter des n÷uds et véri�er les contraintes. Le facteur de branchement
est proportionnel au nombre des actions disponibles et au nombre de buts disjonctifs.

� Sapa [Do & Kambhampati 03] utilise la méthode de recherche dans l'espace d'états A∗ en
chaînage avant pour exploiter les actions paramétrées par des durées et une consommation
continue de ressources. À chaque action est associée une liste de pré-conditions, une liste
des e�ets, une date de début, une date de �n, une durée et un coût. L'objectif de Sapa est
de produire un plan avec un nombre minimum d'actions et un coût minimal.
Le principe de l'algorithme de recherche (algorithme 7) est le suivant : la recherche com-
mence par l'état initial et à chaque fois qu'il trouve une action A applicable à l'état courant
S, il l'ajoute à l'état courant qu'il met dans la queue (fonction Enqueue). La fonction De-
queue est utilisée pour enlever de la queue le premier état. La queue d'états dépend d'une
fonction heuristique qui mesure la di�culté d'atteindre les buts à partir de l'état courant.
Sapa traite le problème de plani�cation multi-critères : il cherche un plan qui satisfait les
contraintes temporelles (date de début et de �n de chaque tâche, date limite de �n du
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Queue : Q = {Sinit}
début

tant que Q 6= {} faire
S :=Dequeue(Q) /*Retirer le premier élément de �le*/
Sélectionner A non-déterministe applicable en S
S' :=appliquer(A,S)
si S' satisfait G alors

solution
sinon

Enqueue(S',Q) /*Ajout à la �n de la �le*/
�n

�n
�n

Algorithme 7 � L'algorithme de recherche de Sapa

plan complet) et qui a un coût d'exécution minimal. Sapa était un des meilleurs plani�ca-
teurs traitant les contraintes temporelles dans la troisième compétition internationale de
plani�cation AIPS-02.

3.5 Limites de la plani�cation temporelle

Un plani�cateur temporel produit un plan qui respecte les contraintes temporelles et qui
peut s'exécuter avant la �deadline�. Dans ce chapitre, nous avons présenté les plani�cateurs qui
prennent en compte le temps. Certains d'entre s'intéressent aux contraintes temporelles qualita-
tives, c.-à-d. les contraintes de précédence ; d'autres s'intéressent aux contraintes quantitatives,
c.-à-d. les dates de début, les dates de �n et les durées. Seulement un petit nombre d'entre eux
utilisent ces deux types à la fois. Les plani�cateurs temporels ajoutent la notion de temps aux
plani�cateurs classiques, mais sont applicables seulement dans un environnement statique où les
actions sont déterministes et où tout est observable.

Dans le chapitre suivant, nous traitons les plani�cateurs qui permettent de prendre en compte
un autre critère d'évaluation par rapport aux plani�cateurs classiques : l'incertitude.



Chapitre 4

La plani�cation sous incertitude

Même si la représentation du monde est complète, il peut arriver que des événements imprévus
surviennent en cours d'exécution de plan, alors qu'ils n'étaient pas prévus dans la plani�cation.
L'incertain en plani�cation joue un rôle important dès que l'on se trouve confronté à des pro-
blèmes réels.

La plani�cation classique fait de nombreuses hypothèses simpli�catrices dont certaines sont
très fortes. Pollack et Horty [Pollack & Horty 99] font ressortir six hypothèses faites par les
techniques de plani�cation classiques :

� L'agent est omniscient, il connaît tout de son environnement.
� Les actions peuvent être exécutées par l'agent et ont des conséquences déterministes.
� Pas de notions d'atteinte partielle des objectifs.
� L'agent est la seule source de changement dans son environnement ; le monde est statique.
� Les objectifs de l'agent sont �xes tout au long de la plani�cation et de l'exécution du plan.
� Les actions faites par l'agent ont un e�et instantané.

Les techniques de plani�cation en incertitude permettent de lever certaines de ces hypothèses,
proposant ainsi des solutions de plani�cation applicables à des problèmes plus réalistes que ceux
de la plani�cation classique. Parmi les approches proposées dans la littérature, on cite la plani�-
cation conditionnelle, la plani�cation probabiliste, la plani�cation conditionnelle probabiliste, la
plani�cation temporelle probabiliste et le processus de décision markoviens.

4.1 La plani�cation conditionnelle

La procédure de plani�cation conditionnelle génère un plan dans lequel la séquence d'actions
peut s'adapter aux observations faites par l'agent lors de l'exécution du plan. Cette technique
peut tenir compte d'une incertitude aussi bien au niveau de l'état de l'environnement que des
e�ets de certaines actions. Elle génère un plan qui tient compte de toutes les possibilités. Il
s'agit d'un plan sous forme d'arbre où chaque changement de branche représente les observations

51
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devant être faites lors de l'exécution. La �gure 4.1 représente la procédure de la plani�cation
conditionnelle. Warplan-C [Warren 76], développé en 1976, est le premier plani�cateur condi-
tionnel. Il crée des plans comme ceux de la �gure 4.1 en limitant les actions d'observation à
deux : une proposition p et sa négation ∼ p. Le plani�cateur conditionnel CNLP29 [Peot &
Smith 92], apparu en 1992, est basé sur les opérateurs STRIPS, mais ne limite pas l'expression
des résultats des actions d'observations comme dans le cas de Warplan-C. Un point négatif de
ce plani�cateur est que la taille des plans produits est soumise à une croissance exponentielle en
nombre d'actions d'observation.
Ce problème de croissance exponentielle fait de la plani�cation conditionnelle une stratégie di�ci-
lement utilisable. Cependant, elle est intéressante dans la mesure où elle permet le développement
d'une plani�cation plus réaliste si l'agent connaît son environnement de façon moins complète.

début fin

oui

non

action 1

action 2

action
d’observation

Fig. 4.1 � La procédure de la plani�cation conditionnelle

4.2 La plani�cation probabiliste

La plani�cation probabiliste produit un plan ayant de fortes chances de réussir, c'est-à-dire
un plan dont la probabilité de succès est très forte ou est supérieure à un seuil quelconque.
Dans une telle plani�cation, l'information sur les états du monde n'a à être ni complète, ni
déterministe. De plus, l'agent n'a pas à connaître parfaitement les e�ets de ses actions. Nous
présentons les principales approches proposées dans la littérature en faisant ressortir leurs forces
et leurs faiblesses.

4.2.1 BURIDAN

Kushmerick, Hanks et Weld [Kushmerick et al. 94, Kushmerick et al. 95] présentent le
plani�cateur probabiliste BURIDAN basé lui aussi sur la représentation STRIPS. Les opérateurs

29Conditional Nonlinear Planner.
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sont représentés par des arbres binaires dans lesquels les feuilles correspondent aux conséquences
possibles de l'action qui est à la racine de l'arbre. Les n÷uds internes décrivent l'état du monde
permettant d'obtenir l'e�et dé�ni dans la feuille située au bout de sa branche et une probabilité
est associée à chaque transition vers une feuille. Les chemins pour tous les e�ets de l'action
doivent être mutuellement exclusifs et exhaustifs, c'est-à-dire qu'exactement une conséquence
sera réalisée à la suite de l'exécution de l'action. La �gure 4.2 illustre un exemple de l'opérateur
probabiliste dans BURIDAN. L'action principale peut être exécutée dans deux cas : si l'action
d'observation est vraie ou fausse (par exemple un robot peut prendre un bloc si son bras est sec
ou mouillé). Pour chacune de ces deux observations, il y a deux e�ets selon si l'action principale
est réussie ou non. La somme des probabilités d'une pré-condition vers ses deux e�ets est égale
à 1 (p1 + p2 = 1, p3 + p4 = 1).

p1 p2 p3

ok no

action

action
d’observation

oui non

nook

p4

Fig. 4.2 � Un exemple d'un opérateur probabiliste dans BURIDAN

Les états du monde sont représentés par des distributions de probabilités sur les valeurs des
variables qui les dé�nissent. L'objectif du plani�cateur probabiliste est de générer une séquence
d'actions permettant de passer d'une distribution de probabilités initiale vers une autre distribu-
tion dans laquelle le but à atteindre a de fortes chances de se réaliser. La plani�cation débute avec
un plan contenant la distribution de probabilités initiale et l'état �nal à atteindre et se fait par
une recherche dans l'espace des plans partiels. On véri�e d'abord si la probabilité que l'objectif
soit atteint est supérieure au seuil au-delà duquel un plan est acceptable. Si oui, la plani�cation
est terminée. Autrement, le plani�cateur cherche à augmenter cette probabilité en ra�nant le
plan, c.-à-d. en ajoutant des opérateurs ou en résolvant des con�its dans le but d'augmenter la
probabilité de succès du plan. L'algorithme de BURIDAN est démontré sain et complet.



54 Chapitre 4. La plani�cation sous incertitude

4.2.2 PGraphPlan et TGraphPlan

Plusieurs extensions de GraphPlan ont été proposées pour gérer l'incertitude sur les actions
en environnement totalement ou partiellement observable. PGraphPlan et TGraphPlan, comme
leurs noms l'indiquent, sont des extensions de GraphPlan ajoutant la notion de probabilité.

La di�érence entre PGraphPlan [Blum & Langford 99] et GraphPlan (cf. section 2.6.2)
est que le premier utilise la recherche en avant dans l'algorithme de recherche au lieu de la
recherche en arrière utilisée dans le deuxième, et de plus ne permet pas l'exécution simultanée
des actions. La construction du graphe de plani�cation se fait de la même façon qu'en GraphPlan
sauf que chaque action contient un ensemble de possibilités, à chacune desquelles est associée une
probabilité. Les arcs sortant de l'action indiquent ses di�érentes possibilités. Supposons qu'un
opérateur peut exécuter les deux e�ets ajouter p à la liste et supprimer q de la liste avec une
probabilité 0.7 et l'e�et ajouter p à la liste avec une probabilité 0.3. Dans ce cas il y a deux
possibilités avec des probabilités 0.7 et 0.3. Mais il y aura trois arcs sortant de l'action : le
premier pour indiquer l'e�et ajouter p à la liste associé à la première possibilité, le deuxième
pour indiquer l'e�et supprimer q de la liste associé à la première possibilité et le troisième pour
indiquer l'e�et ajouter p à la liste associé à la deuxième possibilité. PGraphPlan produit un plan
optimal, mais l'ajout des e�ets probabilistes a diminué sa performance (en terme de temps) par
rapport à GraphPlan. Il reste quand même plus performant que plusieurs autres plani�cateurs
probabilistes [Blum & Langford 99].

L'autre extension probabiliste de GraphPlan est le plani�cateur TGraphPlan [Blum &
Langford 99] qui, comme GraphPlan, utilise la méthode de recherche en arrière pour trouver
un plan solution. La performance de TGraphPlan est la même que GraphPlan mais, il ne fournit
pas le plan optimal puisque dans chaque étape, il choisit l'action qui a la plus grande probabilité.
La probabilité totale d'un plan est calculée en multipliant la probabilité de l'action qui a la plus
grande probabilité dans l'étape courante avec la probabilité du plan partiel déjà construit.

La performance de TGraphPlan est plus grande que PGraphPlan. Une comparaison entre
ces deux plani�cateurs est faite dans [Blum & Langford 99].

Une autre extension de GraphPlan concernant l'incertitude est le plani�cateur CGP30 [Smith
&Weld 98] qui permet de gérer l'incertitude dans les e�ets des actions (e�ets "non-déterministes")
ainsi que la connaissance partielle de l'état initial. Plusieurs graphes de plani�cation sont créés
pour toutes les possibilités correspondant à chaque source d'incertitude, ce qui induit une struc-
ture très lourde et des performances peu e�caces.

30Conformant GraphPlan.
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4.2.3 Autres plani�cateurs probabilistes

Dans cette section, nous présentons autres plani�cateurs probabilistes se trouvant dans la
littérature du domaine de la plani�cation.

� MaxPlan [Majercik & Littman 98] est un plani�cateur probabiliste dans un domaine
non observable (les e�ets des actions précédentes ne peuvent pas être utilisés dans la
sélection d'une action courante). Ce domaine est caractérisé par un ensemble �ni d'états,
un ensemble �ni d'actions (ou opérations), un état initial et un ensemble de buts. L'objectif
est de choisir des actions, l'une après l'autre, pour aller de l'état initial à un des états �naux
avec une probabilité dépassant un seuil quelconque. L'algorithme de MaxPlan est divisé en
deux phases :
1. Convertir le problème de plani�cation en une instance d'E-MAJSAT : un problème

E-MAJSAT [Littman 99] est un problème de plani�cation probabiliste NPPP −
complet. Le convertisseur sélectionne un horizon du plan N , indexe en temps chaque
proposition et chaque action pour que le plani�cateur puisse raisonner à propos de
�quoi� se produit �quand�, et ensuite il véri�e la satisfaisabilité en respectant les condi-
tions suivantes :
� Les conditions initiales sont réalisées au temps 0 et les conditions du but au temps N .
� Les actions au temps t sont mutuellement exclusive (1 ≤ t ≤ N).
� Une proposition p est vraie au temps t si elle était vraie au temps t−1 et si l'action
exécutée au temps t ne l'a pas rendue fausse, ou si l'action au temps t l'a rendue
vraie (1 ≤ t ≤ N).

2. Résoudre cette instance en appliquant les techniques de la programmation dynamique
et de la satisfaisabilité booléenne : la résolution du problème converti en E-MAJSAT
produit un plan avec une grande probabilité de succès qui dépasse un seuil donné.
L'idée est de construire un arbre binaire de variables où chaque n÷ud représente une
variable de choix (la valeur vraie est arbitraire) ou de chance (la valeur vraie est
déterminée par un ensemble de probabilités), et chaque sous-arbre représente les deux
résultats possibles de chaque n÷ud parent. La probabilité des branches dépend du
n÷ud selon qu'il est un choix ou une chance.

MaxPlan essaie d'explorer seulement l'espace de recherche nécessaire pour produire le plan
avec la probabilité demandée. Cela évite d'augmenter exponentiellement la taille de l'es-
pace de recherche et l'horizon du plan.

� Probapop [Onder et al. 04, Onder et al. 06] est un plani�cateur d'ordre partiel tels
que les actions et l'état initial sont probabilistes et l'environnement n'est pas observable.
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L'objectif est de trouver le nombre d'étapes minimal amenant un agent d'un état initial à
un état �nal avec une probabilité qui dépasse un seuil donné. Probapop construit d'abord
un plan initial qui amène de l'état initial à l'état but ; ensuite il le ra�ne jusqu'à ce
qu'il trouve la probabilité cherchée ou qu'il la dépasse. Si plusieurs plans ont la même
probabilité, il choisit celui qui a le nombre d'étapes le plus petit. Probapop, qui fournit un
plan sain et complet, a participé à la première compétition internationale de plani�cation
probabiliste (IPC-04) et a montré son e�cacité dans la résolution de plusieurs applications
probabilistes.

4.3 La plani�cation conditionnelle probabiliste

La plani�cation conditionnelle et la plani�cation probabiliste ont des avantages lorsque l'agent
travaille dans un environnement incertain. La plani�cation conditionnelle permet à l'agent de
choisir la branche de l'arbre correspond à l'état du monde qu'il observe lors de l'exécution. La
plani�cation probabiliste permet à l'agent de générer un plan qui a une très grande probabilité
d'être exécuté correctement lorsque l'agent n'a pas une observation certaine de l'état du monde.
Ces deux approches ont des hypothèses opposées. La première approche suppose que l'agent peut
observer l'état de son environnement lors de l'exécution de son plan mais n'a pas une distribution
de probabilités des variables de son environnement ; par contre la deuxième approche suppose que
l'agent a une distribution de probabilités de variables de son environnement, mais ne peut pas
observer l'état de son environnement lors de l'exécution de son plan. Une combinaison de ces deux
approches a été proposée dans la littérature, notamment dans les plani�cateurs C-BURIDAN et
Mahinur que nous détaillons dans les deux sections suivantes.

4.3.1 C-BURIDAN

C-BURIDAN [Draper et al. 94], basé sur BURIDAN [Kushmerick et al. 94,Kushmerick
et al. 95] (cf. Section 4.2.1) et CNLP [Peot & Smith 92] (cf. Section 4.1), est un plani�cateur
conditionnel probabiliste qui construit un plan d'actions probabilistes (productrices d'informa-
tion) et d'exécution contingente. Le plani�cateur prend en entrée une distribution de probabilités
sur les états initiaux, un ensemble d'actions, un but et un seuil de probabilité et produit un plan
contingent qui satisfait le but avec une probabilité dépassant ou égale au seuil. Ce plani�cateur
utilise une sonde (sensor) pour observer les états du monde. La représentation de l'action en
C-BURIDAN est basée sur la distribution de probabilités donnée et le rapport retourné par la
sonde. Un état, qui est une description complète du monde d'agent à un moment donné, contient
un ensemble de propositions ayant des valeurs vraie ou fausse selon le résultat de l'observateur.
La base de l'algorithme de calcul des plans est la suivante :
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1. Commencer par le plan initial qui contient dans l'ordre l'action initiale et le but.
2. Itérer :

� Évaluer le plan : calculer la probabilité dont le plan courant achève le but. Rapporter
Succès si cette probabilité est au moins égale au seuil.

� Sinon choisir d'une façon non déterministe un ra�nement pour le plan courant. Rap-
porter Échec si aucun ra�nement n'est possible. Sinon appliquer le ra�nement au plan
courant et répéter.

L'algorithme calcule les probabilités des états générés par chaque action et fait la somme de
toutes les probabilités des états �naux qui ont satisfait le but. Si le résultat de la somme est
supérieure ou égal au seuil, l'algorithme retourne la séquence d'actions ; sinon il continue avec
des nouvelles actions. Si aucune séquence d'actions n'a une probabilité supérieur ou égale au
seuil, il retourne un échec. L'algorithme est démontré sain et complet, mais ses solutions sont
satisfaisantes plutôt qu'optimales.

4.3.2 Mahinur

Mahinur [Onder & Pollack 97, Onder & Pollack 99] est un plani�cateur condition-
nel probabiliste qui utilise la recherche dans l'espace des plans où les n÷uds d'un espace de
recherche représentent les plans partiels. L'objectif est de trouver un plan avec la probabilité de
succès maximale. L'entrée de l'algorithme est un ensemble de conditions initiales, un ensemble
de conditions de but et un temps limite. La sortie est un ensemble de plans. L'algorithme est
divisé en deux étapes principales :

1. Construire un plan squelette.
2. Ra�ner le plan : tant que le plan est en dessous d'un seuil donné :

(a) Sélectionner l'éventualité dont l'échec a la dis-utilité31 maximale.
(b) Étendre le plan pour inclure des actions a�n de corriger l'échec.

D'abord, l'algorithme trouve le plan squelette, c.-à-d. un plan minimal dont la probabilité de
succès est di�érente de 0. Durant chaque itération, une éventualité (un sous-ensemble de résultats
d'une action probabiliste) dont l'échec a la dis-utilité31 maximale est choisie. Ensuite, le plan est
étendu pour inclure des actions qui corrigent l'échec trouvé. La boucle est répétée jusqu'à ce que
la probabilité du plan atteigne un seuil donné ou jusqu'à ce que le temps de plani�cation achève.

4.4 La plani�cation temporelle probabiliste

La plani�cation temporelle probabiliste est la combinaison de la plani�cation temporelle et
la plani�cation probabiliste. Dans cette plani�cation, les actions ont des contraintes temporelles

31La probabilité d'échec d'une éventualité multipliée par la somme des valeurs de tous les buts qu'elle supporte.
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(durées d'exécution, date de début, date de �n, précédence) et les e�ets sont probabilistes. Cette
approche est la plus récente dans le domaine de plani�cation en IA puisque les plani�cateurs
combinant les deux aspects n'ont commencé qu'en �n 2003.

4.4.1 Plani�cation d'un voyage

Dans cette section, nous présentons un plani�cateur qui propose une solution à un problème
bien précis nécessitant la gestion des préférences de l'agent et d'un environnement incertain :
la plani�cation de voyages [Bérubé 03]. Ce plani�cateur, basé sur des opérateurs STRIPS, est
présenté dans la �gure 4.3. L'algorithme de recherche utilisé est celui de la recherche dans l'espace
des plans, plus précisément l'algorithme A∗. Il s'agit d'une suite d'itérations permettant de passer
d'un plan minimal à un plan complet en ra�nant des solutions partielles.

Représentation

de l’environnement
planification du

voyage

Achats

Vérification de la 

faisibilité des

plans proposés

Préférences de l’utilisateur

par l’utilisateur

Analyse des plans

Fig. 4.3 � Le plani�cateur de voyages (d'après [Bérubé 03])

La di�érence avec les algorithmes classiques est que cet algorithme o�re la possibilité de
produire plusieurs plans alternatifs. Un utilisateur peut toujours demander qu'on lui présente un
plan supplémentaire a�n qu'il puisse ensuite choisir celui qu'il préfère. L'objectif de cet algorithme
n'est donc pas de produire le meilleur plan mais bien de produire les meilleurs plans correspondant
au problème à résoudre et basés sur les préférences de l'utilisateur. Ces préférences, représentées
par une fonction d'utilité, portent sur trois critères : le coût, les contraintes temporelles et le
confort.

L'algorithme de ce plani�cateur est le suivant :
1. Véri�er si le plan est complet avant de poursuivre.
2. Choisir le plan à ra�ner (le meilleur plan partiel).
3. Choisir l'objectif à atteindre parmi les conditions à satisfaire de ce meilleur plan.
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4. Véri�er s'il est possible de satisfaire l'objectif à partir des e�ets déjà présents dans le plan.
Si oui, faire le lien avec cet e�et et passer à l'étape 7.

5. Choisir, selon la fonction d'utilité, le meilleur opérateur permettant de satisfaire l'objectif.
6. Créer une nouvelle instance de plan partiel en copiant le plan à ra�ner et en ajoutant

l'opérateur choisi en 5 à cette copie.
7. Véri�er si le plan est complet. Si c'est le cas, le transférer de la liste des plans partiels vers

l'ensemble des plans complets. Sinon, l'insérer dans la liste de plans partiels. Retourner à
l'étape 1.

Les tests e�ectués sur ce plani�cateur montrent qu'au niveau de la qualité des solutions,
l'algorithme utilisé est excellent puisqu'il trouve toujours les meilleures solutions qui s'adaptent
aux préférences de l'utilisateur. Par contre, la complexité en temps et en espace mémoire est
potentiellement très élevée. L'algorithme de recherche A∗ exige que la taille de la solution soit
relativement petite a�n d'éviter que l'explosion combinatoire ne crée des problèmes d'espace
mémoire et de temps de calcul.

D'un point de vue général, ce plani�cateur a beaucoup de points communs avec le nôtre :
contraintes temporelles, coûts, incertitudes et une fonction d'utilité. Malgré cette ressemblance,
son application précise à un seul problème de plani�cation bien déterminé le limite et nous
empêche de faire une vraie comparaison avec notre approche.

4.4.2 Plani�cation des opérations militaires

L'objectif du plani�cateur d'opérations militaires [Aberdeen et al. 04] est d'assigner un
ensemble de tâches et de ressources à une mission tout en minimisant le coût. Les étapes de
plani�cation dans ce domaine sont :

1. Analyse de mission : on décrit les opérations et les résultats désirés.
2. Développement de course-d'actions : on choisit des tâches qui peuvent dépendre des résul-

tats opérationnels précédents et on établit des nouveaux résultats.
3. Analyse de course-d'actions : les faiblesses à la course-d'actions sont identi�ées et corrigées.
4. Décision et exécution : le commandant choisit la course-d'actions et prend la décision.
Ce plani�cateur combine l'utilisation de plusieurs sortes de contraintes comme l'incertitude,

les ressources et le coût. Chaque tâche a un ensemble de pré-conditions, un ensemble d'e�ets, un
ensemble de ressources, une probabilité d'échec et une durée d'exécution. Une tâche est prête à
s'exécuter si ses pré-conditions sont satisfaites et s'il y a assez de ressources pour son exécution.
L'exécution d'une tâche fournit des e�ets négatifs ou positifs et diminue la quantité de ressources
courante. Le domaine de plani�cation est organisé sous la forme d'un arbre d'ordonnancement.
Cet arbre décrit quelles tâches courantes doivent être exécutées en donnant l'historique des
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opérations e�ectuées. Chaque branche de l'arbre est marquée par la probabilité nécessaire pour
son exécution, la probabilité de réaliser le but, les valeurs actuelles des e�ets et de sous-buts et
l'utilisation de ressources. L'algorithme de recherche des actions est le suivant :

Fonction trouver_Actions(État e)
Variables : Action a, État e', État nouveau_État, Liste_d_États successeurs, Tâche t
début

pour chaque a = sous-ensemble de tâches exclusivement non mutuelles faire
nouveau_État = e.copier()
pour chaque t = tâche commencée par a faire

nouveau_État.commencer_Tâche(t)
nouveau_État.ajouter_Événement(�n de t)

�n
nouveau_État.prob = 1.0
trouver_Successeur(nouveau_État,successeurs)
e.ajouter_Action(a,successeurs)

�n
�n
Algorithme 8 � L'algorithme de recherche des actions dans le plani�cateur d'opérations
militaires

Ce plani�cateur utilise la méthode de recherche heuristique LRTDP32 [Bonet & Geff-
ner 03] qui explore incrémentalement l'espace de recherche et génère les plans en utilisant une
fonction d'optimisation. Cette fonction a pour but de minimiser la probabilité d'échec, de mini-
miser la durée d'exécution et de minimiser le coût ou bien un seul de ces critères. La fonction
trouver_Successeur détermine les états successeurs et leurs probabilités pour chaque action.
Chaque action qui viole la limite de ressources ou qui passe la dé�nition d'exclusivité mutuelle
est supprimée de l'ensemble d'actions.

4.4.3 Prottle

Prottle [Little 04, Little et al. 05] est un plani�cateur temporel probabiliste qui utilise
la recherche dans un graphe ET/OU, tel qu'un n÷ud ET représente une chance et un n÷ud
OU représente un choix, pour résoudre le problème de plani�cation. Dans ce graphe, les n÷uds
ET sont associés aux événements probabilistes alternatifs et les n÷uds OU sont associés à la
sélection des actions.

Chaque n÷ud est utilisé pour une sélection ou pour un avancement. Cette double fonction
32Labelled Real Time Dynamic Programming.
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des n÷uds est utilisée quand les états sont partitionnés entre ceux qui représentent la sélection
d'actions et ceux qui représentent l'avancement en temps. Cette sorte d'optimisation permet
aux plani�cateurs utilisant le chaînage avant d'être mieux guidés par les actions structurées en
séquences linéaires. Les règles de succession de n÷uds sont représentées dans la �gure 4.4 : chaque
successeur d'un n÷ud doit être un n÷ud de sélection du même type ou un n÷ud d'avancement
d'un type opposé. Dans Prottle, un état de l'espace de recherche est dé�ni par un n÷ud du graphe
ET/OU identi�é par un temps, un modèle et une �le d'événements. Le temps d'un état est, en
général, le même que ses prédécesseurs mais il augmente dans le cas où on avance d'un choix à
une chance (les arcs en gras dans la �gure 4.4). Le modèle est l'ensemble des valeurs vraies pour
chacune des propositions et l'événement (un e�et, un événement probabiliste ou une condition
d'exécution d'une tâche qui demande une véri�cation) est une liste ordonnée des événements en
suspens. L'état initial est dé�ni par un état de choix d'avancement avec un temps 0, le modèle
initial et une liste d'événements vide. Un état �nal est un état où le modèle satisfait le but du
problème. À chaque état on associe une limite de coût inférieure et une limite de coût supérieure.
Le coût d'un état est la probabilité que le but ne soit pas atteint de cet état que seulement avec
des choix optimaux.

 

choix de

d’avancement
choix

sélection

d’avancement
chance

chance de

sélection

Fig. 4.4 � La succession des n÷uds dans le système Prottle (d'après [Little et al. 05])

L'algorithme de Prottle (représenté dans l'algorithme 9) explore l'espace de recherche par
la méthode de recherche en profondeur d'abord en commençant par l'état initial. La fonction
�Prouver� est répétée jusqu'à la résolution de l'état initial. Quand un état est sélectionné, ses
successeurs sont crées et initialisés. Les limites de coût sont de la forme limite inférieure (lower
bound) et limite supérieure (upper bound). Dans l'étape de recherche, la limite de coût inférieure
augmente et la limite de coût supérieure diminue. Les nouveaux états ont une limite inférieure
égale à 0 et une limite supérieure égale à 1 ou bien des valeurs calculées à partir des fonctions
d'heuristiques. Les coûts d'un état sont mis à jour en comparant leurs valeurs actuelles avec
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Rechercher(état-initial)
début

répéter
Prouver(état-initial)

jusqu'à Étiquette(état-initial)=Résolu;
�n
Prouver(état)
début

si Étiquette(état) 6= Résolu alors
si ¬ Augmenté(état) alors

Augmenter(état)
�n
Prouver(Sélectionner-Successeur(état))
Mettre-à-jour-Limites-de-Coût(état)
Mettre-à-jour-Étiquette(état)

�n
�n

Algorithme 9 � L'algorithme de recherche utilisé dans Prottle

celles de ses successeurs. Les formules suivantes sont utilisées pour mettre à jour les limites de
coût d'un état :
Lchoix(s) := max(L(s),mins′∈S(s)L(s′)),

Uchoix(s) := min(U(s),mins′∈S(s)U(s′)),

Lchance(s) := max(L(s),
∑

s′∈S(s) P (s′)L(s′)),

Uchance(s) := min(U(s),
∑

s′∈S(s) P (s′)U(s′)).

Dans ces formules, s désigne un état, s' est son successeur, L(s) et U(s) sont les limites de coût
inférieures et suppérieures d'un état s et P(s) est la probabilité de l'état s. Les limites inférieures
et supérieures déterminent la �n de la recherche. Chaque étape avec un temps supérieur à un
temps limite dé�ni est un étape échoué. Le plan-solution est celui qui a la plus grande probabilité.

4.5 Processus décisionnel de Markov

Certaines classes de problèmes de plani�cation peuvent être modélisées comme des processus
décisionnels markoviens (MDPs) [Puterman 94]. C'est le cas, par exemple, des problèmes dans
lesquels l'agent évolue dans un environnement dynamique pouvant être modélisé par un processus
stochastique et où les actions peuvent in�uencer le comportement de ce processus. Ainsi, l'état
dans lequel se trouve l'agent et la décision qu'il prend déterminent conjointement la distribution
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de probabilités des prochains états.
Les MDPs permettent, à partir d'un état initial, d'e�ets sur les actions et d'objectifs, d'obtenir

une politique d'action dont l'exécution parviendra au mieux à réaliser les objectifs de l'agent.
Une politique d'action fait correspondre à chaque état une action. Lorsque l'agent est dans un
état s, dire qu'il suit une politique Π signi�e qu'il choisit d'e�ectuer l'action associée à s dans Π.
À partir d'un état s, une action a peut mener l'agent dans di�érents états s′. Chaque transition
de s à s′ est caractérisée par une probabilité de transition notée p(s′|s, a)33. À chaque état s est
associée une valeur (récompense) V (s) a�n de représenter l'intérêt que l'environnement soit dans
cet état. À chaque action est associée une valeur qui représente ce que l'on espère gagner par
l'application de cette action. Le gain espéré est calculé selon la formule suivante :

Q(a, s) =
∑
s′∈S

P (s′|s, a) · V (s′)

L'objectif d'un MDP est de maximiser une fonction d'utilité calculée à partir des récompenses
et du gain espéré. Pour cela, un MDP détermine la politique optimale qui associe à chaque état
l'action qui maximise le gain espéré à long terme. Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes
pour résoudre un MDP. Nous présentons les deux plus connues Policy Iteration [Howard 60] et
Value Iteration [Bellman 57].

4.5.1 L'algorithme de Policy Iteration

Cet algorithme est fondé sur le fait que la connaissance d'une politique Π et des valeurs
V (s), s ∈ S correspondant à Π, permet de trouver une politique Π′ qui est meilleure que Π. De
plus, l'amélioration progressive d'une politique conduit à la politique optimale. Le calcul d'une
politique optimale selon cet algorithme se réalise en deux phases :

1. L'évaluation : l'évaluation d'une politique est le calcul des valeurs V (s) pour tout s ∈ S

sachant que la politique Π est suivie dans l'état s et le sera dans les états futurs. La
condition d'arrêt est que la di�érence entre l'ancienne valeur V (s) et celle produite par
l'itération actuelle reste inférieure ou égale à ε.

2. L'amélioration : cette phase a pour but d'améliorer la politique Π trouvée dans la pre-
mière phase.

L'algorithme Policy Iteration est basé sur l'idée que la politique produite par l'amélioration d'une
autre politique peut être à son tour améliorée, et ainsi de suite. Ce processus Évaluer-Améliorer
s'arrête une fois que la politique actuelle ne s'améliore plus (elle est déjà optimale). L'algorithme
de Policy Iteration, démontré polynomial, est représenté dans l'algorithme 10. Chaque itération

33C'est la probabilité que l'environnement soit dans l'état s′ à l'instant i + 1 sachant qu'à l'instant i il est dans

s et que l'action a est appliquée.
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Données : Un MDP �ni, une politique initiale Π, un petit réel positif ε

Résultat : une politique optimale avec une marge d'erreur < ε

début
Initialisation V (s) = 0,∀s ∈ S

répéter
politique_stable← vrai

répéter
∆← 0

pour tout s ∈ S faire
v ← V (s)

V (s)← α(s) + γ.{
∑

s′∈S P (s′|s,Π(s)) · V (s′)}
∆← max{∆, |v − V (s)|}

�n
jusqu'à ∆ ≤ ε;
pour tout s ∈ S faire

b← Π(s)

Π(s)← argmaxa{
∑

s′∈S P (s′|s, a) · V (s′)}
si b 6= Π(s) alors

politique_stable← faux

�n
�n

jusqu'à politique_stable = vrai;
Retourner (Π)

�n
Algorithme 10 � L'algorithme de Policy Iteration
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de l'algorithme consiste en deux étapes, l'évaluation et l'amélioration. La première étape nécessite
au pire des cas |S|3 opérations, tandis que la seconde s'e�ectue en |A||S|2 opérations.

4.5.2 L'algorithme de Value Iteration

Dans l'algorithme Policy Iteration, chaque itération comprend l'évaluation d'une politique,
ce qui exige plusieurs passages sur tous les états. Pouvoir interrompre la phase d'évaluation
sans perdre la garantie de la convergence devient une opération importante. Une des méthodes
permettant de réaliser cette rupture consiste à évaluer une fois pour toute la valeur V (s),∀s ∈ S.
Cette méthode, appelée Value Iteration, est une combinaison de la phase de l'amélioration et
de la phase de l'évaluation rompue. L'itération dans cet algorithme est conservée pour la phase
d'amélioration. L'algorithme Value Iteration est le suivant :

Données : Un MDP �ni, un petit réel positif ε

Résultat : une politique optimale avec une marge d'erreur < ε

début
Initialisation quelconque de V (s), par exemple V (s) = 0,∀s ∈ S

répéter
∆← 0

pour tout s ∈ S faire
v ← V (s)

V (s)← α(s) + γ.{
∑

s′∈S P (s′|s, a) · V (s′)}
∆← max{∆, |v − V (s)|}

�n
jusqu'à ∆ ≤ ε;
Retourner Π′(s) = argmaxa{

∑
s′∈S P (s′|s, a) · V (s′)}

�n
Algorithme 11 � L'algorithme de Value Iteration

L'e�cacité de l'algorithme Value Iteration dépend de deux facteurs, à savoir : la complexité
d'une itération et le nombre d'itérations nécessaires pour converger. Chaque itération consiste
à calculer la valeur de transition entre les états, pour chaque action : cela nécessite |A||S|2
opérations.

4.5.3 Extensions de MDP

En MDPs, toute action est considérée comme ayant une durée d'une unité de temps, c.-
à-d. qu'une action commence à t et se termine à t + 1. Une autre approche SMDPs34, basée

34Semi-MDP.
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sur les MDPs, permet une modélisation plus riche du temps et des actions [Garcia et al. 00,
Hanna 03, Beynier 03, Le-Gloannec et al. 05, Beynier & Mouaddib 05, Beynier &
Mouaddib 06] . En e�et, dans les SMDPs, les actions peuvent avoir di�érentes durées, c.-à-d.
qu'une action commence à t et se termine à t + ∆t où ∆t est la durée de l'action.

Plusieurs autres types de MDPs ont été développés, nous citons POMDP35 où l'état de l'envi-
ronnement n'est pas toujours complètement observable, NOMDP36 où l'état de l'environnement
n'est pas du tout observable, FOMDP37 où l'état de l'environnement est totalement observable.
Pour plus de précisions, voir [Bellman 57].

Une des di�cultés majeures du problème réside dans la taille du MDP qui est, en général,
trop importante pour qu'il puisse être traité.

Nous n'utiliserons pas ce type de modèle dans notre application, car notre problème ne se
prête pas bien à ce genre de modélisation de l'incertitude et il va poser l'exploit du MDP.

4.6 Limites de la plani�cation en incertitude

Nous avons développé dans ce chapitre les plani�cateurs qui travaillent dans un environne-
ment incertain conditionnel ou probabiliste, ou les deux à la fois. Nous avons aussi abordé les
plani�cateurs qui combinent le temps et la probabilité dans un même système. En�n nous avons
introduit le processus de Markov. Ces plani�cateurs suppriment l'hypothèse de la certitude de
l'environnement appliquée dans les plani�cateurs classiques et les plani�cateurs temporels. Cer-
tains plani�cateurs combinent dans un même système l'utilisation du temps et de l'incertitude
en forme de probabilité. Le point faible de plani�cateurs existants de cette famille, est qu'ils sont
applicables seulement à des problèmes bien déterminés, comme les opérations militaires ou les
compagnies de voyages.

4.7 Notre approche

Cette première partie nous a permis de préciser le cadre de nos travaux. Nous avons vu que
les plani�cateurs classiques font beaucoup d'hypothèses ce qui entraîne une limitation des pro-
blèmes pouvant être résolus par ce type de plani�cateurs. Les plani�cateurs temporels dépassent
les plani�cateurs classiques en ajoutant les contraintes temporelles mais ils sont toujours limi-
tés à des problèmes bien spéci�ques et ne traitant qu'une seule sorte de contraintes temporelles
(quantitative ou qualitative). Les plani�cateurs en état d'incertitude ont dépassé les plani�ca-
teurs classiques pour résoudre de problèmes plus réels. Les plani�cateurs temporels probabilistes

35Partailly-Observable MDP.
36Non-Observable MDP.
37Fully-Observable MDP.
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combinent les contraintes temporelles et l'incertitude, mais la plupart de ceux-ci sont spéci�que
à un seul problème bien précis et ne peuvent pas être appliqués à d'autres problèmes. Le ta-
bleau 4.2 résume les caractéristiques principales de quelques plani�cateurs étudiés dans cette
première partie.

Dans cette thèse, nous proposons un plani�cateur qui combine dans un même système
le temps (quantitatif et qualitatif), le coût, l'incertitude (probabilité), l'utilisation du graphe
ET/OU (plus général que le graphe OU et le graphe ET) et les préférences de l'utilisateur (pro-
blème multi-critères).

Nous proposons une approche de plani�cation temporelle et probabiliste permettant aux
tâches de respecter des contraintes temporelles ainsi que des contraintes de précédence. Chaque
tâche possède un ensemble de contraintes temporelles, un ensemble de probabilités sur les durées
d'exécution et un ensemble de coûts. Le plani�cateur ne peut travailler sans avoir une connais-
sance minimale de l'environnement dans lequel il évolue. Nous faisons l'hypothèse que notre
plani�cateur dispose d'une base de données contenant toutes les durées possibles d'exécution,
leurs coûts respectifs et qu'il connaît la distribution de probabilités associée à chaque durée.
XXXXXXXXXXXXXXX
Plani�cateur

contraintes temps incertitude coût graphe ET/OU

Plani�cateurs classiques non non non oui/non
Plani�cateurs temporels oui non oui/non non
Plani�cateurs en incertitude non oui non non
Plani�cateurs temporels probabilistes oui oui oui/non non
Notre plani�cateur oui oui oui oui
Tab. 4.1 � Notre plani�cateur prend en compte le temps, l'incertitude, le coût et utilise un
graphe ET/OU. oui/non signi�e qu'il y a au moins un plani�cateur de cette catégorie qui prend
en compte la contrainte en question ; par exemple, parmi les plani�cateurs classiques cités dans
cette thèse, seul le plani�cateur IPP utilise la méthode de recherche dans l'espace du graphe
ET/OU

Une relation de précédence relie les tâches dans un graphe ET/OU. Grâce à une propagation
temporelle à travers le graphe, nous calculons les intervalles d'exécution des tâches. Puis nous
choisissons le meilleur plan pouvant être exécuté en respectant toutes les contraintes et selon
les préférences de l'utilisateur. La �gure 4.5 illustre les caractéristiques principales de notre
plani�cateur.

Notre objectif est de réaliser un système général de plani�cation et d'ordonnancement capable
de prendre en compte un grand nombre de contraintes dans un environnement dynamique. Le
tableau 4.1 représente les di�érents types de contraintes utilisés dans notre plani�cateur et dans
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Problème de planification

Domaine de planification

temporelles

Contraintes 
Planification Temporelle

Probabilités Planification Probabiliste

Plan

Plan 

probabiliste

temporel

Graphe ET/OU

Préférences

de l’utilisateur

Plan 

probabiliste

temporel et

NOTRE PLANIFICATEUR

Coûts

Fig. 4.5 � Notre plani�cateur

les autres.
Nous allons maintenant, dans la deuxième partie, le présenter de manière plus détaillée. Cette

deuxième partie présente notre travail de thèse, c'est-à-dire la conception d'un nouveau système
de plani�cation.
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Plani�cateurs classiques :
STRIPS environnement statique, observabilité totale, actions déter-

ministes
GraphPlan recherche dans un graphe de plani�cation en chaînage arrière

IPP recherche dans le graphe de plani�cation en chaînage arrière
graphe ET/OU

LCGP recherche dans le graphe de plani�cation en chaînage arrière
Alt-Alt recherche dans le graphe de plani�cation en utilisant la mé-

thode de recherche dans l'espace d'états en chaînage arrière
UCPOP recherche dans l'espace de plans et techniques de ra�nement
ProPlan recherche dans l'espace d'états
PL-Plan recherche dans l'espace d'états

Plani�cateurs temporelles :
Deviser plani�cation non-linéaire, fenêtres temporelles, durées
IxTeT plani�cation non-linéaire, hors ligne, recherche dans l'espace

de plans partiels
CPT recherche dans l'espace de plans partiels
TGP recherche dans un graphe de plani�cation en chaînage arrière

parcPlan temps, coût, plani�cation non-linéaire
Zeno recherche dans l'espace de plans avec le moindre engagement
Sapa recherche dans l'espace d'états en chaînage avant, coût

Plani�cateurs probabilistes :
Buridan recherche dans l'espace de plans partiels

PGraphPlan recherche en arrière dans le graphe de plani�cation
TGraphPlan recherche en arrière dans le graphe de plani�cation
MaxPlan non observable
Probapop Ordre partiel, non observable

Plani�cateurs conditionnels probabilistes :
C-BURIDAN recherche dans l'espace de plans partiels,observable, ra�ne-

ments
Mahinur recherche dans l'espace de plans partiels, ra�nements

Plani�cateurs temporels probabilistes :
Plani�cateur d'un voyage recherche dans l'espace de plans, coût, temps

Plani�cateur des opérations militaires recherche dans l'espace d'états, coût, temps
Prottle recherche dans un graphe de plani�cation ET/OU, coût,

temps
Tab. 4.2 � Les méthodes de recherche utilisées dans les plani�cateurs cités dans cette thèse
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Chapitre 5

Génération de plans

Un problème de plani�cation temporelle est spéci�é par l'environnement de la plani�cation
(un ensemble d'états, un ensemble d'actions, un état initial, un ensemble de buts et un ensemble
de contraintes de précédence) et des caractéristiques temporelles (durées, dates de début, dates de
�n, temps limites,...). La plupart des formalismes [Dechter et al. 91] permettent de représenter
des contraintes sur les durées d'exécution des tâches. Cependant d'autres types de contraintes
peuvent être envisagés. En particulier, dans les applications réelles, une incertitude sur les durées
d'exécution des tâches est possible. Par exemple, dans un problème de transport, la durée d'un
trajet n'est pas connue avec exactitude (cela dépend du climat, du tra�c, etc). Il est donc impor-
tant de pouvoir raisonner sur le temps et sous incertitude. Nous nous intéressons au problème
de la plani�cation et de l'ordonnancement sous contraintes temporelles et incertitude.

Notre problème est représenté par un graphe ET/OU où les n÷uds représentent des tâches,
quali�ées de contraintes de temps, de coût et de probabilités représentant l'incertitude sur la
durée d'exécution des tâches. Les arcs quant à eux représentent les relations de précédence entre
les tâches. Étant donné ce graphe, notre objectif est de déterminer un plan de tâches qui satisfait
toutes les contraintes et qui a une grande probabilité d'être exécuté durant un temps et avec un
coût réduits.

Autrement dit, étant donnés :
� la description du domaine (le graphe, les données temporelles, les coûts, les probabilités,...),
� un ensemble d'états initiaux,
� un ensemble de buts à atteindre, et
� un ensemble de contraintes sur les tâches, correspondant à un ordre partiel que l'on souhaite
retrouver dans l'ordre de réalisation des buts,

notre plani�cateur permet de déterminer l'ensemble des plans possibles (appelés plans faisables)
puis par a�nements successifs, il en sélectionne un sous-ensemble appelé ensemble des plans
admissibles. Parmi ces plans, il choisit, selon un ou plusieurs critères de préférence, le meilleur

73
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plan à exécuter. La �gure 5.1 représente les trois étapes principales de plani�cation qui sont
utilisées pour produire le meilleur plan à exécuter. Rappelons que nous ne nous intéressons pas
à l'étape d'exécution des plans produits.

Graphe de planification

Etat initial

Base de données

Etat Final

Contraintes

Environnement

temporelles

de précédence

Choix multi−critères
admissibles

Génération  de plans
faisables

Génération de plans

l’utilisateur

Exécution

1 2 3

Plan−solution

chainage arrière
Recherche en 

Contraintes Préférences de
Contraintes 

Fig. 5.1 � Les trois étapes principales de la plani�cation

Une particularité importante du problème considéré est que les tâches n'ont pas une seule
durée d'exécution, mais un ensemble de durées d'exécution pondérées par un ensemble de pro-
babilités d'exécution. Cela exprime notamment des incertitudes sur la connaissance exacte de la
durée d'exécution des tâches qui ne sera réellement connue qu'à l'exécution e�ective.

Ce chapitre présente la modélisation détaillée de notre problème. Nous y dé�nissons l'envi-
ronnement dans lequel le plani�cateur évolue, les méthodes de recherche utilisées et les deux
premières étapes de génération de plans : génération des plans faisables et génération des plans
admissibles.

5.1 Représentation des connaissances

Nous travaillons dans un système centralisé, c'est-à-dire que nous avons un seul agent qui
a une vue globale sur l'environnement et qui dispose d'une base de connaissances contenant
l'ensemble des informations concernant les tâches à exécuter. Cet agent central (le plani�ca-
teur), représenté dans la �gure 5.2, est responsable de la plani�cation et de l'ordonnancement
d'un ensemble de tâches dont l'exécution doit atteindre l'objectif désiré en respectant toutes les
contraintes.

Avant d'aller plus loin, nous décrivons tout d'abord ce qu'est un agent et nous introduisons
quelques dé�nitions et notions que nous utiliserons dans la suite.
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Vue globale
Agent

Environnement

Base de connaissances

Fig. 5.2 � L'agent central a une vue globale sur l'environnement et dispose d'une base de données

5.1.1 Agent

Le terme agent est apparu dans la littérature informatique avec l'arrivée de programmes suf-
�samment sophistiqués en terme d'autonomie et d'intelligence pour que l'on puisse le considérer
comme une entité di�érente du logiciel traditionnel. Plusieurs dé�nitions ont été proposées pour
décrire un agent et lui attribuer des propriétés. Wooldrige [Weiss 99] dé�nit un agent comme
un programme informatique évoluant dans un certain environnement et ayant la capacité d'agir
de manière autonome a�n d'atteindre des objectifs précis. Un agent selon Russel et Norvig [Rus-
sell & Norvig 03] est un système capable de décider par lui-même ce qu'il doit faire pour
atteindre ses objectifs.

Malgré la diversité des dé�nitions d'un agent, il y a accord sur le fait qu'un agent doit exercer
un processus cognitif lui permettant d'analyser l'environnement et de déterminer les meilleurs
actions à entreprendre.

C'est ce processus par lequel l'agent développe sa stratégie d'actions que nous appelons la
plani�cation. Le but de l'agent de plani�cation est de choisir, gérer et ordonner un sous-ensemble
de tâches à exécuter parmi un ensemble de tâches représentées dans un graphe ET/OU acyclique
orienté.

5.1.2 Tâche

Une tâche, représentée dans la �gure 5.3, est l'action réalisée par un agent pendant une durée
du temps. À une tâche t est associée la liste 〈I−t , I+

t ,∆t, P rt, Ct〉 où :
� I−t est la date à laquelle l'agent peut, au plus tôt, commencer l'exécution de t ;
� I+

t est la date à laquelle l'agent doit, au plus tard, avoir terminé l'exécution de t (échéance) ;
L'intervalle [I−t , I+

t ] est appelé la fenêtre temporelle d'exécution de t.
� ∆t = {d1

t , d
2
t , ..., d

m
t } est l'ensemble des durées d'exécution possibles de la tâche t ;
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� Prt = {pr1
t , pr2

t , ..., prm
t } est un ensemble de probabilités où pri

t est la probabilité que la
tâche t s'exécute pendant la durée di

t. On a : 0 ≤ pri
t ≤ 1 et ∑m

i pri
t = 1 ;

� Ct = {c1
t , c

2
t , ..., c

m
t } est un ensemble de coûts, où ci

t est le coût de l'exécution de la tâche t

pour une durée di
t.

Date de début Date de fin

Durées
d’exécution

possibles

Tâche

d6
d5

d4

d3
d2

d1

Fig. 5.3 � Une tâche possède une date de début au plus tôt, une date de �n au plus tard, un
ensemble de durées d'exécution possibles ; à chacune de ces durées sont associés une probabilité
et un coût d'exécution.

Nous décrivons dans ce qui suit, les modèles de temps, de probabilité et de coût des tâches
que nous considérons dans notre recherche.

5.1.2.1 Modélisation du temps
Nous utilisons le temps sous la forme de (1) contraintes temporelles quantitatives (ou nu-

mériques) : une tâche doit être exécutée dans une fenêtre temporelle pendant une des durées
d'exécution possibles qui sont représentées d'une façon linéaire et discrète et (2) contraintes tem-
porelles qualitatives (ou symboliques) : les tâches sont reliées par des contraintes d'antériorité
indiquant l'ordre d'exécution entre elles (tâche ti avant ou après tâche tj) (section 5.1.3).

Dans cette thèse, nous utilisons les termes �contraintes temporelles� pour désigner les contraintes
temporelles quantitatives (fenêtres temporelles, durées, délais, . . . ) et �contraintes de précédence�
pour désigner les contraintes temporelles qualitatives (d'antériorité).

5.1.2.2 Modélisation de l'incertitude
L'incertitude dans notre modèle est représentée sous la forme d'une distribution de probabi-

lités sur l'ensemble des durées d'exécution possibles d'une tâche. À noter que cette probabilité
ne signi�e en aucun cas le degré de sucées d'exécution de la tâche. Nous verrons dans la suite
de ce chapitre que la probabilité de l'exécution d'une tâche pendant une durée quelconque est
une probabilité conditionnelle puisqu'elle dépend, en plus de sa probabilité d'exécution pendant
cette durée, des probabilités des durées des tâches précédentes. La représentation de l'incertitude
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par des probabilités sur les durées d'exécution est automatiquement étendue par la suite pour
représenter les probabilités d'exécution des tâches et par conséquence celles des plans.

5.1.2.3 Modélisation du coût
Le coût représente ce que nous payons si une tâche est exécutée en une durée quelconque.

En d'autres termes, l'exécution d'une tâche pendant une durée quelconque coûte une certaine
quantité d'énergies, de ressources, d'argents, ou d'autres. Nous utilisons le mot �coût� pour
désigner un ou plusieurs types possibles de coût. Comme la probabilité, le coût dépend des
durées d'exécution possibles et non pas seulement de la tâche elle-même. En e�et, une tâche t

coûte ci
t unités de coût si elle s'exécute en di

t unités de temps.

5.1.2.4 Validité des tâches
Le plani�cateur ne peut pas travailler sans avoir une connaissance minimale de l'environne-

ment dans lequel il évolue. Nous faisons l'hypothèse que notre plani�cateur dispose d'une base
de connaissances contenant toutes les informations concernant les tâches, à savoir, les dates de
début et de �n possibles, les durées possibles d'exécution, leurs coûts respectifs et la distribution
de probabilités associée aux durées d'exécution. Pour qu'une tâche soit valide, il faut que ses
données associées respectent les règles suivantes :

� I−t ≥ 0, I+
t > 0, di

t ≥ 0,
� I−t < I+

t ,
� di

t ≤ I+
t − I−t ∀di

t ∈ ∆t,
� di

t 6= dj
t ∀di

t, d
j
t ∈ ∆t,

� 0 ≤ pri
t ≤ 1 et

� ∑
i pri

t = 1 .

5.1.3 Contraintes de précédence

Dans le monde réel, la possibilité d'exécuter une tâche peut dépendre de plusieurs conditions,
comme le temps, les ressources disponibles et/ou l'exécution d'autres tâches. Dans ce dernier cas,
on parle de contraintes de précédence exprimées sous la forme d'une relation d'ordre partiel sur
un ensemble de tâches T . Nous considérons deux sortes de contraintes de précédence :

1. Contraintes de précédence conjonctives : Soient t, t1, t2, . . . , tn des tâches. Une contrainte de
précédence conjonctive entre t et l'ensemble de tâches t1, t2, . . . , tn, notée [t1, t2, . . . , tn]→ t,
signi�e que t ne peut s'exécuter que si t1, t2, . . . , tn sont toutes exécutées. Nous désignons
par la suite cette contrainte par ET .

2. Contraintes de précédence disjonctives : Soient t, t1, t2, . . . , tn des tâches. Une contrainte de
précédence disjonctive entre t et l'ensemble de tâches t1, t2, . . . , tn, notée t1|t2| . . . |tn → t,
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signi�e que t ne peut s'exécuter que si au moins une tâche parmi t1, t2, . . . , tn est exécutée.
Nous désignons par la suite cette contrainte par OU .
Un cas particulier est lorsque t a un seul prédécesseur ti, dans ce cas on parle de contraintes
de précédence simple et on la note par ti → t.

La �gure 5.4 représente ces trois sortes de contraintes de précédence possibles entre les tâches
d'exécution.

conjonctives disjonctives simples

Contraintes de précédence

Fig. 5.4 � Les trois sortes de contraintes possibles entre les tâches d'exécution.

Nous ne traitons pas le cas où di�érents types de contraintes se réunissent en une même
tâche (le cas où il faut avoir exécuté (t1 ou t2) et t3 avant de commencer t4). Cette modélisation
de précédence est possible grâce à une simple transformation (ajout d'une tâche t0 telle que
[t1, t3]→ t0, [t2, t3]→ t0, t0 → t4).

À noter que parfois on est amené à respecter un délai après la �n de l'exécution d'une tâche
pour pouvoir exécuter la tâche suivante.

On désigne par δti,tj le délai entre les tâches ti et tj et qui exprime que l'exécution de tj ne
peut commencer qu'après δti,tj unités de temps de la �n de l'exécution de ti.

5.1.4 Graphe ET/OU

Un graphe ET/OU associé à un agent est un graphe dont les n÷uds représentent les tâches
décrites dans la section 5.1.2 et les arcs représentent les relations de précédence de type ET et
OU entre les tâches. Plus formellement :

Dé�nition 1 Soient T l'ensemble de tâches t1, t2, . . . , tn, E un ensemble de contraintes de précé-
dence conjonctives et disjonctives tel que E = {c|c = [t1, t2, . . . , tm]→ ti ou c = t1|t2| . . . |tm → ti

ou c = tm → ti où t1, t2, . . . , tm, ti ∈ T} et D un ensemble de contraintes de délais tel que
D = {δti,tj |δti,tj ∈ R, ti, tj ∈ T et ∃ un arc de ti à tj}, un graphe ET/OU est un graphe acyclique
orienté noté G = (T,E,D) où les n÷uds sont des éléments de T et les arcs sont des éléments
de E.
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Deux tâches dans le graphe ET/OU peuvent être reliées directement (ti → tj) ou indirec-
tement (ti → tj → tk) par des contraintes de précédence conjonctives, disjonctives ou simples
(l'exécution de l'une doit être absolument �nie avant le début de l'exécution de l'autre), ou
peuvent être indépendantes (leurs exécutions sont totalement indépendantes dans le temps).

Les tâches du graphe ET/OU ne sont pas toutes obligatoires. Cela est exprimé par l'existence
de deux sortes de contraintes de précédence. Dans la solution du problème de plani�cation que
nous dé�nirons plus tard dans ce chapitre, nous trouverons une ou plusieurs tâches à exécuter
parmi l'ensemble de toutes les tâches formant le graphe ET/OU.

À noter que les n÷uds qui forment l'ensemble T sont divisés en trois sous-ensembles. Nous
écrirons T = TI ∪ TM ∪ TF où TI est l'ensemble des tâches qui n'ont pas de prédécesseurs (les
tâches initiales), TM est l'ensemble des tâches qui ont des prédécesseurs et des successeurs et TF

est l'ensemble des tâches �nales qui n'ont pas de successeurs.

5.1.5 Exemple Illustratif

A�n de bien présenter le problème abordé dans cette thèse et bien comprendre la façon de le
résoudre, nous expliquons au fur et à mesure à l'aide d'un exemple toute notion introduite (un
autre exemple est détaillé dans le chapitre 8).

Soit T un ensemble de tâches t1, t2, . . . , t18
38 reliées par des contraintes de précédence dans

un graphe ET/OU et possédant chacune une liste de données (basée sur des études statistiques
antérieures) à savoir une date de début, une date de �n, un ensemble de durées possibles, un
ensemble de coûts associés aux durées et une distribution de probabilités sur l'ensemble de durées
(section 5.1.2).

La �gure 5.5 représente un graphe ET/OU G = (T,E,D) tel que T = {t1, . . . , t18}, E est
l'ensemble des contraintes entre les tâches (représentées par des arcs) et D est l'ensemble de délais
entre les tâches (représentés par des chi�res sur les arcs). Remarquons que T = TI ∪ TM ∪ TF

tels que TI = {t1, t2, t3, t4, t5}, TF = {t17, t18} et TM = {t6, ..., t16}.
Par exemple, la tâche t2 a la liste des données suivante :〈[2, 6], {2, 3}, {0.6, 0.4}, {10, 20}〉 c.-

à-d. I−t2 = 2, I+
t2

= 6, d1
t2 = 2, d2

t2 = 3, pr1
t2 = 0.6, pr2

t2 = 0.4, c1
t2 = 10 et c2

t2 = 20. Les tâches t8,
t10, t11 et t17 sont des tâches ET , les tâches t6 et t13 sont des tâches simples, et toutes les autres
tâches sont des tâches OU . Plus précisément, l'exécution de t10 ne peut se faire qu'après la �n
des exécutions de t6 et de t7, par contre l'exécution de t7 peut se faire après la �n d'exécution
de t2 ou de t3. L'exécution de t6 ne peut se faire qu'après la �n d'exécution de t1. Des délais
d'attente existent entre les tâches, par exemple δt1,t6 = 10 signi�e que l'exécution de t6 ne peut
se faire que 10 unités de temps après la �n de l'exécution de t1.

Considérons un agent A, dont le but est de plani�er et gérer l'ensemble de tâches T a�n
38Les numéros attribués aux di�érentes tâches n'impliquent pas un ordre particulier d'exécution.
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t1 t2 t3 t4 t5

t6 t8

t9 t10

t11

t12
t13

t14

t16

t17 t18

t15

δt5,t11

δt9,t17

δt15,t18

δt1,t6

δt3,t7

δt16,t18

δt6,t14

δt8,t12

TF

TI

t7

Fig. 5.5 � graphe ET/OU

d'assurer une exécution complète et e�cace, et ayant une vue globale sur l'environnement. Étant
donné un instant (start_time), l'agent doit déterminer le �meilleur plan� permettant d'arriver
aux buts et respectant toutes les contraintes relatives aux tâches.

Le domaine de plani�cation que nous considérons dans cette thèse est très contraint (relations
de précédence entre les tâches, date de �n limitée, intervalles temporelles), concerne une situation
à plani�er dans un futur immédiat (l'exécution doit commencer tout de suite) et situé dans un
environnement incertain (plusieurs durées probabilistes possibles pour chaque tâche). En fait,
ce qui est important, c'est qu'il illustre une situation mettant en jeu des relations temporelles
quantitatives et qualitatives, une distribution de probabilités et des coûts d'exécution. Le tout
est formalisé en graphe ET/OU.

5.2 Génération de plans temporellement admissibles

Le problème que nous nous posons est, étant donné un graphe ET/OU décrit ci-dessus, de
trouver le meilleur plan qui mène d'un ensemble de tâches initiales à un ensemble de buts de
telle sorte que toutes les contraintes soient satisfaites. Un tel plan, appelé plan-solution, est un
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sous-graphe du graphe allant d'un ensemble de tâches initiales TI à un sous-ensemble de tâches
�nales T ′ ⊂ TF . Nous dé�nissons notre problème et sa solution comme suit :

Dé�nition 2 Un problème de plani�cation est un couple (G, T ′), où G = (T,E,D) est un graphe
ET/OU et T ′ est un sous-ensemble de l'ensemble TF des tâches �nales de G (T ′ ⊂ TF ⊂ T ).

Dé�nition 3 Une solution au problème de plani�cation est dé�nie par un ensemble de tâches à
exécuter de telle façon que tous les buts soient atteints et toutes les contraintes soient satisfai-
santes.

La recherche d'un plan-solution revient à comparer plusieurs plans alternatifs et à en choisir
le meilleur. Pour résoudre le problème de génération de plan-solution, nous procédons en trois
étapes principales (revoir la �gure 5.1 dans l'introduction de ce chapitre) :

1. Génération des plans faisables : Un plan faisable est un sous-graphe du graphe ET/OU
initial tel que les contraintes sont conjonctives ou simples. Ce plan permet d'arriver au
but (sous ensemble des tâches �nales) à partir d'un sous ensemble de tâches initiales.
L'algorithme de recherche de plans faisables est basé sur un parcours de graphe en chaînage
arrière et sur la méthode de recherche des plans partiels pour déterminer un plan. En
d'autres termes, étant donné un plan incomplet contenant l'état �nal, l'objectif est d'arriver
à un plan complet qui respecte toutes les contraintes de précédence.

2. Génération des plans admissibles : Un plan admissible est un plan faisable où toutes
les contraintes temporelles de tâches et celles entre les tâches sont satisfaites. Dans cette
étape, nous véri�ons la validité de l'exécution possible des tâches des plans faisables en
utilisant les fenêtres temporelles et les di�érentes durées d'exécution possibles des tâches.
L'avantage de cette étape est qu'elle peut diminuer le nombre de tâches à traiter dans
les étapes suivantes39 puisque nous supprimons de l'ensemble des plans faisables celui qui
contient une ou plusieurs tâches ne véri�ant pas les contraintes temporelles. Nous suppri-
mons également de l'ensemble de durées d'exécution possibles de chaque tâche, la durée
pendant laquelle il est impossible de l'exécuter. Pour cela, nous calculons tout d'abord les
intervalles d'exécutions possibles de toutes les tâches des plans faisables. Ensuite, nous les
validons en utilisant les fenêtres temporelles et les relations de précédence entre les tâches.
Les plans considérés comme admissibles seront analysés selon les critères de coût, de temps
et de probabilité.

3. Choix d'un plan-solution. Dans les deux étapes précédentes, nous nous sommes basés
dans notre recherche sur les contraintes de précédence et les contraintes temporelles. Dans
cette étape, nous utilisons les autres contraintes à savoir l'incertitude (exprimée sous la

39Au pire des cas, c.-à-d. si toutes les tâches des plans faisables sont valides, le nombre total des tâches à

analyser par la suite est le même (les analyses et les tests sont détaillés dans le chapitre 9).
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forme de probabilité) et le coût. Selon les préférences de l'utilisateur en terme de temps,
de coût et de probabilité, l'objectif de cette étape est de sélectionner parmi tous les plans
admissibles un seul plan à exécuter. Le compromis entre ces trois critères est une question
vaste mais nous allons tâcher d'y répondre. L'utilisateur indique ses critères de préférence
et le plani�cateur lui fournit le meilleur plan répondant à ses critères. Lorsque l'utilisateur
préfère avoir un plan sûr d'être réalisé, le plani�cateur lui propose le plan le plus probable
parmi les plans admissibles. Sinon, si l'utilisateur désire atteindre le but le plus tôt pos-
sible, le plani�cateur lui propose le plan le plus rapide. Selon le choix de l'utilisateur, le
plani�cateur détermine (1) le plan le plus probable ayant un coût minimal, (2) le plan le
plus probable s'exécutant pendant une durée minimale, (3) le plan le plus probable ayant
un coût minimal et s'exécutant pendant une durée minimale, etc.
La sélection du meilleur plan selon un ou plusieurs critères fait l'objet du chapitre 6 de
cette partie.

Ces trois étapes sont représentées sous la forme des ensembles dans la �gure 5.6.
Dans ce qui suit, nous exposons de manière détaillée les deux étapes de la génération de plans à
savoir la génération des plans faisables et celle des plans admissibles.

Ensemble des plans admissibles

Le plan−solution

Graphe de planification

Ensemble des plans faisables

Fig. 5.6 � Les ensembles résultants des étapes de plani�cation

5.2.1 Génération de plans faisables

Plusieurs méthodes de recherche ont montré leur e�cacité dans la résolution de problèmes
concernant la recherche des chemins dans un graphe. Ces méthodes sont en général fondées,
comme expliqué dans la section 2.7 du chapitre 2, sur la recherche dans l'espace des états [Far-
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reny 95] ou la recherche dans l'espace des plans [Weld 94, Kambhampati 97]. Chacune de ces
deux méthodes utilise une des stratégies connues permettant de diriger une recherche : recherche
en largeur, recherche en profondeur, hill climbing, recherche en avant, recherche en chaînage
arrière, etc. Nous nous intéressons à trouver des solutions satisfaites plus qu'optimales. Nous
cherchons les chemins dans le graphe ET/OU par un parcours de graphe en chaînage arrière
avec la méthode de recherche des plans partiels. En d'autres termes, étant donné un plan in-
complet contenant l'état �nal, l'objectif est d'arriver à un plan complet qui respecte toutes les
contraintes de précédence. Autrement dit, le plani�cateur commence la recherche par la tâche
�nale (tfinale ∈ TF ) et s'arrête lorsqu'il trouve toutes les tâches initiales (∈ TI) permettant
d'atteindre le but. Figure 5.7 illustre la première étape de plani�cation : génération de plans
faisables.

Plans faisables
Etat initial

Etat final

Graphe E/OU

en chaînage arrièreRecherche

Fig. 5.7 � Génération de plans faisables

Exemple 1 Les plans faisables de t2 à t18 dans les graphe ET/OU de la �gure 5.5, sont (�gure
5.8) :

� [[t2 → t7], [t1 → t6]]→ t10 → t14 → t16 → t18

� [[t2 → t7], [t1 → t6]]→ t10 → t15 → t18

� t2 → t7 → t12 → t16 → t18

� t2 → t7 → t12 → t15 → t18

L'algorithme de recherche de l'ensemble des chemins amenant aux buts parcourt le graphe
ET/OU en chaînage arrière et est intrinsèquement récursif (il s'appelle lui-même). Si ce processus
est initié depuis la tâche �nale tfinale, on �nira par atteindre les tâches initiales par tous les
chemins possibles. Cet algorithme est divisé en deux parties principales :

1. Recherche de chemins entre deux n÷uds dans le graphe ET/OU. Tout d'abord, nous cher-
chons les chemins possibles entre chaque deux n÷uds, en distinguant bien sûr les n÷uds
OU des n÷uds ET ; si le chemin passe par un n÷ud ET , il faut que tous les prédécesseurs
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δt1,t6

δt16,t18
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t10

t18

t15

δt1,t6

TF

TI
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δt15,t18
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t16

t18

δt16,t18

TF

t7

TI t2

t12

t18

t15
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Fig. 5.8 � Les plans faisables sélectionnés de l'exemple 5.1.5

appartiennent déjà au chemin ; par contre lorsque le chemin passe par un n÷ud OU, nous
regardons parmi ses prédécesseurs s'il existe un n÷ud qui appartient aussi au chemin. Si
c'est le cas, nous ne conservons que celui-ci car d'après la dé�nition d'un n÷ud OU , si un
prédécesseur appartient au chemin, la tâche du n÷ud successeur peut être exécutée.

2. Reconstruction du sous-graphe dans le graphe initial. Nous utilisons les résultats obtenus
dans la première étape de recherche et nous cherchons les chemins commençant par un
n÷ud initial et terminant par n÷ud �nal en utilisant la méthode de recherche en arrière
dans le graphe ET/OU. L'algorithme s'arrête quand nous trouvons le n÷ud initial cherché.
Si aucun chemin trouvé, l'algorithme rend le résultat NULL.

Les deux parties de l'algorithme de recherche des plans faisables sont présentées dans les algo-
rithmes 12 (la procédure �rechercheChemins� de cet algorithme est représenté dans l'algorithme
13) et 14 (la fonction �reconstruireGraphe� de cet algorithme est représenté dans l'algorithme 15).

5.2.2 Génération de plans admissibles

Après avoir calculé l'ensemble des plans faisables relatifs à un problème de plani�cation
(G, T ′) où G est un graphe ET/OU et T ′ est un sous-ensemble de l'ensemble des tâches �nales,
nous déterminons maintenant les plans admissibles. Pour se faire, nous calculons pour chaque
plan faisable l'ensemble des intervalles d'exécution possibles de chacune de ses tâches. Ensuite,
nous véri�ons la possibilité d'exécuter les tâches pendant les intervalles d'exécution trouvés.
Rappelons qu'un plan faisable est un sous-graphe où les n÷uds sont reliés uniquement par des
contraintes simples ou conjonctives. La �gure 5.9 illustre la deuxième étape de plani�cation :
génération de plans admissibles.

Nous utilisons les techniques de propagation de contraintes temporelles inspirées de [Bresina
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Données : � G : un graphe ET/OU
� from : le n÷ud de G d'où doit partir le chemin (le but)
� to : le n÷ud de G où doit aboutir le chemin (les tâches initiales)

Résultat : � tousLesSousGraphes : la liste des sous-graphes minimaux engendrés par les
chemins de tousLesChemins

début
tousLesChemins ← liste vide
chemin ←liste vide
rechercheChemins(from, to, chemin, tousLesChemins)
retourner tousLesChemins

�n
Algorithme 12 � Recherche de chemins entre deux n÷uds dans le graphe ET/OU

Procédure rechercheChemins
Données : � courant : un n÷ud de type ET/OU

� destination : le n÷ud où doit aboutir le chemin
� chemin : le chemin exploré jusqu'à présent
� tousLesChemins : la liste des chemins recherchés

Résultat : � calcul de tous les chemins possibles entre courant et destination
début

ajouter courant à chemin
si destination=courant alors

ajouter chemin à tousLesChemins et s'arrêter
�n
pour tout �ls de prédécesseur(courant) faire

rechercheChemins(�ls, destination, chemin, tousLesChemins)
�n
retirer le dernier élément de chemin

�n
Algorithme 13 � Procédure rechercheChemins de l'algorithme 12
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Données : � G : un graphe ET/OU
� tousLesChemins : une liste de chemins contenus dans G

Résultat : � tousLesSousGraphes : la liste des sous-graphes minimaux engendrés par les
chemins de tousLesChemins

début
tousLesChemins ← nouvelle �le d'attente remplie par les éléments de
tousLesChemins
listeResultats ← liste vide
tant que tousLesSousGraphes est non vide faire

chemin ← premier élément de la �le (pop)
racine ← reconstruireGraphe(racine, chemin, tousLesSousGraphes)
ajouter racine à listeResultats

�n
retourner listeResultats

�n
Algorithme 14 � Reconstruction des sous-graphes (chemins) dans le graphe initial

Plans admissiblesPlans faisables

Propagation

de contraintes

temporelles

Fig. 5.9 � Génération de plans admissibles

& Washington 00] dans les plans faisables du graphe ET/OU qui a pour but de simpli�er la
résolution d'un problème. Après la recherche de tous les plans possibles dans le graphe (plans
faisables), des a�nements successifs éliminent des tâches voire des plans non admissibles à cause
de la non-validité des contraintes temporelles quantitatives (par exemple, l'impossibilité d'exé-
cuter une tâche pendant une durée possible quelconque si elle dépasse sa date de �n). Ce �ltrage
évite de nombreuses tentatives de résolution vouées à l'échec.

Dé�nition 4 On appelle intervalle d'exécution d'une tâche t tout intervalle contenu dans la
fenêtre d'exécution [I−t , I+

t ] dont la largeur appartient à l'ensemble ∆t des durées d'exécution
possibles.
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Fonction reconstruireGraphe
Données : � graphe : le graphe de départ (où l'on cherche les chemins)

� courant : le n÷ud courant
� �le : la �le d'attente des graphes encore à reconstruire

Résultat : � n÷udReconstruit : le n÷ud à la racine du graphe engendré par le n÷ud
courant et respectant les contraintes du graphe initial

début
résultat ← nouveau n÷ud
si courant est un n÷ud ET alors

pour tout �ls de prédécesseur(courant) faire
n

�n
← reconstruireGraphe(graphe, �ls)
ajouter n aux prédécesseurs de résultat

�n
si courant est un n÷ud OU alors

cheminContientUnFils ← FAUX
pour tout �ls de prédécesseur(courant) faire

si chemin contient �ls alors
cheminContientUnFils ← VRAI

�n
�n
si (cheminContientUnFils = VRAI) ou (nombre de prédécesseurs de courant=1)
alors

n1 ← reconstruireGraphe(�ls, graph)
ajouter n1 aux prédécesseurs de résultat

sinon
pour tout �ls1 de prédécesseur(courant) faire

g1 = copie du graphe
newCourant ← l'équivalent de courant dans g1
retirer tous les prédécesseurs de newCourant, sauf l'équivalent de �ls1
ajouter g1 à la �n de la �le d'attente
retourner NULL

�n
�n

�n
retourner résultat

�n
Algorithme 15 � La fonction reconstruireGraphe de l'algorithme 14
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Soit la tâche t, nous désignons par st (respectivement et) une date de début d'exécution
possible de t (respectivement une date de �n d'exécution possible de t), par St (respectivement
Et) l'ensemble de dates de début d'exécution possibles de t (respectivement l'ensemble de dates
de �n d'exécution possibles de t) et par I l'ensemble des intervalles d'exécution possibles durant
lesquels t peut s'exécuter. La di�érence entre une fenêtre temporelle et un intervalle d'exécution
est qu'une fenêtre temporelle d'une tâche t représente la distance entre sa date de début au plus
tôt I−t et sa date de début au plus tard I+

t et dont les durées d'exécution possibles sont inférieures
ou égales à cette distance, tandis qu'un intervalle d'exécution de t commence par une date de
début possible st ≥ I−t et se termine par une date de �n possible et ≤ I+

t et s'exécute pendant
une durée bien déterminée di

t ∈ ∆t. Une fenêtre temporelle est un intervalle d'exécution si la
durée d'exécution possible di

t ∈ ∆t est égale à I+
t − I−t . Tous les intervalles d'exécution doivent

être à l'intérieure de la fenêtre temporelle de la tâche correspondante c.-à-d. que dans tous les cas,
une fenêtre temporelle contient un intervalle d'exécution. La �gure 5.10, représente les quatre

Intervalles
d’exécution

4.
3.
2.
1.

st

st

st

st

et

et

et

et

Date de �n (I+
t )

Fenêtre temporelle
Date de début (I−t )

Fig. 5.10 � Possibilités de position d'un intervalle d'exécution par rapport à une fenêtre tempo-
relle

possibilités de position d'un intervalle d'exécution [st, et] par rapport à la fenêtre temporelle
[I−t , I+

t ] d'une tâche t :
1. st = I−t et et < I+

t ,
2. st > I−t et et < I+

t ,
3. st > I−t et et = I+

t ,
4. st = I−t et et = I+

t (I+
t − I−t = di

t).
L'exécution des tâches peut se faire en parallèle (en partie ou au total) ou en séquentiel. Cela

dépend des contraintes temporelles qualitatives (précédence) et aussi de la position des tâches
dans le graphe. Deux tâches successeurs dans le graphe doivent absolument s'exécuter l'une après
l'autre même si la fenêtre temporelle de l'une contient, intercale ou chevauche celle de l'autre.



5.2. Génération de plans temporellement admissibles 89

Dans ce qui suit, nous décrivons la méthode de calcul des intervalles d'exécution pour chaque
tâche d'un plan faisable. Ceux-ci sont calculés avant le début d'exécution e�ective des tâches.
Nous utilisons un algorithme basé sur une propagation temporelle dans le graphe ET/OU [Bre-
sina & Washington 00]. Cette propagation organise le graphe en plusieurs niveaux : l0 contient
les tâches initiales du graphe, l1 contient toutes les tâches qui succèdent directement aux tâches
du niveau l0 et li contient toutes les tâches qui succèdent directement aux tâches du niveau li−1.
Les feuilles sont les n÷uds qui n'ont pas de successeurs. Pour chaque tâche d'un niveau donné
li, nous calculons tous les intervalles d'exécution possibles en tenant compte des contraintes
temporelles de la tâche et des contraintes temporelles de ses prédécesseurs.

5.2.3 Calcul des intervalles d'exécution des tâches dans un plan faisable

Soit une tâche t appartenant à l'ensemble des tâches d'un plan faisable Pf (t ∈ T (Pf )).
Soient ∆t = {d1

t , d
2
t , ..., d

m
t } l'ensemble des durées d'exécution de la tâche t, I−t la date à laquelle

l'agent peut au plus tôt commencer l'exécution de t et I+
t la date à laquelle l'agent doit au plus

tard terminer l'exécution de t. Supposons que l'agent peut commencer l'exécution à partir d'une
date donnée appelée start_time40.

5.2.3.1 Cas d'une tâche initiale
Les dates de début et de �n d'exécution possibles d'une tâche initiale t appartenant au niveau

l0 sont calculées comme suit :
1. St = {max(I−t , start_time)}, l'agent peut commencer l'exécution de la tâche à partir du

moment où on le lui demande. Si start_time est plus grande que la date de début au plus
tôt de la fenêtre temporelle de la tâche, un temps d'attente de I−t à start_time est alors
nécessaire et donc l'exécution ne commence qu'à start_time.

2. Pour chaque durée di
t ∈ ∆t (i = 1..m, m est le nombre de durées d'exécution de t),

l'agent calcule la date de �n possible s'il commence l'exécution de la tâche à la date du
début déterminée ci-dessus. L'ensemble de �ns d'exécution possibles est Et = {ei

t tel que
ei
t = st + di

t}.
3. Les intervalles d'exécution possibles de t sont composés d'une date de début d'exécution

possible et d'une date de �n d'exécution possible, It = {Ii
t = [st, e

i
t] où i = 1..m}, Ii

t est
un intervalle d'exécution possible de t.

Pour chaque tâche initiale, nous obtenons une seule date de début d'exécution possible et plu-
sieurs dates de �n d'exécution possibles. Le nombre d'intervalles d'exécution d'une tâche initiale

40start_time est la date de début qu'on indique à l'agent pour lui dire qu'à partir de cette date il peut

commencer la plani�cation et ensuite l'exécution.
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t est égal au nombre des durées di
t ∈ ∆t qui satisfont la condition :

max(start_time, I−t ) + di
t ≤ I+

t

où [I−t , I+
t ] est la fenêtre temporelle de la tâche t.

Exemple 2 Rappelons qu'à une une tâche t est associée la liste 〈[I−t , I+
t ],∆t, P rt, Ct〉.

Supposons que les tâches du plan faisable [[t2 → t7], [t1 → t6]]→ t10 → t15 → t18 ont les données
suivantes :
t1 : 〈[0, 6], {5, 6}, {0.2, 0.8}, {12, 20}〉
t2 : 〈[2, 6], {2, 3}, {0.6, 0.4}, {10, 20}〉
t6 : 〈[6, 16], {8, 9, 10}, {0.3, 0.3, 0.4}, {8, 10, 20}〉
t7 : 〈[5, 22], {15, 17}, {0.5, 0.5}, {40, 45}〉
t10 : 〈[20, 30], {4, 6, 10}, {0.1, 0.3, 0.6}, {2, 8, 20}〉
t15 : 〈[26, 36], {5, 10}, {0.4, 0.6}, {12, 22}〉
t18 : 〈[30, 50], {14, 15, 20}, {0.2, 0.6, 0.2}, {40, 50, 70}〉
Supposons que start_time = 1, les intervalles d'exécution possibles de t1 et de t2 sont calculés
comme suit :

st1 = max(I−t1 , start_time) = max(0, 1) = 1

e1
t1 = st1 + d1

t1 = 1 + 5 = 6

e2
t1 = st1 + d2

t1 = 1 + 6 = 7

St1 = {1} et Et = {6, 7}

st2 = max(I−t2 , start_time) = max(2, 1) = 2

e1
t2 = st2 + d1

t2 = 2 + 2 = 4

e2
t2 = st2 + d2

t2 = 2 + 3 = 5

St2 = {2} et Et = {4, 5}
It1 = {[1, 6], [1, 7]} It2 = {[2, 4], [2, 5]}

Remarquons que l'intervalle I2
t1 = [1, 7] a une date de �n supérieure à I+

t1
= 6. Cet intervalle

n'est donc pas valide. Si par contre nous avions I+
t1

= 5, alors tous les intervalles d'exécution de
t1 dans ce plan faisable ne seraient pas valides puisqu'ils dépassèrent I+

t1
. Par conséquent, nous

considérons que la tâche t1 ainsi que le plan qui la contient ne sont pas valides.

5.2.3.2 Cas d'une tâche intermédiaire ou �nale
Pour i 6= 0, les dates de début d'exécution possibles de chaque tâche t appartenant au niveau

li, sont calculées à partir des dates de �n des prédécesseurs de la tâche et de sa propre date de
début au plus tôt possible (I−t ). Rappelons qu'un plan faisable contient seulement de contraintes
de précédence conjonctives et simples. La méthode de calcul n'est pas exactement la même pour
les n÷uds OU (contraintes simples) et pour les n÷uds ET (contraintes conjonctives) du graphe
ET/OU. En e�et, pour qu'une tâche de type OU soit exécutée, il faut que la tâche prédécesseur
soit exécutée. Pour qu'une tâche de type ET soit exécutée, il faut absolument que toutes les
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tâches prédécesseurs soient exécutées.

Cas d'une tâche OU

Soit t ∈ TM ∪ TF . On note toujours ∆t = {d1
t , d

2
t , ..., d

m
t } l'ensemble des durées d'exécution

de la tâche t. Si t a un seul prédécesseur t′ (t′ → t), avec Et′ = {e1
t′ , ..., e

p
t′} alors les dates de

début et de �n de t sont calculées de la manière suivante :
1. Déterminer l'ensemble St (initialisé à ∅) des dates de début d'exécution de t comme suit :

� Pour i = 1 jusqu'à i = p (p est le nombre de dates de �n possibles de t′)
St = St ∪ {max(I−t , ei

t′ + δt′,t)}.
Chaque date de �n de la tâche t′ précédant la tâche t est candidate pour devenir une date
de début possible de t. Pour calculer les dates de début possibles de t, nous choisissons le
maximum entre la date de début au plus tôt de sa fenêtre temporelle et chaque date de
�n possible de t′, bien sûr en tenant compte des délais d'attente. Chaque résultat obtenu
représente une date de début possible pour t.

2. Déterminer l'ensemble Et (initialisé à ∅) des dates de �n d'exécution de t comme suit :
� Pour i = 1 jusqu'à i = p

� Pour j = 1 jusqu'à j = m

Et = Et ∪ {eij
t = si

t + dj
t}

Les dates de �n d'exécution possibles de t sont calculées en ajoutant à chaque date de
début trouvée à l'étape 1, ses di�érentes durées d'exécution possibles.

3. Iij
t = [si

t, e
ij
t ] est un intervalle d'exécution possible de t tel que si

t ∈ St et eij
t ∈ Et.

s1
t6 = max(I−t6 , e

1
t1) = max(6, 6) = 6 (rappelons

que e2
t1 = 7 n'est pas valide)

St6 = {6}
e1
t6 = s1

t6 + d1
t6 = 6 + 8 = 14

e2
t6 = s1

t6 + d2
t6 = 6 + 9 = 15

e2
t6 = s1

t6 + d2
t6 = 6 + 10 = 16

Et6 = {14, 15, 16}

s1
t7 = max(I−t7 , e

1
t2) = max(5, 4) = 5

s2
t7 = max(I−t7 , e

2
t2) = max(5, 5) = 5

St7 = {5}
e1
t7 = s1

t7 + d1
t7 = 5 + 15 = 20

e2
t7 = s1

t7 + d2
t7 = 5 + 17 = 22

Et7 = {20, 22}

It6 = {[6, 14], [6, 15], [6, 16]} It7 = {[5, 20], [5, 22]}

Exemple 3 Supposons, pour simpli�er, que les délais entre les tâches sont égaux à zéro, le calcul
des intervalles d'exécution de t6 et de t7 est représenté dans la table 3.

De manière plus formelle, l'algorithme 16 résume le calcul des intervalles d'exécution possibles
d'une tâche OU .
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début
It = ∅
pour tout i = 1..p faire

si I−t > ei
t′ + δt′,t alors

si
t = I−t

sinon
si
t = ei

t′ + δt′,t

�n
pour tout j = 1..m faire

eij
t = si

t + dj
t

Iij
t = [si

t, e
ij
t ]

It = It ∪ Iij
t

�n
�n

�n
Algorithme 16 � Calcul des intervalles d'exécution possibles d'une tâche OU

Cas d'une tâche ET

Soient t ∈ TM ∪ TF et ∆t = {d1
t , d

2
t , ..., d

m
t } l'ensemble des durées d'exécution de la tâche

t. Si t a un ensemble de prédécesseurs directs t1, t2, . . . , tn ([t1, t2, . . . , tn] → t) et si pour toute
tâche ti (i = 1..n), Eti = {e1

ti , e
2
ti , ..., e

ji
ti
} alors les dates de début et de �n de t sont calculées de

la manière suivante :
1. Déterminer l'ensemble St (initialisé à ∅) des dates de début d'exécution de t comme suit :

� Calculer le maximum des dates de �n (max(ek
ti + δti,t)) des tâches précédentes de t.

� St = St ∪ {max(I−t ,max(ek
ti + δti,t))}

En e�et, chaque date de �n de chaque tâche t1, t2, . . . , tn prédécesseur de la tâche t est
candidate pour devenir une date de début possible de t. Une date de �n possible d'une tâche
prédécesseur ti est une date de début possible pour t si, après l'ajout du délai d'attente,
elle est supérieure à la date de début au plus tôt de t et elle est supérieure à toutes les
dates de �n possibles des autres tâches prédécesseurs de t.

2. Déterminer l'ensemble Et (initialisé à ∅) des dates de �n d'exécution de t comme suit :
� Pour k = 1 jusqu'à k = p (p représente la cardinalité de l'ensemble St déterminé à
l'étape 1)
� Pour r = 1 jusqu'à r = m (m est le nombre de durées d'exécution de t)

Et = Et ∪ {ekr
t = sk

t + dr
t}
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Les dates de �n d'exécution possibles de t sont calculées en ajoutant à chaque date de
début trouvée à l'étape 1, ses di�érentes durées d'exécution possibles.

3. Ikr
t = [sk

t , e
kr
t ] est un intervalle d'exécution possible de t tel que sk

t ∈ St et ekr
t ∈ Et.

De manière plus formelle, l'algorithme 17 calcule les intervalles d'exécution possibles d'une
tâche ET .

début
max ← 0, It = ∅
pour tout i = 1..n faire

pour tout k = 1..ji faire
si ek

ti + δti,t > max alors max = ek
ti + δti,t

�n
�n
si I−t > max alors

sk
t = I−t

sinon
sk
t = max

�n
pour tout r = 1..m faire

ekr
t = sk

t + dr
t

Ikr
t = [sk

t , e
kr
t ]

It = It ∪ Ikr
t

�n
�n

Algorithme 17 � Calcul des intervalles d'exécution possibles d'une tâche ET

Exemple 4 Les intervalles d'exécution de t10 sont calculés dans la table 5.1. Remarquons que
l'intervalle I23

t10 = [22, 32] a une date de �n supérieure à I+
t10

= 30. Cet intervalle n'est donc pas
valide. Si par contre nous avions I+

t10
< 24, alors tous les intervalles d'exécution de t10 dans ce

plan faisable ne seraient pas valides puisqu'ils dépassèrent I+
t10
. Par conséquent, nous considérons

que la tâche t10 ainsi que le plan qui la contient ne sont pas valides.

Le nombre d'intervalles d'exécution de t dépend du nombre de dates de début d'exécution
possibles calculées à l'étape 1 ci-dessus (qui elles-mêmes dépendent des dates de �n d'exécution
possibles de toutes les tâches précédentes) et du nombre de ses durées d'exécution possibles.
Nous calculons l'ensemble des dates de �n possibles de l'ensemble des tâches prédécesseurs de t,
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s1
t10=max(I−t10 ,max(e1

t6 , e
1
t7))=max(20,max(14, 20)) = 20

s2
t10=max(I−t10 ,max(e1

t6 , e
2
t7))=max(20,max(14, 22)) = 22

s3
t10=max(I−t10 ,max(e2

t6 , e
1
t7))=max(20,max(15, 20)) = 20

s4
t10=max(I−t10 ,max(e2

t6 , e
2
t7))=max(20,max(15, 22)) = 22

s5
t10=max(I−t10 ,max(e3

t6 , e
1
t7))=max(20,max(16, 20)) = 20

s6
t10=max(I−t10 ,max(e3

t6 , e
2
t7))=max(20,max(16, 22)) = 22

St10 = {20, 22}

e11
t10 = s1

t10 + d1
t10 = 20 + 4 = 24

e12
t10 = s1

t10 + d2
t10 = 20 + 6 = 26

e13
t10 = s1

t10 + d3
t10 = 20 + 10 = 30

e21
t10 = s2

t10 + d1
t10 = 22 + 4 = 26

e22
t10 = s2

t10 + d2
t10 = 22 + 6 = 28

e23
t10 = s2

t10 + d3
t10 = 22 + 10 = 32

Et10 = {24, 26, 28, 30, 32}
It10 = {[20, 24], [20, 26], [20, 30], [22, 26], [22, 28], [22, 32]}

Tab. 5.1 � Calcul des intervalles d'exécution possibles de la tâche t10 de l'exemple de la sec-
tion 5.1.5

noté E(t1, . . . , tn) comme suit :

E(t1, . . . , tn) = {max(ekt1
t1

, e
kt2
t2

, . . . , e
ktn
tn )/1 ≤ kt1 ≤ pt1 . . . 1 ≤ ktn ≤ ptn}

où i = 1..n et pti représente la cardinalité de l'ensemble des dates de �n d'exécution possibles de ti.
Par exemple si une tâche t a trois prédécesseurs directs t1, t2 et t3 qui terminent leurs exécutions à
Et1 = {e1

t1 , e
2
t1 , e

3
t1}, Et2 = {e1

t2 , e
2
t2 , e

3
t2} et Et3 = {e1

t3 , e
2
t3} respectivement, l'ensemble E(t1, t2, t3)

est composé de l'ensemble à 18 éléments au plus des dates de �n d'exécution possibles suivant :

{max(e1
t1 , e

1
t2 , e

1
t3),max(e1

t1 , e
1
t2 , e

2
t3), . . .}

Au pire des cas, c.-à-d. si tous les maximums de toutes ces combinaisons sont di�érents, nous
avons :

|E(t1, . . . , tn)| = |Et1 | · |Et2 | · . . . · |Etn |

Une fois déterminé l'ensemble des dates de �n possibles (E(t1, . . . , tn)) pour tous les prédé-
cesseurs de la tâche t, nous calculons son nombre d'intervalles d'exécution possibles. Au pire des
cas, ce nombre est égal à |E(t1, . . . , tn)| · |∆t|.

5.2.3.3 Admissibilité des plans
Un plan faisable Pf ∈ PF est admissible s'il véri�e toutes les contraintes temporelles. Plus

formellement : Pour toute tâche t ∈ T (Pf ), il existe ei
t ∈ Et telle que ei

t ≤ I+
t . Si une date de �n

de l'ensemble Et dépasse I+
t , on considère que l'intervalle d'exécution Ii

t = [si
t, e

i
t] n'est pas valide.

Par contre si toutes les dates de �n ei
t de t dépassent I+

t , on considère que la tâche t ne peut
pas être exécutée et par suite le plan n'est pas admissible. Cette étape nous permet d'éliminer
les plans qui contiennent une ou plusieurs tâches dont l'exécution est impossible à cause de la
non-validité des intervalles d'exécution possibles.
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Exemple 5 Imaginons que le calcul des intervalles d'exécution possibles de la tâche t16 :

〈[42, 55], {10, 11, 12, 13}, {0.5, 0.3, 0.2, 0.1}, {40, 45, 45, 55}〉 du plan faisable Pf = [[t2 → t7], [t1 →
t6]]→ t10 → t14 → t16 → t18 donne le résultat suivant :

It16 = {[46, 56], [46, 57], [46, 58], [56, 59], [50, 60], [50, 61], [50, 62], [50, 63]}

Puisque toutes les dates de �n des ces intervalles d'exécution dépassent la date de �n au plus
tard de t16 initialisée à 55, nous considérons que tous ces intervalles ne sont pas valides et que la
tâche t16 ne peut pas s'exécuter dans ce plan faisable. Par conséquent ce plan n'est pas admissible
et nous ne l'analysons plus dans les étapes suivantes.
Notons que la même tâche peut être valide dans un autre plan faisable, Pf = t2 → t7 → t12 →
t16 → t18 par exemple, s'il existe ei

t16 ∈ Et16 telle que ei
t16 ≤ I+

t16
.

Nous désignons par PA l'ensemble de tous les plans admissibles. Nous avons PA =
⋃
Pa, tel que

Pa est un plan admissible.

t1 t2

t6

t10

t18

t15

δt15,t18

δt1,t6

TF

TI

t7

t2

t12

t16

t18

δt16,t18

TF

TI

t7

t2

t12

t18

t15

δt15,t18

TF

TI

t7

Fig. 5.11 � Les plans admissibles sélectionnés de l'exemple 1

Exemple 6 Dans notre exemple, PA = {Pa1 ,Pa2 ,Pa3} tels que :
� Pa1 = [[t2 → t7], [t1 → t6]]→ t10 → t15 → t18

� Pa2 = t2 → t7 → t12 → t16 → t18

� Pa3 = t2 → t7 → t12 → t15 → t18

Ces plans sont représentés dans la �gure 5.11.
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5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué la méthode utilisée pour extraire du graphe ET/OU
les plans temporellement admissibles. Tout d'abord, nous recherchons les plans faisables, c'est-
à-dire les plans qui respectent les contraintes temporelles qualitatives (symboliques). Pour ce
faire, nous recherchons en chaînage arrière dans le graphe ET/OU tous les chemins amenant aux
buts. Ensuite, nous propageons les plans faisables obtenus pour en extraire les plans admissibles
c'est-à-dire les plans qui respectent les contraintes temporelles quantitatives (numériques). Nous
calculons pour chaque tâche d'un plan faisable, les intervalles d'exécution possibles et nous vé-
ri�ons leur validité par rapport à la fenêtre temporelle de la tâche. Nous avons aussi étudié le
nombre possible d'intervalles d'exécution. Ce nombre dépend, en général, de la date de début
au plus tôt et de la date de �n au plus tard de la tâche, de son nombre de durées d'exécution
possibles et des dates de �n d'exécution possibles de ses tâches précédentes.

Ayant généré les plans temporellement admissibles du graphe ET/OU, l'étape suivante est
de sélectionner parmi eux un seul plan-solution. Cette sélection dépend des contraintes à savoir
le coût et la probabilité. Cela nous conduit à un problème de plani�cation multi-critères. Nous
choisissons, en fonction de préférences de l'utilisateur, le meilleur plan (plan-solution) pouvant
être exécuté. Le choix d'un tel plan est, en général, un compromis entre les di�érents critères
entrant en jeu (temps, coût et probabilité).

Dans le chapitre suivant, nous faisons la propagation de probabilités sur les intervalles d'exé-
cution possibles et expliquons la méthode de calcul des valeurs espérées de coût et de temps
des tâches des plans admissibles. Dans le chapitre 7, nous sélectionnons le meilleur plan-solution
selon les critères de l'utilisateur. Le plan-solution à proposer pour atteindre le but respecte toutes
les contraintes et répond au mieux aux attentes de l'utilisateur.



Chapitre 6

Calcul d'une fonction objective

La recherche des plans admissibles peut en fournir plusieurs. Pour en choisir un seul pour être
exécuté, plusieurs critères de préférences (probabilité, temps et coût) sont utilisés pour analyser
et comparer les plans.

Nous avons étudié plusieurs méthodes de sélection du meilleur plan-solution. Dans cet ob-
jectif, le plani�cateur calcule tout d'abord les valeurs espérées de coût et de temps des tâches.
Ensuite, il choisit selon les préférences de l'utilisateur le plan qui répond le plus à ses attentes.
Les di�érentes méthodes de sélection sont l'objectif du chapitre 7. Cependant, ce chapitre est
consacré à la propagation de probabilités sur les intervalles d'exécution et le calcul des valeurs
espérées de coût et de temps des tâches.

Rappelons qu'à chaque tâche t sont associés un ensemble de durées ∆t = {d1
t , d

2
t , ..., d

m
t },

un ensemble de probabilités Prt = {pr1
t , pr2

t , ..., prm
t }, où pri

t est la probabilité que la tâche t

s'exécute pendant la durée di
t et un ensemble de coûts Ct = {c1

t , c
2
t , ..., c

m
t }, où ci

t est le coût de
l'exécution de la tâche t pendant la durée di

t. Rappelons aussi que dans chaque plan admissible,
les tâches sont reliées par des relations de précédence indiquant un ordre d'exécution entre elles.

Nous présentons dans la section suivante l'algorithme de propagation de probabilités pour
calculer les probabilités sur les intervalles d'exécution possibles calculés dans la section 5.2.3 du
chapitre 5. Ensuite, dans la section 6.2, nous montrons comment calculer les valeurs espérées du
coût et du temps des tâches des plans admissibles.

6.1 Propagation de probabilités

Nous décrivons dans cette section comment attribuer une probabilité à chacun des intervalles
d'exécution possibles calculés précédemment. La probabilité d'un intervalle d'exécution Ii

t d'une
tâche t dépend de la date à laquelle la tâche commence (date de �n de la tâche précédente)
et de la probabilité de la durée d'exécution pri

t. Pour simpli�er, nous supposons que les dates
de �n utilisées dans les formules sont les dates des �ns possibles avec les délais entre les tâches

97
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(cette hypothèse a pour but d'éviter la répétition du terme �délai� dans les formules). Soient Ii
t

le ième intervalle de la tâche t, si
t sa ième date de début et ei

t sa ième date de �n (Ii
t = [si

t, e
i
t]).

La probabilité qu'une tâche t s'exécute dans l'intervalle Ii
t est égale à la probabilité que son

exécution commence à si
t et se termine à ei

t. Autrement dit, l'exécution de t commence à si
t et

dure ei
t − si

t = di
t unités de temps. La probabilité que t commence son exécution à la date si

t

dépend des dates de �n possible de la (ou des) tâche(s) qui la précède (précèdent).
En fait, nous calculons tout d'abord les probabilités d'exécution sur les dates de début des

tâches dans les plans admissibles ensuite nous calculons les probabilités sur les intervalles d'exé-
cution en utilisant les résultats de la première étape.

Dans la section suivante, nous présentons l'algorithme permettant de calculer les probabilités
sur les dates de début d'exécution de chaque tâche.

6.1.1 Calcul des probabilités sur les dates de début

Soient une tâche t appartenant à l'ensemble des tâches d'un plan admissible Pa (t ∈ T (Pa)),
Prt = {pr1

t , pr2
t , ..., prm

t } l'ensemble de probabilités où pri
t est la probabilité que t s'exécute

pendant la durée di
t et It = {Ii

t = [si
t, e

i
t], i = 1..mt (mt est le nombre d'intervalles d'exécution

possibles de t)} l'ensemble des intervalles d'exécution possibles de t calculés dans la section 5.2.3
du chapitre 5.

6.1.1.1 Cas d'une tâche initiale
Les tâches initiales d'un plan admissible n'ont pas de prédécesseurs, par conséquent leurs

probabilités d'exécution ne dépendent que de leurs durées d'exécution.
La probabilité que l'exécution d'une tâche initiale t commence à st, notée prdebut(st), est

égale à 1. En e�et, tous les intervalles d'exécution valides de t ont une date de début st supé-
rieure ou égale à la date de début (start_time) proposée par l'agent. C'est-à-dire que tous les
intervalles d'exécution peuvent être exécutés pendant leurs durées possibles d'exécution et avec
les probabilités d'exécution respectives.

6.1.1.2 Cas d'une tâche intermédiaire ou �nale
A�n de commencer l'exécution d'une tâche intermédiaire ou �nale t, tous les prédécesseurs

de cette dernière doivent avoir été exécutés. L'exécution de t durant un intervalle d'exécution
Ii
t = [si

t, e
i
t] dépend de sa date de début si

t et des dates de �n de ses prédécesseurs. La probabilité
que l'exécution de t commence à si

t est dé�nie de la façon suivante :
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Cas d'une tâche OU

Rappelons qu'une tâche OU dans un plan admissible est une tâche qui n'a qu'un seul prédéces-
seur. Si t a un seul prédécesseur direct t′ (t′ → t) dans le plan admissible Pa, si Et′ = {e1

t′ , ..., e
p
t′}

et St = {s1
t , s

2
t , ..., s

mt
t } est l'ensemble des dates de début de la tâche t, alors la probabilité que

l'exécution de t commence à sr
t sachant que son prédécesseur t′ a terminé son exécution à ej

t′ ,
notée prdebut(sr

t |e
j
t′), est égale à zéro si sr

t est inférieure à ej
t′ et elle est égale à un sinon.

Cas d'une tâche ET

Soit t a un ensemble de prédécesseurs directs t1, t2, . . . , tn dans le plan admissible Pa, c.à.d. si
[t1, t2, . . . , tn]→ t alors soit ti ∈ {t1, t2, . . . , tn} telle que Eti = {e1

ti , e
2
ti , . . . , e

ji
ti
} où ji représente

le nombre de dates de �n de la tâche ti. Soit St = {s1
t , s

2
t , ..., s

mt
t } l'ensemble des dates de début

possibles de la tâche t. La probabilité que l'exécution de t commence à sr
t (r = 1...mt) sachant

que les prédécesseurs ti ∈ {t1, t2, . . . , tn} de t ont terminé leur exécution respectivement à e
kti
ti

(kti = 1..ji) est égale à zéro si sr
t est inférieure à max{ekt1

t1
, e

kt2
t2

, . . . , e
ktn
tn } et elle est égale à un

sinon.

6.1.2 Calcul des probabilités sur les intervalles d'exécution

Les probabilités sur les intervalles d'exécution dépendent des probabilités sur les durées d'exé-
cution et celles sur les dates de début d'exécution.

Soient une tâche t appartenant à l'ensemble des tâches d'un plan admissible Pa (t ∈ T (Pa)),
Prt = {pr1

t , pr2
t , ..., prm

t } l'ensemble de probabilités où prr
t est la probabilité que t s'exécute

pendant la durée dr
t . Soit It = {Ii

t = [si
t, e

i
t] où i = 1..mt (mt est le nombre d'intervalles

d'exécution possibles)} l'ensemble des intervalles d'exécution possible de t. On note par :
� prt(di

t|si
t) la probabilité que l'exécution de t dure di

t unités de temps si elle a commencé
à si

t,
� prdebut(st) la probabilité que t commence son exécution à la date de début st dans le cas
où elle est une tâche initiale,

� prdebut(sr
t |e

j
t′) la probabilité que t commence son exécution à la date de début sr

t dans le
cas où elle est une tâche OU ,

� prdebut(sr
t |e

kti
ti

) la probabilité que t commence son exécution à la date de début sr
t dans le

cas où elle est une tâche ET .
Dans la suite, nous calculons les probabilités sur les intervalles d'exécution dans les cas de tâches
initiales, intermédiaires ou �nales et aussi selon les deux types de tâches : OU et ET .
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6.1.2.1 Cas d'une tâche initiale
Les tâches initiales ne dépendent pas des prédécesseurs et par suite la probabilité qu'une tâche

initiale t s'exécute dans un intervalle Ir
t est égale à la probabilité que cette tâche commence son

exécution à st et dure dr
t unités de temps. Plus formellement :

Pr(Ir
t ) = prdebut(st) · prt(dr

t |st) (6.1)

6.1.2.2 Cas d'une tâche intermédiaire ou �nale
L'exécution d'une tâche intermédiaire ou �nale t dépend des dates de �n de tous ses prédé-

cesseurs. Les probabilités sur les intervalles d'exécution de t sont calculées de la façon suivante :

Cas d'une tâche OU

La probabilité qu'une tâche t ayant un seul prédécesseur t′ s'exécute durant un intervalle Ir
t

sachant que son prédécesseur a terminé son exécution à ej
t′ est notée Pr(Ir

t |e
j
t′). Elle est dé�nie

de la manière suivante :
Pr(Ir

t |e
j
t′) = prdebut(sr

t |e
j
t′) · prt(dr

t |sr
t ) (6.2)

où ej
t′ est la date de �n de la dernière tâche exécutée (prédécesseur direct). En e�et, une tâche t

ne peut commencer à être exécutée que lorsque son prédécesseur t′ est exécuté. La date de début
de t dépend donc de la date de �n de t′.
Exemple 7 Dans notre exemple de la section 5.1.5 du chapitre 5, la probabilité que l'exécution
de la tâche t7, ayant un seul prédécesseur t2 dans le plan admissible Pa = [[t2 → t7], [t1 → t6]]→
t10 → t15 → t18, dure 15 unités de temps lorsqu'elle commence à 5, est égale à 0.5. La probabilité
que t7 s'exécute durant l'intervalle [5, 20] est alors 0.5. En e�et, Prt7(d

1
t7 = 15|s1

t7 = 5) = 0.5 et
prdebut(s1

t7 = 5|e1
t2 = 4) = 1 et par conséquent Pr(I1

t7 |e
1
t2) = 1 · 0.5 = 0.5.

Si par contre, la tâche t2 se termine à 6, on aura : prdebut(s1
t7 = 5|e1

t2 = 6) = 0 et par suite
Pr([5, 20]|6) = 0 · 0.5 = 0.

Cas d'une tâche ET

Dans le cas où t a ∆t = {d1
t , d

2
t , ..., d

m
t } et un ensemble de prédécesseurs directs t1, t2, . . . , tn,

la probabilité que t s'exécute durant un intervalle Ir
t sachant que chaque prédécesseur ti ∈

{t1, t2, . . . , tn} termine son exécution à e
kti
ti

(kti = 1..ji où ji représente le nombre de dates de �n
de la tâche ti), est dé�nie comme suit :

Pr(Ir
t |e

kti
ti

) = prdebut(sr
t |e

kti
ti

) · prt(dr
t |sr

t ) (6.3)
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où r = 1..m.

Exemple 8 La probabilité que l'exécution de la tâche t10, ayant deux prédécesseurs t6 et t7 dans
le plan admissible Pa = [[t2 → t7], [t1 → t6]]→ t10 → t15 → t18, dure 4 unités de temps lorsqu'elle
commence à 20, est égale à 0.1. La probabilité que t10 s'exécute durant l'intervalle [20, 24] sachant
que t6 se termine à 14 et t7 à 20 est égale à 0.1. En e�et, Prt10(d

1
t10 = 4|s1

t10 = 20) = 0.1 et
prdebut(s1

t10 = 20|(e1
t6 = 14, e1

t7 = 20)) = 1 et par suite Pr([20, 24]|(14, 20)) = 1 · 0.1 = 0.1.
Par contre, la probabilité que t10 s'exécute durant l'intervalle [20, 24] sachant que t6 se termine
à 14 et t7 à 22 est égale à 0. En e�et, Prt10(d

1
t10 = 4|s1

t10 = 20) = 0.1 et prdebut(s1
t10 = 20|(e1

t6 =

14, e2
t7 = 22)) = 0 et par suite Pr([20, 24]|(14, 22)) = 0 · 0.1 = 0. Cela signi�e que cet intervalle

n'est pas exécutable si t6 termine son exécution à la date 14 et t7 à la date 22.

Pour simpli�er, nous notons, que ce soit le type de la tâche t, la probabilité d'exécution de t

durant un intervalle d'exécution possible Ir
t par Pr(Ir

t ).

6.2 Valeurs espérées de coût et de temps

La valeur espérée de coût représente une moyenne (espérance) entre le coût et la probabilité.
La valeur espérée de temps représente une moyenne (espérance) entre la durée d'exécution et la
probabilité. Pour préférer un plan aux autres, il faut qu'il ait une valeur espérée minimale pour
pouvoir réduire le coût et le temps tout en ayant une grande probabilité d'exécution. Pour en
choisir un seul, nous calculons la valeur espérée de coût et de temps de toutes les tâches des plans
admissibles. Ensuite, nous calculons les valeurs espérées totales de coût et de temps de chaque
plan admissible en fonction des valeurs espérées de ses tâches.

6.2.1 Calcul des valeurs espérées de coût et de temps d'une tâche

Pour chaque tâche dans un plan admissible Pa, nous calculons les valeurs espérées de coût
et de temps. La valeur espérée de coût est calculée en fonction des coûts associés aux durées
d'exécution de la tâche et des probabilités associées à ses intervalles d'exécution (calculées dans
la section 6.1.2). La valeur espérée de temps est quant à elle calculée en fonction des durées
possibles d'exécution de la tâche et des probabilités associées à ses intervalles d'exécution.

Soit une tâche t appartenant à l'ensemble des tâches d'un plan admissible Pa (t ∈ T (Pa)). Soit
∆t = {d1

t , d
2
t , ..., d

m
t } l'ensemble des durées d'exécution possibles de t. Soit Ct = {c1

t , c
2
t , ..., c

m
t }

l'ensemble des coûts d'exécution de t, où cr
t est le coût de l'exécution de la tâche t pendant la

durée dr
t (r = 1..m).
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6.2.1.1 Cas d'une tâche initiale
La valeur espérée de coût d'une tâche initiale t est égale à la somme des produits des proba-

bilités de chaque intervalle d'exécution possible de t par le coût associé à la durée de l'intervalle
d'exécution. Plus formellement, la valeur espérée de coût de t est calculée de la façon suivante :

ϑ(cout(t)) =
m∑

r=1

Pr(Ir
t ) · cr

t (6.4)

La valeur espérée de temps d'une tâche initiale t est égale à la somme des produits des
probabilités de chaque intervalle d'exécution possible de t par la durée de l'intervalle d'exécution.
Plus formellement, la valeur espérée de temps de t est calculée de la façon suivante :

ϑ(temps(t)) =
m∑

r=1

Pr(Ir
t ) · dr

t (6.5)

Exemple 9 La valeur espérée de coût de la tâche t1 du plan admissible Pa = [[t2 → t7], [t1 →
t6]] → t10 → t15 → t18 de notre exemple, est égale à 0.2 · 12 + 0.8 · 20 = 18.4. Sa valeur espérée
de temps est égale à 0.2 · 5 + 0.8 · 6 = 5.8.

6.2.1.2 Cas d'une tâche intermédiaire ou �nale
Les valeurs espérées de coût et de temps d'une tâche intermédiaire ou �nale dépendent des

probabilités des intervalles d'exécution possibles de la tâche et soit des coûts associés à ses durées
d'exécution soit des durées d'exécution possibles de la tâche.

Cas d'une tâche OU

Si t a un seul prédécesseur t′ dont l'ensemble des dates de �n possibles est Et′ = {e1
t′ , e

2
t′ , . . . , e

p
t′},

alors soit Pr(Ir
t |e

j
t′) (section 6.1.2) la probabilité que t s'exécute pendant une durée dr

t sachant
que son prédécesseur t′ termine son exécution à ej

t′ . Nous calculons les valeurs espérées de coût
et de temps comme suit :

ϑ(cout(t|t′)) =
p∑

j=1

m∑
r=1

Pr(Ir
t |e

j
t′) · c

r
t (6.6)

ϑ(temps(t|t′)) =
p∑

j=1

m∑
r=1

Pr(Ir
t |e

j
t′) · d

r
t (6.7)
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Exemple 10 La valeur espérée de coût de la tâche t6 ayant un seul prédécesseur t1 dans le
plan admissible Pa = [[t2 → t7], [t1 → t6]] → t10 → t15 → t18 de notre exemple, est égale à
0.3 ·8+0.3 ·10+0.4 ·20 = 13.4. Sa valeur espérée de temps est égale à 0.3 ·8+0.3 ·9+0.4 ·10 = 9.1.
Les valeurs espérées de coût et de temps de la tâche t7 ayant un seul prédécesseur t2 dans le même
plan admissible sont égales à 85 et 32 respectivement.

Cas d'une tâche ET

Si t a un ensemble de prédécesseurs directs t1, t2, . . . , tn, alors soit Eti = {e1
ti , e

2
ti , . . . , e

ji
ti
}

l'ensemble des dates de �n possibles de ti ∈ {t1, t2, . . . , tn} alors :
la valeur espérée de coût de t est calculée de la façon suivante :

ϑ(cout(t|t1, . . . , tn)) =
n∑

i=1

ϑ(cout(t|ti)) (6.8)

la valeur espérée de temps de t est calculée de la façon suivante :

ϑ(temps(t|t1, . . . , tn)) = maxn
i=1ϑ(temps(t|ti)) (6.9)

Exemple 11 La valeur espérée de coût de la tâche t10 ayant deux prédécesseurs t6 et t7 dans
le plan admissible Pa = [[t2 → t7], [t1 → t6]] → t10 → t15 → t18 de notre exemple, est égale à
0.1 · 2 + 0.3 · 8 + 0.6 · 20 + 0.1 · 2 + 0.1 · 2 + 0.3 · 8 + 0.3 · 8 = 19.8.

Pour simpli�er, nous notons, que ce soit le type de la tâche t, la valeur espérée de coût de t par
ϑ(cout(t)) et la valeur espérée de temps de t par ϑ(temps(t)).

6.3 Conclusion

La propagation de probabilités dans les plans admissibles du graphe ET/OU permet de
calculer les probabilités sur les intervalles d'exécution des tâches. Ces probabilités dépendent des
probabilités des durées d'exécution et des probabilités que les tâches prédécesseurs aient terminé
leur exécution. Les probabilités sur les intervalles d'exécution permettent de calculer les valeurs
espérées de coût et de temps des tâches, pour ensuite les utiliser a�n de sélectionner un seul plan-
solution. Le calcul de ces valeurs varie selon que la tâche est une tâche initiale, intermédiaire ou
�nale et aussi selon les deux types de tâches : tâches OU et tâches ET . La dernière étape de
sélection du plan-solution est expliquée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 7

Sélection multi-critères

Choisir le meilleur plan parmi tous ceux qui sont temporellement admissibles est une étape
très importante. C'est ici que les préférences de l'utilisateur entrent en jeu. Comme nous tra-
vaillons dans un environnement incertain, il est di�cile de trouver le meilleur plan au sens vrai du
mot. Il s'agit plutôt d'un plan préféré selon un ou plusieurs critères. C'est pourquoi nous o�rons
à l'utilisateur la possibilité d'indiquer ses critères de choix du meilleur plan selon ses attentes.
Le plani�cateur en tient compte et lui propose un plan conseillé pour l'exécution a�n de réaliser
l'objectif initial tout en respectant toutes les contraintes et répondant à ses attentes.

Dans ce chapitre, nous exposons les méthodes utilisées par notre plani�cateur a�n de sélec-
tionner le meilleur plan parmi tous ceux qui sont admissibles. La sélection du meilleur plan se
fait en fonction des probabilités, valeurs espérées, coûts et durées. Une fois le meilleur plan est
sélectionné, le plani�cateur propose à l'utilisateur le meilleur ordonnancement possible pour les
tâches du plan en question.

Dans ce qui suit, nous présentons tout d'abord les méthodes de sélection d'un plan-solution.
Ensuite nous donnons la dé�nition d'un ordonnancement et détaillons les méthodes de sélection
du meilleur ordonnancement.

7.1 Sélection du meilleur plan

Soit PA l'ensemble des plans admissibles sélectionnés dans la section 5.2.2 du chapitre 5. Rap-
pelons qu'un plan admissible est un chemin dans le graphe ET/OU qui respecte les contraintes
temporelles qualitatives et quantitatives. Chaque plan admissible Pa ∈ PA est composé d'un en-
semble de tâches t1, t2, . . . , tn reliées par des relations de précédence indiquant un ordre d'exécu-
tion entre elles et dont leurs réalisations entraînent la réalisation du but initial. Chaque tâche ti ∈
T (Pa) (i = 1..n) possède un ensemble d'intervalles d'exécution possibles Iti = {I1

ti , I
2
ti , . . . , I

m
ti }

tel que Ij
ti

= [sj
ti
, ej

ti
] où sj

ti
et ej

ti
sont respectivement une date de début et une date de �n

d'exécution possibles de ti avec une probabilité d'exécution Pr(Ij
ti
) où j = 1..m. Rappelons aussi
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que la valeur espérée de coût de ti est notée ϑ(cout(ti)) et la valeur espérée de temps de ti est
notée ϑ(temps(ti)).

7.1.1 Sélection selon la probabilité

Le plan-solution le plus probable [Baki et al. 04, Baki & Beynier 04], est celui ayant
la plus grande probabilité. A�n de choisir le plan le plus probable, le plani�cateur calcule les
probabilités de tous les plans admissibles et sélectionne celui ayant la probabilité la plus élevée.

La probabilité d'exécution d'une tâche est égale au produit de toutes les probabilités de ses
intervalles d'exécution possibles. La probabilité d'exécution d'un plan admissible est égale à la
somme de toutes les probabilités d'exécution de ses tâches. Ainsi, la probabilité d'exécution d'un
plan est égale au produit cartésien de tous les intervalles d'exécution de toutes ses tâches. Plus
formellement :

Pr(Pa) =
n∑

i=1

Πm
j=1Pr(Ij

ti
) (7.1)

Nous notons par Ps le plan-solution choisi pour être exécuté. Si l'utilisateur souhaite avoir
le plan le plus probable en respectant toutes les contraintes de l'environnement, il choisit celui
dont la probabilité est la plus élevée :

Ps = argmax Pr(Pa)

Pa ∈ PA

(7.2)

7.1.2 Sélection à base d'une seule fonction de valeur espérée

Si l'utilisateur souhaite avoir un compromis entre une grande probabilité d'exécution et un
coût et temps réduits [Baki & Bouzid 05b, Baki 05], le plani�cateur tient compte dans la
sélection du plan-solution des valeurs espérées de coût et de temps des tâches calculées dans
la section 6.2 du chapitre 6. Nous présentons dans ce qui suit la méthode de calcul des valeurs
espérées de coût et de temps des plans admissibles. Ensuite, nous sélectionnons le meilleur plan-
solution en utilisant une fonction de valeur espérée valorisant l'importance qu'attache l'utilisateur
au temps et au coût.

La valeur espérée totale de coût d'un plan admissible Pa, notée ϑ(cout(Pa)), est calculée en
additionnant toutes les valeurs espérées de coût (section 6.2.1 du chapitre 6) de toutes les tâches
de ce plan. Plus formellement :

ϑ(cout(Pa)) =
n∑

i=1

ϑ(cout(ti)) (7.3)

tel que n est le nombre des tâches dans le plan Pa.
La valeur espérée totale de temps d'un plan admissible Pa (initialisée à max(ϑ(temps(t)))

où t ∈ TI) est calculée selon le type de la tâche courante comme suit :
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� si ti est une tâche OU et a un seul prédécesseur tj (tj → ti) avec une valeur espérée
ϑ(temps(tj)), alors on ajoute ϑ(temps(tj)) à la valeur espérée totale du plan. Plus formel-
lement :

ϑ(temps(Pa)) = ϑ(temps(Pa)) + ϑ(temps(tj)) (7.4)

� si ti est une tâche ET et a un ensemble de prédécesseurs t1, t2, . . . , tr ([t1, t2, . . . , tr]→ ti)
alors, on ajoute le maximum de la valeur espérée des tâches t1, t2, . . . , tr à la valeur espérée
totale du plan. Plus formellement :

ϑ(temps(Pa)) = ϑ(temps(Pa)) + maxr
k=1ϑ(temps(tk)) (7.5)

Pour obtenir la valeur espérée totale du plan, nous additionnons ses valeurs espérées de
temps et de coût. Nous pondérons cette somme par des coe�cients pour permettre d'ajuster
l'importance relative aux di�érentes valeurs espérées selon les préférences de l'utilisateur. Nous
traduisons ces préférences en une fonction ϑ(Pa) : ϑ où ϑ est la fonction valeur espérée ayant
comme coe�cients α pour le coût et β pour le temps. Ces coe�cients expriment l'importance
qu'accorde l'utilisateur au coût ou au temps. L'équation obtenue représente un problème d'ana-
lyse multi-critères. Plus formellement, cette valeur espérée est exprimée comme suit :

ϑ(Pa) = α · ϑ(cout(Pa)) + β · ϑ(temps(Pa)) (7.6)

tels que α + β = 1, 0 ≤ α ≤ 1, 0 ≤ β ≤ 1 et Pa ∈ PA. Dans le cas où l'utilisateur n'a pas de
préférence entre le coût et le temps, les coe�cients α et β ont la même valeur (0.5). Dans le cas
où il préfère un critère par rapport à l'autre, le coe�cient associé à celui-ci est plus élevé que
l'autre (en gardant toujours α + β = 1).

Parmi tous les plans admissibles, nous choisissons pour l'exécution le plan qui a la valeur
espérée minimale :

Ps = argmin ϑ(Pa)

Pa ∈ PA

(7.7)

7.1.3 Sélection à base d'un ordre lexicographique

Lorsque plusieurs plans répondent aux critères de préférence de l'utilisateur, il donne une
priorité à un seul critère par rapport aux autres. Dans ce qui suit, nous présentons certaines
méthodes de choix d'un seul plan-solution selon un ordre lexicographique exprimé sous la forme
des priorités données aux probabilité, coût et temps. Nous écrivons critère1 ≺ critère2 pour
indiquer que critère1 est prioritaire sur critère2 dans le choix du plan-solution.
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7.1.3.1 Probabilité ≺ coût ≺ temps
Étant donné que l'utilisateur voudrait un plan avec une très grande probabilité d'exécution

et a�n de ne pas analyser tous les plans admissibles, nous éliminons ceux qui ont une probabilité
inférieure à un seuil quelconque [Baki & Bouzid 05c, Baki & Bouzid 05a]. Déterminer un tel
seuil est un problème ouvert. C'est pourquoi nous considérons que la moyenne des probabilités
d'exécution des plans admissibles calculés dans la section 7.1.1 représente un seuil de compa-
raison des plans. Soient Pr la moyenne des probabilités d'exécution de l'ensemble PA des plans
admissibles et |PA| sa cardinalité. La moyenne des probabilités est calculée comme suit :

Pr =
∑|PA|

a=1 (Pr(Pa))
|PA|

Ensuite, nous éliminons les plans admissibles qui ont une probabilité d'exécution inférieure
au seuil trouvé. L'ensemble des plans véri�ant cette propriété est appelé PV .

Le deuxième critère de préférence par ordre de priorité est le coût. Parmi les plans sélectionnés
dans l'étape précédente, nous sélectionnons celui qui a le coût total minimal. Soit cout(t) la
moyenne du coût d'exécution de la tâche t. Cette moyenne est égale à la somme des coûts
d'exécution des intervalles d'exécution de t divisée par leur nombre. Le coût d'exécution total
d'un plan admissible Pv ∈ PV est égal à la somme des moyennes des coûts d'exécution de
toutes les tâches de Pv. Plus formellement : cout_total(Pv) =

∑n
i=1 cout(ti) où ti ∈ T (Pv) et

n représente le nombre des tâches de Pv. Le plan choisi est celui qui a le coût total d'exécution
minimal :

Ps = argmin cout_total(Pv)

Pv ∈ PV

(7.8)

En�n, si plusieurs plans sont sélectionnés suite à l'étape précédente, le critère temps sera pris
en compte. Ainsi, parmi les plans résultants, le plani�cateur sélectionne pour l'exécution le plan
ayant le temps d'exécution minimal.

Le temps d'exécution total d'un plan admissible Pa est égal à la di�érence du maximum des
dates de �n des tâches �nales moins le minimum des dates de début des tâches initiales. Ce
temps représente la durée de l'exécution de Pa entre le début au plus tôt et la �n au plus tard
de son exécution e�ective. Plus formellement : temps_total(Pa) = max(ETF

) − min(STI
) où

TF et TI sont respectivement l'ensemble de tâches �nales et l'ensemble de tâches initiales de Pa.
ETF

et STI
représentent respectivement l'ensemble des dates de �n d'exécution possibles de TF

et l'ensemble des dates de début d'exécution possibles de TI .
Après le calcul des temps d'exécution totaux de tous les plans-solution (PS = ∪Ps) choisis

ci-dessus, le plani�cateur sélectionne pour l'exécution le plan qui a le temps d'exécution total
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minimal :
P ′s = argmin temps_total(Ps)

Ps ∈ PS

(7.9)

7.1.3.2 Valeur espérée de coût/plan ≺ temps/ordonnancement
Si l'utilisateur souhaite avoir un plan-solution avec une très grande probabilité d'être exécuté

ayant un coût réduit et un ordonnancement répondant à un ou plusieurs critères de préférence,
dans ce cas le plani�cateur sélectionne le plan ayant la valeur espérée de coût totale minimale
(section 7.1.2). Ensuite, il sélectionne parmi tous les ordonnancements du plan-solution celui qui
répond aux attentes de l'utilisateur [Baki et al. 05, Baki & Bouzid 06]. Nous détaillons la
partie reliée à la sélection du meilleur ordonnancement dans la section 7.2.4. En ce qui concerne
la sélection du plan-solution, nous avons :

Ps = argmin ϑ(cout(Pa))

Pa ∈ PA

(7.10)

Ce plan est considéré comme le meilleur plan à exécuter en respectant toutes les contraintes et
qui a une forte probabilité d'être exécuté en limitant le coût d'exécution.

Dans les sections suivantes, nous déterminons le meilleur ordonnancement des tâches du
plan-solution.

7.2 Sélection du meilleur ordonnancement

Un ordonnancement d'un plan admissible Pa est l'ensemble des tâches de Pa tel que pour
chacune d'entre elles on associe un de ses intervalles d'exécution possibles durant lequel elle doit
s'exécuter.

L'association de chaque tâche à un de ses intervalles d'exécution doit respecter les contraintes
de précédence. En e�et, une tâche ti ne peut commencer qu'après que son prédécesseur direct tj

termine son exécution - ou encore - l'intervalle d'exécution associé à la tâche tj doit avoir une date
de �n plus petite que la date de début de l'intervalle d'exécution associé à la tâche ti. Plus formel-
lement, soient Pa un plan admissible tel que T (Pa) = {t1, t2, . . . , tn} et Iti = {I1

ti , I
2
ti , . . . , I

mti
ti
}

l'ensemble d'intervalles d'exécution possibles d'une tâche ti ∈ T (Pa). Un ordonnancement pos-
sible Pord = {(t1, I

kt1
t1

), (t2, I
kt2
t2

), ..., (tn, I
ktn
tn )} de Pa, est un ensemble de couples composé chacun

d'une tâche ti appartenant à T (Pa) et d'un des intervalles appartenant à Iti véri�ant la condi-
tion : si ti → tj (ti et tj ∈ Pord) alors e

kti
ti
≤ s

ktj

tj
où kti = 1..mti . En fait, un plan est composé

d'une combinaison de plusieurs ordonnancements c.-à-d. Pa =
⋃
Pord. Nous notons ORD(Pa)

l'ensemble des ordonnancements possibles d'un plan admissible Pa.
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Exemple 12 Supposons que le plan admissible Pa1 = [[t2 → t7], [t1 → t6]] → t10 → t15 → t18

est le plan-solution choisi pour l'exécution selon une des méthodes expliquées dans la première
partie de ce chapitre. Les intervalles d'exécution possibles valides des tâches de Pa1 , calculés dans
la section 5.2.3 du chapitre 5, sont :

It1 = {[1, 6]} It10 = {[20, 24], [20, 26], [20, 30], [22, 26], [22, 28]}
It2 = {[2, 4], [2, 5]} It15 = {[26, 31], [26, 36], [30, 35], [28, 33]}
It6 = {[6, 14], [6, 15], [6, 16]} It18 = {[31, 45], [31, 46], [33, 47], [33, 48], [35, 49], [35, 50], [36, 50]}
It7 = {[5, 20], [5, 22]}

L'ensemble des ordonnancements possibles de Pa1 est ORD(Pa1) = {P1
ord,P2

ord, . . . ,Pn
ord}. Il

est représenté numériquement dans la table 7.1 et graphiquement dans la �gure 7.1.

P1
ord = {[[(t1, [1, 6]) → (t6, [6, 14])], [(t2, [2, 4]) → (t7, [5, 20])]] → (t10, [20, 24]) → (t15, [26, 31]) →

(t18, [31, 45])}

P2
ord = {[[(t1, [1, 6]) → (t6, [6, 14])], [(t2, [2, 4]) → (t7, [5, 20])]] → (t10, [20, 24]) → (t15, [26, 31]) →

(t18, [31, 46])}

P3
ord = [[(t1, [1, 6]) → (t6, [6, 14])], [(t2, [2, 4]) → (t7, [5, 20])]] → (t10, [20, 24]) → (t15, [26, 36]) →

(t18, [36, 50])}
. . . . . . . . .

. . . . . . . . .

Pn
ord = {[[(t1, [1, 6]) → (t6, [6, 16])], [(t2, [2, 5]) → (t7, [5, 22])]] → (t10, [22, 28]) → (t15, [28, 33]) →

(t18, [33, 48])}

Tab. 7.1 � L'ensemble des ordonnancements possibles de Pa1

Le nombre total des ordonnancements d'un plan Pa noté No(ORD(Pa)) est égal, au pire cas,
au produit des cardinalités des ensembles d'intervalles d'exécution possibles de toutes les tâches
de T (Pa) (on peut avoir un certain nombre d'intervalles ne respectant pas les contraintes de
précédence entre les tâches et par conséquent l'ordonnancement correspond n'est pas valide),
Plus formellement, dans le pire des cas, nous avons :

No(ORD(Pa)) = mt1 ·mt2 · . . . ·mtn (7.11)
Comme dans le cas du choix d'un plan-solution, plusieurs méthodes de choix d'un ordonnancement-

solution sont possibles selon les préférences de l'utilisateur. Nous détaillons dans les sections
suivantes les di�érentes méthodes possibles de sélection du meilleur ordonnancement (appelé
ordonnancement-solution et noté Ps

ord).
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t1 t2

t6

t10

t18

t15

δt15,t18

δt1,t6

TF

TI

t7

Ps

t1 t2

t6

t10

t18

t15

TF

TI

t7

Pord

Fig. 7.1 � Les ordonnancements possibles de Ps

7.2.1 Sélection selon la probabilité

L'ordonnancement le plus probable est déterminé en fonction des probabilités des intervalles
d'exécution des tâches de celui-ci. En fait, un ordonnancement est composé d'un ensemble des
tâches où à chacune est associé un seul intervalle d'exécution possible. La probabilité d'exécu-
tion d'un ordonnancement Pord est égale au produit de toutes les probabilités des intervalles
d'exécution possibles des tâches qui le composent. Plus formellement :

Pr(Pord) = Π
mti
kti=1Pr(I

kti
ti

) (7.12)
où ti ∈ T (Pord).

L'ordonnancement le plus probable pour atteindre l'objectif, c.-à-d. celui dont la probabilité
est la plus élevée, est déterminé comme suit :

Ps
ord = argmax Pr(Pord)

Pord ∈ ORD(Ps)
(7.13)

7.2.2 Sélection à base d'une seule fonction de valeur espérée

Comme dans le cas du choix d'un plan-solution, il est possible que l'utilisateur exprime le
souhait d'avoir un compromis entre une grande probabilité d'exécution et un coût et un temps
réduits. Dans ce cas il est préférable d'utiliser les valeurs espérées de coût et de temps des
intervalles d'exécution des tâches. Dans cette section, nous expliquons la méthode de calcul
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des valeurs espérées de coût et de temps des ordonnancements. Ensuite, nous choisissons le
meilleur ordonnancement-solution en utilisant une fonction de valeur espérée valorisant l'impor-
tance qu'accorde l'utilisateur au temps et au coût.

La valeur espérée totale de coût d'un ordonnancement Pord, notée ϑ(cout(Pord)), est calculée
en additionnant toutes les valeurs espérées de coût de tous les intervalles d'exécution possibles
de Pord. Plus formellement :

ϑ(cout(Pord)) =
mti∑

kti=1

ϑ(cout(I
kti
ti

)) (7.14)

Rappelons que ϑ(cout(I
kti
ti

)) = cout(I
kti
ti

) · Pr(I
kti
ti

) pour tout ti ∈ T (Pord) et kti = 1..mti .

La valeur espérée totale de temps d'un ordonnancement Pord (initialisée à max(ϑ(temps(Ik
t )))

où t ∈ TI) est calculée de deux manières di�érentes selon le type de la tâche courante :
� si ti est une tâche OU et elle a un seul prédécesseur tj (tj → ti) avec une valeur espérée

ϑ(temps(I
ktj

tj
)), alors on ajoute ϑ(temps(I

ktj

tj
)) à la valeur espérée totale de l'ordonnance-

ment. Plus formellement :

ϑ(temps(Pord)) = ϑ(temps(Pord)) + ϑ(temps(I
ktj

tj
)) (7.15)

� si ti est une tâche ET et elle a un ensemble de prédécesseurs {t1, t2, . . . , tr} ([t1, t2, . . . , tr]→
ti) alors, on ajoute le maximum des valeurs espérées des intervalles de l'ordonnancement
des tâches t1, t2, . . . , tr à la valeur espérée totale de l'ordonnancement. Plus formellement :

ϑ(temps(Pord)) = ϑ(temps(Pord)) + maxr
i=1ϑ(temps(I

kti
ti

)) (7.16)

tels que ϑ(temps(I
kti
ti

)) = temps(I
kti
ti

) · Pr(I
kti
ti

) pour tout ti ∈ {t1, t2, . . . , tr} et I
kti
ti

est
l'intervalle d'exécution possible associé à la tâche ti dans l'ordonnancement Pord.

Pour obtenir la valeur espérée totale d'un ordonnancement, nous additionnons ses valeurs es-
pérées de temps et de coût. Nous pondérons cette somme par des coe�cients pour permettre
d'ajuster l'importance relative aux di�érentes valeurs espérées selon les préférences de l'utili-
sateur. Nous traduisons ces préférences en une fonction ϑ(Pa) : ϑ où ϑ est la fonction valeur
espérée ayant comme coe�cients α pour le coût et β pour le temps. Ces coe�cients expriment
l'importance qu'accorde l'utilisateur au coût ou au temps. L'équation obtenue représente un
problème d'analyse multi-critères. Plus formellement, cette valeur espérée est exprimée comme
suit :

ϑ(Pord) = α · ϑ(cout(Pord)) + β · ϑ(temps(Pord)) (7.17)



7.2. Sélection du meilleur ordonnancement 113

tels que α + β = 1, 0 ≤ α ≤ 1, 0 ≤ β ≤ 1 et Pord ∈ ORD(Ps). Si l'utilisateur n'a pas de
préférence entre le coût et le temps, il donne la même valeur à α et β (0.5). Sinon, il donne une
valeur plus élevée au coe�cient de la valeur de ce qu'il préfère en gardant toujours α + β = 1.

Parmi tous les ordonnancements possibles du plan-solution, nous sélectionnons pour l'exécu-
tion celui qui a la valeur espérée minimale :

Ps
ord = argmin ϑ(Pord)

Pord ∈ ORD(Ps)
(7.18)

D'autres méthodes de sélection de l'ordonnancement-solution basées sur le temps sont envisa-
geables. Nous pouvons sélectionner l'ordonnancement ayant une durée minimale, une date de dé-
but au plus tôt, etc. Pour se faire, nous déterminons l'union d'intervalles pour tous les intervalles
d'exécution des ordonnancements. Ensuite, nous sélectionnons l'ordonnancement répondant le
mieux aux critères de préférence de l'utilisateur en terme du temps. La section suivante dé�nie
une union d'intervalles et décrit l'algorithme pour la calculer.

7.2.3 Calcul de l'union des intervalles d'un ordonnancement

Dans cette section, nous déterminons pour chaque ordonnancement, l'union des intervalles
d'exécution [Bouzid 95, Baki & Bouzid 06]. Ensuite nous calculons la durée totale d'exécution
relative à chaque ordonnancement. En�n nous sélectionnons l'ordonnancement conduisant à la
plus petite durée.

Exemple 13 A�n de bien comprendre l'utilité de l'union d'intervalles, commençons par un petit
exemple explicatif. Si nous devions comparer l'ordonnancement possible P i

ord = {[[(t1, [1, 6]) →
(t6, [6, 14])], [(t2, [2, 4]) → (t7, [5, 20])]] → (t10, [20, 24]) → (t15, [26, 31]) → (t18, [31, 45])} avec
celui-ci : Pj

ord = {[[(t1, [1, 6]) → (t6, [6, 16])], [(t2, [2, 5]) → (t7, [5, 20])]] → (t10, [20, 26]) →
(t15, [26, 31])→ (t18, [31, 46])} pour en sélectionner le meilleur, il paraît que c'est impossible puis-
qu'il y a des trous dans leurs intervalles d'exécution ainsi des sous intervalles communs. C'est
pourquoi, il est nécessaire de les �uni�er� pour les comparer. C'est pour cela que nous nous
penchons sur le problème du calcul d'unions d'intervalles et ainsi rendre aisé les comparaisons
entre plusieurs ensembles d'intervalles. Sur cet exemple, nous comparerons alors [1, 24]∪ [26, 45]

avec [1, 46]. Ceci nous permettra de faire des comparaisons sur les durées totales des ordonnan-
cements, les dates de début, les dates de �n, etc. Les intervalles d'exécution possibles dans cet
exemple ainsi que leurs unions d'intervalles sont représentés dans la �gure 7.2.

Nous dé�nissons l'union des intervalles de l'ordonnancement Pord = {(t1, I
kt1
t1

), (t2, I
kt2
t2

),...,

(tn, I
ktn
tn )} notée Union(Int(Pord)) = Union(Ikt1

t1
, I

kt2
t2

, . . . , I
ktn
tn ) = {I1, I2, ..., Ip}, par l'ensemble

des intervalles obtenus en fusionnant dans un même intervalle ceux qui ont un sous intervalle
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Union(Int(Pj
ord)) =

Pi
ord = [[(t1, [1, 6])→ (t6, [6, 14])], [(t2, [2, 4])→ (t7, [5, 20])]]→ (t10, [20, 24])→ (t15, [26, 31])→ (t18, [31, 45])

Pj
ord = [[(t1, [1, 6])→ (t6, [6, 16])], [(t2, [2, 5])→ (t7, [5, 20])]]→ (t10, [20, 26])→ (t15, [26, 31])→ (t18, [31, 46])

[1, 24], [26, 45]

Union(Int(Pi
ord)) =

[1, 46]

Fig. 7.2 � Les Unions d'intervalles d'exécution possibles de P i
ord et Pj

ord.

commun ou ceux qui se rencontrent. L'algorithme qui calcule l'union de l'ensemble des intervalles
d'un ordonnancement, inspiré de [Bouzid 95], est décrit dans la section suivante.

7.2.3.1 Description de l'algorithme
Soit PInt l'ensemble des intervalles d'exécution d'un ordonnancement possible du plan Pa.

Par exemple : PInt = {[1, 6], [2, 4], [5, 20], [6, 14], [20, 24], [26, 31], [31, 45]}. Une autre façon de voir
cet ensemble est de le considérer comme un ensemble de bornes de début et de �n d'intervalles.

A�n de faire l'union des intervalles d'exécution, nous étiquetons les bornes de débuts par la
lettre s et les bornes de �ns par la lettre e, ensuite nous les trions dans l'ordre croissant. Nous
transformons ainsi le problème de calcul d'union d'intervalles en traitement de liste ordonnée.

Exemple 14 � Si PInt est composé de deux intervalles joints [0, 4] et [2, 6], l'étiquetage et
le tri des bornes de débuts et de �ns donnent la liste [0s, 2s, 4e, 6e].

� Si PInt est composé de deux intervalles disjoints : [0, 3] et [5, 8], l'étiquetage et le tri des
bornes de débuts et de �ns donnent la liste [0s, 3e, 5s, 8e].

� Si PInt est composé d'un intervalle contenant totalement l'autre : [0, 10] et [4, 8], l'étiquetage
et le tri des bornes de débuts et de �ns donnent la liste [0s, 4s, 8e, 10e].

Le résultat de l'algorithme est un ensemble des intervalles disjoints indiquant les di�érentes
périodes d'exécution e�ectives dans un plan. L'application de l'algorithme de l'union de l'en-
semble des intervalles d'un ordonnancement, représenté dans l'algorithme 18, sur l'exemple pré-
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cédent donne les unions d'intervalles suivantes :
� [0s, 2s, 4e, 6e]→ {[0, 6]}.
� [0s, 3e, 5s, 8e]→ {[0, 3][5, 8]}.
� [0s, 4s, 8e, 10e]→ {[0, 10]}.
La �gure 7.3 représente un exemple de trois cas de �gure possibles des unions d'intervalles :

les intervalles sont joints, disjoints ou les uns contients les autres. Les deux premières barres, en
gris moyen, représentent les intervalles d'exécution, la troisième barre, en gris clair, représente le
résultat de l'union de ces intervalles d'exécution. Remarquons que les intervalles produits d'une
union d'un ensemble des intervalles d'exécution sont toujours disjoints.

2 intervalles disjoins2 intervalles joins

Intervalles

Union d’intervalles

Un intervalle contient un autre

Fig. 7.3 � Union d'intervalles d'exécution

7.2.3.2 Complexité
Parce que nous ne parcourons qu'une fois pour tout le traitement de la liste de bornes, l'algo-

rithme de calcul de l'union de l'ensemble des intervalles d'un ordonnancement a pour complexité
O(n). La complexité du traitement global de l'ensemble des intervalles dépend de l'algorithme
de tri numérique de liste ordonner().

7.2.4 Sélection à base de durée d'exécution

Soient Ps = {t1, t2, ..., tn} le plan-solution sélectionné pour l'exécution et Pord = {(t1, I
kt1
t1

),

(t2, I
kt2
t2

),..., (tn, I
ktn
tn )} un ordonnancement possible de Ps. Soit Union(Int(Pord)) = {U1, U2, ..., Up}

une union des intervalles de Pord tel que Ui = [si, ei] est une union d'un sous ensemble des in-
tervalles de Pord.

Nous dé�nissons la durée totale d'exécution d'un plan Ps en respectant un ordonnancement
comme étant la durée d'exécution nécessaire à toutes ses tâches. Celle-ci est égale à la somme
des durées de tous les intervalles appartenant à l'union des intervalles de l'ordonnancement.
Plus formellement, la durée e�ective totale d'exécution d'un ordonnancement de Ps est calculée
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Données : FinPInt : liste des bornes étiquetées s (début ) ou e (�n) de l'ensemble d'in-
tervalles traités. Les étiquettes sont concaténées à chaque borne.
ordonner() : e�ectue un tri numérique de liste en considérant s < e

premiers(ch) : retourne ch sans son dernier caractère
dernier(ch) : retourne le dernier caractère de la chaîne ch

queue(L) : retourne la liste L sans son premier élément
push(L, elt) : empile en �n de liste elt dans L

début
L=ordonner(FinPInt) ;
co = 0 ;
intervalle_tampon=intervalle vide ;
array_union=liste vide ;
tant que L! = () faire

si (intervalle_tampon==intervalle_vide && dernier(tete(L))==�s�) alors
intervalle_tampon.borne_debut=premiers(tete(L)) ;
co + + ;

sinon
si (dernier(tete(L))==�s�) alors

co + + ;
sinon

co−− ;
si co == 0 alors

intervalle_tampon.borne_�n=premiers(tete(L)) ;
push(array_union,intervalle_tampon) ;
intervalle_tampon=intervalle vide ;

�n
�n
L=queue(L) ;

�n
�n

�n
Algorithme 18 � Union de l'ensemble des intervalles d'un ordonnancement
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comme suit :

duree_effective(Pord) =
p∑

i=1

(ei − si) (7.19)

où p représente le nombre des unions d'intervalles de l'ensemble Union(Int(Pord)).

Exemple 15 Soit P i
ord = {[[(t1, [1, 6])→ (t6, [6, 14])], [(t2, [2, 4])→ (t7, [5, 20])]]→ (t10, [20, 24])→

(t15, [26, 31]) → (t18, [31, 45])} un ordonnancement possible du plan-solution Ps. L'union d'in-
tervalles de cet ordonnancement, calculée dans l'exemple 13 en utilisant l'algorithme 18, est
Union(Int(P i

ord)) = {[1, 24], [26, 45]}. La durée e�ective totale d'exécution de P i
ord est égale à

(24− 1) + (45− 26) = 42. Celle de Pj
ord du même exemple est égale à 45.

Cette durée exprime la durée totale e�ective nécessaire à l'exécution en respectant l'ordon-
nancement Pord. Elle est utile pour calculer des contraintes reliées à la durée d'exécution e�ective
comme la consommation de ressources, la durée de vie des composants, etc.

L'ordonnancement-solution que nous sélectionnons est celui qui amène à la plus petite durée
totale d'exécution. En d'autre terme :

Ps
ord = argmin duree_effective(Pord)

Pord ∈ ORD(Ps)
(7.20)

Exemple 16 Parmi les deux ordonnancements de l'exemple 15, l'ordonnancement-solution est
P i

ord puisqu'il a une durée totale d'exécution inférieure à P i
ord (duree_effective(P i

ord) = 42 <

duree_effective(Pj
ord) = 46− 1 = 45).

Cet ordonnancement est considéré comme le meilleur en terme de temps d'exécution e�ective
(c.-à-d.sans le temps où l'agent ne fait rien) du plan-solution en respectant toutes les contraintes.
Il s'agit d'un ensemble d'intervalles pendant lesquels il est conseillé d'exécuter les tâches pour que
la durée d'exécution réelle de l'agent soit minimisée a�n de réduire certaines dépenses (consom-
mation d'énergies, de ressources, ...).

7.2.5 Autres méthodes de sélection

D'autres critères de sélection peuvent être pris en compte. En e�et, un ordonnancement peut
être sélectionné en fonction de sa date de début, de sa date de �n, de sa durée d'exécution, etc.

Soit Union(Int(Pord)) = {U1, U2, ..., Up} où Ui = [si, ei] est une union d'intervalles de Pord,
si et ei étant respectivement les dates de début et de �n de l'intervalle Ui.

� Début d'exécution au plus tôt
L'ordonnancement qui commence le plus tôt possible est celui qui a la date de début



118 Chapitre 7. Sélection multi-critères

d'exécution la plus petite parmi toutes les dates de début de toutes les unions d'intervalles
des ordonnancements possibles du plan-solution. En d'autres termes, l'ordonnancement-
solution qui sera sélectionné selon ce critère est le suivant :

Ps
ord = argmin (si)

Ui = [si, ei] ∈ Union(Int(Pord))
(7.21)

� Début d'exécution au plus tard
L'ordonnancement qui commence le plus tard est celui qui a la date de début d'exécution
la plus grande parmi toutes les dates de début de la première union d'intervalles des or-
donnancements possibles du plan-solution. En d'autres termes, soit U j

1 = [sj
1, e

j
1] le premier

intervalle de l'ensemble d'unions d'intervalles de Pj
ord (le premier intervalle de l'ensemble

d'unions d'intervalles d'un ordonnancement est celui qui a la date de début la plus petite
parmi tous les intervalles d'unions du même ordonnancement) où sj

1 et ej
1 sont respecti-

vement les dates de début et de �n de l'intervalle d'union U j
1 . L'ordonnancement-solution

qui sera sélectionné est le suivant :
Ps

ord = argmax (sj
1)

U j
1 = [sj

1, e
j
1] ∈ Union(Int(Pj

ord))
(7.22)

� Fin d'exécution au plus tôt
L'ordonnancement qui �nit le plus tôt possible est celui qui a la date de �n d'exécution
la plus petite parmi toutes les dates de �n de toutes les dernières unions d'intervalles
des ordonnancements possibles du plan-solution. En d'autres termes, soit U j

p = [sj
p, e

j
p]

le dernier intervalle de l'ensemble d'unions d'intervalles de Pj
ord (le dernier intervalle de

l'ensemble d'unions d'intervalles d'un ordonnancement est celui qui a la date de �n la plus
grande parmi tous les intervalles d'unions du même ordonnancement) où sj

p et ej
p sont

respectivement les dates de début et de �n de l'intervalle d'union U j
p . L'ordonnancement-

solution qui sera sélectionné est le suivant :
Ps

ord = argmin (ej
p)

U j
p = [sj

p, e
j
p] ∈ Union(Int(Pj

ord))
(7.23)

� Fin d'exécution au plus tard
L'ordonnancement qui �nit le plus tard est celui qui a la date de �n d'exécution la plus
grande parmi toutes les dates de �n de toutes les unions d'intervalles des ordonnancements
possibles du plan-solution. En d'autres termes,

Ps
ord = argmax (ei)

Ui = [si, ei] ∈ Union(Int(Pord))
(7.24)
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� Durée minimale d'exécution totale
Pour chaque ordonnancement, la durée minimale d'exécution totale (avec les durées d'at-
tente) est égale à la di�érence de la date de �n d'exécution du dernier intervalle et la date
du début d'exécution du premier intervalle de l'ensemble d'union d'intervalles. Plus formel-
lement, soient Ij

1 = [sj
1, e

j
1] et Ij

p = [sj
p, e

j
p] le premier et le dernier intervalle de l'ensemble

d'unions d'intervalles de Pj
ord, la durée minimale d'exécution de Pj

ord est :

duree_totale(Pj
ord) = ej

p − sj
1 (7.25)

L'ordonnancement-solution qui sera sélectionné est celui qui dure le moins en temps d'exé-
cution total y compris les temps d'attente. En d'autres termes :

Ps
ord = argmin duree_totale(Pj

ord)

Pj
ord ∈ ORD(Ps)

(7.26)

Exemple 17 Parmi les deux ordonnancements de l'exemple 15, l'ordonnancement-solution sé-
lectionné pour l'exécution selon les cinq méthodes présentées dans cette section est dans l'ordre :

1. P i
ord ou Pj

ord : les deux commencent à la même date.
2. P i

ord ou Pj
ord : les deux commencent à la même date.

3. P i
ord : puisqu'il termine son exécution avant Pj

ord.
4. Pj

ord : puisqu'il termine son exécution après P i
ord.

5. P i
ord : puisque duree_totale(P i

ord) = 44 est inférieure à duree_totale(Pj
ord) = 45.

7.3 Conclusion

L'introduction du temps, du coût et de probabilité dans un même système de plani�cation
complique la recherche d'un seul plan respectant toutes les contraintes de l'environnement et
ayant un temps et un coût réduits tout en maximisant la probabilité d'exécution.

Dans ce chapitre, nous avons traité ce problème par des techniques de sélection multi-critères
du plan-solution et ensuite d'un ordonnancement-solution. Nous avons utilisé les valeurs espérées
des tâches calculées dans le chapitre précédent a�n de calculer les valeurs espérées totales des
plans admissibles pour en choisir le meilleur. Nous avons proposé plusieurs méthodes de sélection
du meilleur plan-solution et ordonnancement-solution dont ceux les plus probables, ceux qui sont
un compromis entre le temps/coût minimaux et la probabilité maximale, ceux qui durent le moins,
etc.
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Chapitre 8

Exemple : gestion d'une situation de

crise

La méthode de plani�cation que nous avons développée dans les chapitres précédents s'ap-
plique à un seul agent ayant un ensemble de tâches à exécuter pour satisfaire un ou plusieurs
buts tout en respectant les contraintes de l'environnement. Mais en pratique, plusieurs situa-
tions demandent la coopération de plusieurs agents pour résoudre un problème. Dans le cas d'un
tremblement de terre, d'un incendie ou d'une inondation par exemple, le secours des victimes est
plus rapide, plus e�cace et plus important si un ensemble de personnes (ou d'agents) travaillent
ensemble. Mais pour que leur travail soit e�cace, il faut qu'il y ait une bonne coordination et une
bonne coopération entre eux, d'autant plus que dans la plupart des cas, une situation de crise41
est très contrainte en temps, ressources et incertitude. Dans ce chapitre, nous allons présenter
l'application de notre méthode de plani�cation à un ensemble d'agents a�n qu'ils réagissent
ensemble pour atteindre les buts visés dans le cas d'une situation de crise.

Nous allons tout d'abord introduire �Robocup Rescue�, une compétition internationale dans
laquelle des Systèmes Multi-Agents (SMA) sont évalués selon leur capacité à secourir des civils
pris dans un tremblement de terre ; Ensuite, nous décrirons l'application de notre système de
plani�cation sur des situations de crise comme celles que nous pouvons trouver dans les problèmes
traités dans Robocup Rescue. Notons que cette méthode ne traite pas le problème dans sa globalité
mais propose une solution partielle au problème.

41Une situation de crise provient d'un changement brutal dans une organisation ou dans un état. Cela correspond

par exemple à des catastrophes naturelles : tremblements de terre, inondations, ouragans, etc. La situation de

crise correspond alors à la période s'étendant du début de la crise à un laps de temps variable, selon sa nature.

Dans le cas d'un tremblement de terre, elle s'étend du début de la première secousse à 72 heures après la �n de

celle-ci, c'est-à-dire le temps durant lequel des équipes de secours pourront retrouver des survivants dans les zones

sinistrées.
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8.1 Introduction à la Robocup Rescue

La Robocup Rescue [Robocup Rescue, Salles 04] est une compétition internationale qui
concerne le développement des agents représentant des équipes de secours intervenant après
un tremblement de terre ayant touché une grande ville. Il existe deux ligues : �robotique� et
�simulation�. Dans la première, des robots doivent explorer les décombres pour y retrouver les
blessés. Dans la seconde, des équipes de secours virtuels doivent s'organiser pour secourir des
civils dans le tremblement de terre. La ville simulée se veut la plus réaliste possible, avec des
routes impraticables, des départs de feu, etc.

Le simulateur de la Robocup Rescue utilise la carte de la ville de Kobe au Japon où nous
pouvons trouver les routes, les bâtiments, les incendies, les civils et les agents de secours. Une
simulation comporte 300 pas de temps discret. Chaque pas de temps est un cycle qui correspond
à une minute en temps réel. Le but de la compétition est de maximiser un score calculé en
fonction du nombre de civils encore vivants et de leur état de santé, ainsi que de l'importance
des dégâts matériels : bâtiments e�ondrés, dégâts dûs aux incendies, etc.

8.2 Gestion d'un exemple de situation de crise

Supposons que dans une ville, comme dans la Robocup Rescue, plusieurs agents hétérogènes
répartis géographiquement sur plusieurs lieux aient la responsabilité de résoudre certains pro-
blèmes dans des domaines bien déterminés. Imaginons, par exemple, qu'un feu se déclenche dans
une maison dans la ville. Les agents doivent réagir le plus vite et le plus e�cacement possibles
pour éteindre le feu. De ce simple exemple, nous pouvons retirer les principales caractéristiques
de notre système. Une ville est représentée sous la forme d'une carte, où les carrés désignent les
di�érents lieux (maisons, bâtiments, centres commerciaux,...) et les lignes qui les relient sont les
chemins possibles entre eux. Pour aller d'un lieu à un autre, il faut emprunter le chemin entre
eux. Parfois, il est nécessaire de passer par d'autres lieux intermédiaires a�n d'accéder au lieu
destination. Les agents sont repartis sur les lieux et partagent certaines caractéristiques comme
la capacité de se déplacer, les modes de recevoir les ordres, etc. Ils ont néanmoins des caractéris-
tiques di�érentes d'un agent à un autre comme le type de l'agent (ce qu'il peut faire), son état
(disponible ou non), etc. Dans l'exemple de la �gure 8.1, nous distinguons deux sortes d'agents :

1. les unités de police (PU)42 : pour organiser les accès routiers,
2. les unités de pompiers (FB)43 : pour éteindre les feux.
Nous supposons l'existence de deux postes de police (PP1 et PP2) localisées respectivement

dans L0 et L4 et d'une caserne de pompiers (CP ) localisée dans L0. Un poste de police contient
42Police Units
43Fire Brigade
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éteindre le feu

F B2

F B1P U1

P U2

L4L3

L0 L1 L2

PP1 CP

PP2

P U3

CL0,L3

CL0,L1

CL3,L1

CL3,L4

CL1,L2

Fig. 8.1 � Exemple d'une carte avec une mission à résoudre

plusieurs unités de police, chacune est composée d'un ensemble de policiers. Une caserne de pom-
piers contient plusieurs unités de pompiers, chacune est composée d'un ensemble de pompiers.
Toutes les unités de même type sont capables de faire exactement le même travail. Autrement
dit, il n'y a aucune di�érence entre le travail d'une unité de police appartenant au poste PP1 et
d'une autre appartenant au poste PP2. Dans cet exemple, nous considérons qu'une unité est un
agent, c.-à-d. que nous ne cherchons pas un policier ou un pompier mais une unité de police ou
une unité de pompiers.

La question à résoudre est la suivante : quelle est la meilleure manière d'atteindre l'objectif
�éteindre le feu� dans L1, sachant que pour ce faire, on a besoin d'une unité de pompiers et d'une
unité de police ?

Supposons que PP1 est composé de deux unités de police (PU1 et PU2), que PP2 est composé
d'une seule unité de police (PU3) et que CP est composée de deux unités de pompiers (FB1 et
FB2).

La réponse à cette question n'est pas simple, puisque plusieurs solutions sont possibles. En
e�et, pour éteindre le feu de l'exemple de la �gure 8.1, nous pouvons faire appel à PU1, PU2 ou
PU3 et à FB1 ou FB2. Les combinaisons possibles de ces choix forment l'ensemble des solutions
possibles :

� PU1 et FB1

� PU1 et FB2

� PU2 et FB1

� PU2 et FB2
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Environnement incertain
Structure de système plani�cation centralisée et hors-ligne
Méthodes de recherche graphe ET/OU et recherche en chaînage arrière

Contraintes temporelles, agent(type,état,. . . ), but(type,coût,temps,probabilité)
Buts coût, temps, probabilité, localisation
Agents hétérogènes

Tab. 8.1 � Les caractéristiques de notre système

� PU3 et FB1

� PU3 et FB2

De plus, chacune de ces propositions peut résoudre l'objectif de plusieurs façons. Par exemple,
pour éteindre le feu en utilisant PU1 et FB1, les solutions possibles sont :

1. PU1 se déplace de L0 à L1 et FB1 se déplace de L0 à L1.
2. PU1 se déplace de L0 à L1 et FB1 se déplace de L0 à L3 ensuite de L3 à L1.
3. PU1 se déplace de L0 à L3 ensuite de L3 à L1 et FB1 se déplace de L0 à L1.
4. PU1 se déplace de L0 à L3 ensuite de L3 à L1 et FB1 se déplace de L0 à L3 ensuite de L3

à L1.
Pour résoudre ce petit exemple (5 lieux, 5 chemins, 5 agents, 2 types d'agents et 1 seul

objectif), nous avons 24 solutions possibles.
Maintenant, pour choisir une seule solution (la meilleure), il faut analyser toutes les proposi-

tions possibles en utilisant un ensemble de données (probabilité, coût, distance, vitesse, etc.) et
de contraintes (temps, occupation, etc.).

Un agent peut être disponible ou non, il peut emprunter un chemin pendant une de plusieurs
durées possibles avec une certaine probabilité et un certain coût. Sur certains chemins, il doit
respecter des contraintes temporelles : par exemple, il ne peut pas utiliser un chemin avant une
certaine date s'il est barré par des travaux et il doit sortir d'un chemin avant une certaine date
puisqu'il sera bloqué, etc. La durée de traversé d'un chemin dépend de la qualité du chemin
et de sa longueur, du véhicule utilisé et de sa vitesse, des embouteillages, etc. Nous supposons
que ces informations sont déjà données et enregistrées dans une base de connaissances. Les
caractéristiques de notre système sont représentées dans la table 8.1.

À un instant donné, un agent peut avoir un de cinq états di�érents :(1) il est en train
d'exécuter une tâche, (2) il vient de terminer l'exécution d'une tâche et commencer l'exécution
d'une autre (3) il est prêt pour commencer l'exécution des tâches qui lui sont déjà attribuées,
(4) il est disponible ou (5) il est hors-service pour une raison ou une autre.

Dans le cas (4), l'agent est disponible et prêt à se voir donner des tâches pour les exécuter ;
dans tous les autres cas, il est non disponible (soit il est occupé, soit il a déjà des tâches à
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exécuter, soit il ne peut rien faire).

8.2.1 Description du domaine

Les agents doivent collaborer pour exécuter au mieux le travail. Cette collaboration se fait
via un agent central dont le rôle est d'organiser le travail de tous les autres agents. Dans cette
section, nous dé�nissons les agents, la carte, la tâche et l'action.

8.2.1.1 Agent
Un agent, comme dé�ni dans la section 5.1.1 du chapitre 5, doit exercer un processus cognitif

lui permettant d'analyser l'environnement et de déterminer les meilleurs actions à entreprendre.
Dans ce chapitre, nous distinguons deux sortes d'agents : agent central et agent exécutif.

1. L'agent central est celui qui s'occupe de la plani�cation ; il a une base de connaissances
contenant les informations à propos de l'environnement : la carte de la ville, les agents, les
buts, les contraintes, etc. C'est le plani�cateur présenté dans les chapitres précédents.

2. Tous les autres agents reçoivent les commandes de la part de l'agent central et les exécutent.
Ils ne peuvent pas communiquer entre eux. Le plan à exécuter doit être communiqué aux
agents avant le début de l'exécution réelle des tâches. Ces agents sont regroupés en plusieurs
sous-ensembles d'agents spécialisés dans des domaines bien déterminés. Les agents du même
groupe sont dits des agents homogènes et sont capable de réaliser le même travail. Les
agents appartenant à des groupes di�érents sont dits hétérogènes et réalisent des tâches de
di�érents types.
Chaque agent est dé�ni par son nom et sa spécialité. La spécialité décrit ce que l'agent est
capable de faire. Soit A = {a1, a2, . . . , an} un ensemble d'agents travaillant dans une ville
représentée par une carte. Chaque agent ai a une seule spécialité notée Spec(ai).

Exemple 18 Dans l'exemple de la �gure 8.1, nous avons deux groupes d'agents autre que l'agent
central : les unités de police (PU) et les unités de pompiers (FB). A = {PU1, PU2, PU3, FB1,

FB2} est l'ensemble de tous les agents tels que Spec(PU1) = Spec(PU2) = Spec(PU3) = police

et Spec(FB1) = Spec(FB2) = pompier. Par exemple, PU1 et FB1 sont hétérogènes, mais PU1

et PU2 sont homogènes.

À un instant t, un agent a est dans un état st(a) dé�nissant en plus de son nom et sa spécialité,
son état de disponibilité et sa localisation sur la carte. st(a) est décrit par la liste 〈nom, spécialité,
disponibilité, localisation〉 où :

� nom est l'identi�cation de l'agent (PU1),
� spécialité décrit sa spécialité (Spec(PU3) = police),
� disponibilité décrit si l'agent est disponible ou non (PU1 : dispo),
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� localisation décrit l'adresse de l'agent sur la carte (localisation(PU3) = L4).

Exemple 19 Par exemple, dans la �gure 8.1, l'état de l'agent PU1 à l'instant 0 est le suivant :
s0(PU1) = 〈PU1, police, dispo, L0〉.

8.2.1.2 Carte
Tous les agents sont repartis sur une carte qui dé�nit une zone géographique comme une

ville, un centre commercial, un hôpital, etc. Dans une carte, il y a deux identités importantes :
les lieux et les chemins. Un lieu L est représentée par un carré et un chemin CLi,Lj entre deux
lieux Li et Lj est représenté par une ligne entre ces derniers. Les agents sont situés sur les lieux
et se déplacent en empruntant les chemins.

Nous supposons que touts les chemins sont à double sens, c.-à-d. qu'un chemin qui va de Li

à Lj permet aussi d'aller de Lj à Li.

Exemple 20 Dans la carte de la �gure 8.1, l'ensemble des lieux est L = {L0, L1, L2, L3, L4} et
l'ensemble des chemins est C = {CL0,L1 , CL1,L2 , CL0,L3 , CL1,L3 , CL3,L4}.

Le temps de déplacement d'un lieu à un autre dépend de la distance entre eux, de l'état du
chemin, de la vitesse de l'agent et d'autres paramètres.

8.2.1.3 Tâche et action
A�n d'atteindre les buts dans la carte, les agents doivent exécuter des tâches en e�ectuant

des actions. Rappelons qu'une tâche (dé�nie dans la section 5.1.2 du chapitre 5) possède une date
de début au plus tôt, une date de �n au plus tard, un ensemble de durées d'exécution possibles ;
à chacune de ces durées sont associés une probabilité et un coût d'exécution.

Dé�nition 5 Soit S l'ensemble des états possibles d'un agent. Une action est une fonction ac :

S → S qui remplace les valeurs des paramètres de l'état actuel d'un agent par d'autres valeurs.
Un agent exécute les tâches en utilisant les actions. Seulement les deux paramètres �disponibilité�
et �localisation� d'un état d'un agent changent suite à l'exécution des actions.

Exemple 21 Soit s0(PU1) = 〈PU1, police, dispo, L0〉 l'état de PU1 à l'instant 0.
aller(PU1, L0, L1, st) est une action qui remplace la valeur L0 du paramètre �localisation� de l'état
de l'agent PU1 par la valeur L1 à l'instant t. Après l'exécution de cette action, l'état de l'agent
PU1 devient st(PU1) = 〈PU1, police, dispo, L1〉.

Le but est une tâche qui possède en plus des données spéciales de tâches, la localisation du
but et les spécialités des agents demandés pour sa réalisation.
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Exemple 22 eteindre_le_feu = 〈L1, {police, pompier}, [0, 110], {60, 90}, {0.75, 0.25}, {50, 100}〉
est une tâche �but�. Les actions nécessaires pour exécuter cette tâche sont : �verser de l'eau� pour
les pompiers et �organiser les accès routiers� pour les policiers.

8.2.2 Plani�cation d'agents

La plani�cation que nous proposons est une plani�cation hors-ligne faite par l'agent central
qui a une vue globale sur l'environnement. Dans cette section, nous dé�nissons tout d'abord le
domaine de plani�cation d'agents centralisée, le problème de plani�cation d'agents et la solution
de ce problème. Cette solution se déroule en trois étapes :

1. Transformation du problème de plani�cation d'agents en graphe ET/OU.
2. Génération d'un plan-solution.
3. Transcription du plan-solution en commandes.

Dé�nition 6 Un domaine de plani�cation d'agents DPA est dé�nie par la liste 〈M,S, Ac〉 où :
� M est la carte de localisation,
� S est l'ensemble des états des agents dans M ,
� Ac est un ensemble d'actions comme décrit dans la dé�nition 5.

Dé�nition 7 Soit DPA = 〈M,S, Ac〉 un domaine de plani�cation d'agents. Un problème de
plani�cation d'agents PPA de DPA est une liste 〈DPA,B,C〉 où B est un ensemble d'états
�nals (buts) et C est un ensemble de contraintes.

Exemple 23 Dans la �gure 8.1, M est représentée par les lieux et les chemins, S = {〈PU1,

police, dispo, L0〉, 〈PU2, police, dispo, L0〉, 〈PU3, police, dispo, L4〉, 〈FB1, pompier, dispo, L0〉,
〈FB2, pompier, dispo, L0〉}, B = {〈eteindre_le_feu, L1, {police, pompier}, [0, 110], {60, 90},
{0.75, 0.25}, {50, 100}〉} et C = {I−g = 0, I+

g = 110}.

Dé�nition 8 Soient DPA = 〈M,S, Ac〉 un domaine de plani�cation d'agents et PPA = 〈DPA,B,C〉
un problème de plani�cation d'agents PPA de DPA. Π est une solution de PPA si et seulement
si tous les états de B sont atteints en respectant toutes les contraintes du domaine.

La résolution d'un PPA consiste à trouver une suite d'actions à réaliser par un sous-ensemble
d'agents à des dates précises de telle façon que l'ensemble de buts soit atteint tout en respectant
toutes les contraintes du domaine. Pour ce faire, (1) nous transformons tout d'abord la carte
avec toutes ses données et ses contraintes en un graphe ET/OU (dé�nition 1 du chapitre 5).
Ensuite, (2) nous sélectionnons le plan-solution selon une des méthodes décrites dans le chapitre 7.
En�n, (3) nous traduisons le plan-solution trouvé sous la forme de commandes compréhensibles
par les agents. Tout ce travail se fait par l'agent central qui communique ensuite le résultat
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obtenu aux agents concernés par l'exécution. Ceux-ci n'ont aucune sorte de communication entre
eux, par contre ils peuvent communiquer avec l'agent central pour lui donner l'état actuel de
l'exécution. Ce point est une idée de poursuite de cette thèse qui se concentre sur la plani�cation
et l'ordonnancement et ne traite pas l'étape d'exécution des tâches.

Dans ce qui suit, nous présentons les trois étapes principales de la résolution d'un PPA.

8.2.2.1 Transformation d'un PPA en graphe ET/OU
La première étape de la résolution d'un problème de plani�cation d'agents consiste à le

transformer en graphe ET/OU (�gure 8.2). Les n÷uds d'un tel graphe représentent des tâches
de type ET et OU et les arcs les relations de précédence entre elles. Nous expliquons les démarches
de la transformation de la carte en graphe ET/OU par l'intermédiaire de l'exemple de la �gure 8.1.
Pour construire le graphe ET/OU, le plani�cateur commence par le lieu qui contient le but à
satisfaire et construit un n÷ud pour être la racine du graphe. Pour atteindre ce but, on a besoin
des agents dont la spécialité est du même type que le but. C'est pourquoi le plani�cateur construit
des n÷uds appelés �n÷uds arti�ciels� et les relie avec la racine par des arcs orientés de ces n÷uds
vers la racine. Le nombre de n÷uds (et par suite d'arcs) est égal au nombre d'agents demandés
pour la résolution du but. Ces n÷uds ont pour rôle la propagation des besoins pour atteindre le
but.

éteindre le feu
ET besoin(pompier)

besoin(police)

eteindre_le_feu

Fig. 8.2 � La première étape de la résolution d'un PPA : transformation d'un PPA en graphe
ET/OU

Exemple 24 Pour �eteindre_le_feu� dans le lieu L1, on a besoin d'un agent de type �police�
et d'un autre de type �pompier�. Le plani�cateur construit tout d'abord la racine du graphe re-
présentée par un n÷ud contenant l'information �eteindre_le_feu�. Comme on a besoin de deux
agents, il construit deux n÷uds et deux arcs entre eux et la racine. Le premier n÷ud contient
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l'information �besoin(police)� et le deuxième n÷ud contient l'information �besoin(pompier)�.
Puisque la réalisation du but a besoin à la fois d'un agent police et d'un agent pompier, le n÷ud
�eteindre_le_feu� est une tâche de type ET . Cette partie du graphe est représentée dans la
première ligne de la �gure 8.3.

éteindre le feu

éteindre le feu

éteindre le feu

éteindre le feu

ET

ET

F B2
F B1P U1

P U2

L4L3

L0 L1 L2

P P1 CP

P P2CL3,L4
P U3

CL0,L3
CL3,L1

CL1,L2CL0,L1

F B2
F B1P U1

P U2

L4L3

L0 L1 L2

P P1 CP

P P2
P U3

F B2
F B1P U1

P U2

L4L3

L0 L1 L2

P P1 CP

P P2
P U3

ET

eteindre_le_feu
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Fig. 8.3 � L'application de l'algorithme 19 sur l'exemple de la �gure 8.1
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Pour résoudre un n÷ud �besoin(Spec(agent))�, le plani�cateur demande si dans le lieu où il
est, il y a un agent disponible de cette spécialité ou s'il y a des chemins entre ce lieu et d'autre lieu
sans qu'il repasse par des lieux déjà explorés. Cette question (représentée par un n÷ud appelé
�question�) est composée de deux parties :

1. existe_agent(Spec(agent)) et dispo_agent(Spec(agent))

2. existe_chemin(Lcourante, ?) et non_cycle()

S'il trouve un agent disponible de la spécialité recherchée, il construit un n÷ud �oui(agent)� et le
relie par un arc orienté avec le n÷ud �question� ci-dessus. Ensuite il répond à la deuxième partie
de la question. Sinon il répond tout simplement à la deuxième partie de la question. S'il trouve
un chemin reliant le lieu courant à d'autres lieux sans qu'il repasse par un lieu déjà parcouru
(c.-à-d. que la réponse à la 2ème partie est positive), il construit un n÷ud pour chaque nouveau
lieu trouvé et il repose la question avec les nouvelles données. Si la réponse aux deux parties de
la question est négative, il construit un n÷ud �non� et le relie par un arc orienté avec le n÷ud
�question� en dessus. Le plani�cateur arrête le développement d'une branche du graphe quand
il rencontre un n÷ud �oui(agent)� ou un n÷ud �non� qui représentent les feuilles du graphe.
Les étapes de construction d'un graphe ET/OU à partir d'une carte sont représentées dans la
�gure 8.3.

Exemple 25 Le plani�cateur relie par un arc orienté vers le n÷ud �besoin(police)� un n÷ud
�question� qui contient l'information :

[existe_agent(police) et dispo_agent(police)] ou [existe_chemin(L1, ?) et non_cycle()].
Ensuite, il répond aux deux parties de cette question. La réponse à la première partie est néga-
tive puisqu'il n'y a pas un agent de spécialité �police� dans le lieu L1. La réponse à la deuxième
partie est positive, donc le plani�cateur construit trois n÷uds oui(C(L1, L0)), oui(C(L1, L2)) et
oui(C(L1, L3)) avec des arcs orientés vers le n÷ud �question� (2ème ligne de la �gure 8.3). Respec-
tivement et à chacun de ces n÷uds, il repose la question, avec les données actuelles, représentée
par un n÷ud �question�. La réponse à la première partie de la question [existe_agent(police)

et dispo_agent(police)] ou [existe_chemin(L0, ?) et non_cycle()] est positive dans le lieu L0.
C'est pourquoi le plani�cateur construit un n÷ud feuille �oui(agent)� et continue la construction
du graphe avec la deuxième partie de la question et les autres n÷uds �question� (3ème ligne de
la �gure 8.3). Le plani�cateur continue de la même façon (ajout des n÷uds et des arcs) jusqu'à
ce qu'il ne reste aucun n÷ud non exploré. À noter que toutes les feuilles de ce graphe sont des
n÷uds �oui(agent)� ou �non�.

Le graphe obtenu (�gure 8.4) est un type particulier du graphe ET/OU. Plus précisément :
� Les n÷uds ne représentent pas nécessairement des tâches à exécuter et ils sont de plusieurs
sortes :
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ET

oui(C(L0, L3))
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question
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besoin(pompier)

[existe_chemin(L1, ?) et non_cycle()]

[existe_agent(pompier) et dispo_agent(pompier)] ou
[existe_chemin(L1, ?) et non_cycle()]

[existe_agent(police) et dispo_agent(police)] ou

oui(C(L3, L1))
oui(PU2) oui(PU3)

oui(C(L3, L4))

oui(C(L1, L0))

question question
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oui(FB1)
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oui(C(L3, L4))
oui(C(L3, L0))

oui(C(L0, L3))

oui(C(L3, L1))
oui(C(L3, L4))

besoin(police)

question :

question :

oui(PU2)

oui(PU1)

question

question

oui(C(L1, L3))

oui(C(L0, L1))

Fig. 8.4 � Le graphe ET/OU obtenu de la carte de la �gure 8.1

1. Les n÷uds arti�ciels ont pour but de propager les di�érentes possibilités. Ces n÷uds
qui ont la liste des données suivantes : 〈I− = 0, I+ =∞,∆ = ∅, P r = ∅, C = ∅〉 sont :
�besoin(Spec(agent))�, �question�, �oui(agent)� et �non�.

2. Les n÷uds exécutables représentent les actions et les tâches (comme �eteindre_le_feu�).
3. Les n÷uds qui représentent l'existence d'un chemin entre deux lieux (oui(C(Li, Lj)))

vont être transformer en n÷uds exécutables dans une étape suivante.
� Il n'y a pas une représentation des délais entre les tâches.
� Les données quantitatives de la carte ne sont pas représentées dans les n÷uds.

L'algorithme de transformation d'une carte en un graphe ET/OU est représenté dans l'algo-
rithme 19 et résumé comme suit :

� On part d'un but et on cherche les agents nécessaires à sa résolution.
� On parcourt tous les chemins qui partent du lieu du but vers les autres lieux. Dans chaque
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lieu d'arrivée on véri�e s'il y a un agent disponible de la spécialité cherchée et si on est
revenu à un lieu déjà exploré.

� On répète la recherche jusqu'à ce qu'on explore tous les lieux de la carte.
Données : Carte géographique (lieux, chemins, buts, agents)
Résultat : Graphe ET/OU
début

Graphe ← ∅
Ajouter le ou les buts en tête du Graphe (n÷uds buts)
Ajouter les agents nécessaires à la résolution du problème (n÷uds besoins)
pour chaque n÷ud besoin faire

lieuCourant ← localisation but
Rechercher(lieuCourant)

�n
pour chaque chemins faire

lieuCourant ← lieu d'arrivée
Rechercher (lieuCourant)

�n
�n

Algorithme 19 � Transformation d'une carte à un graphe ET/OU

8.2.2.2 Application du plani�cateur
Étant obtenu un type particulier du graphe ET/OU G = (T,E,D) tels que :
� T = TI ∪TM ∪TF où TI contient les n÷uds �oui(agent)� et les n÷uds �non�, TF contient les
n÷uds �buts� et TM contient les autres n÷uds (besoin, question, oui(C(Li, Lj))). Rappelons
que ces n÷uds ne sont pas nécessairement des tâches exécutables.

� E est l'ensemble des contraintes entre les n÷uds (représentées par les arcs orientés),
� D = ∅,

l'étape suivante consiste à appliquer la méthode de plani�cation que nous avons proposée dans les
chapitres précédents avec quelques petites modi�cations, à savoir : (1) le plani�cateur détermine
l'ensemble des plans faisables, (2) élimine tous les n÷uds arti�ciels pour obtenir l'ensemble des
plans faisables exécutables, (3) transforme les n÷uds de chaque plan faisable exécutable en une
action à faire ou une tâche à exécuter pour obtenir un ensemble des plans temporels faisables
exécutables. Par a�nements successifs, (4) il sélectionne parmi eux les plans admissibles. Parmi
ces plans, (5) il choisit, selon un ou plusieurs critères de préférence, le meilleur plan-solution
à exécuter et en�n le meilleur ordonnancement-solution. La �gure 8.5 résume ces étapes de
plani�cation.
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Fonction Rechercher(lieu)
début

tant que lieu possède chemin inexploré faire
Mémoriser chemin comme emprunté
Ajouter chemin au Graphe
si agent localisé et disponible alors

Marquer sa localisation
Chemin suivant

sinon
Chemin suivant

�n
�n

�n
Algorithme 20 � La fonction Rechercher de l'algorithme 19
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Préférences de
Contraintes

Plan−solution

temporelles

Fig. 8.5 � Les étapes de plani�cation pour résoudre un PPA

Notons que les étapes (1), (4) et (5) sont les trois étapes de plani�cation présentées dans la
section 5.2 du chapitre 5. La �gure 8.6 représente les étapes de plani�cation selon la méthode
présentée dans les chapitres précédents et celles de la méthode appliquée dans ce chapitre.

1. Tout d'abord, il génère les plans faisables du graphe ET/OU entre les n÷uds initiaux
(�oui(agent)�) et les n÷uds �buts�. Ces plans sont des sous-graphes du graphe ET/OU. La
méthode de recherche utilisée est celle de chaînage en arrière. Pour les détails revoir la
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Graphe de planification
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Fig. 8.6 � Comparaison entre les étapes de plani�cation expliquée dans les chapitres précédents
(à gauche �gure 5.1) et celles de la méthode appliquée dans ce chapitre (à droite �gure 8.5)

section 5.2.1.

Exemple 26 [oui(PU1) → question → oui(C(L3, L4)) → question → oui(C(L1, L3))

→ question → besoin(police), oui(FB1) → question → oui(C(L1, L0)) → question →
besoin(pompier)] −→ eteindre_le_feu est un plan faisable dans le graphe ET/OU de
l'exemple 24. Tous les n÷uds appartenant aux plans faisables de ce graphe sont représentés
par des n÷uds remplis en noir dans la �gure 8.4.

2. Dans chaque plan faisable obtenu, nous éliminons les n÷uds de type �oui(agent)�, �question�
et �besoin(Spec(agent))�. Nous obtenons des plans appelés plans faisables exécutables
où tous les n÷uds sont exécutables. Dans cette étape, le nombre de n÷uds de chaque plan
faisable exécutable est au moins divisé par deux par rapport au nombre des n÷uds du plan
faisable puisqu'on supprime tous les n÷uds arti�ciels.

Exemple 27 [oui(C(L3, L4)) → oui(C(L1, L3)), oui(C(L1, L0))] −→ eteindre_le_feu

est le plan faisable exécutable obtenu du plan faisable de l'exemple 26.

3. Un plan temporel faisable exécutable est un plan faisable exécutable où les n÷uds sont
transformés en actions ou tâches d'exécution. Un n÷ud oui(C(Li, Lj)) est transformé sous
la forme d'une tâche aller(agent, Lj , Li) avec des données et des contraintes temporelles
〈I−aller(agent,Lj ,Li)

, I+
aller(agent,Lj ,Li)

,∆aller(agent,Lj ,Li), P raller(agent,Lj ,Li), Caller(agent,Lj ,Li)〉.

Exemple 28 Le plan faisable exécutable de l'exemple précédent devient :
[aller(PU3, L4, L3) → aller(PU3, L3, L1), aller(FB1, L0, L1)] −→ eteindre_le_feu

où chacune de ces tâches est caractérisée par une liste de données. Par exemple eteindre_le_feu

a la liste de données suivante : 〈[0, 110], {60, 90}, {0.75, 0.25}, {50, 100}〉. Les autres listes
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de données sont dans l'annexe A et les plans temporels faisables exécutables de l'exemple
précédent sont dans l'annexe B.

4. A�n de sélectionner les plans admissibles, le plani�cateur détermine les intervalles d'exé-
cution de toutes les tâches de chaque plan temporel faisable exécutable, ensuite il véri�e la
possibilité d'exécuter les tâches pendant les intervalles d'exécution trouvés. Pour les détails
revoir la section 5.2.2.

5. Le plan-solution à proposer doit atteindre le but initial, respecter toutes les contraintes
et répondre le mieux aux attentes de l'utilisateur. Le plani�cateur fait la propagation de
probabilités sur les intervalles d'exécution possibles et calcule les valeurs espérées de coût
et de temps des tâches des plans admissibles pour ensuite sélectionner le meilleur plan-
solution selon les critères de l'utilisateur. Rappelons qu'un plan-solution admet plusieurs
ordonnancements, c'est pourquoi le plani�cateur sélectionne l'ordonnancement-solution
à exécuter. Pour les détails revoir le chapitre 7.

8.2.2.3 Transcription du plan-solution en commandes
Après la sélection du meilleur ordonnancement-solution selon les critères de l'utilisateur, le

plani�cateur le transforme en commandes compréhensibles par les agents, puis les envoie aux
agents concernés. Ces commandes comprennent en plus des tâches à exécuter la date de début
de l'exécution de ces dernières. Par exemple, ces deux lignes de commandes peuvent être envoyées
respectivement aux agents PU3 et FB1.

1. aller(PU3, L4, L3, 1) → aller(PU3, L3, L1, 8) → eteindre_le_feu(L1, 20)

2. aller(FB1, L0, L3, 1) → aller(FB1, L3, L1, 9) → eteindre_le_feu(L1, 20)

Chaque agent commence l'exécution de son plan selon la date de début de la première tâche
dans le plan. Les dates de début et de �n d'exécution de chaque tâche sont déterminées par
le plani�cateur (l'agent central) en utilisant la méthode de calcul des intervalles d'exécution
tout en véri�ant leurs validités. Le plani�cateur sélectionne ensuite le plan-solution et en�n
l'ordonnancement-solution comme décrit dans le chapitre 7 pour le transformer en commandes
et les envoyer aux agents concernés par l'exécution.

8.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentée comment notre approche peut s'appliquer à un
exemple de la Robocup Rescue qui consiste à développer des agents représentant des équipes
de secours intervenant après un tremblement de terre ayant touché une grande ville. Son objectif
principal est de maximiser une fonction qui est basée sur un score calculé en fonction du nombre
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de civils encore vivants et de leur état de santé. Ensuite, nous avons présenté un domaine possible
d'application de notre système de plani�cation. Il consiste en la plani�cation hors ligne pour un
ensemble d'agents hétérogènes travaillant ensemble a�n de résoudre un ensemble de buts. Étant
donnés une carte spéci�que d'une ville, des agents repartis sur des lieux de cette ville et un
ensemble de buts à atteindre, la question posée est la suivante : quand et comment doit réagir
chaque agent a�n de satisfaire l'ensemble des buts, tout en respectant toutes les contraintes du
domaine ? La méthode utilisée se déroule en trois étapes principales :

1. Transformation de la carte en graphe ET/OU.
2. Plani�cation temporelle et probabiliste.
3. Transformation de l'ordonnancement-solution en commandes compréhensibles par les agents.
La résolution du problème représenté par un graphe ET/OU (2ème étape) est basée sur la

méthode de plani�cation expliquée dans les chapitres précédents avec quelques modi�cations. En
fait, après la génération des plans faisables du graphe ET/OU, le plani�cateur élimine les n÷uds
arti�ciels comme n'ayant pas des données numériques, ensuite il remplace les n÷uds de type
�oui(C(Li, Lj))� par des tâches exécutables sous la forme aller(agent, Lj , Li). En�n il continue
les autres étapes (génération des plans admissibles, génération du plan-solution et génération de
l'ordonnancement-solution) sans modi�cation de l'algorithme de plani�cation.



Chapitre 9

Tests expérimentaux et outils

Le plani�cateur que nous proposons dans cette thèse vise à trouver un plan-solution capable
de répondre aux attentes de l'utilisateur et de satisfaire toutes les contraintes du domaine de
plani�cation. Un tel domaine est représenté par un ensemble de tâches, un ensemble de buts à
atteindre et un ensemble de données. L'environnement de plani�cation est caractérisé par une
incertitude sur l'exécution des tâches, traduite par une distribution de probabilités sur les durées
d'exécution des tâches. Des contraintes temporelles qualitatives de précédence relient les tâches
entre elles et d'autres quantitatives restreignent les dates de début et de �n d'exécution des tâches
ainsi que leurs durées d'exécution possibles. Nous sommes donc situés dans un environnement
temporel et probabiliste. Rappelons que les tâches possèdent aussi des coûts d'exécution dépen-
dant de leurs durées d'exécution. Notre plani�cateur est (1) correct : l'exécution du plan-solution
permet, partant de l'état initial du monde, d'aboutir à un état but, (2) sain : tous les plans qu'il
peut produire sont corrects et (3) complet : il produit un plan permettant de résoudre le pro-
blème lorsqu'un tel plan existe. A�n de montrer l'e�cacité de notre méthode de plani�cation,
nous avons fait plusieurs sortes de tests sur nos algorithmes. Plus précisément, les tests ont été
faits sur chacune des étapes de plani�cation.

Dans ce chapitre, nous allons présenter et analyser les résultats obtenus. Nous analysons tout
d'abord l'utilité de la sélection des plans faisables, puis détaillons les tests reliés aux intervalles
d'exécution des tâches et par conséquence aux plans admissibles et aux ordonnancements. En-
suite, nous analysons l'algorithme de l'union d'intervalles et nous terminons par les analyses
e�ectuées sur le plani�cateur d'agents.

9.1 Plans faisables

La première étape de notre méthode de plani�cation consiste à trouver dans le graphe ET/OU
tous les plans faisables, c.-à-d. ceux qui respectent les contraintes de précédence entre les tâches.
Rappelons qu'un plan faisable est un sous-graphe du graphe ET/OU allant de l'ensemble des

137
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tâches initiales à un sous-ensemble de tâches �nales et dont l'exécution permet de changer l'état
actuel pour atteindre un but précis. La méthode de recherche utilisée est celle en chaînage arrière
dans le graphe.

L'objectif de la génération des plans faisables est d'éliminer de l'espace de recherche les tâches
qui n'appartiennent à aucune solution possible et par suite de diminuer le nombre de tâches à trai-
ter dans les étapes suivantes. Il est toujours préférable d'explorer dans une direction prometteuse
a�n d'éviter de gaspiller des ressources sur une solution que nous savons être potentiellement
mauvaise. La recherche des plans faisables par le parcours du graphe ET/OU en arrière a pour
but de ne pas traiter les tâches qui ne peuvent appartenir à aucune solution. Le nombre de plans
faisables dépend de plusieurs paramètres :

� le nombre de tâches dans le graphe ET/OU ;
� le profondeur du graphe ET/OU ;
� le nombre de tâches initiales ;
� le nombre de tâches �nales ;
� le nombre de contraintes de précédence de type ET et OU entre les tâches ;

Nous n'avons pas fait de tests pour calculer le nombre de plans faisables obtenus. Ils seraient en
e�et peu utiles étant donné le grand nombre de paramètres qui jouent un rôle dans la sélection
des plans faisables. Par contre, nous avons calculé le temps d'exécution de génération de ces
plans qui croît avec l'augmentation des quatre premiers paramètres et diminue avec le dernier.

9.2 Plans admissibles et ordonnancements

La génération des plans admissibles consiste à sélectionner parmi les plans faisables ceux qui
respectent les contraintes temporelles sur les tâches. Pour qu'une tâche appartienne à un plan
admissible, il faut qu'elle ait au moins une durée qui forme un intervalle d'exécution possible
inclus dans la fenêtre temporelle de la tâche.

Le nombre d'intervalles d'exécution de chaque tâche t dépend du nombre de tâches prédé-
cesseurs, du nombre d'intervalles d'exécution de chaque tâche prédécesseur, de la largeur de sa
fenêtre temporelle [I−t , I+

t ] et de la cardinalité de son ensemble de durées |∆t|. Quand une de
ces contraintes croît, le nombre d'intervalles d'exécution croît. Le nombre de plans admissibles
dans le graphe ET/OU dépend du nombre d'intervalles d'exécution des tâches, du nombre de
tâches et du nombre de contraintes de précédence. Ce nombre croît avec le nombre d'intervalles
d'exécution des tâches et du nombre de tâches et diminue avec le nombre de contraintes de pré-
cédence. Nous avons analysé le nombre d'intervalles d'exécution dans les cas d'un n÷ud OU et
d'un n÷ud ET dans la section 5.2.3 du chapitre 5.

Rappelons qu'un ordonnancement d'un plan admissible est la donnée pour chacune de ses
tâches d'un de ses intervalles d'exécution possibles durant lequel elle doit s'exécuter. Le nombre
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etc.

Fig. 9.1 � Des graphes utilisés dans les tests des plans faisables

total des ordonnancements d'un plan Pa est égal, au pire cas, au produit des cardinalités des
ensembles d'intervalles d'exécution possibles de toutes les tâches de T (Pa).

Nous avons fait deux sortes de tests en ce qui concerne les ordonnancements. Dans le premier,
nous avons �xé le nombre de tâches à 6 et nous avons fait varier le nombre d'intervalles d'exécution
de ces tâches d'une façon croissante de 1 à 7 intervalles d'exécution par tâche. Dans le deuxième,
nous avons �xé le nombre d'intervalles d'exécution pour toutes les tâches (5 intervalles par
tâche), puis nous avons augmenté le nombre de tâches dans un graphe ET/OU binaire acyclique.
Nous avons commencé la recherche des plans admissibles dans un graphe ET/OU formé de deux
tâches seulement (une racine et une feuille) puis nous avons ajouté un successeur à chaque tâche
n'ayant qu'un seul successeur. Lorsque toutes les tâches ont 0 ou 2 successeurs, nous ajoutons
un successeur à chaque feuille et ainsi de suite. Un exemple de graphes utilisés pour ce test est
illustré dans la �gure 9.1. Nous avons considéré que toutes les feuilles sont les tâches initiales et
que le but est la racine du graphe. Nous constatons que chaque tâche appartient au moins à un
plan ce qui signi�e que nous allons traiter toutes les tâches avec les contraintes temporelles. Les
données temporelles des tâches, à savoir les durées, les dates de début et les dates de �n, sont
générées aléatoirement de manière à respecter les fenêtres temporelles.

Le but de ces tests est de calculer le temps d'exécution et le nombre maximal des ordonnan-
cements (combinaison des intervalles d'exécution) si tous les intervalles d'exécution de toutes les
tâches sont valides. On calcule également le nombre total d'ordonnancements réellement obtenus
après la véri�cation de la validité des contraintes temporelles. Ceux-ci croissent avec le nombre de
tâches, le nombre de buts, la profondeur du graphe ET/OU et le nombre d'intervalles d'exécution
des tâches et diminuent avec le nombre des contraintes de précédence entre les tâches.

La �gure 9.2 représente les temps d'exécution pour trouver les ordonnancements dans un
graphe ET/OU de 6 tâches si nous augmentons respectivement pour chacune des tâches le
nombre de ses intervalles d'exécution de 1 à 7. La ligne continue représente le nombre total
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Fig. 9.2 � Les nombres d'ordonnancements obtenus et les nombres d'ordonnancements totaux
dans un graphe ET/OU de 6 tâches

d'ordonnancements obtenu si tous les intervalles d'exécution de toutes les tâches sont valides.
La ligne pointillée représente le nombre d'ordonnancements obtenu après la suppression de ceux
qui ne respectent pas les contraintes temporelles des tâches. Remarquons que dans le premier
cas, nous avons obtenu 21609 ordonnancements contre 2506 dans le deuxième pour un temps
maximal de 250 ms. Ceci montre l'utilité de cette étape : au lieu de sélectionner le meilleur
ordonnancement-solution parmi 21609 ordonnancements possibles, nous allons le sélectionner
parmi seulement 2506 ordonnancements.

La partie gauche de la �gure 9.3 représente les temps d'exécution pour trouver les ordon-
nancements des plans admissibles par rapport au nombre des tâches ayant chacune 5 intervalles
d'exécution dans le graphe ET/OU. Ce temps est moins d'une seconde pour un graphe ET/OU
de 50 tâches. La partie droite de la même �gure représente le nombre d'ordonnancements pos-
sibles par rapport au nombre des tâches dans le graphe ET/OU. La ligne continue représente le
nombre total d'ordonnancements obtenu si tous les intervalles d'exécution de toutes les tâches
sont valides. La ligne pointillée représente le nombre d'ordonnancements obtenu après la sup-
pression de ceux qui ne respectent pas les contraintes temporelles des tâches. Nous remarquons
que dans le premier cas, le nombre d'ordonnancements croît de façon exponentielle par rapport
au nombre des tâches, et que dans le deuxième cas il croît de façon linéaire.
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Fig. 9.3 � Les temps d'exécution et les nombres d'ordonnancements obtenus dans un graphe
ET/OU (5 intervalles/tâche)

9.3 Unions d'intervalles

L'union des intervalles d'un ordonnancement est l'ensemble des intervalles obtenus en fusion-
nant dans un même intervalle ceux qui ont un sous-intervalle commun (autrement dit ceux qui
se rencontrent).

Nous avons fait deux sortes de tests en ce qui concerne le calcul des unions d'intervalles
d'exécution. Nous avons calculé le temps total d'exécution de l'algorithme et le temps d'exécution
limité à la fonction qui calcule l'union des intervalles d'exécution, une fois e�ectué le tri de la
liste étiquetée s pour une borne de début et e pour une borne de �n dans l'ordre croissant. Nous
n'avons pas trouvé de grande di�érence entre ces deux temps d'exécution, ce qui signi�e que
l'étiquetage et le tri de la liste des bornes ne prennent pas beaucoup de temps.

Dans la table 9.1, nous pouvons comparer les di�érents temps d'exécution en ce qui concerne
le temps de calcul étant donnée une liste des bornes triée (colonnes 2 et 6) et le temps total de
calcul des unions d'intervalles (colonnes 3 et 7) pour un nombre d'intervalles qui varie de 1 à
1000. Le temps de calcul des unions d'intervalles varie selon qu'ils sont joints, disjoints ou que
certains en contiennent d'autres. Mais dans tous les cas, ce temps est raisonnable et ne dépasse
pas 1 seconde pour calculer l'union de 1000 intervalles d'exécution. Le temps de l'étiquetage et
du tri de la liste des bornes des intervalles est égale à la di�érence de ces deux temps d'exécution
et est représenté dans les colonnes 4 et 8 de la même table.

La �gure 9.4 représente les deux courbes des temps d'exécution avec et sans les fonctions
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1 2 3 4 5 6 7 8
Nombre
d'inter-
valles

Temps de
calcul des
unions en
ms

Temps
total en
ms

temps
d'étique-
tage et
de tri

Nombre
d'inter-
valles

Temps de
calcul des
unions en
ms

Temps
total en
ms

temps
d'étique-
tage et
de tri

1 0.064 0.08 0.016 300 50.109 62.097 11.988
10 0.354 0.507 0.153 400 89.275 103.132 13.857
20 0.764 1.085 0.321 500 146.71 162.881 16.171
30 1.279 1.801 0.522 600 203.563 220.548 16.985
40 1.862 2.48 0.618 700 286.143 317.182 31.039
50 2.424 3.296 0.872 800 390.965 415.731 24.766
100 6.657 9.221 2,564 900 567.792 620.578 52.786
200 21.729 26.998 5,269 1000 771.994 830.761 58.767

Tab. 9.1 � Comparaison des temps d'exécution du calcul des unions d'intervalles

Fig. 9.4 � Les temps de calcul des unions d'intervalles avec et sans la fonction du tri de la liste
des bornes

d'étiquetage et du tri de la liste des bornes des intervalles d'exécution. La courbe pointillée
représente les temps totaux d'exécution de l'algorithme de calcul des unions d'intervalles pour un
nombre d'intervalles variant entre 1 et 1000. La courbe continue représente les temps d'exécution
de l'algorithme de calcul des unions d'intervalles après l'étiquetage et le tri de la liste des bornes.
La di�érence entre ces deux courbes représente le temps de l'étiquetage et du tri de la liste des
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bornes des intervalles.

9.4 Système de plani�cation de PPA

Le logiciel de plani�cation d'agents que nous avons réalisé se décompose en les parties sui-
vantes :

1. L'interface des données, qui permet de saisir les di�érentes données et contraintes de l'en-
vironnement. Plus précisément, cette interface permet de :
� créer autant de lieux que l'on désire,
� créer des chemins entre les lieux et leur ajouter des contraintes,
� créer des agents sur les lieux et leur attribuer des caractéristiques,
� créer des buts sur les lieux et leur ajouter des contraintes,
� charger ou enregistrer une carte,
� modi�er une carte ou n'importe quel objet de la carte.

2. Le système de transformation, qui permet de transformer la carte en un graphe ET/OU
de type ET/OU et de l'a�cher dans une interface permettant de l'enregistrer pour des
utilisations ultérieures.

3. Le système de plani�cation, qui analyse le graphe ET/OU obtenu pour en extraire les plans
faisables, les plans admissibles, le plan-solution et en�n l'ordonnancement-solution.

4. L'interface résultat, qui permet de visualiser l'ordonnancement-solution trouvé.
La construction de la carte se fait grâce à un éditeur de cartes permettant de créer des lieux

et des chemins entre eux. Les agents avec leurs caractéristiques sont créés sur les lieux de la
carte. Toutes les données sont entrées dès la création de chaque objet (agent, chemin, but, etc.)
et sont stockées dans un �chier de con�guration.

La �gure 9.5 est une capture d'écran de notre plani�cateur (PPA). Nous avons illustré sous la
forme d'une carte, une partie de la ville de Barcelone en Espagne. Nous trouvons deux postes de
police localisés dans les lieux L7 et L12 et deux casernes de pompiers localisées dans les lieux L5

et L7. A�n d'atteindre le but localisé dans le lieu L1, le système de transformation produit tout
d'abord un graphe ET/OU comme illustré dans la �gure 9.6. Ensuite, le système de plani�cation
produit le meilleur plan à exécuter parmi tous les plans admissibles trouvés.

Du point de vue des performances, le système permet de résoudre un problème de plani�cation
d'agents représenté dans une carte de très grande taille. La transformation d'une carte en un
graphe ET/OU s'e�ectue de manière quasi-instantanée. Les tests e�ectués sur les autres étapes
de sélection d'un plan-solution sont expliqués dans les sections précédentes.
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Fig. 9.5 � Capture d'écran d'une carte introduite au plani�cateur PPA

Fig. 9.6 � Capture d'écran d'une partie du graphe ET/OU obtenu à partir de la carte de la
�gure 9.5



9.5. Conclusion 145

9.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les tests e�ectués sur notre système de plani�cation.
Ces résultats expérimentaux nous confortent dans notre idée du bien-fondé de l'approche. La
résolution d'un problème de plani�cation temporel et probabiliste se fait d'une manière quasi-
instantanée. Cependant, des tests expérimentaux supplémentaires sur les autres facteurs, comme
la taille des fenêtres temporelles et le nombre de contraintes de précédence, restent à réaliser et
à analyser.
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Chapitre 10

Conclusion et Perspectives

10.1 Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce document une nouvelle approche de la plani�cation temporelle
sous incertitude. Les principales contributions concernent les points suivants :

1. représentation de l'environnement dans un graphe ET/OU ,
2. les tâches possèdent des contraintes temporelles, des coûts et des probabilités,
3. la durée d'exécution d'une tâche est incertaine,
4. le problème de plani�cation est un problème multi-critères,
5. l'exemple implémenté est un exemple d'application complexe :

� les agents sont hétérogènes et spécialisés dans des domaines bien précis,
� pas de communication directe entre les agents,
� la résolution du but nécessite peut-être plusieurs agents du même type ou de types
di�érents.

Le plan-solution proposé par notre plani�cateur répond au mieux aux attentes de l'utilisateur.
Ainsi, étant donné un problème de plani�cation, notre plani�cateur détermine le meilleur plan-
solution capable d'atteindre les buts en répondant aux critères de préférence de l'utilisateur en
terme de temps, coût ou probabilité et en respectant toutes les contraintes de l'environnement.
Les contraintes sont temporelles quantitatives (cas des données temporelles numériques comme
la date de début, la date de �n et les di�érentes durées d'exécution possibles des tâches) ou
qualitatives (cas des contraintes de précédence entre les tâches, qu'elles soient de type conjonctif
(n÷ud ET ) ou de type disjonctif (n÷ud OU)).

Nous avons présenté une méthode de plani�cation basée sur la propagation des contraintes
temporelles et des probabilités dans le graphe ET/OU. Cette technique est composée de plusieurs
étapes :

149
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1. La recherche en chaînage arrière des plans faisables. Ces plans sont des sous-graphes du
graphe ET/OU ; chacun d'eux est un chemin qui mène de l'état initial à l'état but en
respectant la précédence entre les tâches. La technique de la recherche en chaînage arrière
(en commençant par les buts) a la particularité d'éviter le parcours des tâches qui ne
peuvent appartenir à aucune solution, gagnant ainsi du temps et de la mémoire de CPU.

2. La sélection des plans admissibles à partir de l'ensemble des plans faisables. C'est dans
cette étape que nous faisons la propagation des contraintes temporelles en chaînage avant
sur les tâches des plans faisables. Nous commençons par les tâches initiales et nous arrê-
tons quand toutes les tâches sont analysées. Nous calculons niveau par niveau pour chaque
tâche de chaque plan faisable les intervalles d'exécution possibles en se basant sur sa fe-
nêtre temporelle, ses durées d'exécution possibles et les intervalles d'exécution possibles
des tâches précédentes. Les intervalles d'exécution valides seront analysés dans les étapes
suivantes et les autres sont rejetés puisqu'ils ne satisfont pas les contraintes temporelles
locales des tâches. Pour qu'un intervalle d'exécution d'une tâche soit valide, il faut que sa
date de �n ne dépasse pas la date de �n au plus tard de la fenêtre temporelle de la tâche. Si
tous les intervalles d'exécution d'une tâche sont non-valides, la tâche est considérée comme
non exécutable et par conséquence le plan faisable qui contient cette tâche est éliminé de
l'espace de sélection du plan-solution. L'avantage de cette étape est de diminuer le nombre
des plans à analyser dans les étapes suivantes. À chaque fois que nous trouvons une tâche
non-valide, nous avons un plan en moins pour faire la propagation de probabilités et de
coûts sur ses tâches.

3. La sélection du plan-solution parmi l'ensemble des plans admissibles. C'est ici que les pré-
férences de l'utilisateur entrent en jeu. Tout d'abord, nous faisons la propagation des pro-
babilités sur les intervalles d'exécution possibles, ensuite nous proposons un plan-solution
selon les attentes de l'utilisateur. Nous proposons soit le plan le plus probable, soit un plan
compromis entre un petit coût et une grande probabilité, soit un plan répondant à un ordre
lexicographique sur les préférences de l'utilisateur en ce qui concerne le temps, le coût et
la probabilité. Nous sélectionnons ensuite l'ordonnancement-solution selon un des critères
cités ci-dessus ou selon l'union des intervalles d'exécution qui a pour but de réduire le
nombre des intervalles d'exécution en fusionnant ceux qui sont joints. Le calcul des unions
d'intervalles permet de comparer plusieurs ordonnancements a�n d'en choisir un seul pour
l'exécution. Nous pouvons choisir celui qui commence le plus tôt possible, celui qui a la
durée d'exécution minimale, celui qui termine le plus tôt possible, etc.

Nous avons aussi présenté un exemple d'application de notre plani�cateur. Il s'agit d'une gestion
d'une situation de crise où plusieurs agents doivent collaborer pour atteindre un ou plusieurs
buts. Le problème, dit problème de plani�cation d'agents, est représenté sous la forme d'une carte
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composée de lieux, de chemins, d'un ensemble d'agents hétérogènes spécialisés dans des domaines
bien déterminés et distribués dans des groupes de spécialités sur les lieux de la carte et des buts à
atteindre dans des certains lieux. La résolution de ce problème se fait via un agent central qui gère,
organise et plani�e les tâches de l'ensemble des agents. Les contraintes du domaine concernent
particulièrement les chemins (distance, blocage, temps, coûts et probabilités de traversée), les
agents (disponibilité, spécialité, localisation) et les buts (type, localisation, fenêtre temporelle,
durées, coûts et probabilités). Pour résoudre le problème de plani�cation d'agents, l'agent central
construit, à partir de la carte, un graphe ET/OU en commençant par les n÷uds qui représentent
les buts à atteindre jusqu'à ce qu'il trouve les agents concernés par la résolution du problème et
qui représentent les feuilles du graphe. Ensuite, il applique la méthode de plani�cation expliquée
ci-dessus en générant les plans faisables, les plans admissibles et en�n le plan-solution et son
ordonnancement-solution qui sera transformé en commandes compréhensibles par les agents.

Ce type d'application ressemble au domaine de simulation de la �Robocup Rescue�. Cepen-
dant, étant donné que nous plani�ons hors ligne et que dans la �Robocup Rescue� la plani�cation
est en temps réel, la comparaison entre les méthodes de plani�cation n'est pas crédible, d'autant
plus que d'autres paramètres propres à chaque système entrent en jeu dans la plani�cation.

Les tests que nous avons e�ectués ont montré l'e�cacité de notre système global ainsi de
chaque étape de plani�cation. Le temps de trouver un plan-solution est quasi-instantané, même
avec un grand nombre de tâches. Cependant, des tests expérimentaux supplémentaires sur les
autres facteurs, comme la profondeur du graphe ET/OU, la taille des fenêtres temporelles et le
nombre de contraintes de précédence, sont à réaliser et analyser.

10.2 Perspectives

La méthode de recherche d'un plan-solution que nous utilisons dans cette thèse consiste
à trouver tous les plans faisables, propager les contraintes temporelles sur les tâches de ces
plans pour obtenir les plans admissibles et en�n maximiser ou minimiser une fonction objectif.
L'avantage essentiel de cette méthode est que nous ne propageons les contraintes temporelles
(les durées d'exécution et les fenêtres temporelles) que sur les tâches appartenant à une solution
possible et nous ne calculons le score de la fonction objectif que pour les plans candidats à être un
plan-solution. Son inconvénient est que nous sommes obligés de calculer tous les scores de tous les
plans admissibles pour pouvoir parmi ceux-ci choisir le meilleur. Néanmoins, une autre méthode
de recherche envisageable consiste à calculer le score d'un seul plan admissible et à le considérer
comme un score de comparaison. Ensuite, on calcule le score de chaque plan et si on arrive à un
score supérieur au score de comparaison, on arrête l'analyse des tâches contenues dans le plan
courant et on passe aux autres plans. Le plan ayant le score minimal est le plan-solution. Dans le
pire des cas, nous serons obligés de calculer les scores de tous les plans admissibles. En revanche
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il n'y a pas de di�érence entre cette méthode et la nôtre si nous cherchons à maximiser un score
quelconque. Mais il est aussi possible de déterminer le score de choix des plans, par exemple
nous pouvons éliminer un plan dès que son score dépasse un certain coût. Étant donné que nous
utilisons une méthode de recherche par chaînage arrière et que la propagation des contraintes
temporelles se fait par chaînage avant, nous ne pouvons appliquer cette méthode qu'après l'étape
de sélection des plans faisables. Une comparaison entre cette méthode et la méthode utilisée dans
cette thèse est envisagée pour la suite à court-terme de notre travail.

Nous travaillons dans un environnement incertain où la durée d'exécution de chaque tâche
n'est pas connue. Néanmoins chaque tâche ne peut s'exécuter que pendant une des durées qui lui
sont attribuées avant le début de la plani�cation, avec des probabilités et des coûts d'exécution.
Ces durées sont calculées grâce à des observations et études statistiques antérieures. La méthode
de plani�cation que nous proposons dans ce mémoire est fondée sur l'idée de plani�er hors
ligne, c'est-à-dire que toutes les démarches à faire sont établies avant l'exécution e�ective des
tâches. Or, puisque l'environnement est dynamique, il est possible qu'après l'élaboration du
plan-solution, des nouvelles contraintes soient ajoutées au domaine de plani�cation. Dans ce
cas le plan-solution proposé n'est plus le meilleur plan. Nous proposons, dans un prolongement
futur de ce travail, de véri�er l'exécution du plan-solution et de remédier à son échec en cas de
changement de l'environnement. Si l'exécution d'un plan suivant l'ordonnancement choisi devait
échouer d'une façon ou d'une autre (par exemple à cause d'une mauvaise prévisibilité des temps
d'exécution de certaines de ses tâches), un nouveau plan pour les tâches restantes ainsi qu'un
nouvel ordonnancement doit être établi le plus rapidement possible. Nous distinguons quatre
sortes d'échec :

1. échec semi-partiel : étant donné que le système de plani�cation propose un ordonnancement-
solution composé d'une suite de tâches à exécuter pendant des intervalles d'exécution bien
déterminés, il est possible que l'exécution d'une de ses tâches ne respecte pas l'intervalle
associé à celle-ci. Si la date de �n de son exécution réelle est inférieure à la date de dé-
but de l'intervalle d'exécution de la tâche suivante, l'ordonnancement-solution reste valide,
mais n'est plus nécessairement le meilleur ordonnancement-solution. Par contre, si la date
de �n de son exécution réelle est supérieure à la date de début de l'intervalle d'exécution
de la tâche suivante, nous nous trouvons par conséquent dans un cas où l'exécution de la
tâche ne s'est pas déroulée comme prévu. Pour remédier à cela, il faut rétablir un autre
ordonnancement avec une nouvelle date de début possible pour la tâche successeur. Nous
parlons dans ce cas d'échec semi-partiel.

2. échec partiel : si l'exécution d'une tâche échoue totalement pour une raison ou une autre,
nous nous trouvons dans un cas d'échec partiel. Nous proposons d'établir un nouveau plan,
en considérant que la ou les tâches prédécesseurs de la tâche qui a échoué sont des tâches
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initiales avec des dates de début et de �n égales à l'instant courant et un ensemble de durées
d'exécution vide et en éliminant de l'espace de recherche la tâche dont l'exécution a échoué,
les tâches déjà exécutées et les tâches reliées directement et exclusivement à celle-ci. S'il est
impossible de trouver un plan à partir de cet état, nous nous trouvons dans un cas d'échec
semi-total.

3. échec semi-total : si l'exécution d'une tâche échoue dans un plan-solution et s'il est im-
possible d'établir un autre plan remplaçant le premier, nous considérons que cet état est
un échec semi-total où nous ne pouvons rien faire dans l'immédiat : il faut attendre des
nouvelles informations ou un changement dans le domaine de plani�cation.

4. échec total : nous sommes dans un échec total si nous ne trouvons pas de plan-solution
valide pour résoudre le problème de plani�cation.

Un autre point important qui mériterait une étude ultérieure est d'étudier la possibilité de
commencer l'exécution avant que le processus de plani�cation ne soit �ni. Ceci a l'avantage de
ne pas faire attendre la �n de la plani�cation pour pouvoir commencer l'exécution des tâches.
Par conséquent, on évite, si la plani�cation prend beaucoup du temps, un retard de l'exécution
des premières tâches conduisant à un échec partiel ou total du plan-solution. Néanmoins dans
cette méthode il est di�cile de trouver un plan-solution répondant aux critères de préférence de
l'utilisateur mais elle permet de bien choisir les tâches l'une après l'autre selon l'état actuel de
l'environnement et par conséquent de gagner du temps lors d'un échec. Dans la section 2.10 du
chapitre 2, nous avons fait une étude des di�érents systèmes qui s'appliquent à la plani�cation et
à l'exécution. Une idée intéressante est d'utiliser des heuristiques inspirées de ces systèmes a�n
de réaliser un plani�cateur exécutif se basant sur notre méthode de plani�cation.

Nous avons appliqué notre plani�cateur sur un exemple qui est la gestion d'une situation de
crise. Les tests e�ectués ont montré l'e�cacité et la rapidité de notre méthode de plani�cation.
Or une comparaison avec d'autres systèmes travaillant dans le même domaine comme la �Robocup
Rescue� est essentielle. Ce qui nous a empêché de faire cette comparaison est la grande di�érence
de la représentation des données, surtout en ce qui concerne la probabilité et le coût, ainsi que le
contraste entre la plani�cation en ligne utilisée dans la Robocup Rescue et la plani�cation hors
ligne utilisée dans notre système.
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Annexe A

Les données initiales de l'exemple 24 de la section 8.2 :

aller(PU,L3, L4) < [0, 10], {5, 7, 10}, {0.25, 0.20, 0.55}, {5, 10, 10} >

aller(PU,L0, L3) < [0,∞], {2, 5}, {0.55, 0.45}, {5, 5} >

aller(PU,L0, L1) < [0,∞], {5, 9}, {0.65, 0.35}, {5, 10} >

aller(FB,L0, L3) < [0,∞], {5, 8}, {0.60, 0.40}, {5, 10} >

aller(FB,L1, L3) < [0,∞], {3, 5}, {0.20, 0.80}, {5, 5} >

aller(PU,L1, L3) < [2,∞], {7, 9}, {0.25, 0.75}, {10, 15} >

aller(FB,L0, L1) < [0,∞], {5, 10}, {0.30, 0.70}, {10, 20} >

eteindre_le_feu < [0, 110], {60, 90}, {0.75, 0.25}, {50, 100} >

aller(PU,L1, L2) < [1, 15], {10, 12, 14}, {0.10, 0.20, 0.70}, {5, 5, 10} >

aller(FB,L1, L2) < [1, 15], {9, 10}, {0.45, 0.55}, {10, 10} >

aller(FB,L3, L4) < [0, 10], {7, 10}, {0.20, 0.80}, {5, 15} >
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Annexe B

Les plans faisables exécutables de l'exemple 24 de la section 8.2 :

[aller(PU1, L0, L1), aller(FB1, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L1), aller(FB2, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L1), aller(FB1, L0, L3)→ aller(FB1, L3, L1)] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L1), aller(FB2, L0, L3)→ aller(FB2, L3, L1)] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L3) → aller(PU1, L3, L1), aller(FB1, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L3) → aller(PU1, L3, L1), aller(FB2, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L3)→ aller(PU1, L3, L1), aller(FB1, L0, L3)→ aller(FB1, L3, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU1, L0, L3)→ aller(PU1, L3, L1), aller(FB2, L0, L3)→ aller(FB2, L3, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L1), aller(FB1, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L1), aller(FB2, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L1), aller(FB1, L0, L3)→ aller(FB1, L3, L1)] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L1), aller(FB2, L0, L3)→ aller(FB2, L3, L1)] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L3) → aller(PU2, L3, L1), aller(FB1, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L3) → aller(PU2, L3, L1), aller(FB2, L0, L1))] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L3)→ aller(PU2, L3, L1), aller(FB1, L0, L3)→ aller(FB1, L3, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU2, L0, L3)→ aller(PU2, L3, L1), aller(FB2, L0, L3)→ aller(FB2, L3, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3) → aller(PU3, L3, L1), aller(FB1, L0, L1)] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3) → aller(PU3, L3, L1), aller(FB2, L0, L1)] −→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3)→ aller(PU3, L3, L1), aller(FB1, L0, L3)→ aller(FB1, L3, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3)→ aller(PU3, L3, L1), aller(FB2, L0, L3)→ aller(FB2, L3, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3)→ aller(PU3, L3, L0)→ aller(PU3, L0, L1), aller(FB1, L0, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3)→ aller(PU3, L3, L0)→ aller(PU3, L0, L1), aller(FB2, L0, L1)]−→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3)→ aller(PU3, L3, L0)→ aller(PU3, L0, L1), aller(FB1, L0, L3)→ aller(FB1, L3, L1)]

−→ eteindre_le_feu

[aller(PU3, L4, L3)→ aller(PU3, L3, L0)→ aller(PU3, L0, L1), aller(FB2, L0, L3)→ aller(FB2, L3, L1)]

−→ eteindre_le_feu
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Annexe C

Les tables 0.1 et 0.2 représentent la liste des principales notations et symboles que nous
utilisons dans notre thèse.
Symbole Signi�cation
t tâche
T ensemble des tâches
TI ensemble des tâches initiales
TM ensemble des tâches intermédiaires
TF ensemble des tâches �nales
I−t date de début au plus tôt de la tâche t

I+
t date de �n au plus tard de la tâche t

[I−t , I+
t ] fenêtre temporelle d'exécution de la tâche t

di
t une durée d'exécution possible de la tâche t

∆t ensemble des durées d'exécution possibles de la tâche t

Pri
t probabilité d'exécution de la tâche t pendant la durée di

t

Prt ensemble de probabilités d'exécution de la tâche t

ci
t coût d'exécution de la tâche t pendant la durée di

t

Ct ensemble de coûts d'exécution de la tâche t

δti,tj délai entre les tâches ti et tj

D ensemble des délais entre les tâches
c = [t1, t2, . . . , tm]→ t contrainte de précédence conjonctive
c = t1|t2| . . . |tm → t contrainte de précédence disjonctive
ti → t contrainte de précédence simple
G = (T,E,D) graphe de plani�cation

Tab. 0.1 � Liste de notations
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Symbole Signi�cation
Ii
t un intervalle d'exécution possible de la tâche t

It ensemble d'intervalles d'exécution
si
t une date de début d'exécution possible de t

St ensemble des dates de début d'exécution possibles de t

ei
t une date de �n d'exécution possible de t

Et ensemble des dates de �n d'exécution possibles de t

PF ensemble des plans faisables
Pf un plan faisable
PA ensemble des plans admissibles
Pa un plan admissible
prdebut(sr

t |e
j
t′) la probabilité que l'exécution de t commence à sr

t sachant que son pré-
décesseur t′ a terminé son exécution à ej

t′

Pr(Ir
t |e

j
t′) la probabilité de l'exécution de l'intervalle Ir

t de la tâche t sachant que
son prédécesseur t′ a terminé son exécution à ej

t′

ϑ(cout(t)) la valeur espérée de coût de t

ϑ(temps(t)) la valeur espérée de temps de t

Pr(Pa) la probabilité d'exécution d'un plan admissible Pa

Ps le plan-solution
ϑ(cout(Pa)) la valeur espérée totale de coût du plan Pa

ϑ(temps(Pa)) la valeur espérée totale de temps du plan Pa

Pord un ordonnancement possible
ORD(Pa) l'ensemble des ordonnancements possibles du plan Pa

Ps
ord l'ordonnancement-solution

ϑ(cout(Pord)) la valeur espérée totale de coût de l'ordonnancement Pord

ϑ(temps(Pord)) la valeur espérée totale de temps de l'ordonnancement Pord

Union(Int(Pord)) l'ensemble d'unions d'intervalles
Ui = [si, ei] une union d'intervalles

Tab. 0.2 � Suite de la liste de notations
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