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Introduction

1.1 Situation

Chacun ayant eu a programmer un robot réel dans un environnement physique s’est
inévitablement retrouvé confronté aux problemes de l'incertitude. Les valeurs obtenues sur les
capteurs sont « bruitées », les conséquences des commandes motrices ne sont jamais
précisément celles escomptées, les modéles sont entachés « d’erreurs »... En robotique, la
nécessité de gérer la dimension incertaine est incontournable.

La position soutenue dans cette thése est qu'il est nécessaire et avantageux d’adopter une
démarche formelle, rigoureuse et systématique pour exprimer, traiter et débattre de cette
dimension incertaine.

La spécificité de notre approche repose sur notre conviction que l'origine de cette
incertitude releve avant tout de I'inévitable incomplétude des modeéles utilisés pour décrire
une tache robotique. Il existe toujours des facteurs non pris en compte (variables cachées) qui
font que le phénomeéne et le modéle ne se comportent jamais exactement de la méme maniére.

Cette position est le fruit d’une réflexion plus générale sur la perception, l'inférence et
'action menée au sein de I'équipe LAPLACE du laboratoire LEIBNIZ. Le cadre théorique
adopté dans cette équipe est celui de l'inférence et I'apprentissage bayésien. L'apprentissage
et les techniques de maximum d’entropie permettent de transformer I'incomplétude (ce qui
n'a pas été explicitement modélisé) en incertitude. L’inférence bayésienne prend ensuite le
relais et permet de raisonner avec cette incertitude. Le champ d’expérimentation et
d’application privilégié retenu par I'’équipe est la robotique. La robotique pose de maniére
incontournable les problémes réels des systémes sensori-moteurs. Cette réflexion est décrite
en détail dans la thése d’Eric Dedieu (voir [Dedieu95]) et dans les deux articles
([Bessiére98a] et [Bessiere98b]) insérés en annexe.
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14 Introduction

1.2 Contribution

Le résultat de cette thése est de proposer un systeme original de programmation pour la
robotique autonome, fondé sur cette approche bayésienne. L'apport principal de ce travail est
une méthode générigue reposant sur la notion centralesgeption

Dans le cadre de cette méthode, une tache robotique est représentée sous la forme d’une
relation de dépendance probabilisttis{ribution conjointg¢ entre différentes variables
choisies par le programmeur. Cette relation n’est pas quelconque ; elle est le fruit d’'un
ensemble de connaissances préalables fournies par le programmeur et d’'un ensemble de
données expérimentales. ld&scription est I'objet formel faisant la synthése de ces
connaissances préalables et de ces données expérimentales. Elle peut étre interrogée pour
réaliser une tache robotique, par exemple, afin de déterminer la valeur de certaines variables
motrices, sachant la valeur de certaines variables sensorielldsstaptionpeut aussi étre
utilisée dans des raisonnements complexes régis par les regles de I'inférence bayésienne.

Pour programmer et réaliser une tache robotique, la démarche proposée est systématique et
se décompose en trois phases :

* Phase de spécificatiomu le programmeur donne les connaissances préalables par :
* Le choix des variables pertinentes ;
* Le choix de la décomposition de la distribution conjointe en distributions élémentaires ;

« Le choix de la forme paramétrique associée a chacune de ces distributions
élémentaires.

» Phase d'identificatiorou les valeurs des parameétres libres des différentes distributions
élémentaires sont déterminées. Ces valeurs sont soit le résultat d’'une identification a partir
de données expérimentales, soit fixées a priori, soit le résultat de I'interrogation d’'une
autre description.

» Phase d'utilisatiorou la description est interrogée en posant des questions probabilistes.
Par exemple, dans le cas du contréle moteur, nous calculons la probabilité des valeurs de
différentes variables motrices connaissant les valeurs des variables sensorielles. Nous
obtenons ainsi une distribution de probabilité sur les valeurs de ces variables motrices.
Nous déterminons les ordres a transmettre au robot en tirant au hasard selon cette
distribution de probabilité.

Cette méthode présente de nombreux points forts. Elle offre 'avantage d’expliciter
formellement les connaissances préalables du programmeur, les processus adaptatifs mis en
jeu et de restituer 'incomplétude de ces informations sous forme d’incertitude. Elle présente
de plus une homogénéité rigoureuse pour la spécification et I'utilisation des programmes et a
ce titre acquiert un caractere général et systématique.

1.3 Plan de lecture

Notre objectif est de présenter notre méthode comme un cadre formel permettant de
programmer des robots. Nous avons choisi de suivre un cheminement progressif, jalonné
d’expériences de plus en plus riches, illustrant sa faisabilité et son intérét pratique. Au long de
sept chapitres nous décrirons plusieurs programmes visant a contréler un robot mobile pour
des taches simples au départ, puis de plus en plus complexes. Au fur et a mesure des
expériences, suivant une démarche constructive, nous enrichirons les ressources disponibles
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pour programmer notre robot en abordant différentes facettes de la programmation :
comportements réactifs, modeles capteur, combinaisons de comportements, reconnaissance de
situation, enchainement de taches, apprentissage... Dans ces chapitres, notre ambition est de
mettre en évidence le caractére formel et systématique de notre approche. Pour cela, chaque
expérience sera toujours exposeée suivant le méme schéma composé des sections suivantes :

» Objectif et protocole expérimentalci, pour chaque expérience, nous décrirons les
objectifs de la tAche robotique et les conditions particulieres dans lesquelles elle sera
réalisée.

» Spécification: Cette section présentera le choix des connaissances préalables de la
description. Nous détaillerons les variables retenues, le choix de la décomposition de la
distribution conjointe et les formes paramétriques associées.

» Identification: Dans cette section nous présenterons comment sont fixées les valeurs
des distributions composant la description.

« Utilisation : La, nous décrirons le programme de contrdle et les résultats obtenus. Nous
indiguerons la (ou les) description mise en ceuvre et la requéte probabiliste associée.

» Enseignement et discussipBnfin nous conclurons chaque expérience en discutant des
points importants a retenir.

Nous attendrons le dernier chapitre pour prendre du recul, revenir sur les principes
fondamentaux, les discuter et donner quelques éléments bibliographiques. Nous espérons
qgu’'alors, en s’appuyant sur les expériences concrétes décrites auparavant, les notions
nouvelles et les principes fondamentaux pourront étre exposés et débattus beaucoup plus
clairement et simplement.

Ce document est donc structuré de la maniére suivante :

» Les chapitre 2 et 3 présentent les bases mathématiques et la plate-forme expérimentale. lls
sont indispensables pour comprendre les expériences qui suivent.

* Nous abordons ensuite une série d’expériences destinées a montrer comment on peut
définir, programmer et apprendre au robot des comportements réactifs (Chapitre 4). Nous
présentons différents comportements réactifs et la maniére dont nous les avons réalisés
sous la forme delescriptions L'objectif poursuivi est de fournir au robot Khepera un
ensemble de comportements simples lui permettant d’interagir avec son environnement.
L’identification des formes paramétriques sera obtenue a partir de données expérimentales

* Le chapitre suivant (Chapitre 5) décrit comment on peut construire un modéle bayésien
d’'un capteur et, surtout, comment on peut fusionner les informations venant d’un
ensemble de capteurs

* Le chapitre 6 décrit deux expériences montrant comment combiner entre eux des
comportements déja appris pour élaborer des comportements plus complexes.

» Le chapitre 7 montre comment on peut hiérarchiquement construire des descriptions
probabilistes de comportements de plus en plus abstraits. Nous illustrons ce point par la
composition de la description d’'un modéle capteur avec la description d’une loi de
contrdle réactive.

* Le chapitre suivant illustre comment aborder les problémes de classification et de
reconnaissance (chapitre 8). Le robot pourra détecter lorsqu’il se trouve a sa base et
reconnaitre différents objets en suivant leur contour.
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« Le chapitre 9, illustre la construction de séquences temporelles et introduit une notion
originale de programmation inverse.

» Le chapitre 10 expose en détail une tache de robotique mobile complexe intégrant les
différentes descriptions construites dans les chapitres précédents. Cette derniére
expérience présente l'utilisation de I'ensemble de ces ressources dans le cadre d’une tache
de surveillance. Ici, notre objectif sera tout d’abord de montrer comment I'expression
d’'une tache complexe robotique peut étre obtenue sous la formed#soeption Nous
montrons également que cette description peut-étre construite sous la forme d’'une
« structuration » de descriptions plus élémentaires, et en particulier, nous illustrons
comment nous pouvons utiliser les différentes descriptions, spécifiées tout au long des
chapitres précédents, comme briques de base pour programmer.

« En guise de conclusion, une synthése sera proposée afin de discuter plus globalement de
notre approche et de sa situation au sein de la robotique et des sciences cognitives. Nous
reviendrons sur les éléments mathématiques de la théorie sous-jacente et sur les
principaux points techniques et méthodologiques. Cette discussion tentera d’éclairer le
probleme de la programmation d’'un systéeme artificiel en situation réelle. Nous situerons
notre travail avec quelques références bibliographiques en opposant les deux grandes
approches en robotique : I'approche « classique » relevant de la « cognition de haut
niveau » et l'approche « réactive » associée a une « cognition de bas niveau ». Nous
montrerons finalement comment nos travaux proposent de faire le lien entre ces deux
extrémes.

Par souci de clarté sur notre contribution proprement personnelle, il a été choisi de joindre
en annexe deux articles collectifs, qui reviennent de maniere approfondie sur les fondements
de notre approche et élargissent les perspectives sur la situation de ce travail a l'intérieur des
sciences cognitives et de la robotique, notamment en complétant les références
bibliographiques données dans la these.



Chapitre 2

Concepts de base

Ce chapitre a pour but de présenter les bases théoriques et mathématiques minimums
nécessaires a la compréhension de ce travail. De nhombreuses questions laissées en suspend
trouveront donc progressivement leurs réponses lors de la présentation des expériences et au
cours de la discussion finale.

2.1 Définitions et notations

2.1.1 Propositions logiques

Les objets manipulés sont des propositions de la logique classique. Elles peuvent étre soit
vraies soit fausses. La valeur de vérité de ces propositions doit étre définie de maniére non
ambigué. Ainsi nous considérons que l'expression « La taille de Jean est comprise entre 1 m
et 2 m » peut étre assimilée a une proposition. A contrario, nous dirons que I'expression
« Jean est grand » est ambigué a moins d’étre en mesure de définir précisément la
signification d’étre grand.

Nous notons différentes propositions par des lettres majuscules en it#ligBed, etc.}.
Ces propositions seront manipulées a I'aide de la logique usuelle (I'algebre de Boole).

La notationAB, dénommée lproduit logiqueou laconjonction dénote la proposition « les
deux proposition®\ et B sont vraies ». L'ordre dans lequel nous notons cette expression
n’importe pas AB etBA dénotent la méme chose.

L’expressionA+B, dénommée laomme logiqueu ladisjonction signifie « au moins une
des deux propositiors ouB est vraie » et est équivalente a I'expres&oA.

17



18 Chapitre 2 Concepts de base

Dans l'algébre booléenne, le signe = est utilisé pour signifier I'égalité logique, c’est-a-dire
I'égalité des valeurs logiqueA=B signifie que la propositioA a la méme valeur logique que
B. Le symbole= signifie « égal par définition ».

Pour noter des propositions plus complexes nous utiliserons si nécessaire les parentheses.
En I'absence de parenthéses, nous utiliserons les régles de priorité algébrique classiques ;
ainsiAB+C dénote I'expressiorAB)+C, et non pa®\(B+C).

Nous utilisons le symbole - pour dénoter la négation d’'une propositidn= « la
propositionA est fausse ». Et donc réciproquemer signifie « -A est fausse ». Nous
utilisons la convention suivante AB dénote (A)B, « la propositionA est fausse et la
propositionB est vraie ». Ainsi AB) = « la conjonctiorAB est fausse » ; ce qui est différent
de -A-B = « chacune des deux propositioA®tB, est fausse ».

2.1.2 Variables

Une variableV est associée a un domaine de valBur= {v1, ..., vk}, I'ensemble dek

valeurs que peut prendre cette variable, sachant que cette variable ne peut prendre qu’'une
seule valeur a la fois et que cette valeur appartient nécessairement a son domaine de valeur.

Ainsi a chaque variabl¥ peut étre associée un ensemblekg®opositions logiques :
Vi, Vo, ..., Vi

Vi1 =[V=v4]: « La variableV a pour valeuw »,

V,=[V=v,] : « La variableV a pour valeuw, »,

Vk = [V =vy] : « La variableV a pour valeuwy ».

Du fait qu'une variable ne peut prendre qu’une valeur et une seule a la fols, les
propositions logiqued/; associées a une variable sont exhaustives et mutuellement

exclusives :
Vi f = faux pour iz j (mutuellement exclusives), (2.1)
Vi+Vz2+L + VW= vrai (exhaustives).

Nous noterons différentes variables par des lettres majuscules en caractére droit,
complétées selon les cas par des lettres minuscWeX; Y, Z, Dir , Rot ...}.

Les informations relatives a une variableeront notées de la maniere suivante :
V:Dy, ky=cardDy),
ouDy représente le domaine de valeur de la varidlgek, le nombre de cas possibles.
Par exemple, si la variabl&ot peut varier entre [-10, +10] avec un pas de 1 :
Vrot : Dyt ={-10,-9,..., 9, +10} kvrot = 21.

En présence de deux variabMs etVV2 dont les domaines de valeur sont respectivement
Dyi={vly,...,vl,} et Dy2={v24, ...,v2}, nous pouvons décriraxm propositions
logiques élémentaires mutuellement exclusives :
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V1, V2, V11 V2, ...,V1; V2,
VL V2, V1, V2, ...,V1, V2,

V1,V2, V1, V2, ...,V1, V2,
Chacune de casm propositions peut étre interprétée de la maniére suivante :
V1 VZ =[V1=vl1i][V2=Vv2|]:
« La variablevl a pour valeuvl; » et « La variablée/2 a pour valeuv2; ».
Nous résumons lI'ensemble desn propositions par la notationl V2.

De la méme maniére, nous notdrik+V2 I'ensemble desxm propositions logiques (non
mutuellement exclusives) :

V1i+V2, V11+V2,, ..., V1;+V2,,
V1,+V2, VL+V2, ...,.V1o+V2,

V1+V2, V1,+V2, ..., V1+V2y,
Que nous interprétons comme :
V3+VZ =[V1=vl;]+[V2=Vv2;]:
« La variablev1 a pour valeuvl; » ou « La variablé/2 a pour valeuv2; ».

Attention : «V1 V2 » peut étre considérée comme une nouvelle variable, par contre
«V1+V2 » n'est pas une nouvelle variable, l®sm propositions logiques associées a
«V1+V2 » n’étant pas mutuellement exclusives.

2.1.3 Probabilité

La notion de plausibilité intervient lorsque nous ne sommes pas en mesure de connaitre de
maniére certaine la valeur de vérité d’'une proposition. Intuitivement, nous définissons la
plausibilité comme le degré de certitude que nous avons dans la véracité d’'une proposition.
Ce degré de certitude est fortement lié a 'ensemble de connaissances dont nous disposons et
sur la base desquelles nous souhaitons juger de la véracité d’une proposition.

Nous renvoyons le lecteur aux deux articles ([Bessiere98a] [Bessiere98b]) insérés en
annexe Annexe A etAnnexe B) pour une présentation plus détaillée de la formalisation de
la notion de plausibilité. Cette formalisation se concrétise par une théorie du raisonnement
plausible, « Probability as Logic », proposée par le physicien E.T. Jaynes [Jaynes98]. Le
fondement de cette théorie est le théoreme de Cox (voir [Cox46], [Cox61], [Cox79]), qui
montre, en partant d’'un ensemble de desiderata, que la notion intuitive de plausibilité se
formalise par la notion mathématique de probabilité

La probabilité d’'une certaine propositidnsera, en général, dépendante du fait qu'une
autre propositioB est vraie. Nous adopterons la notation suivante :

1 Dans un récent article [Halpern99], la démonstration de Cox de I'unicité de la théorie des probabilités pour la manipulation
de la plausibilité a été mise en cause. Néanmoins, cette mise en cause ne concerne en aucun cas la capacité de la théorie des
probabilités de manipuler la notion de plausibilité.
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PA |B) (2.2)

pour parler de « la probabilité conditionnelle duest vraie, sachant qugest vraie », ou
encore «A sachanB ». Ainsi, par exemple,

PA|BC) (2.3)

(qui se lit «A sachanB et C ») représente la probabilité gaesoit vraie, sachant que les deux
propositionsB etC sont vraies. Et,

PA+B|[CD) (2.4)

représente la probabilité qu’au moins une des deux proposhieti3 soit vraie, sachant que
les deux propositionS etD sont vraies.

Nous n’écrirons jamais la probabilité d’'une propositdrsous la forme ). Nous
préciserons toujours les connaissances qui nous permettent d’assigner une probabilité a la
propositionA.

En effet, nous considérons que la probabilité d’'une propogiioa peut étre définie que
relativement a une connaissance d’arriére plan (ou connaissance pré&ablelis noterons
P(A | C) : la probabilité que la propositioA soit vraie conditionnellement & toutes les
évidences dont nous disposons et que nous résumonsCd&iest en ce sens que nous
parlerons de « probabilité subjective ». Toute probabilité qui n’est conditionnée qGe par
seule est appelée « probabilité a priori ».

Dans l'intérét d'éviter des problemes impossibles, nous ne nous permettrons pas de
raisonner a partir de prémisses impossibles ou mutuellement contradictoires. Par conséquent,
nous ne chercherons pas a définiAPB C) lorsqueB etC sont des propositions
mutuellement contradictoires. Quand de telles notations se présenteront, il sera implicitement
compris que les propositiolset C sont compatibles.

L’expression PX | C) dénote la distribution de probabilité attribuée a priori (au vu des
connaissances préalable} a la variableX, c’est-a-dire aux différentes valeurs que peut
prendre cette variable. Dans le casXogst une variable discrete dont le domaine de valeur est

Dx , nous notons (| C) I'ensemble des probabilités)®( C) :
Oxi ODx,

P(% | C)= {[Xx=x]| Q). (2.5)

2.2 Regles de calcul

Les deux regles fondamentales sur lesquelles repose I'inférence probabilidéeréghe
du produitet laregle de normalisatiof{Cox46], [Cox61], [Cox79]). Nous en déduisons des
versions associées pour les variables.

2.2.1 Régles de calcul pour les propositions

Cette section présente les regles de calcul pour la manipulation de propositions
élémentaires. Laegle du produitpermet d’exprimer la probabilité conjointe de deux
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propositions comme le produit de deux probabilités élémentaireggleade normalisation

est la deuxieme regle fondamentale nécessaire a I'inférence. Elle exprime le fait que la somme
des probabilités de tous les cas possibles d’'un terme vaut 1. De ces deux regles, nous pouvons
dériverla regle de la disjonctiofou regle de la somme).

2.2.1.1[R1] : régle du produit

Larégle du produi{R1] donne la probabilité de la conjonction de deux proposittoes
B:

P(AB|C)=HA QP(B AG=H B GP( A BE. [R1]

Sachant la prémisge, la probabilité de la conjonction de deux assertions est déterminée
par le produit de la probabilité de la premiére assertion sachant la préniidge| C)) et de
la probabilité de la seconde assertion sachant une prémisse qui est la conjonction de la
prémisse donné& et de la premiére assertion BH@A C)). La commutativité de la
conjonction logique implique que les positions des variablesB peuvent étre interverties a
loisir et donc I'existence de deux décompositions possibles.

2.2.1.2[R2] : regle de normalisation

Laréegle de normalisatiofR2] exprime la relation entre les probabilités d’'une proposition
et de sa négation :

P(A| C)+ H-A| O =1. [R2]

La somme de la probabilité d’'une assertlrsachant une certaine prémiSeet de la
probabilité de sa négatio\-sachant la prémissgvaut 1.

2.2.1.3Regle de la disjonction

Tout comme en logique, ou les opérateurs de conjonction et de négation permettent
d’exprimer toute expression logique, les deux réglégle du produifR1] etregle de
normalisation[R2], forment la base a partir de laquelle tous les calculs des probabilités se
dérivent. De ces deux regles, nous pouvons délavexgle de la disjonctiorfou regle de la
somme).

Partant des deux régl¢R1] et[R2], nous pouvons dérivda régle de la disjonctign
obtenue pour la disjonction de deux propositions :

P(A+B| Q=HA Q+P(B g-P( AB & (2.6)

En effet, en appliquant la redlR1] et la reglgR2] successivement, nous obtenons :
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P(A+B| C)=1- A= A-B|
=1-P(-A| ) -5~ AQ
=1-P(-A| C)[1- A B|~ A Q]
=P(A|C)+H-AB|§ 27)
=P(AC)+(KBI 9 K- A| B])
=P(AlC)+ KBl Jt- KAl B
=P(A|C)+HB| G- KAB Q.

Si les propositions A et B sont mutuellement exclusives, de I'équation (2.7) nous obtenons
la relation suivante :

P(A+B[C=HA Q+P(B Q. [T1]
2.2.2 Regles de calcul pour les variables

2.2.2.1 Regle du produit pour les variables
Nous notons Y | C) 'ensemble desaxm probabilités conjointes R(Y; | C).

Nous écrivons la relation de dépendance reliant deux varidde¥ sachant une certaine
prémisseC par : PKY | C). Dans ce cadre, la régle du prodRit] s’écrira comme :

PXY | C)=HX |C) RY [XQ= PY | PX |YQ , (2.8)

qui n’est autre qu’un raccourci d’écriture pour :
Oxi ODx,Oy; OD

Px=x][y=y]|c)=Hx=x]|c)r(v=y ]| X =x ] ) (2.9)
=P([v=y]|c)Ax=x1I[v=yi] 9.

Ou encore :

Oxi ODx,Oy; OD , sachantquéi =X=x | e&f=f=y |, 5 10
A
P(% ¥ €)= (X | )P Y| XO)= K ¥| OR( X 1Y) (229

2.2.2.2 Regles de normalisation pour les variables

La regle de normalisation exprime le fait que la somme des probabilité de tous les cas
possibles d’'une variable vaut 1.

Soient la variabl& :

XZDX,kx.
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Sachant qu&i =[X =xi ]

P(X:| Q)+ =X | Q=1 (par[R2])

P(X: | ) A X+L + X% | §=1 (X exhaustivess X =%+L + X )

P(X:| Q)+ A Xe+(X+L + %) | d=1

(X1] C)+P(X2| C)+ {Xa+L + % |C) = KXoXa+L +X) |C)=1 (pafT1] ) (2.11)

1| C
P
P(X:| C)+ {Xz| O+ K X%+L + %X | =1 (X mutuellement exclusive)

Xu|

M
P(X:| C)+ A X2| Q+L K X%| Q=1
Y P(x|C)=1.
Xi [Dx
Nous résumons cette relation par la regle de normalisation notée de la maniere suivante :

ZP(X| C)=1. (2.12)
X

2.2.2.3Regle de la disjonction pour les variables

Soient deux variableX etY ayant pour domaines respectivemButet Dy ; la regle de la
disjonction s’exprime ainsi :

P(X+Y| C)= x| C)+P(Y] O)-P( XY O. (2.13)
Cette écriture résume la relation suivante :
Oxi ODx.Oy; OD, sachantquéi=X=x | e&f=fr=y |,

2.14
P+ = HX G+P(¥] G-P( XY -
2.2.2.4Regle de marginalisation
Soient 2 variableX Y, la régle de marginalisation est :
2 PXY[C)=HY|C) (2.15)
X

Cette regle s’obtient par I'application de la regle de normalisation et de la régle du produit :

Zp(x Y|C)= > HY| C)P(X|Y C
X X
=PR(Y| )y AX| Y Q) (219
:P(Y|C).X

2.2.3 Résumé

Nous résumons ci-dessous les trois regles dont nous aurons besoin par la suite :
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Regle du produit :
P(XY|C)=HX| C)P(Y| XO)=HA Y QP( ¥ YO. (2.17)

Regle de normalisation :

2 P(X|C)=1. (2.18)
X
Regle de marginalisation :
Zp(x Y|C)=HY|C). (2.19)

X

2.3 Méthode

Ce paragraphe présente les principes de la méthode que nous allons suivre pour
« programmer » le Khepera tout au long des différentes expériences décrites par la suite. Nous
allons construire un objet formel qui sera la brique de base de nos programmes : la
description La programmation d’un robot a I'aide d’une description nécessite trois phases :

» Spécification des connaissances préealables
» Identification des valeurs des paramétres des distributions de probabilité ;
» Utilisation de la description.

Nous allons maintenant définir le concept discriptionet décrire plus précisément
chacune de ces trois phases.

2.3.1 Description (définition)

La descriptionest la notion centrale de notre systéme de programmation probabiliste. C’est
par son biais que le programmeur décrit les connaissances préalables dont il dispose (phase de
spécification), soumet ces connaissances a I'expérience (phase d’identification) et enfin les
restitue sous la forme dpiestions probabiliste@hase d'utilisation).

Une description est dénotée formellement par la probabilité conjointe d'un ensemble de
variablesV1 ... Vn déterminée au vu des connaissances préalables spécifiées par le
programmeur (notéds) et d’'un ensemble de données expérimentfales

P(V1..vn | DC),
V1..Vn : ensemble des variables,
D: données expérimentales,
C: connaissances préalables.

(2.20)

Ainsi, I'ensemble des connaissances devant étre fourni se trouve circonscrit par les
connaissances préalable®t le jeu de données expérimentdles
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2.3.2 Spécification

La phase de spécification est la partie la plus délicate du travail du programmeur. Au cours
de cette phase, le programmeur énonce clairemenpétitemenses connaissances et celles
qui résultent d’'un processus adaptatif dépendant d'un jeu particulier de données
expérimentales. Ces connaissances se divisent en trois :

- Le choix des variables pertinentes.

- L’expression de la dépendance entre les différentes variables retenues sous la forme
d’un produit de distributions de probabilité élémentaires.

- Laforme paramétrique associée a chacune de ces distributions élémentaires.

2.3.2.1 Connaissances prealables structurelles : le choix des variables pertinentes

Dans I'expression des connaissances fournies par le programmeur, la premiére étape
consiste a choisir un ensemble de variables sur lequel va porter la description.

Nous appelonsspace des variabl¢ensemble des variables disponibles pour programmer
notre robot. Ces variables sont les termes de base avec lesquels notre robot va étre en mesure
de caractériser et de controler son état. A ce point, nous pouvons distinguer trois types de
variables : les variables sensorielles (notées S), les variables motrices (notées M) et les
variables internes (notées I).

Nous appelonsonnaissances préalables structurelles connaissances permettant de
définir 'ensemble des variabl&4l ... VVn pour la description, et permettant de spécifier pour
chacune d’elles son domaine de valeur et le nombre d’états possibles. Toutes les autres
variables de I'espace des variables sont ainsi supposées non pertinentes pour le probleme
considéré.

Les variables sensorielles S

Nous qualifions de variables sensorielles celles qui permettent de fournir de I'information
au robot. Par les valeurs que prennent ces variables, le robot est en mesure de caractériser son
état, c’est-a-dire distinguer les situations dans lesquelles il se trouve.

Cette information peut provenir de différentes sources, comprenant les capteurs dont
dispose le robot physique, mais aussi le résultat de pré-traitements spécifiques appliqués aux
valeurs fournies par les capteurs, les consignes permettant a un opérateur d’interagir avec le
robot, ..., et, plus généralement, toutes les variables sur lesquelles le robot n’a pas d’action
directe ; il ne commande pas directement leurs valeurs, elles lui sont imposées par un
mécanisme « extérieur ».

Les variables motrices M

A linverse des variables sensorielles, ces variables sont celles dont les valeurs peuvent
(doivent) étre changées par le robot, ce qui a pour conséquence de modifier I'état physique de
ses actionneurs.

Les variables internes |

Ces variables représentent des ressources internes, c’est-a-dire qu’elles permettent au robot
de coder des états internes. Le robot peut lire et modifier leurs valeurs. Elles sont utilisées
comme intermédiaires de calcul, comme ressources pour structurer un programme et comme
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moyen de mémoriser et d’intégrer des informations. Ces variables n’auront un sens que mises
en relation avec des variables sensorielles ou motrices.

Piloter un robot va consister a déterminer les valeurs des variables motrices en prenant en
compte les valeurs des variables sensorielles et, éventuellement, les valeurs des variables
internes.

2.3.2.2Connaissances préalables de dépendance : le choix d’'une décomposition
de la distribution conjointe

La dépendance entre les variables choisies est dénotée formellement par leur probabilité
conjointe. Lastructure de dépendangermet de décrire la probabilité conjointe sous la forme
d’'une décomposition en produit de distributions plus simples.

Supposons que nous ayons retenu 3 variables pour une descrigfior2:V3. Les

connaissances préalables de dépendances vont nous permettre de structurer la dépendance
entre ces variables. En appliquant la regle du produit nous pouvons écrire la probabilité
conjointe de ces trois variables, de treize maniéres différentes :

P(V1V2V3|C) =PWV1|C)PNV2V3|V1C)
= P(V2 |C) P(V1V3|V2C)
= P(V3|C) P(V1V2|V3C)
= P(V1V2|C) P(V3|V1V2C)
= P(/1|C) P(V2 | V1 C) P(V3 |V1V2C)
= P(/2|C) P(V1|V2 C) P(V3 |V1V2C)
= P(V1V3|C) P(V2 |V1V3C)
= P(/1|C) P(V3|V1 C) P(V2 |V1V3C)
= P(/3|C) P(V1|V3 C) P(V2 |V1V3C)
= P(V2V3|C) P(V1|V2 V3 C)
= P(/2 |C) P(V3|V2 C) P(V1|V3V2C)
= P(V3|C) P(V2 | V3 C) P(V1|V2V3C).

Du point de vue des regles de manipulation, ces treize écritures sont équivalentes. En
exprimant la probabilité conjointe sous la forme d’une décomposition particuliére, nous
décrivons une certaine forme de connaissance ou, autrement dit, un certain choix pour décrire
la dépendance entre les variables considérées. Ce choix peut étre motivé par différentes
considérations comme le choix du modéle paramétrique associé a chaque distribution
élémentaire, mais aussi la possibilité d’exprimer des hypothéses d’'indépendance
conditionnelle. Par exemple, nous pouvons exprimer I'hypothése suivante : a la condition de
connaitre la valeur d¥3, la valeur de la variablgl ne dépend pas dé2 ; et ainsi
« éliminer » la variabl®2 dans I'expression de ${ |V2V3 C) :

P(V1|V2V3C)=P{1|V3C).

Nous appelons I'expression de ces choixdesnaissances préalables de dépendances
Ces derniéres permettent d’exprimer, sans équivoque, la description comme un produit de
distributions élémentaires et d’énoncer des considérations d’indépendances conditionnelles
entre les variables retenues.
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2.3.2.3Connaissances préalables d’observation: le choix des formes
paramétriques

Nous venons de décrire les connaissances permettant de spécifier les variables manipulées
et la décomposition de la distribution conjointe en un produit de distributions élémentaires.
Afin de rendre effective notre description, il reste a préciser les valeurs associées a chacune
d’elles. C’est le réle desonnaissances préalables d’observation

Par I'expression de ces connaissances, nous allons fournir des a priori sur les valeurs des
distributions de probabilité et la maniére dont ces valeurs seront modifiées par I'expérience.

Ce sont ces connaissances qui vont nous permettre de décrire les formes paramétriques
associées a chaque distribution élémentaire, la valeur de leurs paramétres en I'absence de
données expérimentales et les mécanismes de modification de ces derniers sous l'influence de
ces données D (pouvant se résumer a ne rien changer pour les distributions supposées ne pas
évoluer en fonction des données).

Dans les différentes expériences proposées, nous nous limiterons a l'utilisation des trois
modéles paramétriques suivants :

Loi Uniforme

C’est une forme paramétriqgue dont le seul paramétre est le nombre de cas de la variable.
Cette distribution n’est pas influencée par les données expérimentales. Elle indique que la
variable peut prendre indifferemment n’importe quelle valeur dans son domaine.

NotationU.

PVIDC)=RVIC)=U, (V)

Ov, ODy, (2.21)
1

Pv=v]] c)zg.

Loi de succession de Laplace

Cette forme admet autant de parametres que le nombre de cas de la variable sur laquelle
elle porte ; ces parameétres se calculent aisément au vu des données expérimentales. Pour un
grand nombre de données expérimentales, la distribution résultant de I'identification peut étre
assimilée a une normalisation du nombre d’occurrences de chaque cas. En absence de
données expérimentales, nous obtenons une distribution uniforme.

NotationL
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P(V| D C) = I-nl, Ny, ooy Ny (V)
ni+1

N + kv (2.22)
ni . nombre de fois o =vi  dans |'ensemble des données expérimentales D,
kv

N : le nombre total de données expérimentd*és,z ni.
1=1

flv=v]loc)-

Loi de Gauss

Cette forme paramétrique classique (appelée également loi Normale) correspond au choix
de ne retenir des données expérimentales que la moyenne des valeurs rencontrées et leur
variance.

NotationG

P(V|DC)=G, (V)

vi+ € M
Alv=vi][DC)= | \Tlme 20" gy (2.237

U : lamoyenne d¥ pour I'ensemble des données expérimdhtales
o : I'"écart type d& pour I'ensemble des données expérimeDtales

Nous utiliserons également des distributions de probabilité représentées sous formes
discrétes ou fonctionnelles. Ces formes seront décrites spécifiguement dans le cadre de
chaque expérience.

2.3.2.4 Connaissances préalables (définition)

Les trois types de connaissances que le programmeur doit spécifier ne sont pas
indépendantes mais au contraire fortement tributaires les unes des autres. L’ensemble de ces
trois connaissances forme ce que nous définissons comme étonnasssances préalables
notée<C::

Les connaissances préalabzsont donc :

e Les connaissances préalables structureties définissent I'ensemble des variables
V1 ... Vn retenues. Leurs interdépendances seront exprimées sous forme probabiliste

par la description.

* Les connaissances préalables de dépenddgocestructure de dépendance) qui
décomposent sans équivoque la distribution conjointe en un produit de distributions
élémentaires. Ici s’expriment des considérations d'indépendance conditionnelle entre
les variables.

* Les connaissances préalables d’observafimun structure paramétrique) qui décrivent
les formes paramétriques associées a chaque distribution élémentaire, la valeur de leurs
paramétres en absence de données et les mécanismes de modification de ces derniers
sous l'influence des données expérimentBles

2 par exemple, dans le cas d’'un pas de discrétisation de 1, lasvatgghoisie a 0.5.
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2.3.3 Identification

Une fois les connaissances préalables spécifiées, il reste a fixer les valeurs des formes
paramétriques associées a chaque distribution élémentaire de la décomposition. C’est le rble
de la phase d’identification.

Les valeurs des paramétres sont soit données a priori, soit identifiées sur la base d’'un jeu
de données expérimentales provenant de I'observation d’'un méme phénoméne. De ce jeu de
données, un certain nombre d’observables sont évaluées (par exemple la moyenne empirique
des moments d’ordre 1 et 2 d’'une variable). Sur la base de ces observations, les parametres
des distributions spécifiées par les connaissances préalables sont identifiés (par exemple
valeur moyenne et écart-type).

2.3.4 Utilisation

Au terme des phases de spécification et d’identification, nous disposons d’une description
completement définie. La phase d'utilisation va consister & mettre en ceuvre les descriptions
par le biais de questions probabilistes.

2.3.4.1 Question (définition)

Poser une question consiste a chercher la distribution de probabilité d’un certain nombre de
variables de la description connaissant les valeurs d’autres variables.

Si nous noton€& I'ensemble des variables associées a une description, nous appelons
respectivemerit, Ec etE; les trois sous ensembles qui forment une partitio de
* Eq: le sous-ensemble des variable€d#ont on cherche la distribution ;

« E.:le sous-ensemble des variable€ddont on connait les valeurs ;

* E;:le sous-ensemble des variablesdgont on ignore les valeurs.

Nous définissons une question probabiliste comme n’'importe quelle expression de la
forme :

P(vk. V1 |fm =vm].Jvn=vn | D) (2.24)

{Vk..VI} =Eq; ensemble des variables dont on cherche la distribution conjointe ;
{Vm.. Vi) =Ec; ensemble des variables dont on connait la valeur.

2.3.4.2 Inférence

La connaissance de la distribution conjoint¥ P(.Vn | D C) et I'application des régles
du produit et de marginalisation nous permet de répondre a toute question de la forme (2.24).
Tout d’abord en appliquant la regle du produit, toute question peut s’écrire sous la forme
suivante :
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P(Vk...\/l H\/m =vm, | ..[Vn: Vi) ] D C)

P(Vk..VI m :vmi]..[Vn: vI) ] |D C)
B P([Vm: vm]..[ Vre vp] |D C) (2.25)
{Vk..VI} =Eq; ensemble des variables dont on cherche la distribution conjointe ;
{Vm.. Vi) =Ec; ensemble des variables dont on connait la valeur.

En appliquant la régle de marginalisation, nous pouvons exprimer le dénominateur et le
numérateur de ce quotient en fonction de la distribution conjointe globale que I'on sait
calculer :

P(Vk..VI bm =vm].Jvn=vn ||D C)
P([Vm: vm]..[ Vre vp] ‘ DC)

P(Vk..VI bm =vm].Jvn=vn | vo.vp|D C)

_ Vo.\p

P(Vk...\/l m =vm, | ..[Vn: V1) ] Vo .Vp ‘ D C) (2.26)

VK. W1
Vo...Vp

{Vk..VI} =Eq; ensemble des variables dont on cherche la distribution conjointe ;
{Vm.. Vi) =Ec; ensemble des variables dont on connait la valeur ;
{Vo..vp} =Ei; ensemble des variables dont on ignore la valeur.

Le dénominateur de cette expression est obtenue par la marginalisation du numérateur sur
les variables recherchées :

ZP(Vk...VI Vm =vm, | ..[Vn: V1) ]Vo..Vp | DC)

Vo Vp i i 2.27)
:Vk.Z/I ELZ\/E(VK"VI Vm =vm, ] ..[Vn: V1) ]Vo..Vp | DC)H

Le dénominateur est une expression qui ne dépend que des valeurs particuliéres des
variables connues. Il joue le réle d'une constante de normalisation que nous noterons
généralement Z. Ainsi, la résolution d’'une question quelconque s’exprime sous la forme
suivante :

P(Vk..VI bm =vm].Jvn=vn ||D C)
P([Vm: vm]..[ Ve vp] ‘ DC)

(2.28)
:% > P(Vk...\/l m :vmi]..[Vn: vn) ] Vo..Vp‘DC) :

Vo.Vp

Cette méthode de résolution d’'une question est purement symbolique et ne tient pas
compte des simplifications que peuvent faire apparaitre les connaissances préalables fournies
lors de la phase de spécification ainsi que les modes de décision que I'on veut appliquer par la
suite.
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2.3.4.3 Décision

Le résultat de I'inférence fournit une distribution de probabilité sur les variables
recherchées. Rendre effectif le résultat d’'une question va consister a choisir une valeur
particuliere pour chacune de ces variables.

Différentes stratégies peuvent étre mises en ceuvre, comme le choix de la valeur la plus
probable, ou des heuristiques de décision plus sophistiquées pour lesquelles on adjoint a I'état
de connaissance probabiliste des fonctions d'utilité (ou de codt). Ces fonctions représentent,
sous forme de contraintes, l'intérét ou le danger d’une décision particuliere. Pour de telles
heuristiques, choisir une valeur particuliéere se raméne a résoudre un probleme d’optimisation
Sous contraintes.

Dans le cadre des expériences que nous présentons, nous nous sommes limité a une
heuristique de décision trés simple qui consiste a obtenir la valeur des variables recherchées
par un tirage selon la distribution de probabilité obtenue.

2.4 Programme et interpréteur probabiliste

Nous pouvons maintenant définir ce que nous nous appelons : un programme et un
interpréteur probabiliste.

2.4.1 Programme probabiliste (définition)

Pour nous, la définition d’'un programme probabiliste est donnée par la spécification de
trois composantes : la description, la question et la décision.

Programme probabiliste :
description + question + décision

La description spécifie formellement I'ensemble des choix retenus pour décrire un
phénomeéne. Elle permet de définir sans ambiguité la distribution conjointe sur un ensemble
de variables. Rappelons rapidement quels sont ces choix :

* Le choix des variables retenues ;

* Le choix de la décomposition ;

* Le choix des formes paramétriques ;

* Le choix des données ;

* Le choix des méthodes d’identification.

Nous désignons I'ensemble de ces choix par un identificateur rappelant les connaissances
préalables utilisées pour les définir, par exemgp :tache_reflexe .
La question définit formellement une partition de I'ensentblen trois sous-ensembles :

Eq, Ec etE;. Elle exprime une distribution de probabilité conditionnelle. Cette distribution est

formellement calculable a partir d’'une marginalisation de la distribution conjointe décrite par
la description.
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La décision permet d’affecter une valeur aux variables de I'ensdijle fonction de la
distribution définie par la question. Ces valeurs sont le résultat du programme.

Dans ce document, nous allons définir plusieurs programmes probabilistes pour la
robotique. Ces programmes seront toujours présentés dans un encadré spécifiant les trois
composants dont nous venons d’évoquer. La spécificité « robotique » de ces programmes

vient du choix généralement fait pour les ensemblestE. :
» E4 sera généralement 'ensemble des variables matrice

« E.l'ensemble des variables sensoriefles

Un programme sera représenté comme suit :

1/ Description utilisée : nous indiquerons ici la (ou les) description(s) nécesspire(s)
pour la tache :

| Cp_tache_reflexd

2/ Question : nous rappellerons pour la question associée a la tache, I'eriSg iy

1%

variables recherchées, I'ensemblesdes variables connues, 'ensemBledes variableg
ignorées et la question correspondante posée a la description :

Eq :
EC:
E; :
Question :| R|S Cp_tache_reflexe|

3/ Décision : nous préciserons le type de décision appliquée :

U7

| Tirage aléatoiré

2.4.2 Interpréteur probabiliste (définition)

Un interpréteur probabiliste est un programme informatique qui accepte un programme
probabiliste en entrée et fournit un ensemble de valeur en sortie pour les véiables

construction d’'un interpréteur est un sujet de recherche a part entiére. Deux difficultés
majeures doivent étre abordées ; I'une concerne les probléemes de marginalisation et I'autre les
problémes de tirages aléatoires. Ces deux problemes ne recoivent pas en général de réponses
simples dans les espaces de grandes dimensions et de nombreuses techniques ont été
développées pour tenter de les résoudre (réseaux bayésien [Lauritzen88] [Pearl91]
[Shachter86], méthodes de Monte Carlo [MacKay96] [Neal93] [Mekhnacha99]).

Il a été développé dans I'équipe LAPLACE un interpréteur général que nous appelons
« moteur d’inférence probabiliste ». Ce moteur a pour ambition d’étre capable d’interpréter
tout programme probabiliste donné sous la forme précédemment expliquée. Il peut étre
comparé aux nombreux moteurs d’inférences logiques qui existent et permettent
d’automatiser le raisonnement symbolique (voir, par exemple, Prolog [Colmerauer86],
LogLisp [Robinson83] ou Lolita [Bessiere87]). Pour une question donnée, I'expression
correspondante est tout d’abord simplifiée symboliquement par le moteur. Sa valeur
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numérique est ensuite estimée. La complexité du calcul numérique vient évidemment des
sommes. Ce moteur integre une méthode d’estimation performante de ces sommes qui fait
notamment appel a un algorithme d’optimisation de type « génétique » et a une représentation
des distributions sous forme tres compacte et efficace, inspirée des « Octree » ([Jung97]). Cet
interpréteur a été utilisé pour notre programme.

Dans les cas non triviaux, nous avons choisi d’expliciter la partie formelle de la résolution
d’'une question. Par ailleurs, la taille des espaces considérés sera en général suffisamment
petite pour nous permettre d’utiliser des méthodes explicites de sommation et de tirages
aléatoires. Sans perte de généralité, nous avons donc engendré un interpréteur spécifique a
chaque programme probabiliste. La spécificité « robotique » de cet interpréteur réside dans le
contexte informatique dans lequel il est utilisé. Comme nous le verrons au chapitre suivant,
cet interpréteur est appelé tous les dixiemes de seconde avec le méme programme pour
calculer les valeurs qui seront appliquées aux actionneurs du robot.






Chapitre 3

Présentation de la plate-forme expérimentale

Ce chapitre décrit la plate-forme expérimentale utilisée au cours des expérimentations. Le
dispositif (voir Figure 3-1) est constitué d’un petit robot mobile, le Khepera, évoluant dans un
environnement de 1 lLe pilotage du robot est déporté sur un ordinateur héte de type
MacintoslIf. Il se présente sous la forme d’une boucle de commande synchronisée sur
l'arrivée des données sensorielles. La communication entre I'ordinateur et le robot s’effectue
par le biais d’'une liaison série de type RS232. De plus nous disposons d’'un manche a balai
afin de télé-opérer le robot.

) =
#2

Figure 3-1— Schéma de la plate-forme expérimentale.

35
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RAM 256 kB

S5

Figure 3-2— Le Khepera en action. Figure 3-3— Schéma du Khepera

3.1 Le Khepera

Les différentes expériences présentées ont eté réalisées avec un robot mobile miniature,
développé a I'Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL) : le Khepera (voir
[Mondada93], [Mondada94]).

Le Khepera (diamétre 55 mm, hauteur 30 mm, poids 80 g dans sa configuration de base)
est montré sur la Figure 3-2 et schématisé sur la Figure 3-3. Bien que de dimension réduite, il
dispose d’un processeur embarqué performant (M68331, 32 bits, cadencé a 16 MHz), associé
a une EEPROM de 128 K octets et une RAM statique de 256 Koctets. Le BIOS (Basic 1/0s
System) est le systeme bas niveau embarqué dans le robot. Il offre des capacités multi-tdches
et permet la gestion de plusieurs modules logiciels : acquisition et conversion des données
sensorielles, asservissements des moteurs, contréle de la communication entre différents
modules du robot et I'extérieur.

La partie motrice est constituée de deux roues latérales commandées indépendamment.
Elles offrent en particulier au Khepera la possibilité de tourner sur place. Chaque roue est
entrainée par un moteur continu; (@ M,) associé a un réducteur a vis sans fin et a un codeur
incrémental d’'une résolution de 600 impulsions par tour de roue (~ 12 pulses/mm parcouru
par le robot). Ces capteuBdsG etPosD) fournissent une information sur I'égo-mouvement
du robot. A chaque moteur sont associés deux asservissements classiques de type P.I.D.
permettant le contrdle du robot en vitesse ou en position.

Les ressources systeme du robot fournissent des ordres permettant de spécifier les valeurs
des vitesses de rotation des moteurs gauche et dgpét{/d). L'unité est le pulse/10ms, ce
qui correspond a 8 mm par seconde. Nous avons préféré travailler avec des variables
homogéenes aux vitesses de rotatignoft ) et de translationMtrans ) du robot que nous
exprimons dans la méme unité (pulse/10ms). Ces 4 variables sont reliées les unes aux autres
par les relations :
Vg = Vtrans ¥rot

A
Vd = Vtrans ¥rot. (3.-1)
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Les tableaux suivants (Tableau 3.1 et Tableau 3.2) indiquent la correspondance entre les
commandes Vrot et Vtrans et les ordres de grandeur en mm/sec pour la vitesse de translation,

en °/sec pour la vitesse de rotation :

Vtrans mm.s’
1 8
5 40
10 80

Tableau 3.12— Commande en vitesse de translation.

Vrot tour.s* °st
1 0.05 18
5 0.25 90
10 0.5 180

Tableau 3.2— Commande en vitesse de rotation.

Le Khepera dispose d’un anneau de huit capteurs infrarougass Chaque capteur est
composé d’'un émetteur de lumiére infrarouge et d’'un récepteur. Ces capteurs permettent deux
types de mesures : une de la luminosité ambiante en mode récept®dl(m?7) et I'autre de
la réflexion de la lumiere par les obstacles en utilisant le mode émetteur et rédepfear (

Px7). Cette derniere mesure permet d’obtenir une information relative a la distance des
obstacles pouvant varier entre 1 et 5 cm, dépendant fortement de leur nature (orientation,
couleur, matiere, etc.) et des conditions de luminosité ambiantes.

Ces ressources sont enrichies par I'adjonction d’'une caméra linéaire de 64 pixels sur 256
niveaux de gris. Nous utiliserons ce capteur de maniere tres spécifique comme détecteur
d’incendie dans la tache de surveillance présentée au Chapitre 10.

Récapitulatif des différentes variables de bases disponibles :

Nom Désignation Domaine Pas
Vg Vitesse roue gauche {-20, ..., +20} 1
vd Vitesse roue droite {-20, ..., +20} 1
Vrot Vitesse rotation {-10, ..., +10} 1

Vtrans Vitesse translation {-10, ..., +10} 1

Tableau 3.3— Variables motrices de bases.

Nom Désignation Domaine Pas
Px0 aPx7 |Capteurs de proximité {0, ...1023} 1
LmOaLm?7 | Capteurs de luminosité {0, ...511} 1
PosG Position roue gauche {-32000, ...32000} ]
PosD Position roue droite {-32000, ...32000}| 1

Tableau 3.4— Variables sensorielles de bases.
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3.2 L’environnement

L’environnement habituel du robot Khepera est une plate-forme de 1m x 1m. Les parois de
'environnement sont texturées pour étre facilement visibles par la caméra linéaire. La texture
est donnée par les lettres qui composent la citation de John W. Tukear:better an
approximate answer to the right question which is often vague, than an exact answer to the
wrong question which can always be made preeciésir Figure 3-4).

Figure 3-4— L’environnement du Khepera

Les obstacles, les murs et les couloirs sont généralement constitués de gros blocS de Lego
de couleurs et de dimensions variées. La présence d’objets de nature différente (tasse a café,
balle de tennis, petits jouets divers, etc.) est cependant possible et, en général, ne perturbe pas
le fonctionnement correct du robot.

L’éclairage habituel de I'environnement est celui d’'un bureau standard : une fenétre et des
tubes néons au plafond. Le robot peut s’adapter a des variations considérables de cet
éclairement. Ses capteurs infrarouges de proximités sont cependant fortement perturbés par un
éclairage trés intense (notamment solaire). Le robot est alors complétement « ébloui » et
n'arrive plus a « voir » correctement murs et obstacles. Inversement, une luminosité trés basse
ne perturbe en rien les capteurs de proximité infrarouges, mais peut bien évidemment géner la
caméra linaire dont la vitesse d’échantillonnage peut devenir tres faible.

Pour certaines expériences, il a été construit dans I'environnement une « niche » pour le
robot. Cette niche est située dans un coin et délimitée par des parois @ndett® niche est
surmontée d’'une petite lampe qui induit dans I'environnement un faible gradient de lumiere
qui aide le robot a retrouver sa base (voir Figure 3-4 en haut a droite).
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3.3 Contrble des flux sensoriels et moteurs

Le module de contrdle a pour fonction la gestion du flux des données sensorielles, une
éventuelle mémorisation, I'appel aux différents calculs (mise a jour des pré-traitements sur les
données brutes, calcul des comportements réflexes) et enfin I'envoi des ordres moteurs. Le
flux de données est imposé par le robot via une communication asynchrone. Avec ce
protocole, le Khepera envoie les données sensorielles vers 'ordinateur périodiquement et
automatiquement. Ce flux est contrélé par l'ordinateur par I'intermédiaire d’ordres
spécifiques envoyés au Khepera indiquant le type des données, la périodicité et le nombre
d’envois désirés. Nous travaillons avec une période d’échantillonnage de 100 ms (10 Hz).

Le module de contréle se synchronise sur I'arrivée de nouvelle donnée. Nous avons défini
un squelette type pour le module contrdle présenté Figure 3-5

Initialisation
Gnvoi ordre "Démarrer flux données" —
Khepera
> via rs232
Y
( Gestion flux données —_— — -
Khepera
via rs232
non , ~
<« <donnée préte
oui
( Tache Réflexe )
@nvoi Ordre Moteua' - = — —»
Khepera
= - via rs232
( Tache "divers"
Enregistrement données
sensorielles et motrices
oui
( Envoi ordre "Stop flux données" — =
Khepera
via rs232

Figure 3-5— Schéma du squelette type d’'un programme de contrdle du robot.

Les parties grisées correspondent aux modules devant étre spécifiés par le programmeur.
lIs sont au nombre de trois. Le premier est le module d'initialisation. Le second est le module
« Tache réflexe ». Il est exécuté des la réception de nouvelles données. Dans ce module, le
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programmeur définit les calculs nécessaires pour la mise a jour des commandes motrices en
prenant en compte les valeurs des données qui viennent d’arriver.

Le dernier module « Taches divers » permet au programmeur de spécifier différentes
tdches comme la mise a jour de modéles paramétriques lors de taches d’apprentissage, le
calcul de différentes inférences probabiliste, la gestion d’une interface graphique...

Ce squelette est tres simple. Les différentes expériences présentées dans ce document ont
été réalisées sur la base de ce squelette.

3.4 Exécution d’un programme probabiliste.

Pour un programme donné, l'interpréteur est substitué a la partie tache réflexe. Cet
interpréteur calcule le vecteur correspondant aux variables motrices.

Prenons I'exemple du programme probabiliste réflexe du chapitre précédent : les ordres
moteursM sont déterminés par la situation sensorielle cour8ntelon la description
Cp_tache_reflexe :

PMS | Cp_tache_reflexe= PM| S Cp_tache_refleXeP(S | Cp_tache_reflexe

Le programme repose sur l'utilisation de cette description en posant la question
probabiliste suivante :

P(M| S Cp_tache_reflexe

La décision pour fixer la valeur de la variable motrice sera généralement obtenue par un
tirage aléatoire selon la distributionMA(S Cp_tache_reflexXe

En pratique, [I'interpréteur utilise une fonction spécifique
(Prob MS_Cp_tache_reflexém sj)) qui retourne la probabilité que la variale=m;
sachant que la variab® =s ;. La mise a jour des variables sensorielfsest faite
périodiqguement. A chaque variable sur laquelle repose la question (par exemflesti
associée une table de valeurs réelles (valpuyMfreprésentant la distribution résultant de la
guestion. La mise a jour de cette table est réalisée périodiquement en utilisant cette fonction.
Le tirage aléatoire suivant la distribution obtenue est implémentée trés classiquement. Il
consiste a parcourir la table des probabilités (valgyW[tant qu'une valeur aléatoire tirée
entre 0.0 et 1.0 est inférieure au cumul des probabilités parcourues.

L’exemple suivant illustre le code définissant le module réflexe du squelette de contrble
présenté section 3.3 :
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(defun Reflexe

;;; maj de la variable sensorielle, calcul des pré-traitements
;;; @ partir des données sensorielle brutes.

S «sj ;
;;; maj de la distribution de probabilité sur la variable M :
i PM|S Cp_tache_reflexe )
Pour chaque valeur m i de M
valp_Mi] ~ Prob _M|S_Cp_tache_reflexe  (mi,s ;)
fin Pour

;»» Décision de la valeur de M par tirage probabiliste
;;; tirer une valeur entre 0.0 et 1.0
alea ~ random(1.0)
i <0
cumul_prob < valp_M[0O]
Tantque (cumul_prob < alea)
i <i+1

cumul_prob  ~ cumul_prob + valp_M][i]
fin Tantque

M<_mi

; envoi de I'ordre vers le Khepera
Envoyer-Ordre(M) ;

3.5 Télé-opération

Il est possible de télé-opérer le robot Khepera a partir d'un manche a balai de jeu vidéo.
Comme nous le verrons cette télé-opération joue un rdle trés important dans certains
apprentissages. Le procédé de télé-opération est le suivant. Le robot peut fonctionner suivant
trois modes :

* Le mode TEL : « télé-opéré sans apprentissage » ;
* Le mode APP : « télé-opéré avec apprentissage » ;
* Le mode RES : « restitution (par inférence) du comportement appris ».

Dans le mode TEL le robot se déplace en fonction des commandes motrices envoyées par
'opérateur via le manche a balai. Ce mode permet notamment de déplacer le robot dans
'environnement et de le mettre dans des situations sensori-motrices intéressantes.

Dans le mode APP comme dans le mode TEL, les commandes motrices, données via le
manche a balai, sont appliquées directement aux moteurs. Dans un méme temps, pour le mode
APP, les données sensorielles (échantillonnées a 10 Hz) sont associées a ces ordres moteurs et
permettent la constitution de jeux de données sensori-motrices en vue de la mise a jour des
parametres du modéle.

En mode RES, les commandes motribesont obtenues par un tirage aléatoire selon la
distribution conditionnée par les valeurs des variables sensor&ll®&M|S D C).
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L’opérateur n’intervient plus. Le robot décide seul de ce qu’il doit faire en fonction des
apprentissages probabilistes qu'il a fait précédemment.

Les boutons du manche a balai permettent de passer d’'un mode a 'autre a volonté. Ainsi
'apprentissage peut étre a tout moment interrompu et testé (mode RES). Nous utilisons le
mode télé-opéré (TEL) afin de placer le robot dans des situations particuliéres en inhibant
I'apprentissage ; une fois positionné, nous pouvons alors basculer en mode apprentissage afin
d’'indiquer au Khepera que faire dans de telles situations.



Chapitre 4

Comportements réactifs

Nous présentons ici différents comportements réactifs et la maniére dont nous les avons
réalisés sous la forme descriptions L'objectif poursuivi est de fournir au robot Khepera un
ensemble de comportements simples lui permettant d’interagir avec son environnement.

4.1 Phototaxie

4.1.1 Objectifs et protocole expérimental

Pour cette premiére expérience, nous désirons fournir au Khepera la capacité de se diriger
vers une source lumineuse (comportement dit de phototaxie) sous la forme d'un
comportement réactif. Nous allons construire une description trés simple mettant en relation
une seule variable motric&1ot ) et une seule variable sensoriell@inf). Nous testerons
ensuite cette description en situation réelle.

4.1.2 Spécification

4.1.2.1 Choix des variables

Les variables motrices a notre disposition sémt etVtrans . Pour ce comportement,
nous avons décidé de ne travailler qu’avec la vitesse de rotation ; nous supposons ainsi que le
fait de se diriger vers la lumiere revient & choisir une vitesse de rotation.

Le Khepera dispose de huit capteurs de luminosité rat@alLm?7. Chacun de ces
capteurs retourne une valeur comprise entre O (luminosité forte) et 511 (luminosité faible). Le

nombre de situations sensorielles discernables est trés graSc:é&lgossibles). Nous avons

43
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choisi de résumer cette information sous la forme d’une seule varialre Cette variable
sensorielle est un pré-traitement appliqué sur les variables sensoriellesLmiteslle
retourne la valeur angulaire correspondant a l'indice de la cellule la plus éclairée. Elle peut
prendre ainsi 8 valeurs distinctes : {-170, -90, -45, -10, +10, +45, +90, +170}.

-10  +10

O C
-170 +170

Figure 4-1— Variables pertinentes pour le comportement phototaxie.
Vrot (-10 a 10) eLtum{-170, -90, -45, -10, +10, +45, +90, +170}.

Variables pertinentes
* Lum: domaine {-170, -90, -45, -10, +10, +45, +90, +14Q}n =8 ;

 Vrot : domaine {-10, -9,...,+10%kvt = 21.

4.1.2.2 Connaissances préalables de dépendance

La description du comportement porte sur les varialbles etVrot et correspond a la
distribution conjointe :

P(Lum Vrot |DC), (4.1)

gue nous décomposons sous la forme du produit de deux distributions élémentaires :
P(Lum Vrot | DC)

=P(Lum |[DC) R Vrot |fum DC). (4-2)

4.1.2.3 Connaissances préalables d'observation

Nous choisissons de ne pas privilégier certaines situations sensorielles vis-a-vis d’autres
(nous considérons que la source lumineuse peut étre dans n’'importe quelle direction par
rapport au robot) et nous ne souhaitons pas observer leur répartition expérimentale :

P([Lum =lumi] | D C) = AJLum =lum ]| C) = U,,, :% . (4.3)

Nous choisissons de représenter la probabilit®/dd conditionnée patum sous la
forme d’un ensemble de lois normales paramétrées par la valeunde
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P(Vrot Jum =lum i]DC)=G 1 apm NTOt ). (4.4)

4.1.3 ldentification

Pour cette expérience, nous avons fixé les valeurs des parametres « a la main », c’est-a-dire
sans aucune donnée expérimentale. Intuitivement, les espérances et écart-types doivent étres
choisis pour mener au comportement suivant :

» Plus l'orientation du robot est écartée de la source lumineuse plus sa vitesse de rotation
doit étre rapide et moins les contraintes sur la valeur exacte des vitesses sont
importantes (c’est-a-dire plus I'écart-type est important). La vitesse est positive si la
source est a sa gauche, négative sinon.

» Lorsque que le robot se trouve face a la source, la valialohepeut valoir soit -10,
soit +10 (le Khepera ne disposant pas de cellule située exactement de face). Pour ces
deux situations, nous imposons au robot une faible rotation (négativéyogr +10
et positive pout.um= -10) de facon a maintenir globalement la source entre ces deux
capteurs. La notion intuitive « d’'imposer » se traduit par une plus forte contrainte sur
les vitesses (c’est-a-dire un écart type plus faible).

* Lorsque le robot tourne le dos a la source lumineuse, les cellules les plus activées sont
soit la cellule n°7 l{lum=-170), soit la cellule n°6Lgm= +170). Dans ce cas, nous
voulons tourner du coté le plus éclairé (positivement paor= +170 et négativement
pourLum = -170).

Le Tableau 4.1 ci-dessous présente les espéraficesi ] et écart-types[lumi ] fixés
pour chacune des valeursldemet la Figure 4-2 en donne une représentation graphique.

lumi pllumi 1 | oflumi ]
-170 -8.5 2.0
-90 -6.5 15
-45 -4.0 1.0
-10 -1.0 0.5
+10 +1.0 0.5
+45 +4.0 1.0
+90 +6.5 15
+170 +8.5 2.0

Tableau 4.1 — Espérances et écart-types pomoP( | Lum).
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Figure 4-2 — Visualisation de Yot |Lum Cp_PhotQ pour les différentes valeurs Ham

Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_Photo:

P(Lum Vrot | Cp_ Photg

4.5
=P(Lum | Cp_Photg K Vrot Lum Cp_Photp. (45)

4.1.4 Utilisation

4.1.4.1 Programme et question probabiliste

Nous rappelons qu'utiliser cette description pour faire fonctionner le robot Khepera en
mode « phototaxie » va consister a :

* Mettre a jour la valeur de la variabl&im a partir des valeurs des capteurs de lumiéeres
(fréquence 10 Hz).

» Tirer au hasard une valeur Weot suivant la distribution Rfrot |LumCp_Phot9 de la
distribution correspondant a la connaissance préazbiehoto

» Envoyer la valeur d¥rot ainsi trouvée en consigne aux moteurs du robot.

Le programme de commande est décrit par :



4.1 Phototaxie 47

1/ Description utilisée :
2/ Requéte :

Eq | {Vrot }

E.

E; :
Question | R(rot |LumCp_Phot9 |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré

4.1.4.2 Résultat

Le comportement phototaxie obtenu est trés satisfaisant. Le robot se tourne trés rapidement
vers la source lumineuse indépendamment de son orientation initiale et de l'intensité
lumineuse.

Nous avons testé ce modele pour différentes vitesses positives de translation sans constater
une dégradation du comportement.

Nous avons observé un phénomeéne attendu d’oscillation face a la lumiére (la valeur de
Lum oscille entre -10 et +10) permettant de maintenir globalement le cap vers la source.
Toutefois I'oscillation s’est révélée beaucoup moins prononcée que prévue.

Nous avons également testé ce comportement en situation d’éclairage diffus (les néons du
plafond) plutdt que ponctuel. Ici encore le comportement du robot est stable, il se déplace
aléatoirement en évitant les zones d’'ombre.

4.1.5 Enseignements et discussion

La premiére chose a retenir de cette expérience est la simplicité d'utilisation des
descriptions. L'utilisation de la description de phototaxie se résume a poser la méme question,
tous les dixiemes de secondes, au moteur d’inférence.

La programmation de ce comportement illustre bien I'importance pour le concepteur de
travailler sur un pré-traitement des données sensorielles qui soit facilement interprétable. Le
fait de jouer dans le modéle sur les incertitudes, pour ce cas, nous dispense d'une
modélisation analytique détaillée reposant sur un calibrage fin des capteurs. Un
pré—traitement “intuitif” et empirique suffit. Ce point est important ; nous y reviendrons
notamment en présentant I'évitement d’obstacle.

Nous retiendrons également l'intérét de traduire le niveau de contrainte sur les vitesses par
un écart-type. Généralement I'incertitude d’'un modéle est associée a la notion de "bruit". Ici,
nous utilisons l'incertitude (les écart-types) plutdt comme la quantification du niveau de
contrainte sur les ordres moteurs selon la situation sensorielle. Cette idée sera a nouveau
illustrée avec I'expérience sur I'évitement d’obstacle (section 4.3.1).
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4.2 Apprentissage de comportements reactifs

4.2.1 Objectifs et protocole expérimental

L'objectif de cette deuxieme expérience est de construire un ensemble de comportements
réactifs (éviter les obstacles, pousser les obstacles et suivre les contours d’un obstacle)
obtenus sur la base d’'une dépendance entre les informations de proximité et la vitesse de
rotation du Khepera. Nous montrons que, sur la base d’un unique ensemble de connaissances
préalables, il est possible d’identifier et de restituer différents comportements réactifs selon le
jeu de données. On peut ainsi obtenir différents comportements éventuellement antagonistes.

La démarche que nous suivons est la suivante. Dans un premier temps, nous spécifions les
connaissances préalables qui nous semblent pertinentes pour identifier ces différents
comportements réactifs associés aux informations fournies par les capteurs de proximité. Puis
nous allons soumettre ce méme ensemble de connaissances préalables a différents ensembles
de données expérimentales. Chacun de ces ensembles de données est obtenu par
I'enregistrement des valeurs des variables motrices et sensorielles au cours d'une
télé-opération. La télé-opération consiste a piloter le Khepera de visu en contrélant les ordres
moteurs a l'aide d’'un manche a balai. Au cours de la télé—opération, I'opérateur contréle le
robot de facon a lui faire exécuter un des trois comportements.

4.2.2 Spécification

4.2.2.1 Choix des variables

Les variables motrices a notre disposition sont la vitesse de transhtiamg ) et la
vitesse de rotationVfot ). Nous avons décidé que notre description ne porterait que sur la
vitesse de rotation. Ce choix peut paraitre contestable. En effet, il semble naturel de penser
qgue, dans le cadre d’un comportement d’évitement d’obstacle, devant un obstacle proche il
soit prudent de ralentir. Toutefois, pour des raisons de simplicité et de facilité de contrdle par
télé-opération, le comportement décrit ici ne prend pas en compte cet aspect. Ainsi
I'identification de ce comportement se fera avec une vitesse de translation faible (fixé a +3,
correspondant & une vitesse de translation du robot de 24miaus indiquerons un peu
plus loin comment moduler la vitesse de translation en fonction de la proximité des obstacles
(voir la section 4.3.2).

Le Khepera dispose de huit capteurs de proximités, rfe@s..Px7. Chacun d’eux
retourne une valeur comprise entre 0 et 1023. Le nombre de situations sensorielles
discernables est trés grand (1§2¢las possibles). Nous avons choisi de résumer cette
information sous la forme de deux variabl&ir. etProx . Ces deux variables sensorielles
sont le résultat de pré-traitements appliqués aux six capteurs de proximité Rx@ra (

Px5) . Nous pouvons les interpréter respectivement comme la direction et la proximité de
I'obstacle le plus proche du robot.
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i 0
- U
Sir = Floorg%(sz Px0) + 4D5(Pxi —Px1D )+ X3 Px2 ) (4.6)
[l . 1l
oL+ ) Pxi
s g 2,7 s
Prox = FIoorEmaXPXO' le,P>(<524 ,Px3 Px4 Px5 )B @.7)

La variableDir prend des valeurs entiéres entre -10 (obstacle a gauche du robot) et +10
(obstacle a la droite du robot) soit 21 cas possibles ; la vafabbe prend des valeurs
entieres entre 0 (pas d’obstacle) et 15 (obstacle trés proche du robot). La Figure 4-3 illustre
une situation pour laquel@ir = -4 etProx = 3.

Figure 4-3 — Pré-traitements sur les capteurs de proximité avabir ick -4 etProx = 3.

Variables pertinentes

 Dir : domaine {-10, -9,..., +10}kp; =21;
* Prox : domaine {0, 1,..., 15}Kprox =16 ;
 Vrot : domaine {-10, -9,..., +10kvrot = 21.

4.2.2.2 Connaissances préalables de dépendance

La description du comportement porte sur les variabies Prox etVrot et correspond
a la distribution conjointe :

P(Prox Dir Vrot | D C). (4.8)
Nous allons ici exprimer des connaissances nous permettant de décomposer cette

distribution conjointe en un produit de distributions élémentaires. En appliquant [§R&ple
nous pouvons décomposer la distribution conjointe selon les treize maniéres suivantes :
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P(Prox Dir Vrot | D C)
=P(Prox | D C)FpirVrot Prox  DC)
=P(Dir |DC)®rox Vrot Dif  DC)
=P(Vrot | D C)H®roxDir Vot ~ DC)
= P(Prox Dir | D C)Hrot Prox Dir D C)
=P(Prox | D C)P(Dir Prox D C)Wot Prox Dir DC)
=P(Dir |DC)Mrox Dir D CYFt Prox Dir D Q) (4.9)
=P(Prox Vrot | D C)Bfr Prpx Vrot D C)
=P(Prox |DC)H/rot Prox DCPi Prox  Vrot DC)
=P(Vrot |DC)®rox Vrot D QP Prok Vrot DC)
=P(Dir Vrot | D C)Hox Dif Vrot D C)
=P(Dir |DC)Mrot Dir D @rHx Dir Vrot D C)
=P(Vrot |DC)®ir |Vrot DC)Mrox DirVrot  DC).
Parmi les treize expressions de la distribution conjointe, nous décidons de decomposer
(4.8) de la maniere suivante :
P(Prox Dir Vrot | D C)

4.10
= P(Prox Dir | D C)Hrot Prpx Dir DC). (4.10)
Nous pensons gu'’il n’existe pas a priori de dépendance entre la direction dans laquelle on
observe un obstacle et sa proximité. Nous traduisons cette hypothése en spécifiant que les
variablesProx etDir sont indépendantes (conditionnellement aux connaiss@hces

P(ProxDir |DC)=Pfox |DCP |DC) (4.12)

Nous obtenons finalement la décomposition suivante :
P(Prox Dir Vrot | D C)

=P(Prox |D C)Fpir |D C)¥ot Pfox Dir DO). (4.12)

4.2.2.3 Connaissances préalables d'observation

Nous venons de décomposer la distribution conjointe en un produit de distributions
élémentaires. A ce stade de spécification des connaissances préalables il reste a indiquer les
valeurs des distributions élémentaires et la maniére dont elles évoluent au vue de données
expérimentales.

Nous considérons que les obstacles peuvent étre rencontrés suivant n'importe quelle
direction et a n'importe quelle distance. De plus, dans le cadre de cette expérience, nous ne
chercherons pas a faire évoluer leurs probabilités selon les données expérimentales. Nous
traduisons ces choix par :
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P([Pr0x= prox i]|D C) = Hﬂroxz prox i ]| C) =Uiprox = =
. 16 (4.13)
P([DiI‘:diI‘ j]|DC)=|B\i[”:dil’ i]|C):UkDir :Z'

Enfin, nous décidons de représenter la probabilitérde conditionnée pabir etProx
sous la forme d’'une famille de lois de Gauss paramétrées par les valBurs etd’rox :

P(Vrot Brox =prox  Djif=dir i]D C)

:Gu[proxidirj draxjdiri ](VrOt ):

(4.14)

4.2.3 ldentification

Les trois expériences que nous présentons reposent sur I'uniqgue connaissance préalable
énoncée ci-dessus. En exploitant ce modéle, nous avons appris trois comportements distincts
en le confrontant simplement a trois jeux de données différents, obtenus en télé-opérant
successivement le robot pour éviter les obstacles, pour pousser les obstacles et pour suivre les
contours.

Le mécanisme d’identification adopté est un apprentissage « par coeur », sans
généralisation entre valeurs voisinesie etProx : pour chaque situation sensorielle
[Dir , Prox ] nous prenons powDir , Prox ] eto[Dir , Prox ] les moyennes et écart-types
expérimentaux des commandes motridest . Pour déterminer ces valeurs itérativement,
nous procédons ainsi : pour chaque valeuiDdie [ Prox ] nous mémorisons :

e n: le nombre de fois ou le robot s’est retrouvé dans cette situation lors de
'apprentissage ;
* S;:lasomme des valeurs Weot obtenues dans cette situation =Sy Vrot

S, : la somme des carrés de ces valeugs= BVrot 2.

Ces valeurs sont facilement mise a jour a chaque nouvelle mesure, permettant ainsi une
forme d’apprentissage incrémental. Les param@tfBsr , Prox ] et o[Dir , Prox ] sont
déduits par :

. _ S[Dir Prox ]
H[Dir Prox | n[Dir Prox |
< (4.15)
o[Dir Prox ]=\/W_u [Dir Prox | .

Nous initialisons les valeurs ae S;, S, respectivement par 0,01, 0, 0,36, fixant ainsi les
valeurs des paramétres en absence de donnéesddeto = 6; correspondant & un a priori
proche de I'uniforme, rapidement « oublié » (n=0,01) par la prise en compte des données
expérimentales.

Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_Obstacle_Cpt,xqui correspond a l'appariement de la connaissance préalable
Cp_Obstacle_Cptet d'un jeux de données expérimentales particuliex obtenu en

télé-opérant le Khepera en lui faisant suivre un comportement x :
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P(Prox Dir Vrot | Cp_Obstacle Cpt k
P(Prox Dir Vrot | D _x Cp_ Obstaclg

P(Prox | Cp_Obstaclég (4.16)
=| P(Dir |Cp_Obstacl¢

P(Vrot [Prox Dir D _x Cp_ Obstaclg

4.2 .4 Utilisation

4.2.4.1 Programme et question probabiliste

Nous avons appliqué cette méthode pour apprendre par télé-opération trois comportements
réflexes : « éviter les obstacles », « pousser les obstacles » et « suivre le contour d’'un
obstacle ».

Comme il est indiqué au chapitre 3 section 3.4, le robot peut fonctionner suivant trois
modes :

 Le mode TEL : « télé-opéré sans apprentissage » ;
* Le mode APP : « télé-opéré avec apprentissage » ;
* Le mode RES : « restitution (par inférence) du comportement appris ».

» Pour chague comportement x appris, hous associons un jeu de parameétres particulier,
Ux[Dir , Prox ] etoy[Dir , Prox ] qui est mis a jour au cours de I'apprentissage.

Le programme d’apprentissage et de restitution pour un comportement donné va consister
a:
» Mettre a jour la valeur des variables sensoridlles etProx a partir des valeurs des

capteurs de proximité (fréquence 10 Hz).
» Selon le mode de contr6le du robot :
* Mode TEL : « télé-opéré sans apprentissage »,

Lire la position du manche a balai et en déduire une consigne pour Vrot.
Envoyer la valeur d¥rot ainsi obtenue en consigne aux moteurs du robot.

* Mode APP : « télé-opéré avec apprentissage »,

Lire la position du manche a balai et en déduire une consigne pour Vrot.
Envoyer la valeur dé/rot ainsi obtenue en consigne aux moteurs du robot.
Mettre a jour les parametrgg[Dir Prox ] et o,[Dir , Prox ] de la distribution
P(\rot |Dir Prox Cp_Obstacle Cpt)x

 Mode RES « restitution (par inférence) du comportement appris »

Tirer au hasard une valeur deot suivant la distribution R{rot |Dir Prox ) de

I'une des trois descriptions correspondant a I'appariement de la connaissance préalable
Cp_Obstacleet de I'un des trois jeux de donnd@séviter, D_pousseiouD_suivre

Envoyer la valeur d¥rot ainsi obtenue en consigne aux moteurs du robot.
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Le programme de restitution pour faire fonctionner le robot Khepera selon l'un des
comportements des trois expériences se résume a sélectionner une des trois descriptions
correspondant a I'appariement de la connaissance préd@abl®bstacle et de I'un des

trois jeux de donnéd3_éviter, D_pousseouD_suivre:

1/ Description utilisée : selon le type de comportement télé-opéré :
soit| Cp_Obstacle_Cpt_ éviter

soit| Cp_Obstacle_Cpt_poussér

soit| Cp_Obstacle_Cpt_suivre

2/ Requéte :
Eq | {Vrot }
Ec:| {Dir ,Prox} |
Ei :
Question|: P(rot |Dir Prox Cp_ObstacIe_Cpt)x|
3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

4.2 4.2 Résultat

Eviter les obstacles

L’apprentissage de I'évitement d’obstacles consiste a télé-opérer de visu le robot dans un
environnement encombré, en évitant le contact avec les obstacles. Quelques secondes
d’apprentissage (mode APP) permettent de lui apprendre a aller tout droit en espace libre. Les
phases d’apprentissage et de restitution (mode RES) se succedent, permettant ainsi de juger le
comportement en cours d’expérimentation. Trés rapidement le robot a déja un comportement
reconnaissable. Apres une a deux minutes (correspondant a environ 1200 données), nous
constatons que la restitution du comportement devient trés correcte. Le robot est capable
d’éviter des obstacles se présentant latéralement ou de face, indépendamment de leurs formes,
de leurs orientations, et, dans une certaine mesure, de leur mouvement.

L’analyse de la loi de probabilité surot ainsi identifi€e montre que pour des valeurs de
Dir négatives (obstacle a gauche), la valeur du parameétre p est d’autant plus positive
(rotation sur la droite) quBrox est élevée (obstacle proche) et symétriquement pour les
valeurs deDir positives.

Lorsque I'obstacle se trouve face au robbir( = 0), nous avons remarqué que le
paramétre | prenait des valeurs proches de O (rotation nulle !) et était associé a des valeurs de
o importantes (traduisant une forte incertitude). Ce phénomeéne s’explique trés bien. En effet,
en présence d’'un obstacle face au robot, les réponses de I'opérateur montrent deux pics :
tourner sur la droite ou sur la gauche (Figure 4-4). Le modele gaussien conduit & moyenner
ces deux réponses. Ainsi les grandes incertitudes associées a cette situation ont été reconnues
et quantifiées. Cette quantification nous éclaire sur I'inadéquation relative du choix gaussien a
représenter une situation bimodale. Toutefois en reproduisant par un tirage aléatoire ce
comportement, du fait de la grande incertitude, la composante aléatoire remet souvent le robot
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face a une situation mieux gérée (obstacle de biais), et I'obstacle se trouve ainsi tout de méme
evité !

0.4
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Figure 4-4 — L’effet d’'un modéle gaussien sur un phénoméne bi-modal.

Pousser les obstacles

Avec le méme dispositif, nous télé-opérons a présent le robot en mode APP pour se diriger
vers I'obstacle le plus proche et le pousser (il s’agit de cubes de Lego qui peuvent glisser). En
mode RES, ce comportement est trés bien restitué. Dés qu’on présente au robofunlaego
portée de ses capteurs, il se dirige vers lui et le pousse. En fait, il a appris a se diriger
simplement a chaque instant dans la direction ou les capteurs de proximités sont les plus
activés (avec une part d’aléatoire qui, dans ce cas aussi, stabilise en général le comportement).
Une fois le comportement bien appris, nous observons que le robot pousse I'obstacle devant
lui en ligne droite, avec de temps en temps un léger mouvement de rotation d’'un c6té ou de
l'autre afin de « rattraper » I'obstacle lorsque que ce dernier « glisse » et amorce une rotation.

Au cours de cette expérience nous avons eu l'occasion d’observer un phénomene
« émergeant » tout a fait remarquable. Nous avons remarqué que le robot va naturellement se
positionner sur I'obstacle de facon a le pousser en ligne droite. Lorsque nous placons le
Khepera contre une extrémité d’'une barre de Lego suffisamment large, la barre pivote sur la
gauche et le robot suit. Au bout d’'un moment il se retrouve face au centre et pousse tout droit.
Si on surcharge le bord de la barre par un poids supplémentaire, le robot se replace
naturellement face au centre de pivotement. Le mouvement du robot montre donc des
propriétés qui émergent de l'interaction physique avec I'environnement mais qui n’étaient pas
prises en compte a priori dans les raisons initiales de le programmer de cette fagon. Cette
propriété est utilisée dans les travaux de Yoshikawa ou un robot détermine un facteur de
friction entre le sol et un objet en le poussant et en le faisant glisser [Yoshikawa91].

Les deux films qui suivent montrent comment peut étre appris ce comportement. Au début
Khepera ne sait rien. A chaque instant (tous les 10es de seconde) il tire au hasard suivant une
distribution trés plate sa vitesse de rotation. La présence ou I'absence d’obstacle lui est
indifférente, ses déplacements sont compléetement aléatoires. Le Khepera peut étre utilisé
suivant les 3 modes présentés précédemment (TEL, APP, RES).

Le premier film montre une succession de ces trois modes. Tout d’abord, le comportement
souhaité est démontré en mode télé-opéré. Ensuite vient une succession de phases
d’apprentissages et de restitutions. Certaines phases d’apprentissage sont des séquences
entieres du comportement, d’autres sont trés courtes et ont pour but de montrer au robot quoi
faire dans telles ou telles situations caractéristiques. Aprés un total de 26 secondes
d’apprentissage, on constate que Khepera sait pousser les obstacles de maniére satisfaisante.
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Figure 4-5 — Apprentissage par télé-opération d’'un comportement de poussé d'obstacle
(film : Film—Chp4a.mov ; durée 2 minutes 3 secondes).
Le deuxieme film, tourné sans apprentissage supplémentaire, montre que le Khepera est en
mesure de pousser les obstacles indépendamment, de leurs formes, de leurs couleurs ou de
leurs natures (dans certaines limites évidemment).

ﬂ—_

Suivre les contours

Enfin, un comportement de suivi de murs, ou plus généralement de contours, peut
également étre appris sur la base des mémes connaissances préalables, pourvu que la
télé-opération se fasse toujours dans le méme sens (par exemple, toujours garder le contour
sur la gauche du robot). Autrement le robot perd souvent le contour quand il arrive a des
angles relativement aigus : n'ayant pas de mémorisation des actions précédentes, il ne sait pas
dans quel sens tourner pour rattraper le contour, et agit au hasard. Nous reviendrons plus bas
sur ce point (section 4.3.3).
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Figure 4-6 — Restitution de I'apprentissage d’'un comportement de poussé d'obstacle.
(film : Film—Chp4b.mov ; durée : 35 secondes).
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Figure 4-7 — Apprentissage par télé-opération d’'un comportement de suivi de contour.
(film :Film—Chp4c.mov ; durée : 1 minute 38 secondes).
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4.2.5 Enseignements et discussion

La principale lecon que nous retenons de cette expérience est qu'il est possible d’apprendre
des comportements différents a partir des mémes connaissances préealables en changeant
seulement les données servant a identifier les paramétres des distributions.

Cette constatation montre clairement les réles respectifs que jouent les connaissances
préalables et les données expérimentales. Dans le cadre de cette expérience, les connaissances
préalables expriment les choix et hypothéses retenus pour modéliser un ensemble de
comportements réactifs sous la forme d’une dépendance entre la variable YWroftricet les
informations fournies par les capteurs de proximités (résumées par les vababledt
Prox ). Ces connaissances décrivent comment un comportement réactif sera percu du point de
vue du robot, c’'est-a-dire quelle structure interne au robot sera utilisée pour rendre compte
d’'un tel comportement. L’aspect fonctionnalité du comportement n’est donc pas spécifié au
préalable, c’est par le choix d’'un jeu de données spécifique qu’une fonctionnalité particuliére
sera identifiée.

Par ces expériences, nous illustrons 'importance primordiale que joue I'expérimentation
dans ce type de programmation des robots. La méme idée sera reprise plus loin dans le cas de
taches de reconnaissance d’objets ou de situations (voir Chapitre 8).

Un autre enseignement important de cette expérience est la démonstration de I'efficacité de
ce type d’apprentissage pour les comportements réactifs. Quelques dizaines de secondes
d’apprentissage suffisent pour apprendre chacun des trois comportements.

Moins capitale mais néanmoins importante est la preuve apportée par ces expériences que,
pour ce type de comportement réactif, les données sensorielles peuvent étre drastiquement
comprimées sans que cela ne nuise a la qualité de la restitution. On passe pour ces trois

expériences d’'un espace perceptif de f&% possibles (les 1024 valeurs de chacun des 6
capteurs avants de proximité) a un espace de 21x16 cas possibles (les 21 valgurstdes

16 deProx ). La représentation probabiliste s’avére un outil intéressant pour tenir compte de
ce genre de compression de données. En effet, 'adéquation des pré-traitements choisis peut
s'évaluer par l'incertitude sur les distributions obtenues aprés apprentissage. Si les
pré-traitements sont inappropriés ou si la compression des données est trop importante, les
distributions obtenues seront trés « plates », trés incertaines et peu utilisables en restitution car
elles conduiront le robot a choisir ce qu'il doit faire totalement au hasard. Un exemple est
donné par le modéle gaussien de I'évitement d’'un obstacle frontal. Le modele unimodal n’est
pas adéquat pour représenter les données bimodales. Il résulte alors de I'apprentissage une
distribution gaussienne ayant un trés grand écart-type (voir Figure 4-4). A l'opposé, si les
distributions obtenues sont trés « pointues » c’est le signe indéniable que les connaissances
préalables choisies ont permis d’extraire de I'information des données expérimentales
auxquelles elles ont été appliquées. Il existe méme une mesure objective de la qualité des
distributions obtenues : leur entropie (voir I'article [Bessiere98b] inséré en Annexe B pour
plus de détail sur la notion d’entropie).

Ces expériences ont aussi montré que le robot, lorsqu’il ne sait pas quoi faire, s’en sort
souvent bien en tirant totalement au hasard les valeurs de ces variables motrices. Cette
stratégie s’avere efficace car le robot retombe alors en général rapidement dans des situations
bien identifiées ou il sait efficacement prendre des décisions. Ceci a été rencontré dans le cas
de I'évitement frontal d’'un obstacle dont il vient d’étre question au paragraphe précédent. La
distribution gaussienne a grand écart-type identifiée pour cette situation amene le robot a
décider a peu prés équiprobablement entre un virage a gauche et un virage a droite. A peine ce



58 Chapitre 4 Comportements réactifs

virage amorcé le robot se retrouve dans une situation moins ambigué (obstacle a gauche ou
obstacle a droite) ou il sait précisément quoi faire pour éviter les obstacles. Des cas similaires
sont observés lorsque le robot se trouve dans des situations qu'il n’a jamais rencontrées
précédemment. La distribution par défaut (avant apprentissage) étant une gaussienne trés
plate, il choisit ce gu’il doit faire totalement au hasard et se retrouve alors, en général,
rapidement dans une situation connue.

4.3 Specification a priori de comportements reactifs

4.3.1 Tourner en présence d'obstacles

4.3.1.1 Objectifs et protocole expérimental

Pour les trois expériences précédentes, les paramegfties Prox ] et ox[Dir , Prox ] de
la distribution P{rot |Dir Prox Cp_Obstacle_Cpt)xfurent identifiés a partir de
données expérimentales obtenues par télé-opération.

L’objectif est ici de définir fonctionnellement les relationgDir Prox ) et or(Dir
Prox ) de maniére a obtenir un comportement d’évitement d’obstacle.

4.3.1.2 Spécification

Pour cette expérience, nous décidons que les connaissances préalables seront les mémes
gue dans le cas avec apprentissage (section 4.2). Rappelons les pour mémoire.

Choix des variables

Variables pertinentes :

e Dir : domaine {-10, -9,..., +10kp; =21;
* Prox : domaine {0, 1,..., 15}Kprox = 16 ;
* Vrot : domaine {-10, -9,..., +10kvot = 21.

Connaissances préalables de dépendances
P(Prox Dir Vrot | D C)

=P(Prox |D C)FDir | D C)¥ot Prpx Dir DO . (4.17)
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Connaissances préalables d’observation

P([Prox: prox i]|D C) = Hf[rox= prox ]| C) = Upproy :% ,
L (4.18)
P(Dir=dir ,]|DC)=Bf=dir ;][C)=Ug, =
P(Vrot Prox=prox  Djif=dir i]D C)
(4.19)
= G,ur(proxidirj prox(dirj )(VrOt )

4.3.1.3 ldentification
Le comportement souhaité est le suivant :

Plus les obstacles sont loin du robot moins il est contraint sur sa vitesse de rotation. Et
réciproquement plus il est proche d’un obstacle plus sa vitesse de rotation est contrainte.
Plus I'obstacle se trouve face au robot plus sa vitesse de rotation doit étre importante, et
inversement. Si I'obstacle se trouve par exemple sur sa gauche alors le robot doit tourner sur
la droite mais pas nécessairement avec une vitesse élevée.
Nous avons spécifié les écart-types (qui, rappelons le, traduisent ici I'importance de la
contrainte) en fonction uniqguement de la valeuPd®x . Loin des obstacles, I'écart-type est
relativement important (valeur 6,0) ; en se rapprochant des obstacles, il diminue pour
atteindre une valeur minimale de 0,4. La décroissance se fait selon une fonction sigmoide. La
sigmoide est une fonction a deux paramédres [3, notée sigmoich, définie de la maniere

suivante :

1

T+ o o) ° (4.20)

sigmoid, ; x )=

Cette fonction varie entre 0 et 1. Le point d’inflexion de la sigmoide se situe aw petnt
a ce point la pente vaft

Nous plagons le point d’'inflexion Brox =5 ; en ce point, la pente de la sigmoide vaut
0,2. Rapportant I'échelle de [0, 1] a [0,4, 6,0] nous obtenons la formule (4.219polant la
courbe apparait Figure 4-8 :

or(Prox )

Prox

Figure 4-8 — La fonction sigmoids(Prox ).
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a(Prox ) =6 - 5 6*sigmoid, ;Prox )

(4.21)
aveca =5etf3=0,2.
La vitesse de rotation doit étre négative pour les obstacle a droite (Dir > 0) et positive pour
les obstacles a gauchBif < 0). Pour le cas particulier ou I'obstacle est fronfat (= 0)
nous avons choisi (arbitrairement) de le traiter comme un obstacle a gauche.

Loin des obstacles, la vitesse de rotation tends vers 0. En se rapprochant des obstacles, sa
valeur absolue augmente en suivant une fonction sigmoiéeocen et une fonction linéaire
enDir . La valeur maximale seNrot =9, atteinte pouDir = 0. Nous avons fixé le point
d’inflexion de la sigmoide rox =7, la pente valant 0,2 en ce point. La fonction obtenue
est la suivante, représentée Figure 4-9 :

_ . o 0, _ A0-[Dir |
DirP = e P 2-1
u(Dir Prox ) = sigriaif 15Igm0|¢, 2L0K )E‘ 10 HH
| (4.22)
signeDir )= (1 pourDir <0
g I]lsinon.
SURFACE PLOT

[ R

k-

_______________________________

n
]
I
1
1
1
1
I
I
1
I
] e

0 ]
-10 -3 ] =] 10
dir
Zlo:—8.63629 Zhi:8.63629 Zlo:-8.63629 Zhi:8. 63629

Figure 4-9 — La fonctiop(Dir , Prox ).

Cette fonction spécifie I'espérance de la vitesse de rotation pour éviter un obstacle. On remarque la
discontinuité autour de la situation « obstacle frontal ». Plus le robot est proche de I'obstacle, plus cette
discontinuité est forte car il doit choisir entre un évitement brutal & gauche ou a droite. De plus, plus il est proche

et plus la rotation sera fortement imposée (faible écart-type).

Les figures suivantes (Figure 4-10 et Figure 4-11) montrent respectivement comment la
probabilité finale P{rot |Dir Prox ) se comporte lorsqueir = 7 (obstacle nettement sur
la droite) pour différentes valeurs Beox , et comment elle se comporte en fonctiorDite
lorsqueProx = 15 (saturation, donc obstacle tres proche) :
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On remarque gue plus I'obstacle est éloigné du robot (faible valétnodd, moins les contraintes sur la
vitesse de rotation sont importantes (la valeur de I'écart type augmente). Lorsque le robot n’est plus en présence

Figure 4-10 — P{rot | Dir Prox ) pourDir

0), la distribution sur la vitesse de rotation s’assimile a une distribution uniforme.
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Nous pouvons remarquer a lI'aide de cette figure I'apparition d’une discontinuité en présence d’'un obstacle
frontal Oir = 0). Ici, nous avons décidé de traiter un obstacle se présentant face au Khepera en I'évitant par la

Figure 4-11 — P{rot |Dir Prox ) pourProx

droite (Vrot fortement positif).
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Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_Tourner.

P(Prox Dir Vrot | Cp_Tourne)

4.23
= P(Prox |Cp_Tourne) FDir | Cp_ Tourngifot Prpx Dir Cp_ Tournr. (4.23)

4.3.1.4 Utilisation

Programme et question probabiliste
Le programme est quasiment le méme que celui employé dans le cas de I'évitement
d’obstacle avec apprentissage (seuls changent, dans la requéte, le nom de la connaissance
préalable et le fait qu’il n’est plus nécessaire de spécifier de jeu de données) :

1/ Description utilisée :
| Cp_Tourner]
2/ Requéte :
Eq | {Vrot }
Ec:| {Dir ,Prox} |
E; :
Question | R(rot |Dir Prox Cp_Tourney |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré
Résultat

Les résultats de cette expérience sont trés satisfaisants pour des vitesses de translation
relativement faibles\(trans < 5). Le robot évite les obstacles indépendamment de leurs

formes et de leurs orientations.

Pour des vitesses de translations supérieures, I'évitement reste globalement correct,
toutefois le robot va plus souvent toucher les obstacles, en particulier ceux dont la couleur
absorbe l'infrarouge. Comme nous l'avions suggéré plus haut, une solution est de limiter la
vitesse en translation en fonction de la proximité des obstacles ; sa formulation probabiliste
sera présentée a la section 4.3.2.

Loin des obstacles, le robot a un comportement aléatoire, ce qui correspond bien aux
contraintes que nous nous étions fixées. L’objectif de ce comportement est d’éviter les
obstacles ; en leur absence, le robot n’a aucune raison d’étre contraint outre mesure. Cette
« liberté » va se révéler trés appropriée dans le cadre de la combinaison de comportement ;
voir le Chapitre 6.

4.3.1.5 Enseignements et discussion

Tout d’abord, il est important de noter que les pré-traitemddits EtProx ) ont été
obtenus empiriquement, et n'ont pas nécessité de modeéles précis des capteurs. Cependant le
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comportement obtenu c’est révélé robuste a des variations significative de I'environnement
(changement de la nature et de la mobilité des obstacles, des conditions d’éclairage, etc.).
L'utilisation des probabilités autorise donc une démarche empirique car elle permet de définir
des modéles avec des degrés variés de précision. Cette démarche empirique est a rapprocher
par exemple de celle de Horswill ([Horswill93]) en vision par ordinateur appliquée a la
robotique.

Ceci étant dit, la simplicité a son prix. Nous avons interpétéetProx comme étant la
direction et la proximité de I'obstacle le plus proche. Tout se passe bien en présence d’'un seul
obstacle. Mais qu’en est-il en présence de deux obstacles ?

Figure 4-12 — Le Khepera placé devant un couloir.

Dans ce cas, le pré-traitemdit a tendance a indiquer des obstacles en faice € 0).
En effet, dans la fonction de calcul d&r , les valeurs des capteurs de proximité
symétriquement opposés annulent mutuellement leurs effetDigur Ceci apparait
clairement lorsque le robot parcours un couloir étroit (Figure 4-12).

FI I1I:I FEI ?EI I4I:I FEI F-I:I I'r'I:I PEI :EII:I I1I:II:II11I:II12I:II

a )
|+ |1 5.
e

Dir T

O
»
on)B)

Prox L T FY R

Figure 4-13 — Evolution des variablB& etProx lors du parcours d’un couloir.
Pour réaliser cette séquence nous avons placé le robot a I'entrée d’un couloir. On remarque I'oscillation de
Dir (couloir). La sortie du couloir intervient & t=65, puis entre t=75 et t=80, le Khepera évite I'obstacle se
présentant sur sa droite, pour atteindre I'espace libre.
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Dans une telle situation, nous avons observé que le robot adopte un comportement
oscillant ; il suit une trajectoire sinusoidale comme s’il rebondissait sur un mur puis sur
'autre et ainsi de suite. En visualisddir dans cette situation, nous remarquons que sa
valeur varie entre -6 et +6 (Figure 4-13).

Nous devons donc voir ces deux pré-traitements comme un choix de modélisation de
I'évitement d’obstacle, qui, comme toute modélisation, a ses conditions de validité. Ce point
est rarement cité et reconnu dans la littérature. Notre choix ici a consisté a ne considérer qu’un
seul obstacle a la fois : le plus proche. Si le comportement observé semble améliorable dans
certaines situations (couloir), ce n’en est pas moins une forme d’évitement d’obstacle.

4.3.2 Ralentir en présence d’obstacle

4.3.2.1 Objectifs et protocole expérimental

Comme nous l'avons remarqué plus haut, le comportement d’évitement d’obstacle est
satisfaisant pour des vitesses de translation faible. Toutefois, au-dela d’une certaine limite
(Vtrans > 5), et en présence d’'un environnement trés encombré nous observons que le
Khepera a tendance a rentrer en contact avec les obstacles. Nous proposons ici une description
permettant de remédier a cet inconvénient. L'objectif de cette description est de pouvoir
spécifier une consigne de vitesse de translation que le Khepera doit suivre et de contraindre le
Khepera a diminuer sa vitesse de translation en présence d’obstacle. Lorsque la proximité des
obstacles est trop grande nous souhaitons que la vitesse de translation du Khepera soit nulle.

4.3.2.2 Spécification

Choix des variables
Nous ne retenons que trois variables pour cette description, la variable associée a la vitesse
de translation du Kheper&tfans ), une variable consign&irans_c ) nous permettant de
spécifier une vitesse de translation et enfin la vari&ex fournissant au robot une
information relative a la proximité des obstacles autour de lui. Nous limitons le domaine de
variation de la consigne entre 0 et + 10 de maniéere a interdire une consigne négative.

Variables pertinentes :

* Prox : domaine de valeur {0, 1,..., 19p0x = 16;
 Vtrans : domaine de valeur {-10, -9,..., +1Qyirans =21 ;
e Vitrans c : domaine de valeur {0, 1,..., +1Qvyans ¢ = 11.

Connaissances préalables de dépendance

La description du comportement porte sur les varigbteg , Vtrans_c etVtrans , et
correspond a la distribution conjointe :

P(Prox Vtrans_c Vtrans |D C). (4.24)
Nous allons ici exprimer des connaissances nous permettant de décomposer cette

distribution conjointe en un produit de distributions élémentaires. En appliquant la régle du
produit[R1] nous décidons de décomposer (4.24) de la maniére suivante :
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P(Prox Vtrans_c Vtrans | D C)

(4.25)
= P(Prox Vtrans_c | D C)\H(Tans Prox Vtrans_c D C) .

Nous pensons qu’il n’existe pas a priori de dépendance entre la proximité d’'un obstacle et
la vitesse de translation consigne fixé par I'opérateur. Nous traduisons cette hypothése en
spécifiant que les variabl&ox etVtrans ¢ sont indépendantes :

P(Prox Vtrans_c  |D C) =Ffox |D O)’F?@ns_c | D C)- (4.26)

Nous obtenons finalement la décomposition suivante :

P(Prox Vtrans_c Vtrans | D C)

4,27
= P(Prox |D C) P‘/trans_c D CWans Prox Vtrans_c DQ). (#.27)

Connaissances préalables d’observation

Finalement, il reste a indiquer la forme paramétrique associée a chacune des distributions
élémentaires.

Nous ne privilégions pas certaines valeurs de proximité vis-a-vis des autres et nous ne
voulons pas favoriser certaines consignes de vitesse en translation ; de plus, dans le cadre de
cette expérience nous ne chercherons pas a faire évoluer leurs probabilités. Nous traduisons
ces choix par :

P([Prox =prox i]|D C)

= P([PFOX = prox i] | C) = UkProx = 1_16’

(4.28)
P([Vtrans_c =vtrans_c | |D C)
= P([Vtrans_c =vtrans_c j] ‘ C) = Uirans ¢ = %1

Enfin, nous choisissons de représenter la probabilitérd@s conditionnée paProx et
Vtrans_c sous la forme d’'un ensemble de lois normales paramétrées par les valeurs par
Prox etVtrans c

Vi = \4 =vt i|DC
P( rans Hrox prox  Vjfans_c=vtrans_c i] ) .29
=G )(Vtrans ).

m(proxi virans_¢j  prex{ vtrans_cj
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4.3.2.3 ldentification

Pour la distribution R{trans |Prox Vtrans_c ), nous avons spécifié la fonction
Mi(Prox , Vtrans_c ) a I'aide d’une fonction sigmoide. La Figure 4-14 présente I'aspect de
Mi(Prox , Vtrans_c ) pour une vitesse consigne de 7. Nous avons fixé un écart-type de 0,5
guelles que soient les valeursRi®x et deVtrans_c

o,(Prox Vtrans_c )=0,5
u.(Prox Vtrans_c  )Mrans_c (L 0 - sigmoRtox( ) (4.30)

aveca =9etf=02.

0 i ; ; i i ; ;

Prox
Figure 4-14 — Evolution dey(Prox ,Vtrans_c ) pour Mtrans ¢ =7.

Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_Ralentir:

P(Prox Vtrans_c Vtrans | Cp_ Ralentia

B P(Prox | Cp_Ralenti) Wtrans_c | Cp_ Ralent) (4.31)

P(Vtrans Prox Vtrans_c Cp_ Ralentil).

4.3.2.4 Utilisation

Programme et question probabiliste

L'utilisation de cette description consiste a déterminer la vitesse de translation connaissant
la valeur de la vitesse consigne et la proximité des obstacles. Ce qui correspond a la requéte
suivante :
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1/ Description utilisée :

| Cp_Ralentir]

2/ Question :
Eq | {Vtrans }

Ec:| {Prox ,Vitrans_c } |

Ei:[ 2]
Question| R(trans |Prox Vtrans_c Cp_RaIenti)|

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

Résultat

Les résultats obtenus sont satisfaisants. Loin des obstacles, le Khepera a une vitesse de
translation correspondant a la consigne. Lorsque la proximité des obstacles augmente, le robot
ralentit jusqu’a atteindre une vitesse de translation nulle en présence d’obstacles trés proches.

Lors de l'utilisation de cette description, nous avons remarqué qu’en présence d'un
obstacle sur le coté le robot ralentit bien que le risque de collision soit moindre qu’avec des
obstacles de face. Ceci s’explique par le choix de contraindre la vitesse de translation en ne
prenant en compte que la valeurRtex . Pour y remédier, il serait nécessaire de prendre en
compte l'information de direction fournit par la varial@ (pour un obstacle latéral il y a
moins de contrainte sur la vitesse de translation que pour un obstacle frontal [Laumond90]).

4.3.2.5 Enseignement et discussion

Cette expérience illustre I'utilisation d’'une variable particulidteans ¢ , qui n’est pas
a proprement parlé une variable sensorielle du robot. Cette variable nous permet de modifier
la consigne sur la vitesse de translation, et, a ce titre, elle est utilisée comme une variable
sensorielle vue comme un moyen permettant de fournir de l'information au robot.

En spécifiant cette description, nous avons choisi de contrdler la vitesse de translation
indépendamment de la vitesse de rotation. En pratique, nous avons utilisé cette description en
'associant a d’autres descriptions contrflant la vitesse de rotation. Nous illustrons ce point
dans le chapitre 6, présentant I'évitement d’obstacle comme la combinaison de cette
description et de la description « tourner en présence d’obstacle » définie plus haut.

4.3.3 Suivi de contour

4.3.3.1 Objectifs et protocole expérimental

L’objectif de cette expérience est de spécifier un comportement de suivi de contours : étant
donné un objet de forme et de taille quelconque (ou un mur), le robot suit un contour en
restant & une distance constante de I'objet.

Cette expérience illustre un autre aspect des modeles probabilistes. Nous allons
commencer par programmer le suivi de contour par un asservissement ne présentant, pour une
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fois, aucune incertitude. Cet asservissement sera fonction des capteurs de proximités qui
n'auront subi aucun pré-traitement. Cependant, par la suite nous désirerons fonder le méme
réflexe sur d’autres pré-traitements de tyjope etProx , moins intuitivement exploitables

pour le suivi de contour mais présentant certains avantages par ailleurs. Pour cela, nous
traduirons automatiquement le premier modéle (asservissement) sur les nouveaux pré-
traitements. C’est au cours de cette traduction que des incertitudes apparaitront, ddes a une
perte d’'information. L’utilisation d’'un modeéle probabiliste permettra alors a ce niveau de
guantifier et de tenir compte de ces incertitudes.

Avant d’attaquer le cceur du sujet, toutefois, il nous faut expliquer pourquoi il s’est avéré
nécessaire de programmer en fait non pas un mais deux comportements (symétriques) : suivi
de contour a gauche et suivi de contour a droite.

Séparation en suivi par la gauche et suivi par la droite

Lorsque le Khepera qui suit un contour arrive a un angle vif, il peut arriver qu’il « perde de
vue » I'objet sur ses capteurs de proximité. Doit-il, alors, le retrouver sur la droite ou la
gauche ?

Une solution serait d’avoir une certaine « mémoire » des actions passees : s'il était en train
de suivre un objet sur la gauche, ayant perdu I'objet il tournerait a gauche pour le retrouver, et
et inversement pour un suivi sur la droite. Mais il y aurait alors un probléme dans le cas d’'un
couloir. Dans un couloir, le robot suit-il les contours sur la droite ou sur la gauche ? Dans quel
sens faut-il alors rattraper le contour s’il le perd de vue (situation de la Figure 4-15) ?

1)

<'Y>

Figure 4-15 — Robot débouchant d’un couloir.

Nous avons remarqué auparavant cette difficulté dans les expériences d’apprentissage par
télé-opération. En effet, il est apparu impossible d’apprendre a la fois un comportement de
suivi par la gauche et par la droite. La raison principale est trés simple, et nous est apparue en
observant le robot lors des phases de restitutions de I'apprentissage. Faire un suivi de contour
consiste a effectuer un mouvement de rotation permettant de s’éloigner du mur lorsque le
robot est trop proche ; et inverser cette rotation lorsqu’il s’en €éloigne de trop. Ainsi, lorsqu’il
est placé dans un espace libre, trés loin d’une surface a longer, le Khepera s’obstine a tourner
toujours dans le méme sens, sur la droite pour un suivi de contour par la droite et inversement
pour un suivi de contour par la gauche.

En étudiant ce probléme, nous avons essayé d’intégrer dans le temps les vdlBurs de
mais, dans un couloir, elles s’annulaient & nouveau entre gauche et droite (phénomene
d’'oscillations brutales entre valeurs 6 et —6, voir Figure 4-13), et le probléeme n’était pas
résolu.

En définitive, un comportement unique de suivi de contour semble inévitablement
nécessiter, dans certains cas de sortie de couloir ou de situation « encombrée », une stratégie
de décision prise a un plus haut niveau de contrdle.
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Nous avons alors préféré assumer dés le début cet aspect des choses et avoir deux
comportements séparés pour le suivi par la droite et le suivi par la gauche. De plus cela
permet, pour ces comportements élémentaires, de conserver un aspect purement réflexe, c’est-
a-dire qui ne nécessite pas une mémoire des états passés.

Dans I'exemple qui suit nous ne traitons que du suivi par la gauche (le suivi par la droite
est son symétrique). Nous ne considérerons alors que les informations sensorielles relatives au
c6té gauche.

Réalisation d’'un asservissement

Un suivi de contour peut étre vu comme une tache d’asservissement. L’objectif est de se
maintenir a une certaine distance du contour. Nous avons, dans un premier temps, représenté
ce comportement sous la forme d’un asservissement de type proportionnel. Nous fixons des
consignes pour les capteurs de proximiRe® Px1 Px2 et déterminons la vitesse de rotation
proportionnellement a I'erreur mesurée entre les consignes et les valeurs courante des trois
capteurslLes valeurs des consignes ont été obtenues en placant le robot dans la situation
souhaitée et en mesurant la valeur des capteurs de proximité. Les différents gains ont été
ajustés empiriguement. La formule obtenue est la suivante :

Vrot = g(Px0Px1 Px2)
= 8(Gro(PXOD ~Px0) + GifPx1°-PxL ) + GPx2 )

Px0"” =220 : consigne suPx0

Px1” =550 : consigne suPx1 (4.32)
Gro=0,0005 : gain appliqué a I' erreur sBKO
Gr1=0,0003: gain appliqué a I' erreur sBx1
Gr2=0,002 : gain appliqué &x2.

Nous jouons également sur la vitesse de translation, afin d’amortir le comportement de
suivi (réduire la vitesse de translation lorsque le robot est loin des consignes a un effet
régulateur et permet d’obtenir un suivi plus fin). Le principe consiste a limiter la vitesse de
translation, ici une vitesse consigne spécifiée par I'utilisateur et ndteams c |,
proportionnellement a la valeur absolue de I'erreur :

Vtrans= hPx0Px1 Px2 )
=Vtrans_¢ (1-(Rk0 Px0 [+@f1 Px1 [+Be2 )
Gw=0,0011 Gu= Q 0007 G2= 0 0027 (4.33)
Px0" = 220, Px1" = 55Q
Vtrans_c : vitesse de translation consigne (8).

Cet asservissement, spécifié de facon déterministe, a donné les résultats souhaités.

Cependant, une telle approche de type « asservissement » ne convient pas a toutes les
variables. Si par exemple nous cherchons a utillser etProx en considérant comme
consignes leurs valeurs mesurées dans la situation de référence, I'approche « asservissement »
peut s’averer plus difficile & mettre en ceuMdar ( etProx étant fortement discrétisées et
intégrant globalement les informations spatiales, elles ne varient pas de facon continue et
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monotone ave¥rot ). C'est seulement avdex0, Px1 etPx2 que nous avons su imaginer
facilement un réflexe adéquat.

Malgré cela on peut néanmoins préférer utiliser les variables etProx pour de
multiples raisons, notamment la baisse de la dimension du probleme et ['utilisation de
ressources génériques réutilisables par ailleurs.

Nous montrons a présent comment il est possible, dans le cadre probabiliste, de changer
ainsi de pré-traitements en préservant le comportermengrix a payer pour la compression
d’'information résultant de I'utilisation de pré-traitements est I'apparition d’incertitudes et
donc d’'une composante aléatoire.

4.3.3.2 Spécification

Choix des variables

Nous n’utilisons pas en fair etProx , mais des versions « latéraliséeBisG et
ProxG qui n’exploitent que les capteurs gauches (on pourrait faire de méme avec les droits) :

[(DOPx0 + 4%x1 + Px2

DirG =f1Px0Px1Rx2 )=-Floo : _
1 ) (1+Px0 +Px1 +Px2)H (4.34)
ProxG =f2(Px0Px1Px2 ) = FIoorQna)(PXOGZ x1 PXZ)@ (4.35)

DirG etProxG représentent respectivement la direction de I'obstacle gauche et sa
proximité. Les valeurs dBirG varient entre -10 et 0 (11 cas possibles), celleBrdaG
entre 0 et 15 (16 cas possibles). Notons que la consigmx8uPx1 Px2 (qui leur assigne
respectivement 220, 550 et 0) se traduiDe® = -9 etProxG = 8.

Ainsi, en appliquant ce pré-traitement, nous projetons un espace sensoriel de dimension 3
(1024 cas possibles) dans un espace sensoriel de dimension inférieur12<1676 cas

possibles).

Nous aurions également pu prendre en compte la variéthbésns_c en la considérant
comme une variable sensorielle au méme titre@ju@ etProxG; mais par simplification
nous avons décidé de la fixer & 8 (qui correspond & une vitesse de translation de’$4 mm.s

Variables pertinentes :

« DIrG : domaine de valeur {-10, -9,..., 0} koirc =11 ;

* ProxG : domaine de valeur {0, 1,..., 19pxc = 16 cas;

* Vrot : domaine de valeur {-10, -9,..., +1®yo: =21 cas;
 Vtrans : domaine de valeur {-10, -9,..., +1Qyrans = 21 cas.

Connaissances préalables de dépendance :

La description du comportement porte sur les varidbilgs , ProxG, Vrot , Vtrans , et
correspond a la distribution conjointe :
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P(ProxG DirG Vrot Vtrans | D C), (4.36)

gue nous décomposons sous la forme :
P(ProxG DirG Vrot Vtrans | D C)
P(ProxG | D C)
P(DIrG |D C) (4.37)
P(Vrot ProxG DirG D C)
P(Vtrans BroxG DirtG D C)

Ceci traduit les hypotheses suivantes : d’'une part nous considéror§& etDirG
indépendantes ne sachant rien d’autre :

P(ProxG DirG | D C)= BroxG | D C)®irG | D C), (4.38)

et d’autre part, conditionnellement a la connaissandeid® etProxG, les variable¥rot
etVtrans sont indépendantes.

Connaissances préalables d’observation

Nous ne privilégions pas certaines situations sensorielles vis-a-vis des autres, de plus, dans
le cadre de cette expérience nous ne chercherons pas a faire évoluer leurs probabilités. Nous
traduisons ces choix par :

P([ProxG = proxG | | D C) = F(F[’roxG =proxG i | | C) = Upoc :1—16 ,
(4.39)
P(DIrG=dirtG ;]|DC)=HrG=dirG ;]| C)=Upq = 111 |

Enfin, nous décidons de représenter les probabilitésate et deVtrans conditionnées
parDirG etProxG sous la forme d’un ensemble de lois de Gauss paramétrées par les valeurs
deDirG etProxG :

P(Vrot BroxG =proxG P[rG=dirtG ;] D C)
=G (Vrot ),

= wr[proxGi,dirGj ] pookGi, dirGj ]

(4.40)
P(Vtrans HroxG=proxG OfG=dirG ;]D C)
=G (Vtrans ).

ut[proxGi,dirGj  |pmkGi, dirGj

4.3.3.3 ldentification

Il sS’agit de déterminer les valeurs des paramgifesry, Ut et ot en fonction dirG et
ProxG, connaissant d’une part la spécification de ces deux pré-traitements en fonction de
Px0, Px1 etPx2, et d’autre part une relation permettant de fixer les commaviags et
Vtrans en fonction dé’x0, Px1 etPx2 (la Figure 4-16 représente les relations entres les
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variables pour la commande de la vitesse de rotation). Nous allons détailler la démarche
suivie pour la vitesse de rotatidinot , pourVtrans , la méthode suivie est identique.

Px0 Px1 Px2 DirG = f1(Px0 Px1 Px2)
ProxG = f2(Px0 Px1 Px2)

DirG ProxG

Vrot =  g(Px0 Px1 Px2)

P(Vrot | DirG ProxG) ??7

y

Vrot

Figure 4-16 — Approximation probabiliste d’une loi de contrdle.
La relation fonctionnelle entre la variableot et les variableBx0 Px1 Px2 (a gauche) est approximée par
le biais d’'un pré-traitement définissdpitG etProxG en fonction dé>x0 Px1 Px2 et d’une description
décrivant la dépendance entfmt DirG etProxG.

L’idée intuitive est trés simple. Nous avons choisi de décrire la relation de dépendance
entreVrot et les variable®irG etProxG selon les connaissances préalables que nous
venons d’énoncer plus haut (ensemble de lois de Gauss). Afin d’identifier les paramétres de
ces lois nous allons générer « artificiellement », sans le recours a des mesures effectuées avec
le robot, un ensemble de donnés formé de triplets (, dirG , proxG ). En parcourant tous
les cas des variables bruteg0 Px1 Px2, nous pouvons, pour chaque triplet particulier
(px0, px1, px2) générer un triplet associe :

(vrot ,dirG ,proxG) =(g (px0, px1,px2), f1(px0, px1, px2), 12 (px0, px1, px2)).

L'algorithme suivant permet, en parcourant chaque valeu?>de, Px1 etPx2, de
déterminer le nombre d’occurrences d’un triplet particukeot( , dirG , proxG) et le
mémoriser dans la table n :

Pour chaque valeur de Px0 Px1 Px2 faire

vrot ~ g(Px0, Px1, Px2)

dirG ~ f1(Px0, Px1, Px2)

proxG  ~ f2(Px0, Px1, Px2)

T_n[dirG, proxG, vrot] « T_n[dirG, proxG, vrot] + 1
fin Pour

On pourrait utiliser le tableali_n directement comme modéle probabiliste (sous la forme
d'une loi de succession de Laplace), mais les connaissances préalables que nous avons
énonceées plus haut spécifient les distributiongdt( | DirG , ProxG) par des gaussiennes,
réduisant ainsi le nombre de paramétres et permettant d’obtenir un modéle de méme structure
que ceux utilisés jusqu’ici. Ceci au prix d’'une approximation et d’'une augmentation des
incertitudes :
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;; Identification des paramétres Mr et oy
Pour chaque valeur de DirG ProxG
n <0
S1 <0
S2 <0
Pour chaque valeur de Vrot
n « n+T_n[DirG, ProxG, Vrot]
S1 ~ T_n[DirG, ProxG, Vrot] + Vrot
S2 ~ T_n[DirG, ProxG, Vrot] + Vrot2

fin Pour

pr[DirG, ProxG] ~S1/n

_r[DirG, ProxG] ~ sgrt(S2/ n - (S1/n)2)
fin Pour

Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_Suivi

P(ProxG DirG Vrot Vtrans | Cp_Suivj

P(ProxG | Cp_Suivj

P(DIrG |Cp_Suiv) (4.41)
P(Vrot ProxG DirG ~ Cp_Suiv

P(Vtrans BroxG DirG ~ Cp_Suiv).

4.3.3.4 Utilisation

Programme et question probabiliste

L'utilisation de cette description pour un suivi de contour sur la gauche consiste a
déterminer les consignes des vitesses en translation et en rotation connaissant la valeur des
variablesDirG etProxG . Ce qui correspond a la requéte suivante :

1/ Description utilisée :

2/ Requéte :

Eq ] {Vrot Vtrans } |

Ec:| {DirG , ProxG} |

Ei:[ 2]
Question | PR(rot Virans |ProxG DirG Cp_Sui) |
3/ Décision :

| Tirage aléatoiré
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Résultat

L’effet de ces transformations successives sur le comportement ne se sent absolument pas.
Il semble méme a la limite meilleur, en gérant mieux certains cas pathologiques ou
I'asservissement initial (sans incertitudes) pouvait étre pris dans des cycles oscillants ou des
minima locaux. Paradoxalement, I'adjonction d’incertitudes a un modéle (on parle parfois
« d’'injection de bruit ») peut donc le rendre plus performant.

4.3.3.5 Enseignement et discussion

La lecon a retenir de cette expérience est que nous avons la une méthode efficace pour
« projeter » un asservissement (ou plus généralement un programme) d’'un espace de grande
dimension dans un espace plus réduit.

Il existe un moyen simple d’évaluer la qualité de la transformation effectuée : plus la
distribution obtenue est « plate » (i.e. incertaine) moins bonne a été la transformation. Cette
qualité peut étre quantifiée par I'entropie de la distribution résultat. Plus I'entropie de cette
distribution est faible, meilleure est le résultat. L'incertitude ainsi mesurée sera l'image de
'adéquation d’'une part des choix des pré-traitements appliqués aux variables sensorielles de
base (les fonctions fl et f2) et, d’autres part, des connaissances préalables associées a la
description.



Chapitre 5

Modele capteurs

Jusqu’ici nous avons utilisé des pré-traitements spécifiés fonctionnellement pour
déterminer les différentes variables sensorielles utilis&gs ; Prox , Lum. Nous allons

illustrer maintenant comment définir un pré-traitement sous la forme d’'une description.

5.1 Objectifs et protocole expérimental

Nous avons défini le comportement phototaxie par une description mettant en relation la
vitesse de rotatioWrot avec un pré-traitememtum appliqué aux capteurs de luminosité
Lmi. La variableLum retourne la valeur angulaire correspondant a l'indice de la cellule la
plus éclairée. Nous pouvons interpréter cette variable comme la direction relative du robot et
d’une source lumineuse présente dans la scéne.

L'objectif de cette expérience est d’illustrer comment a partir de modeéles capteurs définis
sous la forme de description nous sommes en mesure de calculer la direction d’une source
lumineuse relativement au robot. Pour cela, nous allons passer par deux étapes :

 La premiére consiste a construire, pour chaque capteur, une description décrivant le
modéele de la réponse du capteur de luminosité en présence d’'une source lumineuse dont
nous connaissons la direction et la distance par rapport au robot.

» Puis dans une deuxieme phase, nous allons fusionner ces modeéles associés a chacun des
capteurs de luminosité afin de déterminer la direction d’'une source lumineuse par rapport
au robot.

75
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5.2 Phase 1 : modele capteur

5.2.1 Spécification

5.2.1.1 Choix des variables

Nous avons retenu trois variables pour construire la description du modéle de la réponse
d’un capteur de luminosité en présence d’une source lumineuse :

Lmi est la variable associée au capteur de luminosiévaleur de cette variable varie
entre O (luminosité forte) et 511 (luminosité faible). Domaine de valeur {0, 1,..., 511} avec
un pas de 1 soit 512 cas possibles.

ThetaL représente la direction de la source lumineuse par rapport a la direction avant du
Khepera. Les valeurs de cette variable varient entre —180° et +180°. Nous avons choisi de
discrétiser cette variable avec un pas de 10°. Le domaine de valeur est {-180, -170, ..., +170}
avec un pas de 10 soit 36 cas possibles.

DistL représente la distance de la source lumineuse par rapport au Khepera. Les valeurs

de cette variable varient entre 0 cm et 25 cm, discrétisées avec un pas de 1 cm. Le domaine de
valeur est {0, 1, ..., 25} avec un pas de 1 soit 26 cas possibles.

Source lumineuse

ThetalL

Figure 5-1 — Choix des variables pertinentes pour le modéle de la réponse d'un capteur de luminosité.
Lmi est la valeur retournée par le capteur de lumingsitiéetal , la direction de la source par rapport au
Khepera eDistL , la distance de la source par rapport au Khepera.

Variables pertinentes
* ThetaL : domaine de valeur {-180, -170,..., +178}nea. = 36 Cas;

 DistL : domaine de valeur {0, 1,..., 2%pisu. = 26 cas;
e Lmi: domaine de valeur {0, 1,..., 511,m =512 cas.
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5.2.1.2 Connaissances préalables de dépendance

La description du modele porte sur les variafillestalL , DistL , Lmi et correspond a la
distribution conjointe :

P(ThetaL DistL Lmi | D C)- (5.1)

Nous décomposons la distribution conjointe sous la forme du produit de trois distributions
élémentaires :

P(Thetal DistL Lmi | D C)
P(ThetaL |D C)

=P(DistL ThetaL D C)
PLmi [Thetal Dist. D C).

(5.2)

Nous considérons que la connaissance de la direction de la source lumineuse n’apporte
aucune information sur la distance a laquelle elle se trouve par rapport au robot. Nous
traduisons cet a priori en considérant que la probabilit®idd. est indépendante de
ThetaL

P(Thetal DistL Lmi | D C)

5.3
=P(ThetaL |D C)MistL | D C}-fi THetal DistL D C). (5:3)

Cette décomposition est trés intéressante dans la mesure ou elle permet d’exprimer d’'une
part nos a priori sur la distance et la direction de la source lumineuse par rapport au robot et,
d’autre part, une distribution représentant la valeur Lmi de la réponse du capteur de
luminosité connaissant les informations relatives a la source lumineuse.

5.2.1.3 Connaissances préalables d’observation

Nous ne privilégions pas certaines positions de la source lumineuse vis-a-vis d’autres (la
source lumineuse peut étre dans n'importe quelle direction par rapport au robot) et nous ne
souhaitons pas observer leur répartition expérimentale :

P([ThetaL =thetaL ]|D C) :F(‘[etaL =thetal ]| C) =U,.. = 3i6 ,
. (5.4)
P([DistL=distL ]| D C)=DHiL = distL '11C€)=U,,, = TR

Nous choisissons de représenter la probabilitéde conditionnée par les valeurs de
ThetaL et deDistL sous la forme d’'un ensemble de lois normales :

PLmi | ThetaL =thetal  D]4tL = distL <] DC)

e (Lmi). (5-5)

y[thetaljdistLk  thptljdistLk
5.2.2 Identification des paramétres

La phase d’identification des parametres consiste a déterminer pour chaque situation
définie par les valeurs que peuvent prendre les varidihlesal etDistL la valeur de la
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moyennep de la luminosité mesurée et son écart-tgpeEn nous inspirant des courbes

caractéristiques des capteurs de luminosité fournies avec la documentation du Khepera
[K-Team94], nous avons défini une fonction permettant de calculer la valeur mgyeme

fonction de l'orientation et la distance de la source lumineuse et la position angulaire du
capteur de luminosité,. : uLM (ThetalL , DistL , 6;). Nous avons fixé I'écart-type a une

valeur fixe (ici 20 unités de luminosité) indépendamment de la position de la source
lumineuse. La fonctiopLM est définie de la fagon suivante :

ULM(ThetaLDistL, @)

=511- (K(Thetal, 8)LMgistL )). (5.6)

500
400
300
200
100

Figure 5-2 — Profil de la réponse d’'un capteur de luminosité
Ce profil est déterminé en fonction de la distamdist( ) et de I'orientationThetal ) de la source
lumineuse.

La fonctionLM représente la quantité de lumiere recue par le capteur en fonction de la
distance du capteur avec la source lumineuse, approximée par une décroissance linéaire entre
5et25cm:

LMcOistL >

GO0 ........... ........... .-

] 10 20 20
OistL Ccma
Figure 5-3 — FonctiohM (DistL ).
Cette fonction représente la quantité de luminosité recue par le capteur en fonction de la distance du capteur a
la source lumineuse.
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(51lsiDistL <5
LM(DistL ) =H5 sDistL > 25 (5.7)
H511-(D- §* 25) sinon.

La fonctionK représente un coefficient d’atténuation de la luminosité en fonction de
I'angle d’incidence de la source lumineuse :

1
1+ o *B(Thetal- 76 |-a) (5.8)
a=45etB =0 03

K(ThetaL ,8)=1-

[ o B s R o

.aa

—-100a ] 100
Thetal <2

Figure 5-4 — FonctioiK (ThetaL ).
Cette fonction détermine le coefficient d’atténuation de la luminosité en fonction de I'angle d’incidence de la
source lumineuse (ici, pour une position angulaire du capteur de lumigcsidg.

Nous donnons donc ici explicitement et a priori les valeurs des parametres des distributions
utilisées dans les descriptions. Ces parametres sont identiques pour les huit capteurs. lls ont
été déterminés a partir des courbes d’étalonnage fournies par le constructeur. Il serait
cependant aisé d’identifier ces parametres par I'expérience en calibrant indépendamment
chacun des capteurs. Cette procédure permettrait notamment de prendre en compte les
disparités de chaque capteur par rapport au modele standard du constructeur.

Finalement, nous sommes en mesure de caractériser la réponse de n’'importe quel capteur
de luminosité connaissant la position relative au robot d’'une source lumineuse. Ainsi nous
avons a notre disposition huit descriptions.

Par la suite chacune de ces huit descriptions sera identifiée par la connaissance préalable
notéeCp_li. Ainsi la description du modéle de réponse du captestrrésumée par :

P(Thetal DistL Lmi | Cp_li)

5.9
=P(Thetal |Cp_li)ApistL | Cp_li)Rfi THetal DistL Cp_li). 59)

5.2.3 Utilisation

5.2.3.1 Programme et question probabiliste

Afin d’illustrer la nécessité de fusionner les informations provenant des capteurs, nous
cherchons a calculer la connaissanceTwtal et surDistL que nous pouvons déduire

d’une description élémentait&p _|i.



80 Chapitre 5 Modele capteurs

La question posée estTPetal |Lmi Cp_li) afin de déterminer 'orientation de la source
lumineuse.

Cette requéte est décrit par :

1/ Description utilisée :
2/ Requéte :

Eq | {Thetal }

E.
£, [ (Dt} ]
Question|: PthetalL |Lmi Cp_lj) |

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

La réponse a cette question est obtenue simplement par I'application de la régle du produit
et la regle de marginalisation. Nous détaillons pour cette question les différentes étapes du
calcul. La premiére étape consiste a appliquer la régle du produit :
P(Thetal Lmi | Cp_li)

PlLmi | Cp_l)

P(ThetaL |mi Cp_li)= (5.10)

Puis, en appliquant la regle de marginalisation, nous pouvons exprimer le numérateur et le
dénominateur en fonction de la distribution conjointe de la maniere suivante :

P(ThetaL DistL Lmi | Cp_li)

H 1y — DistL
P(Thetal. |.mi Cp_li)= S P(Thetal DistL Lmi | Cp_li) (5.11)

DistL
ThetalL

Nous remplacons la distribution conjointe par sa décomposition définie dans les
connaissances préalables :

P(ThetaL [mi Cp_li)

ZP(DistL | Cp_li)MhetaL | Cp_li/i Thetal DistL Cp_l)
— DistL (512)
ZP(DistL | Cp_li)AhetalL | Cp_l)hi Thetal DistL cp_l)’

DistL
ThetaL

Une dernieére simplification peut étre appliquée sachant que les a pri®istur et
ThetaL sont uniformes (AthetaL |Cp_li) =U et PPistL | Cp_li) =U), et finalement la
réponse a notre requéte est :
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PLmi | Thetal DistL  Cp_li)
P(ThetaL [mi Cp_li) =2 =

(Lmi | Thetal DistL ~ Cp_li)’ (5.13)

DistL
ThetaL

Afin de déterminer la distance de la source lumineuse, la question posée est
PDistL |Lmi Cp_li):

1/ Description utilisée :
2/ Requéte :

Eq | {DistL }

£
e[ {Thetal } |
Question|: FRistL |Lmi Cp_lj) |

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

De maniére analogue au raisonnement suivi précédemment, la connaissance sur la distance
de la source lumineusestL | Lmi Cp_li) est obtenue par I'expression suivante :

P(Lmi | Thetal DistL  Cp_li)

. . 1) — Thetal
P(DistL. tjmi  Cp_ti)= ZtP(Lmi | Thetal DistL  Cp_li)’ (5.14)

ThetaL
DistL

5.2.3.2 Résultat

Les figures des pages suivantes (Figure 5-5 et Figure 5-6) présentent les distributions de
probabilité sur 'orientation et la distance d’une source lumineuse déduite de la mesure d’'un
seul capteur.

Pour une luminosité forteLmi = 15), les réponses obtenues indiquent une source
lumineuse face au capteur a une distance trés proche, avec une incertitude relativement faible.
Toutefois, au fur et & mesure que l'intensité diminue, I'incertitude augmente.

La distribution sur la distance semble toujours relativement uniforme entre une distance
nulle et une borne maximum augmentant avec la valeurs lue sur le capteur de luminosité. Pour
une luminosité trés faibldfni > 450) la connaissance sur la distance est trés incertaine, la

source lumineuse peut étre a n'importe quelle distance.

La distribution de probabilité sur I'orientation fait apparaitre deux pics symétriques
s'écartant du centre avec la baisse de luminosité. La lecture d’'un seul capteur ne permet pas
de décider de quel coté provient la lumiére. La probabilité d’observer la source lumineuse
face au robot décroit pour s’annuler complétement pour des valdurs de475. Au dela, la
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réponse fournit une information proscriptive, la source peut étre n'importe ou hormis dans un
secteur face au robot.

(Lmi = 15)

050 P(ThetaL | Lmi Cp_li) 0.50 P(DistL | Lmi Cp_li)

037 i 0.37

0.25 4 0.25

0.12 0.12 |

0.00 t— — I —— 0.00 & - i i i
180 -135 90 -45 O 45 90 135 170 0 5 10 15 20 25

(Lmi = 45)

050 P(ThetaL | LmiCp_li) 0.50 P([DistL | LmiCp_li)

0.37 0.37

0.25 _ 0.25

0.12 Il 012 |

0.00 t— — i —— 0.00 & - i i i
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Figure 5-5 — Connaissance sur l'orientation et la distance d’une source lumineuse.
Cette connaissance est déduite de la mesure d'un seul capteur pour différents valeurs lues (15, 45, 100, 200)
correspondant a une luminosité importante.
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(Lmi = 300)

050 ___P(Thel |LmiCp_1i) 050 __P(DistL | Lmi Cp_li)
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Figure 5-6 — Connaissance sur l'orientation et la distance d’une source lumineuse.
Cette connaissance est déduite de la mesure d’un seul capteur pour différents valeurs lues (300, 450, 475,
500) correspondant a une luminosité faible.
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5.3 Phase 2 : fusion des capteurs

5.3.1 Spécification

5.3.1.1 Choix des variables

Les variables retenues sont les deux variables caractérisant la source lufiretake,
DistL , ainsi que les 8 variables correspondant aux huit capteurs de lumibogit&Lm?7.

Variables pertinentes :
* ThetaL : domaine de valeur {-180, -170,..., +178}nea. = 36 Cas;

 DistL : domaine de valeur {0, 1,..., 2%pisu. = 26 cas;
e LmOaLm7 : domaine de valeur {0, 1,..., 5118, = 512 cas.

5.3.1.2 Connaissances préalables de dépendance

La description du modéle porte sur les variaflestalL , DistL etLmOaLm?7 et est
associée a la distribution conjointe suivante :

P(Thetal DistL Lm0 Lm1Lm2Lm3Lm4Lm5Lm6 Lm7|D C). (5.15)
Dans un premier temps, nous décomposons la distribution conjointe en appliquant la régle
[R2] :
P(ThetalL DistL Lm0 Lm7 |D C)
P(ThetaL |D C)HpistL ThetaL D C) (5.16)
~ |P(Lm0..Lm7 Thetal DistL D C).
Nous considérons a nouveau que la connaissance de la direction de la source lumineuse

n'apporte aucune information sur la distance a laquelle elle se trouve par rapport au robot.
Nous traduisons cette a priori en considérant que la probabilRétle est indépendante de

Thetal
P(Thetal DistL Lm0 Lm7 |DC)

5.17
=P(ThetaL |D C)AistL | D C).@0 Lm7 ThetaL Distt ~ DQ). 5-17)

Il reste & décomposer la distribution conjointe portant sur les huit variatl@sa Lm?7.
Pour cela, nous allons procéder en deux temps. Premiérement, nous décomposons cette
expression en un produit de huit distributions élémentaires en appliquant [gRggle
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P(Thetal DistL Lm0 Lm7 |D C)

P(ThetaL |D C)MistL | D C)

P(LmO| ThetaL Dist. D C)

_|P(Lm1|LmOThetal Dist. D C) (5.18)
P(Lm2| LmOLm1 Thetal DistL D C)

P(Lm7| LmQ..Lm6 Thetal DistL D C).

Finalement, nous allons exprimer des connaissances sous la forme d’hypothéses
d’'indépendance conditionnelle. Il apparait clairement que les mesures de luminosité lues sur
deux capteurs contigus ne sont pas indépendantes I'une de I'autre. En effet, si un capteur de
luminosité est fortement éclairé, il est probable qu’'un capteur a proximité de celui-ci le soit
aussi. Toutefois, si nous sommes en mesure de caractériser avec certitude la position de la
source lumineuse, alors nous pouvons supposer que la dépendance entre deux capteurs de
luminosité est principalement résumée par la connaissance de la source. En d’autres termes, la
dépendance qui peut exister entre les valeurs de deux capteurs provient du fait que ces valeurs
sont le résultat d'un méme phénomeéne ; ici, la source lumineuse. Ainsi, conditionnellement a
la connaissance caractérisant la source lumineuse, nous sommes en mesure de considérer les
valeurs des capteurs indépendantes les unes des autres. Ce qui se traduit sous la forme
suivante :

P(Thetal DistL Lm0 Lm7 |DC)

P(ThetaL |D C)MistL | D C)

P(LmO| ThetaL DistL D C)

P(Lm1| ThetaL DistL D C) (5.19)
P(Lm2| Thetal Dist. D C)

P(Lm7| Thetal Dist. D C).

Cette décomposition est intéressante dans la mesure ou elle permet d’exprimer d’une part
nos a priori sur la distance et la direction de la source lumineuse par rapport au robot et,
d’autre part, le produit des distributions décrivant la répansie de chacun des capteurs de
luminosité connaissant les informations relatives a la source lumineuse. Ce produit peut étre
vu comme une maniere de fusionner les différentes informations provenant des capteurs de
luminosité.

5.3.1.3 Connaissances préalables d’observation

Ici nous n’allons pas identifier expérimentalement les différentes distributions élémentaires
formant la décomposition. En effet, nous considérons que cette phase a déja été réalisée lors
de l'identification des modéles de la réponse de chacun des capteurs et est résumée dans les
connaissances préalabl€p _li. Ainsi, il nous reste juste a exprimer que les distributions
caractérisant la réponse des capteurs de luminosité sont obtenues en posant la question
P(Lmi O ThetaL DistLCp_li) a chaque description préalablement dor®gdli :
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1

U, =—
KThetaL 3
_1

P(Distt |DC)=U,,, =
D C)
D C)
D C)

P(ThetaL |D C)

O‘)

26’
=LF00 ThetaL DistL Cp_10),

=LFp1 Thetal DistL Cp_ 1),
=LF12 |Thetal DistL  Cp_I2),

P(LmO| ThetaL DistL
P(Lm1| Thetal DistL
P(Lm2| ThetaL DistL

(5.20)

P(Lm7| ThetaL Dist. D C) IJF(17 Thetal Dist. ~ Cp_17).
Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_SL:
P(Thetal DistL Lm0 Lm7 |Cp_Sl)
P(Thetal |Cp_SUAistL | Cp_ Sk

P(LmO| ThetaL Dist.  Cp_SL)

_|P(Lm1| ThetaL DistL  Cp_SL) (5.21)

P(Lm2| ThetaL Dist.  Cp_SL)

P(Lm7| Thetal DistL  Cp_SL).

5.3.2 Utilisation

5.3.2.1 Programme et question probabiliste

La question que I'on veut se poser esitigtal |LmO...Lm7Cp_Sl) afin de déterminer
I'orientation de la source lumineuse relativement au robot. Cette requéte a la description
Cp_SLnécessite implicitement l'utilisation des 8 descripti@ps |I0aCp_|I7.

1/ Description utilisée :
| Cp_SL, Cp_I0, Cp_I1, ...Cp_I7
2/ Requéte :
Eq | {ThetalL }
Ec:| {LtmO LmL Lm2 ...Lm7} |
Ei:
Question|: Prhetal |LmOLm1Lm2...Lm%Tp_S) |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré
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La réponse a cette question est obtenue simplement par I'application de la régle du produit
et la régle de marginalisation. A nouveau la premiére étape consiste a appliquer la régle du
produit :

P(ThetalL Lm0 .Lm7 Cp_S\)

P(Thetal Lm0 .Lm7 | Cp_Sl) (5.22)
P(LmO.Lm7 Cp_S)

Puis en appliquant la régle de marginalisation, nous pouvons exprimer le numérateur et le
dénominateur en fonction de la distribution conjointe de la maniere suivante :

P(Thetal [m0O .Lm7 Cp_SI)

P(ThetaL DistL Lm0 Lm7 | Cp_SL)
— DistL . (523)
Y P(Thetal DistL Lm0 Lm7 | Cp_S|)

DistL
ThetalL

Nous remplacons la distribution conjointe par sa décomposition définie dans les
connaissances préalables et nous simplifions I'expression sachant que les a igtLsur
et ThetaL sont uniformes (AthetaL |Cp_li)=U et PQistL |Cp_l)=U) et donc
peuvent étre mis en facteur des sommes. Finalement la réponse a notre requéte est :

P(ThetaL |mO .Lm7 Cp_Sl)

(5.24)

— DistL

|l| PLmi [Thetal Dist. ~ Cp_li)
1=0
: :

S []P{Lmi [Thetal DistL  Cp_li
0

DistL I=
ThetaL

Le dénominateur de cette expression représente une constante de normalisation ne
dépendant que des valeurs particulieres des captellxs.Lm7. En notant Z cette constante,
la réponse a notre question devient :

P(ThetaL | .m0 .Lm7 Cp_Sl)
1 U (5.25)

== Z r! PLmi [Thetal DistL  Cp_li).
DistL 1=

Voir le résultat a la section 5.3.2.2.
De nombreuses autres requétes sont envisageables.

Par exemple nous pouvons chercher I'orientation de la source lumineuse par rapport au
robot ne connaissant que les valeurs de certains des captethistaP( |[Lm1Lm2Cp_SL.
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1/ Description utilisée :
| Cp_SL, Cp_I0, Cp_I1, ...Cp_I7
2/ Requéte :
Eq | {ThetalL }
Ec:| {Lm1Lm2 |
Ei:| {DistL ,LmQ Lm3 ...LmY |
Question|: Pthetal |Lm1Lm2Cp_S)) |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré

La réponse est alors obtenue par :

P(ThetaL Lm1Lm2 | Cp_Sl
P{Lm1 Lm2| Cp_Sl)

P(ThetaL | ml1Lm2 Cp_Sl)= (5.26)

Qui, en suivant un résonnement similaire que précédemment, se simplifie en :
P(ThetaL |m1Lm2 Cp_Sl)

o | | (5.27)
=2 > PLmi| Thetal DistL. ~ Cp_I\#2 Thetal Distt  Cp_i3.

DistL

Nous remarquons dans cette expression que, finalement, se questionner sur la source en ne
prenant en compte qu'une partie des informations sensoridli®d étLm2) revient
implicitement et automatiguement a ne fusionner que les connaissances relatives aux
descriptions associées aux capteurs retedpsi{ etCp_12).

Les figures suivantes présentent les réponses pour deux situations différentes.

La Figure 5-7 correspond a une situation ou la source est située 90° a droite du robot. La
réponse obtenue par fusion sur les capteurs 1 et 2 ne permet pas de positionner avec certitude
la source ; par contre, cette fusion accroit la zone dans laquelle on sait avec certitude que la
source n'est pas.

La Figure 5-8 correspond a une situation ou la source est située a gauche du robot (-50°).
Cette fois ci, la source se trouve dans un secteur mieux adapté aux capteurs retenus. La
réponse obtenue par fusion sur les capteurs 1 et 2 est beaucoup plus prononcée et indique la
bonne orientation avec une plausibilité relativement importante.
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Lm1=>511 (capteurlum -50°) Lm2=509 (capteurum -10°)
025 __ P(Thetal | Lm1Cp I1) 025 __ P(hetal | Lm2Cp [2)
0.19 0.19
0.12 0.12
0.06 0.06
-180 90 45 0 45 90 170 -180 90 45 0 45 90 170
Tetha =90, Dist =20
0.25 P(ThetaL | LmlLm2Cp_Sourcel)
0.19
0.12
0.06
000 plloe 4 | |4 ‘."J'T
-180 -90 -50 -1010 50 90 170

Figure 5-7 — Connaissance sur l'orientation de la source lumineuse.
Cette connaissance est obtenue en ne prenant en compte que les informations fournies par les capteurs 1 et 2
(les paramétres de la source lumineuse étant fiXéetal = 90° etDistL = 20)

Lm1 =379 (capteurlum -50°) Lm2=430 (capteurum -10°)
0.50 P(ThetaL | Lm1Cp I1) 0.50 P(ThetaL | Lm2Cp_I2)
0.37 0.37
0.25 0.25
0.12 1 1 0.12 1 1
T I E— —
0.00 I I I I I I I 0.00 I I I I I I I
-180 90 45 0 45 90 170 -180 90 45 0 45 90 170

Tetha =-50, Dist = 20
0.50 P(ThetaL | LmlLm2Cp_Sourcel)

0.37 1
0.25
0.12

0.00 4 H H—— |
-180 -90 50 -1010 50 90 170

Figure 5-8 — Connaissance sur I'orientation de la source lumineuse.
Cette connaissance est obtenue en ne prenant en compte que les informations fournies par les capteurs 1 et 2

(les paramétres de la source lumineuse étant fifégtal = -50° etDistL = 203

3 Le résultat présenté peut surprendre a premiére vue, en particulier la fusion fixe une probabilité nulle pour [Theta=0] bien
que ni (PTheta |Lm1Cp_l1) ni P(Theta |Lm2Cp_l2) ne soit nulle pour ce cas. Il faut bien prendre ne garde que la
fusion est obtenue par la relation (5.27) qui est différente du prodliehL |Lm1CpLl)x P(ThetahL |LnmR2 CpL2).
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Nous pouvons aussi nous poser des questions sur la distance de la source connaissant son
orientation et les lectures capteursDB{L | ThetaL LmO...LmTp_SI:

1/ Descriptions utilisées :
| Cp_SL, Cp_I0, Cp_I1, ...Cp_I7

2/ Requéte :
Eq | {DistL }

Ec:| {ThetaL ,Lm0,Lm1 Lm2 ...Lm% |
Ei:| 2]

Question|: FRistL | ThetaL LmO0..Lm7Cp_S) |
3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

La réponse est obtenue par :

Thetal DistL Lm0 Lm7 | Cp_Sl)
P(Thetal Lm0 .Lm7 | Cp_Sl)

P
P(DistL ThetalL Lm0 Lm7 Cp_Sl)= ( (5.28)
Et, apres simplification, s’exprime ainsi :
P(DistL ThetaL Lm0 Lm7 Cp_SL)
(5.29)

N | =

ﬁ PLmi [ThetaL DistL  Cp_li).
1=0

Nous pouvons, enfin, nous poser des questions « inverses » visant a « prédire » les lectures
capteurs connaissant, par exemple, I'orientation de la source et les lectures d’autres capteurs :
PLm3|ThetaL Lm2Lm4Cp_SL.

1/ Description utilisée :
| Cp_SL, Cp_I0, Cp_l1, ...Cp_I7
2/ Requéte :
Eq | {LM3}
Ec:| {ThetalL ,Lm2 Lm4 |
Ei:| {DistL , Lm0 Lm1 Lm5 Lm6 Lm7 |
Question|: R(M3|ThetaL Lm2Lm4Cp_S)) |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré
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La réponse est obtenue par :
P(Thetal Lm2Lm3Lm4 | Cp_Sl)

P(Lm3| ThetaL Lm2Lm4 Cp_Sl = )
(Lm3| PSY P(Thetal Lm2Lm4 | Cp_SL) (5:30)
L’expression se simplifie en :
P(Lm3| ThetaL Lm2Lm4 Cp_Sl)
(5.31)

:% )3 |i!P(Lmi [Thetal DistL  Cp_li).

DistL

(Theta = -10, Dist=10)
0.05 P(Lm3 | Lm2 Lm4 Theta Cp_Sourcel)
0.04
0.03
0.01
100 150170 200 250

Figure 5-9 — Réponse prédite du captems.
Cette réponse est calculée connaissant les valeurs fournies par les capteur 2 et 4 ainsi que I'orientation de la
source lumineuse, la distance étant ignorée. Nous observons que la probabilité maximale correspond a la réponse
théorique pour une distanBiést =10 :Lum3=170

5.3.2.2 Résultat

Cette méthode de fusion de capteurs est extrémement efficace. Ses avantages sont
multiples :

» Elle permet de rehausser le signal tres efficacement.
» Elle est robuste aux bruits ou a la défaillance de certains capteurs.

* Elle permet, a partir de plusieurs capteurs de piétre qualité, d’obtenir par fusion une
information plus précise.

Les deux figures suivantes montrent les réponses des huit capteurs de luminosité et le
résultat de leur fusion pour une source lumineuse situé a 10° sur la droite du Khepera, a une
distance de 20 (Figure 5-10) et une distance de 10 (Figure 5-11).
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Lm2 =391 (capteurlum -10°) Lm3 =379 (capteurlum 10°)
050 __P(Thetal |Lm2Cp_I2) 050 __P(Thetal [Lm3 Cp_13)
037 0.37
025 0.25
0.12 i N 0.12 o n
0.00 0.00
-180 9045 0 45 9 170 -180 90 -45 0 45 90 170
Lm1 =480 (capteurlum -50°) Lm4 =430 (capteurlum 50°)
050 __P(Thetal | Lm1 Cp_i1) 050 __P(Thetal |Lm4 Cp_14)
037 0.37
025 : 0.25
Tetha = 10, Dist =20
012 0.12 0 o
100 __P(Thetal | Lm0.Lm?7 Cp_Sourcel)
0.00 | 4 0.00
-180 9045 0 45 9 170 075 _ -180 90 -45 0 45 90 170
050
Lm0 =509 (capteurlum -90°) . Lm5 =503 (capteurium 90°)
050 __P(Thetal | Lm0 Cp_0) 0'00 . A . 050 __P(Thetal |Lm5 Cp_I5)
. T T T 1 T T T
037 -180 90 -50 -1010 50 90 170 0.37
025 0.25
012 0.12
0.00 | 0.00
-180 9045 0 45 9 170 -180 90 -45 0 45 90 170
Lm7 =511 (capteurlum -170°) Lm6 =511 (capteurlum 170°)
050 __P(ThetaL | Lm7 Cp_I7) 050 __P(Thetal | Lm6 Cp_l6)
037 0.37
025 0.25
0.12 0.12
0.00 | 0.00
-180 9045 0 45 9 170 -180 90 -45 0 45 90 170
Figure 5-10 — Fusion des huit capteurs pbloeta = 10 etDistL = 20.
Lm2=171 (capteurlum -10°) Lm3 =135 (capteurlum 10°)
050 __P(Theal | Lm2 Cp_I2) 050 __P(Thetal |Lm3 Cp_13)
037 0.37
025 0.25
0.12 Tm.r 0.12
000 f I-.i 7 h. ; f 0.00 - — f
-180 9045 0 45 9 170 -180 90 -45 0 45 90 170
Lm1 =422 (capteurlum -50°) Lm4 =280 (capteurium 50°)
050 __P(Thetal | Lm1 Cp_I1) 050 __P(Theal |Lm4 Cp_14)
037 0.37
025 0.25
Tetha = 10, Dist=10
0412 { i P(Thetal | Lm0..Lm7 Cp_Sourcel) 012
et b urce!
0.00 i 69 = 0.00 — |:|-|'|'|:|T|11-||'| f
-180 9045 0 45 9 170 075 -180 90 -45 0 45 90 170
050
LmO =506 (capteurlum -90°) . Lm5 =489 (capteurium 90°)
050 __P(Thetal | Lm0 Cp_0) 0'00 . - . . 050 __P(Thetal |Lm5 Cp_I5)
. T T T T T T T
037 -180 -9 -50 -1010 50 90 170 0.37
025 0.25
0.12 0.12
0.00 | 0.00 |
-180 9045 0 45 9 170 -180 90 -45 0 45 90 170
Lm7 =511 (capteurlum -170°) Lm6 =511 (capteurlum 170°)
050 __P(ThetaL | Lm7 Cp_I7) 050 __P(Thetal | Lm6 Cp_l6)
037 0.37
0.25 0.25
0.12 0.12
0.00 | 0.00 |
-180 9045 0 45 9 170 -180 90 -45 0 45 90 170
Figure 5-11 — Fusion des huit capteurs pbloeta = 10 etDistL = 10.
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L’information fournie par chacun des huit capteurs pris isolément est trés médiocre. Les
deux capteurs situés a l'arriere et les 2 capteurs latéraux, peu éclairés, correspondent a des
distributions de probabilités indiquant seulement qu’il y a trés peu de chance pour que la
source lumineuse se trouve en face d’eux. Les deux capteurs situés a —45° et +45°, faiblement
éclairés, correspondent a des distributions qui montrent que la source de lumiére n’est pas en
face d’eux mais qui n’excluent pas qu’elle puisse se trouver en lisiere de leurs champs
perceptifs.

Le résultat (présenté au centre de la figure) de la fusion probabiliste de ces huit capteurs est
saisissant ! Il s’agit d’'un Dirac sur la position +10°. La position de la source est donc non
seulement trouvée avec exactitude, mais, aussi, avec certitude.

5.4 Enseignement et discussion

De nombreux enseignements peuvent étre tirés de cette expérience.

Tout d’abord, la fusion de capteurs, faite de cette maniére, entraine d'une part un
rehaussement trés important du signal lorsque les capteurs sont en accord et, d’autre part, une
résistance importante aux « bruits » perturbant certains des capteurs.

Ensuite, I'approche probabiliste de la fusion des informations capteurs présente I'avantage
de pouvoir répondre a n'importe quel type de question concernant le modéle. Comme nous
I'avons vu, il est possible de détermifdretal en fonction des lectures capteurs mais aussi,
de détermineifhetal ne connaissant qu’'une partie de ces lectures ou encore de prédire les
lectures capteurs sachartietal . Nous ne sommes pas contraint par un modeéle direct ne
permettant de répondre qu’a certaines de ces questions. Dans la distribution conjointe :
P(DistL ThetalL LmO...Lm7 |Cp_SU toutes les variables jouent mathématiquement le
méme rble et les notions méme de modéle direct ou inverse n’ont plus vraiment de sens.

Bien que 'on puisse théoriquement répondre a toutes les questions, il faut bien voir qu’en
pratique, il peut étre plus difficile de répondre a certaines questions qu’a d'autres. En
particulier, comme nous l'avons vu, certaines questions supposent d’effectuer des sommes
aves un grand nombre de termes. Il faut en effet sommer sur tous les cas possibles de toutes
les variables inconnues. Le calcul estimé de ces sommes est I'une des difficultés principales
gue le moteur d’inférence doit résoudre. Ce probleme est en fait, essentiellement, un probléme
d’optimisation que le moteur aborde notamment a I'aide d’algorithmes génétiques.

Une conditionsine qua norde cette approche de la fusion de capteurs est d’apporter
d'importantes simplifications a la décomposition de la distribution conjointe. Ces
simplifications, rappelons le, viennent d’hypotheses d’indépendance conditionnelle entre
variables. Dans cette expérience, nous avons fait I'hypothése que les capteurs de luminosité
ne dépendent les uns des autres uniquement par la relation qu’ils entretiennent avec une
unique source de lumiére. Cette hypothése permet de passer d’'une distribution sur un espace
de dimension 10 et de taille 36x26x5&2un produit de 9 distributions beaucoup plus simples
sur des espaces de dimension 3 et de taille 36x26x512. Elle est générale car ce type
d’hypothese peut étre fait pour la plupart des ensembles de capteurs répondant a un méme
phénomeéne.

Enfin, un autre point a noter dans cette expérience est la maniére dont ont été pris en
compte les modeéles des capteurs. En effet, lorsque I'on décompose la distribution conjointe
comme expligué dans la section précédente, on voit apparaitre les distributions
PLmi |DistL ThetaL ) qui correspondent précisément a un modele probabiliste des
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capteurs. Nous avons vu que ces modeéles sont faciles a donner a priori car ils correspondent,
trés souvent, a des données fournies par le constructeur des dits capteurs. Nous avons vu aussi
qu’il est facile, si cela s’avére nécessaire, de calibrer individuellement ces capteurs en
identifiant les parametres des distribution&ri( | DistL ThetalL ) sur la base de jeux
d’expériences propres a chacun d’eux.



Chapitre 6

Combinaison de comportements

Un des enjeux d’un systéme de programmation de robot est d’étre en mesure de construire
des comportements plus complexes en combinant des ressources comportementales
préalablement acquises. Nous présentons ici deux expériences illustrant comment aborder
cette idée dans le cadre probabiliste.

6.1 Tourner et ralentir en présence d’obstacles

6.1.1 Obijectifs et protocole expérimental

L’objectif de cette premiere expérience est d’obtenir du Khepera, lorsqu’il est en évitement
d’obstacle, qu’il module sa vitesse en fonction de la proximité des obstacles. Nous désirons
qgu'’il se déplace rapidement en espace libre et qu'il ralentisse lorsqu’il est plus prés des
obstacles.

Nous voulons obtenir ce résultat sans nouvel apprentissage, en combinant entre eux des
comportements déja existants, d’'une part I'évitement d’obstacle a vitesse constante
(Cp_Tourne) décrit au Chapitre 4 section 4.3.1 et d’autre part la modulation de la vitesse de
translation en présence d’obstadhp ( Ralentiy décrite au Chapitre 4 section 4.3.2.

Nous allons voir que cela peut étre réalisé grace a une combinaison probabiliste de ces
deux descriptions.

95
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6.1.2 Spécification

6.1.2.1 Choix des variables

Les variables retenues sont I'union des variables des deux descriptions déja existantes,
c’est-a-dire Mrot , Vtrans , Vtrans_c , Dir etProx .

6.1.2.2 Connaissances préalables de dépendance
La distribution conjointe correspondant a la nouvelle description est :

P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot |D C). (6.1)
Nous décidons de décomposer cette distribution de la maniére suivante :
P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot | D C)
P(Dir Prox Vrot | D C) (6.2)

B P(Vtrans_c Vtrans | Dir Prox Vrot D C).

En posant I'hypothése que, connaisdarux , Vtrans etVtrans_c ne dépendent pas
deVrot etDir , cette décomposition se simplifie en :

P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot | D C)
P(Dir Prox Vrot | D C) (6.3)

P(Vtrans_c Vtrans | Prox D C).

Cette décomposition se résume au produit de deux distributions élémentaires que I'on peut
aisément associer aux descripti@ps Tourneret Cp_Ralentir

6.1.2.3 Connaissances préalables d’observation
Ce sont les connaissances des deux descriptions utilisées.
P(Dir Prox Vrot | D C) DR Prox Vrot | Cp_Tourne), (6.4)

P(Vtrans_c Vtrans | Prox D C) = F(Vtrans_c Vtrans | Prox Cp_ Ralentil). (6.5)

La premiere distribution élémentaire correspond a la descri@nTourner et la
deuxiéme a une question posée a la descrif@tprRalentiy consistant a cherch¥trans et
Vtrans_c connaissant la valeur de la variaBl®x .

6.1.3 Identification
Pas de nouvelle identification, nous utilisons celles qui ont déja été faites pour les deux
descriptions utilisées.

Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_Euvit:
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P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_ Evit)

P(Dir Prox Vrot | Cp_Tourne) (6.6)

P(Vtrans_c Vtrans | Prox Cp_ Ralentil).

6.1.4 Utilisation

6.1.4.1 Programme et question probabiliste

La question probabiliste pour commander le robot avec cette nouvelle description consiste
a déterminer les vitesses de rotation et de translation connaissant les valeurs des autres
variablesDir , Prox etVtrans_c . Cette requéte est décrite par :

1/ Descriptions utilisées :

| Cp_Evit, Cp_Tourner, Cp_ralentif

2/ Requéte :

Eq | {Vtrans , Vrot } |

Ec:| {Dir ,Prox,Vtrans_c } |

E;i Z
Question|: Rftrans Vrot |Dir Prox Vtrans_c Cp_Evi9|

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

Nous allons détailler la résolution de la question. Par la suite, nous noterons les variables
dont les valeurs sont connues @r , Prox etVtrans_c ) en minusculedir , prox et

vtrans_c ) afin de rappeler que ces variables ont une valeur particuliére lors de la question :
dir = [Dir =dir i] avecdir ; 0D py
Cette question se résout en appliquant la regle du produit de la maniere suivante :
P(Vtrans Vrot | dir prox vtrans_c Cp_Evit)
B P(dir prox vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_ Evit) (6.7)

P(dir prox vtrans_c | Cp_ Evit)

Le dénominateur s’obtient par la marginalisation de la distribution conjointe sur les
variablesvrot etVtrans
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P(Vtrans Vrot | dir prox vtrans_c Cp_ Evit)

B P(dir prox vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_ Evit)
- Z P(dir prox vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_Evit) '

Vtrans
Vrot

(6.8)

Puis nous remplacons la distribution conjointe par son expression définie en (6.6) :
P(Vtrans Vrot | dir prox vtrans_c Cp_ Evit)

_ P(Vrotdir prox |Cp_Tournaaﬁaénsvtrans_c prox | Cp_ Ralent)r
- ZP(Vrotdir prox |Cp_Tourné«)Pénsvtrans_c prox | Cp_ Ralent)r'

Vtrans
Vrot

(6.9)

Le dénominateur peut étre simplifie. L’expressiofViRt dir prox |Cp_Evi) ne

dépend pas de la variablérans , elle peut donc étre mise en facteur de la marginalisation
surVtrans

Z P(Vrot dir prox \ Cp_ToumeNjPéns vtrans_c  prox \ Cp_RaIentir)
Vtrans
- O 0 T (6.10)
= V; HD(Vrot dirprox | Cp_Tourner)atraZ:Péns vtrans_c  prox | Cp_RaIentir)%

La marginalisation sWtrans fait disparaitre le termétrans du dénominateur :

ZP(Vrotdir prox |Cp_TournétjPéns vtrans_c prox | Cp_Ralentir)

Vtrans
Vrot

(6.11)

=y (P(Vrot dirprox | Cp_Tournar)Fé(ns_c prox| Cp_RaIentir)).

Vrot

Enfin, la marginalisation suyrot fait disparaitre le term¥rot
s’exprime finalement de la maniére suivante :

ZP(Vrotdir prox |Cp_TournerPéns vtrans_c prox | Cp_Ralentir)

Vtrans
Vrot

:P(dirprox |Cp_Tournej\Ft>(ans_c prok Cp_Ralentir).

; le dénominateur

(6.12)

En remplacant le dénominateur par sa simplification, I'expression de la question devient :
P(Vtrans Vrot dif prox vtrans_c Cp_Evit)

P(Vrot dir prox | Cp_Tourneb y P( Vtrans vtrans_c prqx Cp_Ralentia (6.13)

P(dir prox | Cp_Tourne) P(vtrans_c pfox Cp_Ralentil)

Enfin, en appliquant la régle du produit, la question posée est résolue par I'expression
suivante :
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P(Vtrans Vrot dif prox vtrans_c Cp_Evit)
. (6.14)
= P(Vrot dir prox Cp_Tourné\)lPéns prox|vtrans_c Cp_ Ralent)r

6.1.4.2 Résultat

Le résultat obtenu est tres satisfaisant. Le robot ralentit lorsqu’il s’approche des obstacles.
Cette vitesse plus faible améliore considérablement les performances obtenues avec le
comportement d’évitement d’obstacle a vitesse constante, en particulier dans les cas difficiles
ou les obstacles réfléchissent peu l'infrarouge. De plus, ce comportement ou les vitesses
varient apparait beaucoup plus « élégant » pour I'observateur humain.

Dans cet exemple, et pour la question que nous avons posée, cette forme de combinaison
de descriptions peut apparaitre superflue (voir relation (6.14)). En effet, nous avions spécifié
Vrot etVtrans de maniéere indépendante sous la forme de deux descriptions. La
description décrivant la combinaison de ces deux comportements respecte le choix de
commander indépendammevitot etVtrans . Ainsi, connaissant les valeurs B |,

Prox etVtrans_c , un «résultat identique » serait obtenu en utilisant directement et
indépendamment les deux descriptio@ip, Tournerpour détermine¥rot etCp_Ralentir
pour détermine¥trans

En fait, 'indépendance entre les deux modalités est conditionnelle a la connaissance de la
valeur deProx (voir I'expression des connaissances préalables section 6.1.2.2). Dans le cas

ou nous ignorons la valeur &eox , cette indépendance n’a plus lieu.

Par exemple, si nous cherchons a détermifret etVtrans ne connaissant que les
valeurs deDir etVtrans_c , la question a résoudre est la suivante :

P(Vtrans Vrot dif virans_c Cp_Evit

_ P(Vtrans Vrot dir vtrans_c |Cp_ Evit) (6.15)
- P(dir vtrans_c | Cp_ Evit)

La réponse a cette question sera de la forme :

P(Vtrans Vrot dif vtrans_c Cp_Evit)

:% 3 P(vrotdir Prox | Cp_Tourne\)’t?éms vtrans_c  Prox | Cp. Ralent)r (6.16)

Prox

Ou Z indique la constante de normalisation suivante (obtenue par la marginalisation du
numeérateur sur les variables recherchées) :

Z= z éz P(Vrot dir Prox | Cp_Tourné)’t?(ans vtrans_c  Prox | Cp_ Ralent)@ (6.17)
Vtrans Vrot rox

Selon les connaissances de la descrip@pn Ralentir(voir Chapitre 4 section 4.3.2),
'expression P{trans vtrans_c |Prox Cp_Ralentiy se simplifie en:
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P(Vtrans vtrans_c Prdx Cp_ Ralentil)

_ P(Vtrans vtrans_c Prox \ Cp_RaIentia
P(Prox | Cp_Ralenti
_ P(Vtrans ytrans_c Prox Cp_RaIerWh)ﬂ’(ns_c | Cp_ RdFBm}P( | Cp Raleniir (6.18)
P(Prox | Cp_Ralenti)
:P(Vtrans \Jtrans_c Prox Cp_RaIem'n)E’(ws_c \ Cp_ Ralent?'

= %1 P(Vtrans |vtrans_c Prox  Cp_ Ralentil.

De la méme maniere, en appliquant les connaissances de la description
Cp_Tourner(voir Chapitre 4 section4.3.1), nous pouvons simplifier I'expression
P(\rot dir Prox |Cp_Tourney:

P(Vrotdir Prox | Cp_Tourne)

=P(Vrot dirProx  Cp_TounédRx | Cp TourmyP( | Cp Tourngr (6.19)
e a
—1621P(Vrot dir Prox ~ Cp_Tournel.

Finalement la connaissance 8ot etVtrans ne connaissant que les valeurdie et
Vtrans_c , s’exprime de la maniere suivante :

P(Vtrans Vrot dif vtrans_c Cp_Evit)

1 .
== > P(Vrot dlir Prox ~ Cp_Tourney®gans virans_c Prox Cp_ Ralentjr (6.20)

Prox

avecZ' = Zx11x16x 21

L'expression finale de cette question nous montre que lorsque I'on ignore la valeur de
Prox , les connaissances swrot etVtrans ne peuvent plus étre obtenue

indépendamment.

Nous voyons ainsi I'intérét qu’offre cette combinaison. En liant les deux descriptions, nous
obtenons la possibilité de propager des connaissances d’'une description a I'autre, pour les
questions ou les variables communes aux deux descriptiof&rdici) ne sont pas connues

avec certitude.

Dans la description que nous venons de spécifier, nous remarquons donc que la variable
commune aux deux descriptions joue un réle fondamental. C’est par son intermédiaire que les
descriptions sont mises en relation. En effet, la connaissance sur cette variable va étre
influencée par les contraintes des dépendances ou elle intervient dans chacune des
descriptions.

Si nous cherchons a détermifox selon la nouvelle description connaissant la valeur
de toutes les autres variables, en suivant un raisonnement similaire, nous obtenons :
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P(Prox |vrot dir virans virans_c Cp_Evil)
_ P(vrot dir Prox vtrans vtrans_c | Cp_ Evit)
- P(vrot dir vtrans vtrans_c | Cp_Evit)
_ P(vrotdirProx | Cp_Tournew)i%(ns vtrans_c Prox | Cp_ Ralent)r
- > P(vrot dir Prox | Cp_Tourne/)I%(ns vtrans_c Prox | Cp_ Ralent)r (6.21)
Prox
P(vrot dir Prox  Cp_Tourne)
:% P(Prox | Cp_Tourne)
P(vtrans virans_c Prox Cp_ Ralentil.

Ou Z indique une constante de normalisation.

Nous remarquons que la connaissance sur la vaffabbe sachant les valeurs de toutes
les autres variables fait intervenir les deux dépendances élémentaires,
P(Mrot ODir Prox Cp_Tournej et PVtrans [OVtrans_c Prox Cp_Ralenti, et I'a
priori surProx exprimé dans la descripti@p_Tourner

Si, maintenant, nous cherchons a calculer I'a priorPsar selon la descriptio@p_Evit
P(Prox OCp_Evi), nous obtenons :

P(Prox | Cp_Evii)
= z P(Vrot Dir Prox Vtrans Vtrans_c | Cp_Evit)

Vrot

Dir
Vtrans
Vtrans_c

P(Vrot Dir Prox | Cp_Tourne) (6.22)

Vyotz P(Vtrans Vtrans_c Prox  Cp_ Ralentia
eltrrans
Vtrans_c

= P(Prox | Cp_Tournej.

Nous remarquons alors que le résultat ne prend en compte que I'a prRrosuexprimé
dans la descriptio&p_Ralentir Ceci est le résultat du choix de la décomposition retenue.
D’autres décompositions sont envisageables, chacune d’elles exprime un a priori différent sur
la variableProx .

Nous noton€p_Evit’ les connaissances associées a la décomposition suivante :

P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_Evit )

P(Vtrans Vtrans_c Prox | Cp_ Ralentia (6.23)

P(VrotDir Pfox  Cp_Tourne).

Cette nouvelle description fournit une réponse identique pour le calcul des ordres moteurs
Vtrans etVrot connaissant les valeurs des autres variald@s (Prox , Vtrans_c ).
Mais cette fois ci, I'a priori sur la variablerox , PProx OCp_Evit), est différent et
correspond a celui exprimé dans la descripGpnRalentir:
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P(Prox | Cp_Evit)
= z P(Vrot Dir Prox Vtrans Vtrans_c | Cp_Euvit )

Vrot

Dir
Vtrans
Vtrans_c

P(Vtrans Vtrans_c Prox | Cp_ Ralentia (6.24)

v~ |P(Vrot Dir Pfox  Cp_Tourne)
Vtrans
Vtrans_c

= P(Prox | Cp_Ralentiy.

Une autre possibilité serait d’exprimer un nouvel a prioriFax dans la description de

la combinaison. Nous notor@p_Evit” les connaissances préalables associées a cette
nouvelle description :

P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_ Evif’)

P(Prox | Cp_Evit')

(6.25)
=|P(Vrot Dir Pfox  Cp_Tourne)

P(Vtrans Vtrans_c Pr4)x Cp_ Ralentil).

La combinaison de ces deux comportements se résume au produit de trois distributions
élémentaires : les deux distributions associées chacune a un comportement et une distribution
portant sur la variabl®rox . Ici, c’est au programmeur de spécifier le nouvel a priori sur
Prox, PProx OCp_Evit”).

Enfin, nous pouvons choisir une derniére possibilité pour exprimer cette combinaison, de
maniére a obtenir un a priori sBrox qui soit le reflet des connaissances exprimées dans les
deux description€p_TourneretCp_Ralentir Nous noton€p_Evit™” les connaissances
préalables associées a la décomposition suivante :

P(Dir Prox Vtrans_c Vtrans Vrot | Cp_Evit’”)

_ P(Vrot Dir Prox |Cp_Tourne)/Iﬂ(ans Vtrans_c Prox | Cp_ Ralent)r (6.26)
B P(Prox | Cp_Evit") '

La connaissance a priori stArox dans cette nouvelle description s’obtient par
marginalisation de la distribution conjointe et s’exprime comme une moyenne géométrique
des a priori suProx exprimées dans les deux descripti@ps TourneretCp_Ralentir:

P(Prox |Cp_Evit’”)=\/FProx | Cp_Tourney Brox | Cp_ Ralenijr. (6.27)

Nous détaillons plus bas le raisonnement suivi pour obtenir cette décomposition et ce
dernier résultat (voir (6.32) et suivant).
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En résumé, la description que nous venons de spécifier est une forme extrémement simple
de combinaison de deux comportements associés a des modalités motrices indépendantes (par
exempleM1 et M2) ayant une modalité sensorielle en commun (par exe®pl&oit
PM1S |C1) et PM2S | C2) les deux descriptions & combiner.

Nous notons R{1M2S | C) la description décrivant la combinaison. Les connaissances
qui doivent étre fournies pour décrire ce type de combinaison se résument a :

« D’une part I'expression d’'une hypothese d’indépendance conditionnelle :

PM1|M2SC)=PM1|SC) qui est équivalent a I'hypothése symétrique
PM2|M1SC)=PM2|SC)

» Drautre part, le choix d’'un a priori pour la variable comm@)eparmis les quatre
alternatives suivantes :

1) Soit PE | C) est spécifié complétement au sein de la nouvelle description
P(MIM2gC)=H M1 €1)P( M2 8P ). (6.28)

2) Soit il est obtenu a partir de la descript@h: PS |C) = PG | C1)
P(M1M2SC)=H M1$CLHP( M2 62). (6.29)

3) Soit il est obtenu a partir de la descriptie: PS |C) = PG| C2)
P(M1M2SC)=H M2$C2)P( M1 61 (6.30)

4) Soit il est une moyenne géométrique des deux :
P(M2S|C2) A M1 3CJ)

P(M1M2§C)= JP(S|C2)Hs|c)

(6.31)

L’expression de la relation (6.31) s’obtient en suivant le raisonnement suivant :
P(M1M29C)=H M1$C)P( M2 M1S§ parlarégle du produit
=P(M1S|C)A M2 <C) par hypothése d'indépendance conditionnelle
P(M2S| C)
P(S|C)
P(M1S|C)H M2SC)
P(S| C) '

=P(M1 S| C) par la régle du produit (6.32)

En décidant d’associer les distributions conjointes des descriptions C1 et C2 a leur forme
respective dans cette décomposition nous obtenons :
P(M1S|Cl){ M2g C2)

P(M1M29C)= 5] C)

(6.33)

Il reste a déterminer P(S | C), qui s’obtient par marginalisation :
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PS|C)=5 AM M S|C)

(P(M1 S| C1) { M2§ C2) (6.34)

0
_Z P(S|C) H

Le terme P$ | C) est indépendant de M1 et de M2, il peut étre sorti de la somme :

P(S|C)=P(#zp M1S|Cl) A M2SC2)

EDM18|C1§ZP(M23C2)%

I—‘_

S/C (P('V'l S| C1) A s| C2)) (6.35)
= F(Sl| J P(S| CZ); AM s|C)

= (sl| c P(S|C2)AS|CY).

-

~—

Et finalement, I'a priori sur la variablest :

P(S|C)=./AS|C2) Ks|cl) . (6.36)

6.2 Se diriger vers une source lumineuse en évitant les
obstacles

6.2.1 Obijectifs et protocole expérimental

Nous disposons de deux comportements réactifs, évitement d’obstacle et phototaxie.
L'objectif de cette expérience est d’illustrer une solution pour combiner ces deux
comportements afin d’obtenir un nouveau comportement dans lequel le Khepera va vers la
lumiére tout en évitant les obstacles. Il s’agit bien d’'une combinaison ou les deux
comportements sont « mixés » l'un avec l'autre, a la différence d’'une stratégie consistant a
« basculer » sans nuance d’'un comportement a l'autre.

Par la suite, ce nouveau comportement sera utilisé par le Khepera pour rentrer a sa base,
matérialisée par une source lumineuse. Le comportement final recherché doit donc mener le
Khepera a se diriger vers la source lumineuse lorsqu’il est en espace libre, et a éviter les
obstacles lorsqu’il s’en rapproche.

Dans cette expérience, il n'y a pas a proprement parler d’identification expérimentale.
Nous réutilisons les deux descriptions définies préalablement ; leur combinaison sera
spécifiée a priori.
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6.2.2 Spécification
Nous disposons de deux comportements de base « évitement d’obstacle » représenté par
P(Vrot Dir Prox |Cp_Evi) et « phototaxie » représenté pavi®¢ Lum|Cp_Phot9 :
Comportement phototaxie :
P(Vrot Lum | Cp_Photg
=P(Vrot Lum Cp_PhotJR{um | Cp_ Photp;
(6.37)
Comportement d' évitement d' obstacle :
P(Vrot Dir Prox | Cp_Evit

=P(Vrot DirProx Cp_EviR{ | Cp_ ERj& | Cp_ Evit

6.2.2.1 Choix des variables

Les variables qui entrent en jeu pour la description sont naturellement les 4 variables
associées aux deux comportements initialnot , Dir , Prox , Lum. Pour mixer les deux
comportements, nous créons une variable supplémehtaire

H est une variable pouvant prendre deux valeurs et qui représente les alternidtive$ : [
pour « évitement d’'obstacle » e £ p] pour « phototaxie ». Ainsi, lorsque la variablea
pour valeure, nous souhaitons que le Khepera ait un comportement d’évitement d’obstacle
spécifié par les connaissandgp_Evit et réciproquement, le comportement spécifié par
Cp_Photopour H=p].

Variables pertinentes

e Dir : domaine {-10, -9,...,.+10kp; =21 ;

* Prox : domaine {0, 1,..., 15}Kprox = 16 ;

* Lum: domaine {-170, -90, -45, -10, +10, +45, +90, +14Q}n =8 ;
* Vrot : domaine {-10, -9,..., +10kyrot =21 ;

e H: domaine P, e}, ky= 2.

6.2.2.2 Connaissances préalables de dépendance

La description du modele porte sur les variablest , Dir , Prox , Lum etH, et
correspond a la distribution conjointe :

P(Lum Dir Prox H Vrot | D C). (6.38)

Dans un premier temps, nous décomposons la distribution conjointe par I'application
successive de la regle du prod&il] et obtenons ainsi cing distributions élémentaires :
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P(Lum Dir Prox H Vrot | D C)

P(Dir Lum D C)
. (6.39)
=P(Prox Dir Lum D C)
P(H| Prox Dir Lum D C)
(

P(Vrot H Prox DirLum D C).

Puis nous exprimons des hypotheses d’'indépendance conditionnelle.

Nous choisissons de considérer que la direction des obstacles est indépendante de la
direction de la source lumineuse :

P(Dir fum DC)=Fpir |DC). (6.40)
De méme, nous considérons la proximité des obstacles indépendante de leur direction et de
la direction de la source lumineuse :
P(Prox [DirLum D C)=Hrox |DC). (6.41)
Enfin, nous spécifions que le choix entre évitement d’obstakle f]) et phototaxie
([H=p]) ne dépend que de la proximité des obstaélesy :
P(H| Prox DirLum DC)=H Prox DC). (6.42)

Finalement, la décomposition compléte obtenue est :
P(Lum Dir Prox H Vrot | D C)
P(Lum| D C) A Dir | D C) Frox |DC)
=|P(H| Prox D C)
P(Vrot H Prox DirLum DC).

(6.43)

6.2.2.3 Connaissances préalables d’observation

Nous ne privilégions pas certaines situations sensorielles vis-a-vis d’autres (la source
lumineuse peut étre dans n'importe quelle direction par rapport au robot, et de méme pour les
obstacles) et nous ne souhaitons pas observer leur répartition expérimentale :

P([Lum:Iumi]|DC):F([Lum:Ium ]|C): =é,
P([Prox=prox ;]| D C)= Hfox=prox ;]|C)=U :%5 ) (6.44)
P(Dir=dir «]|DC)=Bff=dir ]| C)= =2i1.

Nous allons spécifier la relation entre la variableet Prox fonctionnellement, en
indiquant également que cette distribution est fixée a priori et donc n’évoluera pas avec
I'expérience :
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P([H:e] | Prox D C) = F([—ize] |Prox C):TFQrox )

P([H =p| | Prox D C) = F([—I =p] |Prox C) =1-ffrox ). (6.45)

Il reste a spécifier la distribution fixant la probabilité\tf®t . Pour cela, nous allons tout
simplement indiquer, selon la valeur de la variaH|ela description correspondante :
Cp_Photopour H=p] etCp_Evitpour H=¢€] :

P(Vrot Ifi=e Prox DirLum D C) =\Hot Prdx Dir Cp_ Evif
: (6.46)
P(Vrot fi=p Prox DirLum D C) =\ot Lum  Cp_ Photg..

6.2.3 Identification

Il reste enfin & spécifier la forme fonctionnelle associéety| Piox C) .

Pour P(H=e] | Prox C) nous utilisons une fonction sigmoide Bnox aveca =9 et
3 =0.25 (Figure 6-1) :

P([H =¢] | Prox C) = sigmoid, ,Prox )
aveca =9etf3=0,25.

(6.47)

Figure 6-1 — La dépendance Rfe] | Prox C) spécifiée comme fonction dk¥rox par une sigmoide.

La valeur de PH=p] | Prox C) est obtenue par normalisation :

P(H=p] | Prox C)=1-HH=e]|Prox C) (6.48)

Par la suite, nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_EOP:
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P(Lum Dir Prox H Vrot  |Cp_EO P)

P(Lum|Cp_EO P HDir | Cp_EJ B #rox | Cp_E P
=|P(H| Prox Cp_EO P

P(Vrot H Prox DirLum Cp_EO P.

(6.49)

6.2.4 Utilisation

6.2.4.1 Programme et question probabiliste

Nous avons utilisé cette description pour piloter le Khepera de maniére a ce qu'il se dirige
ver une source lumineuse tout en évitant les obstacles. Ce comportement est obtenu par la
requéte suivante :

1/ Descriptions utilisées :
| Cp_E0P, Cp_Photo, Cp_Evit
2/ Requéte :
Eq | {Vrot }
Ec:| {Dir ,Prox , Lum} |
E; :
Question|: Prot |Dir Prox LumCp_ETP) |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré

Nous allons détailler la résolution de la question. A nouveau, nous notons les variables dont
les valeurs sont connues (@ir , Prox etLum) en minusculedir , prox etlum)

Ainsi, la question que I'on pose a la description consiste a calculer I'expression suivante :
P(Vrot lumdirprox  Cp_EO P

B P(Vrot lum dir prox |Cp_EO P) (6.50)
- P(Ium dirprox |Cp_EO Fj

La résolution de cette question s’obtient par marginalisation du numérateur sur la variable
H, et la marginalisation du dénominateur sur les varidthkts/rot
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P(Vrot lumdirprox  Cp_EO P

P(Vrot H lum dir prox Cp EO
— Z ( P | P— I% (6.51)

Z P(Vrot Hlumdirprox |Cp_EO Fj

Vrot
H

En remplagcant I'expression de la distribution conjointe par sa décomposition, le
dénominateur se simplifie en :

S P(VrotH lumdirprox  [Cp_EO P

Vrot
H

P(lum | Cp_ED P Rdir | Cp_E0 Rgfox | Cp_E) P (6.52)
= 5 [P(H| prox Cp_ED P)

Vrot

H P(Vrot Hlumdirprox  Cp_EO P.

Les a priori sur les variabler , prox etlum ne dépendent ni dérot , ni deH et, par
conséquent, ils peuvent étre mis en facteur de la somme :

S P(VrotH lum dirprox  [Cp_EO B

Vrot
H

Plum |Cp_EO P Adir | Cp_EJ Bpfox | Cp_El P (6.53)

) Z@D(Hl prox Cp_EO P > Hvrot H lum dir prox Cp_HJ B@

Vrot

Le dénominateur se résume au produit des trois a priori uniformes sur les vdriables
Dir etProx .

En appliquant un raisonnement similaire, le numérateur s’exprime ainsi :
)y P(Vrot H lum dirprox ~ |Cp_EO P
H

Plum |Cp_EO P Fdir | Cp_EDJ Bpfox | Cp_El P (6.54)
- Z(P(H| prox Cp_EO PP{rot H lum dir prox Cp_ HI F))

En remplacant dans (6.51) le dénominateur et le numérateur par (6.53) et (6.54), les a priori
sur les valeurs des variablasm, dir , prox disparaissent et la question se résume a
I'expression suivante :

P(Vrot lumdirprox ~ Cp_EO P

= Z(P(Vrot Hlum dirprox ~ Cp_EO HPprdx Cp EJ F)) (6.55)

Finalement, la distribution de probabilité svrot connaissant les valeurs des variables
Dir , Prox etLums’exprime sous la forme de la somme pondérée :
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P(Vrot lumdirprox  Cp_EO P

P([H =¢| | prox Cp_EDO FjP(/rot djr prox Cp_ Evi}
= |+

(1— P([H =¢] | prox Cp_EO Fﬁ) Pirot lm  Cp_ Phot

(6.56)

6.2.4.2 Résultat

Dans cette expérience, nous avons obtenu un comportement global phototaxie avec
évitement d’obstacle trés acceptable. Loin des obstacles, le robot se dirige résolument vers la
lumiére. En présence d'obstacles trés proches, le robot ne préte aucune attention a la direction
de la source lumineuse et évite bien ces obstacles. En présence d’obstacles moyennement
proche (juste détectables sans étre dangereux), la lumiére peut inciter le robot a choisir un
sens d’évitement inhabituel qui temporairement le fait se tourner vers l'obstacle. La
Figure 6-2 illustre une telle situation.

source
Q lumineuse

Figure 6-2 — Combinaison évitement d’obstacle et phototaxie.
Un cas (trés schématisé) ou I'évitement d’obstacle pur conduit & tourner a droite, mais ou la composition
avec l'attirance vers la lumiére permet de trouver la solution de tourner a gauche.
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Figure 6-3 —Combinaison des comportements « phototaxie » et « évitement d’obstacle ».
La source lumineuse se trouve en haut de I'image (indiquée par la fleche). Le Khepera a tout d’abord évité le
premier obstacle en bois, puis s’est dirigé vers la source en longeant I'obstacle triangulaire.

Nous avons testé cette combinaison dans un environnement fortement encombré en
présence d’'une source lumineuse suffisamment forte (voir par exemple Figure 6-3). Quel que
soit I'endroit d’ou partait le robot, il est parvenu a remonter le gradient lumineux. Trés
rarement, il est resté « coincé » dans des minima locaux (obstacle en forme de U s’interposant
entre le robot et la source lumineuse). Cette faculté de toujours retrouver le chemin menant a
la source lumineuse nous a suggéré d’utiliser cela comme un comportement de « retour au
gite » pour I'application a la tdche de surveillance que nous décrivons au Chapitre 10.

Les figures suivantes présentent les distributions obtenues dans le cas d’'une source
lumineuse a gauche du robot (Lum = -90) pour différentes situations sensoriell@srpaair
Prox . Pour chaque figure, la distribution en haut a gauche correspond au comportement
phototaxie, P{rot |LumCp_Photd ; en haut a droite, le comportement d’évitement
d’obstacle, P¢rot |Dir Prox Cp_Evi) ; en bas a gauche la distribution sur la variable de
combinaison H, R{|Prox Cp_HEJP) et en bas a droite le résultat de la combinaison
P(Mrot |Dir Prox LumCp_EJP)

La Figure 6-4 illustre le résultat obtenu pour un obstacle proche a gauche du robot
(Prox =10 et Dir =-5). Les deux comportements aboutissent a des ordres moteurs
antagonistes. La proximité de I'obstacle inhibe le comportement phototaxie. Cette inhibition
décroit lorsque I'obstacle est plus éloigné du roPobX = 8) et autorise le comportement
phototaxie (Figure 6-5). En présence d’'un obstacle du c6té opposé a la source lumineuse, le
comportement d’évitement se trouve renforcé par le comportement phototaxie (Figure 6-6).



Chapitre 6 Combinaison de comportements

(Dir = -5) (Prox = 10) (Lum =-90)

P(Vrot | Lum Cp_Photo) P(Vrot | Dir Prox Cp_Evit)
0.80 0.80
0.60 0.60
0.40 0.40
020 4 0.20 _
0.00 FHLU B ———— 0.00 J——f—4—l—
-10 5 0 5 10 -10 5 0 5 10
P(H | Prox Cp_E+P) P(Vrot | Dir Prox Lum Cp_E+P)
1.00 | 0.80
07 44— 0.60
0.50 | 0.40
0.25 _ | 0.20
0.00 I I 0.00 I = : = :
p_¢€ 10 5 0 5 10

Figure 6-4 — Combinaison phototaxie et évitement d’obstatlem=-90,Dir =-5,Prox = 10.

(Dir = -5) (Prox = 8) (Lum =-90)

P(Vrot | Lum Cp_Photo) P(Vrot | Dir Prox Cp_Evit)

0.80 0.80

0.60 0.60

0.40 0.40 [

020 L 0.20 _

0.00 & — I I 0.00 I I T I
-10 5 0 5 10 -10 5 0 5 10

P(H | ProxCp_E+P) P(Vrot | Dir Prox Lum Cp_E+P)

1.00 | 0.80

07 40— 0.60

0.50 - I 0.40

0.25 _ — 0.20

000 L4 0.00 _ﬂ]]]}-a—irﬂﬂ—i

p_¢€ -10 10

T
) 0 5
0

Figure 6-5 — Combinaison phototaxie et évitement d’obstatlem=-90,Dir =-5,Prox = 10.
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(Dir =5) (Prox = 8) (Lum =-90)

-10

P(Vrot | Lum Cp_Photo) P(Vrot | Dir Prox Cp_Evit)

0.80 0.80

0.60 0.60

0.40 0.40 I

0.20 o 0.20 -

0.00 H e +—— 0.00 4—HH——
-10 5 0 5 10 -10 5 0 5 10

P(H | Prox Cp_E+P) P(Vrot | Dir Prox Lum Cp_E+P)

100 — 0.80

075 L — 0.60

050 4 |—— 0.40

025 | - 0.20

0.00 0.00 _;d]]]j]l_'_'_',

5 0 5 10

Figure 6-6 — Combinaison phototaxie et évitement d’obstatlem=-90,Dir =5,Prox =8.

6.3 Enseignements et discussion

Le principal enseignement a retenir de ces deux expériences est que le formalisme
probabiliste permet d’aisément et rigoureusement combiner entre eux des comportements
acquis séparément. Ceci nous semble étre un gros avantage de I'approche probabiliste par
rapport a d’autres approches permettant I'acquisition de comportements réactifs (réseaux de
neurones, subsumption architecture, etc.). Les probabilités formalisent ce que doivent étre de
telles combinaisons de comportements. Elles montrent clairement que faire de telles
combinaisons impose nécessairement de fournir des connaissances préalables supplémentaires

explicitant comment les différents comportements doivent étre combinés entre eux.






Chapitre 7

Composition hiérarchigue de descriptions

7.1 Objectifs et protocole expérimental

Dans cette expérience, nous cherchons a réécrire le comportement de phototaxie
(Chapitre 4 section 4.1) en utilisant le modéle capteur pbataL (Chapitre 5 section 5.2)
au lieu du pré—traitemeritum (Chapitre 3 section 3.1). Nous noto@p PhotoSLles
connaissances préalables associées a cette description.

7.2 Spécification

7.2.1.1 Choix des variables

Les variables retenues sont les deux variables caractérisant la source lufiretake,
DistL , ainsi que les variables correspondant aux huit capteurs de lumihostaLm7 et,
bien entendu, la variable motridtot

Variables pertinentes

e \Vrot : domaine {-10, -9,..., +10¥kvot =21 ;
* ThetaL : domaine {-180, -170,..., +170krheta. = 36 ;
e LmOaLm7 : domaine {0, 1,..., 511} mn = 512.

115
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7.2.1.2 Connaissances préalables de dépendance

La description du comportement porte sur la variable moWroé et sur les variables
sensorielle§hetal , Lm0OaLm7 et correspond a la distribution conjointe :

P(Thetal Lm0 .Lm7 Vrot | Cp_PhotoSl), (7.1)

gue nous décomposons sous la forme du produit de deux distributions élémentaires :
P(Thetal Lm0 .Lm7 Vrot |Cp_PhotoSi

P(Thetal Lm0 .Lm7 | Cp_PhotoSl] (7.2)
P(Vrot |Thetal Lm0 .Lm7 Cp_PhotoS|.

L’objectif recherché est d'utiliser la description précédemment définie (Chapitre 5 section
5.2) comme un pré-traitement permettant d’obtenir la direction de la source lumineuse en
fonction des valeurs retournées par les capteurs de luminosité. Ainsi, nous souhaitons
déterminer la vitesse de rotativinot uniquement sur la base de 'information fournie par la
variable ThetalL . Ce choix va se traduire par I'hypothése d’'indépendance conditionnelle
suivante : connaissant la valeurTeetal , la vitesse de rotatiovirot est indépendante des
valeurs retournées par les capteurs de luminositésalLm7. Nous obtenons finalement la
décomposition suivante :

P(Thetal Lm0 .Lm7 Vrot | Cp_PhotoS].
P(Thetal Lm0 .Lm7 | Cp_PhotoS]\ (7.3)

P(Vrot |ThetaL Cp_PhotoS).

7.2.1.3 Connaissances préalables d’observation

Nous venons de décomposer la distribution conjointe en un produit de distributions
élémentaires. Il reste a indiquer les valeurs des distributions €lémentaires et la maniére dont
elles évoluent au vu de données expérimentales.

Tout comme dans la premiére expérience présentée au chapitre 4 section 4.1, nous
choisissons de représenter la probabilitd/det conditionnée pafhetal sous la forme
d’'un ensemble de lois normales paramétrées par la valduredal . De plus, dans le cadre
de cette expérience, les valeurs des parametres des lois normales seront spécifiées a priori
sous forme fonctionnelle, et ainsi ne seront pas identifiées sur la base d’'un jeu de données

expérimentales :

P(Vrot [ThetaL = thetali ]Cp_PhotoSy
7.4
=G ,(Vrot ). (7.4)

up(thetaLi ), thétali

Il reste a spécifier la distribution fixant la dépendance entre la varfdtdeal et les
capteurs de luminosittmOaLm7. Pour cela, nous allons simplement spécifier que cette
distribution est obtenue sous la forme d’'une question posée a la description définie plus haut
(Chapitre 5 section 5.3Cp_SL
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P(ThetalL Lm0 .Lm7 | Cp_PhotoSI)

7.5
= P(Thetal Lm0 .Lm7 | Cp_SL). (73)

7.3 ldentification

Dans I'expérience du comportement phototaxie décrite au chapitre 4 section 4.1, nous
avons spécifié « a la main » les parameétres des lois normales associées a la distribution sur
Vrot , sous la forme d’un tableau. Ici, nous utilisons une forme fonctionnelle, traduisant le
comportement recherché. Intuitivement, les espérances et écart-types doivent étres choisis
pour mener au comportement suivant :

» Plus l'orientation du robot est écartée de la source lumineuse plus sa vitesse de rotation
doit étre rapide et moins les contraintes sur la valeur exacte des vitesses sont
importantes (i.e. plus I'écart-type est important). La vitesse est positive si la source est
a sa gauche, négative sinon.

* Lorsque que le robot se trouve face a la sodrhetalL = 0, nous imposons au robot
une vitesse de rotation nulle. La notion intuitive « d’imposer » se traduit par une plus
forte contrainte sur les vitesses (écart type = 0,5).

* Lorsque le robot tourne le dos a la source lumineuse, nous voulons tourner du c6té le
plus éclairé (positivement poulhetalL < +170 et négativement pour
ThetaL = -180).

Nous avons spécifié les écart-types en fonction de la valelihetal . Lorsque le robot
tourne le dos a la source lumineuse (la valeur absollieatal. est grande) I'écart-type est
relativement important (valeur 5,5). Plus le Khepera est orienté vers la source lumineuse et
plus la valeur de I'écart-type diminue pour atteindre une valeur minimale de 0,5. La
décroissance se fait selon une sigmoide. La fonction obtenue est la suivante, représentée
Figure 7-1:

o,(Thetal )= 0,5+ 5 0*sigmoid, ;fhetal |)

(7.6)
aveca =90etf=0 012

=100 1] 100
Thetal (%2

Figure 7-1 — La fonctiowp(ThetaL ).

La vitesse de rotation doit étre négative pour une source lumineuse a gauche du Khepera
(ThetaL < 0) et positive dans le cas contraifé¢talL > 0). Plus le Khepera se trouvera
face a la source lumineuse, plus la vitesse de rotation tendra vers zéro. En s’écartant de la
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direction le menant vers la source lumineuse, la valeur absolue de la vitesse de rotation
augmentera en suivant une fonction sigmoidé&lestalL . La valeur maximale sek&ot = -

9, atteinte pouThetal =-180. Nous avons fixé le point d’inflexion de la sigmoide a
ThetaL =0, la pente valant 0,005 en ce point. La fonction obtenue est la suivante,
représentée Figure 7-2 :

u,(Thetal ):18(sigmoidulﬁ'(‘hetaL ) - 0,@ (7.7)
aveca =0 et =0,005

- 1|:| T T

=100 ] 100
Thetal 3

Figure 7-2 — La fonction sigmoidgy(ThetaL ).

Par la suite nous nous référerons a cette description par la connaissance préalable notée
Cp_PhotoSL

P(Thetal Lm0 .Lm7 Vrot |Cp_PhotoS]

(7.8)
=P(Vrot |ThetaL Cp_PhotoS)P(Thetal Lm0 .Lm7 | Cp_PhotoSi.

7.4 Utilisation

7.4.1 Programme et question probabiliste

Nous avons utilisé cette description pour piloter le Khepera de maniére a ce qu'il se dirige
vers une source lumineuse. Ce comportement réflexe est obtenu par la requéte suivante :
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1/ Descriptions utilisées :

| Cp_PhotSL, Cp_SL

2/ Requéte :
Eq | {Vrot }
Ec:| {LtmQ ...,Lm7 |
€, [{Thetal 7
Question|: P{rot |LmO0... Lm7Cp_PhotoS} |
3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

La question posée ici est :
P(Vrot Im0 Im7 Cp_PhotoSi. (7.9)

La réponse a cette question est donnée par :
P(Vrot Im0 Im7 Cp_PhotoSi)

P(Vrotim0 lm7 |Cp_PhotoSi
P(Im0..Im7 | Cp_PhotoSi,

7.10
ZP(Vrot ThetaL Cp_PhotoS)HetaL In0 Im7Z. | Cp SL (7.10)
— Thetal .
ZP(Vrot ThetaL Cp_PhotoS)HetaL In0 Im7. | Cp SL
ThetaL
Le dénominateur de cette expression se simplifie en :
ZP(Vrot ThetaL Cp_PhotoS)Fetal Im0 Im7. | Cp SL
ThetaL
0 0 (7.11)

=5 ED(ThetaleO Im7 |Cp_SI)ELZ ot Thetal Cp. Photos)l%

ThetalL rot

=P(Im0..Im7 | Cp_SL).

En remplacant le dénominateur dans (7.10) nous obtenons :
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P(Vrot Im0 Im7 Cp_PhotoSi
ZP(Vrot ThetaL Cp_PhotoS)Hetal Im0 Im7. | Cp SL

— Thetal

P(Im0..Im7 |Cp_Sl) (7.12)

P(Thetal Im0 Im7 |Cp_SlO
P(Im0..Im7 | Cp_Sl)

=5 ED(Vrot ThetaL Cp_PhotoSl:
ThetalL

Puis, finalement, en appliquant la régle du produit, le question se raméne a :
P(Vrot Im0 Im7 Cp_PhotoSi
= Z(P(Vrot ThetaL Cp_PhotoSiFfetaL Imp Im7.  Cp Si)

ThetaL

(7.13)

La distribution PThetaL |ImO...Im7 Cp_PhotoS). est une requéte posée a la
descriptionCp_SL que nous pouvons détailler ainsi :

1/ Descriptions utilisées :

2/ Requéte :
Eq | {ThetalL }

Ec:| {LtmQ ...,Lm7 |

Ei:| {DistL }
Question|: Pthetal |LmO... Lm7Cp_Sl) |

Ici il n’y a pas de décision explicitement fixée puisque la distribution résultant de la
requéte sera utilisée dans son intégralité au sein de I'expression (7.10).

Cette distribution est obtenue par marginalisatiorDssit
P(ThetaL |m0 Im7 Cp_Sl)

7 7.14
=23 []P(mi ThetaLDist  Cp_). (7:14)
ZD|stL 1=
L’expression finale de notre requéte est :
P(Vrot Im0 Im7 Cp_PhotoS)
1 O L : A0 (7.15)
== Vrot ThetaL Cp_PhotoS a_JI i Thetal DistL Cp_li)m.
ZTh;L HD( D-D; 1= ﬂ b )%

Nous voyons ici que pour répondre a la requéte initiale, nous avons généré une requéte
intermédiaire a la descriptio€p_SL Le résultat de cette requéte se traduit par une
distribution de probabilité sur la variablénetal . Ainsi I'incertitude sur cette variable est
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propagée. Le colt de cette propagation apparait dans (7.15) sous la forme d’'une somme sur la
variableThetaL (qui correspond a la marginalisation sur cette variable).

Pour des raisons d’optimisation, il est possible alors de minimiser ce codt en faisant une
décision sur la valeur de la variaffleetal. . Ceci se raméne a poser successivement deux
requétes, la premiére permettant de déterminer la valeur de la vatigéd connaissant
les valeurs des capteurs de luminokitd0 aLm7 selon la descriptio@P_SLpuis, une fois
cette valeur connue, décider de la valeuVd®t connaissant la valeur dénetal selon la
descriptionCp_PhotoSL

La premiere requéte est :

1/ Descriptions utilisées :

2/ Requéte :
Eq | {ThetalL }

Ec:| {LtmQ ...,Lm7 |

Ei:[ {Distl }

Question|: Pthetal |LmO... Lm7 Cp_PhotoS}) |

La réponse a cette premiére requéte consiste a tirer au hasard selon la distribution sur
ThetaL calculée selon (7.14).

La deuxieme requéte consiste a cheréh@t en ne considérant connue que la variable
ThetaL

1/ Descriptions utilisées :
| Cp_PhotoSL, Cp_SL
2/ Requéte :
Eq | {Vrot }
Ec:| {ThetaL } |
Ei:| {tmQ, ..., Lm7} |
Question|: P{rot |ThetaL Cp_PhotoS) |
3/ Décision :
| Tirage aléatoiré

Cette fois ci, la réponse est obtenue directement par la distribution élémentaire définie dans
les connaissances préalables associées a la desatipti®tnotoS|.que nous rappelons :
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P(Vrot [ThetalL =thetali ] Cp_PhotoSD.: G notati ), ngrarVTOH( ). (7.16)

7.4.2 Résultat

Les figures suivantes présentent les résultats obtenus en propageant l'incertitude sur
Thetal . Pour chaque figure, la distribution a gauche est le résultat de la question posée a la
description du modéle capte@p_SL P(Theta |LmO0...Lm7Cp_SL ; la distribution de
droite est le résultat global obtenu pour la vitesse de rotatvoot |,

P(Mrot |LmO...Lm7Cp_PhotoS)L

Les deux premieres figures correspondent a une situation ou le robot est en présence d’'une
seule source lumineuse située a I'avant gauche du rébetq =-10°). Dans la premiére
situation (Figure 7-3), le modele capteur trouve la direction de la source sans incertitude (la
probabilité deThetaL = -10° vaut 1), la distribution sirot est centrée sur —2 avec une
faible incertitude. Dans le cas suivant (Figure 7-4), nous avons éloigné la source lumineuse,
ce qui a pour effet d’accroitre I'incertitude sur I'orientation de la source. Cette incertitude se
répercute sur la vitesse de rotation, la vitesse de rotation —2 est toujours la plus probable, mais
la réponse est plus nuancée et autorise des vitesses de rotation entre -5 et +1.

Tetha = -10, Dist= 10

P(ThetaL | LmO..Lm7 Cp_SourceLum) P(Vrot | LmO..Lm7 Cp_PhotoSL)

1.00 1.00

0.75 0.75

0.50 0.50

0.25 0.25

0.00 4 ——t . 0.00 H——F—-+—F—FF++
-180 90 -50 -1a10 50 90 170 -108 6-4-2 0 2 4 6 810

Figure 7-3 — Composition hiérarchique d’'un modéle capteur et d’'une loi de contrdle.
La source lumineuse est proche du robot dans le secteur avant gehethae € —10°,Dist = 10).

Tetha=-10, Dist=21

P(ThetaL | LmO0..Lm7 Cp_SourceLum) P(vrot | LmO...Lm7 Cp_PhotoSL)
1.00 1.00
0.75 0.75
0.50 I 0.50
0.25 0.25 [
0.00 & | I S S B R T 0.00 ——m= = 1+
-180 90 -50 -1A0 50 90 170 -108 6-4-2 0 2 4 6 810

Figure 7-4 — Composition hiérarchique d’'un modéle capteur et d’'une loi de contrdle.
La source lumineuse est relativement éloignée du robot dans le secteur avantaetehe=(—10°,
Dist = 21).
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Pour les deux dernieres figures, le robot est en présence de deux sources lumineuses, une
premiére a droite du robot (90°) et la seconde a sa gauche (-90°). Lorsque ces deux sources se
trouvent a égale distance du robbDidt = 20) (Figure 7-5), le modéle capteur indique la
présence des deux sources avec une probabilité équivalente. La commande en rotation restitue
la connaissance des deux sources par deux alternatives équiprobables, soit tourner fortement
sur la gauche, soit tourner fortement sur la droite. Toutefois, dés qu’une source lumineuse se
trouve plus proche du robot, une seule des deux alternatives est obtenue, se diriger vers celle-
ci. Comme le montre la Figure 7-6, ceci provient du modéle capteur, pour lequel plus une
source est proche et plus il sait I'identifier avec certitude. Ainsi, le résultat obtenu est un
comportement consistant a se diriger vers la source la plus proche du robot.

Sourcel : Tetha = 90, Dist = 20
Source?2 : Tetha =-90, Dist = 20

P(ThetaL | LmO0..Lm7 Cp_SourceLum) P(vrot | LmO...Lm7 Cp_PhotoSL)
1.00 1.00
0.75 0.75
0.50 0.50
0.25 0.25
000 4 - : 000 =Ty
-180 90 -50 -1a0 50 90 170 -108 6-4-2 02 46 810

Figure 7-5 — Composition hiérarchique d’'un modéle capteur et d’'une loi de contrdle.
Deux sources lumineuses a égales distances du robot, I'une a sa droite (+90°) l'autre a sa gauche (-90°).

Sourcel : Tetha =+90, Dist = 20
Source? : Tetha=-90, Dist=17

P(ThetaL | LmO..Lm7 Cp_SourceLum) P(Vrot | LmO...Lm7 Cp_PhotoSL)

1.00 1.00

0.75 I 0.75

0.50 0.50

0.25 0.25 _=|-|—

0.00 4 11 I 0.00 S —————F+1+
-180 90 -50 -1a10 50 90 170 -108 6-4-2 0 2 46 810

Figure 7-6 — Composition hiérarchique d’'un modéle capteur et d’'une loi de contrdle.
Deux sources lumineuses, I'une a la droite du Khepera (+90°) l'autre & sa gauche (-90°), la source de gauche
est plus proche du robot.

7.5 Enseignements et discussion

Alors que dans le chapitre précédent nous avons vu que les comportements (descriptions)
peuvent étre combinés entre eux pour produire des comportements plus complexes, nous
voyons dans cette expérience que les descriptions peuvent étre « hiérarchisées » pour élaborer
de maniére incrémentale des descriptions de plus en plus abstraites.
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Une description de niveau est ainsi utilisée pour inférer une variable utilisée par une
description de nivean+1. Dans I'expérience décrite ici, par exemple, la descrigfjpnSL
permet d'inférerThetal qui est utilisé par la descriptiddp_PhotoSL Comme nous le
verrons de nouveau au Chapitre 10 a la section 10.4, la variable inférée par le niveau n peut
soit faire I'objet d’'une décision et étre passée comme une valeur d’entré aumiteaoit
étre passée, sans perte d’'information, en tant que distribution de probabilité.



Chapitre 8

Reconnaissance de situations

Les deux expériences présentées dans cette section illustrent I'application de notre
méthode dans le cadre d’'une tache de reconnaissance. Dans la premiére expérience, nous
cherchons a fournir au Khepera le moyen de détecter lorsqu’il se trouve a sa base. La
deuxieme expérience est une tache de reconnaissance d'objets dans laquelle le Khepera sera
en mesure de reconnaitre des objets déja rencontrés et de détecter lorsqu’il se trouve en
présence d’un nouvel objet.

8.1 Reconnaissance de la base

8.1.1 Obijectifs et protocole expérimental

L'objectif de cette expérience est de construire une description permettant au Khepera de
reconnaitre lorsqu’il se trouve en un endroit particulier de la scéne : sa base.

8.1.2 Spécification

8.1.2.1 Choix des variables

Pour cette tdche de reconnaissance de situation, nous avons choisi de travailler avec les
variables sensorielles de base associées aux capteurs de proximités et de lumihd@sidés :

Px7 (chacune des variabléXi varie de 0 a 1023 soit 1024 cas possible)ned aLm7
(chacune des variabldsmi varie de 0 a 511 soit 512 cas possibles). Ce choix traduit
I'hypotheése qu’il est possible de reconnaitre la situation « étre a la base » au vu simplement
des valeurs retournées par ces variables. Il reste encore a spécifier une derniére variable :

125
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Base, cette derniére pouvant prendre deux valeurs {0,Basg =1] lorsque le robot est la
base, etBase =0] dans le cas contraire.

Variables pertinentes

» Base: domaine {0,1}Kgase = 2 ;
e LmOaLm7 : domaine {0, 1,..., 511} mn = 512.
e PxOaPx7 : domaine {0, 1,..., 1023kpx = 1024.

8.1.2.2 Connaissances préalables de dépendance

L’expression des connaissances préalables de dépendance va prendre une dimension
particulierement importante dans le cas présent. Le choix des variables retenues permet
d’exprimer la description comme la probabilité conjointe suivante :

P(Base Lm0..Lm7 Px0..Px7|D C). (8.1)

Le nombre de cas possibles est gigantesque #382%x2 ~ 1d° cas. Encore une fois,
par I'expression d’hypotheses d’indépendances conditionnelle nous allons étre en mesure de
réduire considérablement la dimension pour représenter cette distribution. En effet,
conditionnellement a la connaissance du fait que le robot se trouve ou ne se trouve pas a sa
base, nous allons considérer que les valeurs des différentes variables sensorielles sont
indépendantes les unes des autres. La Figure 8-1 illustre ce choix :

OROICHG

Figure 8-1 — Relation de dépendances entre les 16 variables sensorielles et la Batahles
Cette fait apparaitre les indépendances conditionnelles entre variables sensorielles connaissant la variable
Base.

Finalement, nous exprimons la distribution conjointe sous la forme de la décomposition
suivante :

P(Base | D C)
P(LmO| Base D C)

P(Base Lm0..Lm7 Px0..Px7| D C) =|P(Lm7| Base D C) (8.2)
P(Px0 |Base D C)

P(Px7 |Base D C).

Cette forme de décomposition n’est pas sans rappeler celle obtenue dans I'expression de la
description du modeéle capteur de la source de luminosité (Chapitre 5). D’'une certaine facon,
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nous pouvons Voir cette reconnaissance de situation comme la spécification d’'un modéle
capteur particulier permettant de détecter la base.

8.1.2.3 Connaissances préalables d’observation

Ne sachant rien d’autre, soit le robot est a la base soit il n'y est pas. Nous ne désirons pas
spécifier plus de connaissance et ainsi nous associons une distribution uniforme a la
probabilité a priori d’étre a la base :

P(Base=1]|DC)= F([Base:O]|DC):U=%. (8.3)

Pour fixer les formes paramétriques des distributions élémentaires associées a chaque
variable sensorielle, nous allons distinguer le cas ou le robot se trouve a la base et le cas
contraire. Lorsque le robot ne se trouve pas a la base, nous considérons que le robot peut se
trouver dans une situation quelconque. Nous traduisons « situation quelconque » tout
simplement en spécifiant que les capteurs sensoriels peuvent prendre une valeur quelconque
(distribution uniforme). L’identification du cas ou le robot se trouve a la base va consister a
placer effectivement le robot a sa base et a enregistrer les valeurs lues sur ses capteurs. De cet
ensemble de valeurs, nous ne retiendrons que I'espérance empirique du premier et du second
moment. Ce choix d’observables correspond a représenter les distributions des valeurs des
variables sensorielles dans le cas ou le robot est a la base sous la forme de loi normales :

Robot hors de la base :

P(Lmi |[Base=0]D C)=HAmi [Base=0 ] C)= U:5i12’
P(Pxi |Base=0 ] DC): H{xi Bhse=0 ]C): U:K124; (8.4)

Robot a la base :
PlLmi | Base=1]D C)=G,, 4{mi ),
P(Pxi |Base=1 ]DC)=G,, . (Pxi).

8.1.3 Identification

La phase d’identification est tres simple. Nous situons le Khepera a sa base et nous
enregistrons les données pendant 30 secondes environ (soit 300 données échantillonnées a une
cadence de 10Hz). Au cours de I'enregistrement, nous forgons le Khepera a effectuer
guelques mouvements de rotation sur place de maniére a éviter d’identifier une situation trop
spécifique.

Par la suite nous nous référerons a cette description par les connaissances préalables notées
Cp_DétectBas€associée implicitement au jeu de données utilisé pour l'identification) :
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P(Base Lm0..Lm7 Px0..Px7 | Cp_ DétectBase
P(Base | Cp_DétectBase
P(LmO| Base Cp_ DétectBase

8.5
= |P(Lm7| Base Cp_ DétectBask (8:5)

P(Px0 |Base Cp_DétectBase

P(Px7 | Base Cp_DétectBase

8.1.4 Utilisation

8.1.4.1 Programme et question probabiliste

L'utilisation de cette description va consister a déterminer la probabilité que la variable
Base prenne la valeur 1, connaissant les valeurs des différentes variables sensorielles. Cela
correspond a la requéte suivante :

1/ Descriptions utilisées :

| Cp_DétectBasg

2/ Requéte :
Eq | {Base}

Ec:| {LmQ, ...,Lm7, Px0, ..., Px7} |

E; Z
Question|: Fase |LmO... Lm7Px0 ... Px7 Cp_DétecBas)e|
3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

Nous notons en minuscules les variables dont les valeurs sont comQes.(, Im7,
px0,..., px7). Le calcul de la question posée se ramene a I'expression suivante :

P(Base |Im0 .Im7px0 px7 Cp_DétectBase

(Base ImO .Im7 px0 px7 |Cp_ DetectBas)s
(ImO Im7px0 px7 |Cp_ DetectBas)e

(8.6)
P(Base Im0 .Im7px0 px7 |Cp_DétectBase
ZP(Base ImO .Im7px0 px7 | Cp_DétectBasg

Base

Le numérateur de cette expression est directement calculable a partir de la décomposition
fixée dans les connaissances préalables. Connaissant les valeurs des différentes variables
sensorielles, nous sommes en mesure de calculer leurs probabilités selon la valeur que prend
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la variableBase . Nous notons P1 la valeur du numérateur obtenue Base[ = 1] et PO la
valeur obtenue pourBlase = 0]. Ainsi, I'expression de la probabilité d’étre a la base
connaissant les valeurs des variables sensorielles est :

([Base 1] |ImO .Im7px0 px7 Cp_ DetectBas)sc 1 PO 8.7)

Il reste a calculer la valeur de P1 et de PO :
P1= P([Base =1]ImO0 .Im7px0 px7 |Cp_ DétectBas)e
P({Base=1]| Cp_DétectBase
P(ImO | [Base=1] Cp_DétectBase
K (8.8)
P(px7 | [Base=1]Cp_ DétectBas)e

7

Gull dl lml |_|GNPJ opj

=0

I\)II—‘

PO = P([Base:O]ImO Im7px0 px7 | Cp_DétectBas)e
P({Base=0] | Cp_DétectBase

P(ImO | [Base=0] Cp_DétectBase
K (8.9)

P(px7 | Base=0] Cp_DétectBase

_lgidogld
2120 0H0240°

8.1.4.2 Résultat

Apres une trentaine de secondes d’apprentissage, nous constatons que le robot est capable
de reconnaitre sa base au bout de quelques secondes d’hésitation. Cette hésitation est due en
partie au cours temps d’apprentissage et en partie au fait que I'apprentissage s’est fait en
déplacant le robot avec la main. Ce que le Khepera a appris est donc « étre a la base avec une
main au-dessus de moi » ce qui est sensiblement différent de la situation « étre a la base »,
notamment parce que la main perturbe les capteurs de lumieres avec son ombre. La méme
expérience refaite en montrant au robot ce qu’est sa base a I'aide du manche a balai permet
d’obtenir de meilleurs résultats.
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Figure 8-2 — Retour a la base.
Le Khepera rentre a sa base en suivant un comportement de phototaxie combiné avec le comportement
évitement d'obstacle. La détection de la base est obtenue par une phase d’apprentissage durant laquelle
I'opérateur indique les différentes situations sensorielles correspondantes a cette situation.
(film : Film—Chp8.mov ; durée : 1 minute 45 secondes).

Ce quatrieme film illustre I'utilisation de la détection de la base. On voit tout d’abord le
Khepera rentrer a sa base grace au comportement obtenu par composition de I'évitement
d’obstacle et de la phototaxie (présentée au Chapitre 6 section 6.2). Le Khepera qui n'a pas
appris a reconnaitre sa base se met alors a tourner sur place sous la lumiére. On voit ensuite
un apprentissage de ce qu’est la base par la présentation au robot de différentes situations
sensorielles correspondant a la base. On voit, enfin, un nouveau retour a la base, suivi, apres
guelques hésitations, par une reconnaissance de la base et par 'immobilisation du robot.

8.2 Reconnaissance d’objets

8.2.1 Obijectifs et protocole expérimental

Les objectifs de cette expérience sont trés similaires a ceux de I'expérience précédente.
Nous souhaitons fournir au Khepera la capacité de reconnaitre des objets. Cette fois ci, ce
n’'est plus une situation que I'on cherche a détecter mais plusieurs ; chaque objet est une
situation particuliere. De plus, nous désirons que le Khepera soit en mesure de détecter la
nouveauté. Lorsque nous présenterons un objet que le Khepera n’a pas eu l'occasion de
rencontrer préalablement, nous voulons qu'il soit en mesure de détecter qu’il s’agit d’'un
nouvel objet et ainsi de créer un nouveau modéle pour décrire cet objet.

Nous illustrons ici comment nous pouvons utiliser un comportement réactif simple pour
acquérir de nouvelles informations sur I'environnement. Nous avons ainsi construit le
comportement de reconnaissance d'objets a partir du comportement réactif de suivi de
contour.

En appliquant le comportement de suivi, le Khepera fait le tour de I'objet qu’il a &
reconnaitre. Ce faisant il calcule quatre nouvelles variables qui vont lui permettre de classifier
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les objets : le nombre de virages a gauche, le nombre de virages a droite, le périmeétre et la
longueur de la plus grande ligne droite.

En utilisant I'inférence bayésienne et des descriptions probabilistes des objets acquises par
'expérience, le Khepera est ainsi capable de distinguer, les uns des autres, toute une
collection d’objets. Qui plus est, en utilisant une description de référence uniforme, il est en
mesure de détecter lorsqu’il se trouve en présence d’'un nouvel objet.

8.2.2 Spécification

8.2.2.1 Choix des variables

Le Khepera ne dispose pas de capteurs lui permettant de caractériser directement un objet.
Toutefois, nous disposons d’'un comportement de suivi de contour. Grace a ce comportement,
le Khepera est capable d’effectuer le tour d'un objet. Sur la base des informations
proprioceptives du robot (nombre de rotations des moteurs associées aux roues gauche et
droite), une fois le tour achevé, nous pouvons calculer différentes variables caractérisant
I'objet comme le nombre de virage a droite, le nombre de virage a gauche, le périmétre de
I'objet... Nous utilisons le suivi de contour comme protocole de mesure, identifiant ainsi
différentes variables caractéristiques d’un objet.

Nous représentons le contour d'un objet comme une suite de segments (translation)
effectués entre deux virages droits ou gauches du Khepera. Nous considérons que le Khepera
aura effectué un virage lorsque sa rotation depuis le dernier virage sera supérieur a un angle
fixé a l'avance (ici 45°). La mesure de rotation du robot est obtenue sur la base des
informations fournies par les capteurs des positions des rBosss(PosD). Entre deux

virages, nous mémorisons la valeur de translation calculée en se basant également sur les
capteurs de positions de roues.

Sur la base de ces informations nous avons choisi de ne retenir que quatre variables qui
sont :

Dnv : I'écart entre le nombre de virage a gauche et le nombre de virage a droite ;
Mnv : le plus grand nombre de virages effectués soit sur la droite soit sur la gauche ;
MId : la plus grande translation parcourue ;

Per : le périmétre, la translation totale parcourue.

Nous utilisons, de plus, une variable supplémentaire afin de différencier les objets
reconnus.

Obj_id :indice pour identifier les objets. Cet indice peut varier de 0 a 15. Nous réservons
I'indice O pour I'objet inconnu grace auquel nous détecterons la nouveauté.

Variables pertinentes

* Dnv: domaine {0, 1, ..., 49%pn =50 ;

e Mnv: domaine {0, 1, ..., 99}un = 100 ;

« Mid : domaine {0, 1, ..., 999kwus = 1000 ;
 Per : domaine {0, 1, ..., 9999kp., = 10000 ;

 Obj_id : domaine {0, 1,..., 15}kobi ia = 16.
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8.2.2.2 Connaissances préalables de dépendance

La description porte sur les variab@bj_id , Per, MId, Mnv, Dnv et est donc associée
la distribution conjointe :

P(Obj_id Dnv Mnv Mid Per | D C). (8.10)

Nous décomposons cette expression en appliquant la regle [R1] de la maniére suivante :
P(Obj_id Dnv Mnv Mid Per | D C)
P(obj_id |DC)
P(Dnv |Obj_id D C)
. (8.11)
=P(Mnv | Dnv Obj_id D C)
P(Mid [Mnv Dnv Obj_id D C)

P(Per [Mid Mnv Dnv Obj_id D C).

puis, a nouveau, nous exprimons des hypothéses d’indépendance conditionnelle qui consistent
a considérer les variables caractérisant les obpas,(MId , Mnv, Dnv) indépendantes les
unes des autres, conditionnellement a la connaissance de I'objet au quels elles réféerent :

P(Obj_id Dnv Mnv Mid Per | D C)
P(Obj_id |DC)

P(Dnv |Obj_id D C)

=|P(Mnv| Obj_id DC)

P(Mid |Obj_id D C)

P(Per [Obj_id D C).

(8.12)

8.2.2.3 Connaissances préalables d’observation

A priori nous pouvons demander au Khepera de reconnaitre n'importe quel objet, qu’il soit
nouveau ou bien qu'il est déja été identifié. Nous nokbps: le nombre d’objets que le robot
connait a un instant donné.

1

P(Obj_id [DC)=U= N (8.13)

Obj_c

Au fur et a mesure des apprentissages, cette distribution évoluera avec le nombre d’objets
connus.

Pour les distributions suivantes, nous distinguons le cas de I'objet inconnu ([Obj_id = 0])
des autres cas. Nous modélisons I'objet inconnu en indiquant pour chacune des variables une
loi uniforme sur son domaine de valeur :
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- 1
P{Dnv | Obj_id=0 IDC)=U=—,
( nv‘g)j_l B ) -

R S |
P(Mnv| fobj_id=0 gD C)=U T

) (8.14)

Mid | ©bj_id=0 2DC)=U=—",
P( ‘@J_I ’ ) Kua

- 1
P(Per | Dbj_id=0 IDC|=U=—.
Per [ pL0=0 foCc)=u={

Pour les objets que nous cherchons a apprendre, nous choisissons de représenter les
distributions associées aux variab2av et Mnv par des lois de succession de Laplace

paramétrées par l'indice de chacun des objets.
pour chaque objet d'indiced O

P(Dnv\g)bj_id:i gDC):D(.v )
A(pnv=dnv, £| pbi_id =i EDC):%,

oU ngnyj [i] est le nombre de fois ou, pour I'objet d’indice i, la valdov; de la variablénv
a été observée, NJ[i] le nombre d’observations de cet obgt.ete nombre de cas possibles
pour la variablénv.

(8.15)

pour chaque objet d'indice4 0

P(an\ Obj_id=i ID c) =Mpv ) 816
_ o oapi =i © _ Nonili] +1
P(Q\/Inv mny §| EObj_id =i gD C) N[l +k,.

Enfin, nous choisissons de représenter les distributions associées aux VisiichaeBer
par des lois de Gauss paramétrées par I'indice de chacun des objets identifiés.
pour chaque objet d'indiced 0

P(Mid [ pbi_id=i 5DC)=G, .. ME ) (8.17)
P(Per |obj_id=i £D c:) =G, .. P ).

8.2.3 Identification

L’identification consiste a mettre a jour les paramétres des différentes lois précédentes.
Pour cela, nous présentons l'objet au robot, il effectue le tour de cet objet en appliquant le
comportement de suivi de contour. Une fois le tour accompli, nous disposons des valeurs des
variables décrivant I'objet. Deux cas peuvent se présenter, soit nous sommes en présence d’'un
objet déja rencontré, auquel cas nous mettons a jour les paramétres de son modeéle ; soit nous
apprenons un nouvel objet, dans ce cas il faut incrémenter le nombre d’objets ¢dpnws :

Par la suite nous nous référerons a cette description par les connaissances préalables notées
CP_DetectObjefassociée implicitement au jeu de données utilisé pour l'identification) :
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P(Obj_id Dnv Mnv Mid Per | Cp_DetectObijel
P(Obj_id | Cp_DetectObijel
P(Dnv | Obj_id Cp_DetectObjet
=|P(Mnv| Obj_id Cp_DetectObjet (8.18)
P(Mid |Obj_id Cp_DetectObje}
(

P(Per |Obj_id Cp_ DetectObjek

8.2.4 Utilisation

8.2.4.1 Programme et question probabiliste

Une fois que le Khepera a fait le tour d’'un objet a reconnaitre, la requéte posée afin de
déterminer I'objet courant est :

1/ Descriptions utilisées :

| Cp_DetectObjef
2/ Requéte :

Eq | {Obj_id }

Ec:| {Dnv, Mny, MId, Per} |
Ei :
Question|: RPbj_id |Dnv MnvMId Per Cp_DétecObjét|

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

La réponse a cette question est obtenue par :
P(Obj_id qlnv mnv mld per Cp_DetectObjét

P(Obj_id dnv mnv mid per | Cp_DetectObjel (8.19)
P(dnv mnv mid per | Cp_DetectObjgt
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Et s’exprime sous la forme d'un produit de quatre distributions pondérées par une
constante de normalisation notée Z :

P(Obj_id dnv mnv mid per Cp_DetectObjét

_ P(Obj_id dnv mnv mid per | Cp_DetectObje)t
P(Obj_id dnv mnv mid per | Cp_DetectObj@t

P(dnv [Obj_id Cp_DetectObjek (8.20)
P(mnv| Obj_id Cp_DetectObjét

P(mld |Obj_id Cp_DetectObjet
P(Per |Obj_id Cp_DetectObjel

La réponse peut étre calculée tres efficacement, étant donné qu'’il ne s’agit que d’évaluer le
produit de quatre distributions trés simples.

8.2.4.2 Résultat

Les objets présentés sur la photo (Figure 8-3) sont présentés successivement, 5 fois chacun,

dans un ordre aléatoire. A chaque fois on demande au robot : connais-tu cet objet, ou est-il
nouveau ?

Figure 8-3 — Les différents objets présentés au Khepera.
Si le robot est en présence d’un objet nouveau (i.e. il ne lui a jamais été présenté auparavant) alors il crée un
nouvel identificateur d’objet et commence I'apprentissage de cet objet.

Si le robot est en présence d'un objet qu’il pense avoir déja rencontré, alors, il
« reconnait » I'objet ayant la plus forte probabilité. Il peut, cependant, fournir la probabilité
pour tous les objets et donc faire part de ses « doutes ».
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Le robot ne s’est jamais trompé pour reconnaitre un objet nouveau en tant que tel.

Il n’a quasiment jamais fait d’erreur pour correctement identifier les objets qu’il avait déja
rencontré. Les seules erreurs qui ont été faites ont eu lieu soit au tout début de I'apprentissage
d’un objet (£® présentation) soit sur les deux objets en haut a gauche de I'image qui n'ont
jamais pu étre distingués I'un de l'autre.

Ce deuxieme type d’erreur n’est pas étonnant, les deux objets en question ont strictement
la méme base carrée et ne différent I'un de I'autre que par leurs hauteurs et leur matiere (bois
pour l'un et acier pour l'autre). Etant donné les variables utilisées par le Khepera pour
reconnaitre les objets, il n’a aucune possibilité de distinguer ces deux objets. Il se trouve dans
la situation de quelgu’un a qui on demanderait de trouver la couleur d’un objet a tatons.

8.3 Enseignements et discussion

L’enseignement principal que nous retiendrons de ces expériences est que, finalement,
chercher a reconnaitre une situation ou un objet peut étre vu comme la spécification d’'un
modéle capteur particulier. Nous avons montré ici que, lors de la spécification de ces
descriptions, détecter une situation ou un objet repose sur une démarche identique a celle
présentée au Chapitre 5.

Cette démarche peut se résumer de la maniére suivante. Soit un objet du monde pour lequel
nous choisissons un ensemble de paramétres afin de le décrire et que nous résumons par la
variableV caractérisant certains invariants physiques de cet objet. Le robot ne peut pas
accéder directement a cette variable, c’est-a-dire qu’il ne dispose pas de capteur lui permettant
de mesurer directement la valeur de cette variable. Par contre, il dispose de différentes
informations sensorielles(, ..., Sn). En présence de l'objet, ces informations sensorielles
sont influencées par I'objet. Cette influence peut étre modélisée dans le sens « causal »
habituel, « connaissant le phénomene physique nous pouvons prédire la lecture d’'une mesure
sensorielle » : B |V Ci). Si nous disposons de chacun de ces modéles élémentaires associé
a chaque entrée sensoriell@ , en posant I'hypothése conditionnelle que connaissant
complétement le phénomeéne physique (i.e. la varidldst connue), les entrées sensorielles
sont supposées indépendantes alors nous pouvons fusionner les différents modéles pour
construire une description globale afin d’identifier I'objet :

P(VS1...Sn|C) = P(/|C)P(S1 |V C1)...P(Sn |V Cn)

La question posée répond au probléeme de la perception de bas niveau vu comme un
probleme d’inversion (voir par exemple dans le cadre de la vision [Poggio84]) :
PV |S1..SnC)

L'inférence offre donc un moyen de spécification et de résolution systématique pour le
probléme de la perception bas niveau.



Chapitre 9

Séquences temporelles

9.1 Objectifs

Dans ce travail, le cadre choisi pour illustrer notre propos est une tache de surveillance. Le
Khepera doitin fine, effectuer un travail de « veilleur de nuit ». Les taches qu’il a a accomplir

sont :

Patrouiller son environnement et donner I'alarme quand il détecte un mouvement.
Donner l'alarme et intervenir s’il détecte un « incendie ».

Reconnaitre certains objets si on lui en donne l'ordre.

Revenir a sa base quand le moment est venu.

Gérer son énergie en rentrant régulierement a la base pour se recharger.

Pour réaliser ces taches, le robot va devoir construire des séquences temporelles de
comportements réactifs. L'objectif de ce chapitre est de montrer comment de telles séquences
temporelles peuvent étre spécifiées dans le cadre probabiliste.

9.2 Séquence temporelle de tache

9.2.1 Obijectifs et protocole expérimental

Au cours de la tache de surveillance, le Khepera va effectuer successivement cing types de
taches :

137
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* Inactif: Le Khepera est a sa base, il ne bouge pas et attend pour repartir en patrouille
qgu’on lui en donne l'ordreMeille = 1), et que ces réserves énergétiqiag)
soient suffisantes.

« Patrouille: Le Khepera se déplace aléatoirement dans I'environnement en évitant les
obstacles. Régulierement, au cours de la patrouille, il effectue une pose (arrét) lui
permettant de détecter des mouvements suspects a l'aide de sa caméra.

* Reconnaissancelorsque nous lui en donnons l'ordre, le Khepera effectue le tour d'un
objet afin de le reconnaitre.

e Traitement-incendie Lorsqu’il détecte un incendid-éu = 1), le Khepera donne
'alarme et tente d’éteindre le feu. Les feux sont matérialisés par des bougies placées
dans I'environnement du robot. Pour traiter les incendies, le Khepera dispose d'une
micro-turbine qu’il peut mettre en action pour « souffler les bougies ».

* Retour: En fin de patrouille\(eille = 0) le Khepera retourne a sa base en suivant un

comportement de phototaxie tout en évitant les obstacles. La base est une petite niche
fortement éclairée par une lampe.

* Retour-énergie Lorsque que ses réserves d’énergie deviennent faibles, le Khepera
retourne a sa base afin de recharger ses batteries.

9.2.2 Spécification

9.2.2.1 Choix des variables
Ces différents états sont représentés par la vafiaole.

Tach : variable a six étatslfiactif , Patrouille , Reconnaissance
Traitement-incendie , Retour , Retour-énergie  }.

Cette variable est mise en relation avec les variables suivantes :

Veille :variable binaire indiquant au Khepera lorsqu’il doit patrouiller ou retourner a sa
base ety rester jusqu’a nouvel ordre.

Eng : variable a quatre état3fesFort , Fort , faible , tresfaible } indiquant le
niveau de ses réserves énergétiques.

Base : variable binaire valant soit 1 soit O selon que le Khepera est a sa base ou non.

Feu : variable binaire de détection d’incendie ; I'état de cette variable est déterminé par
une analyse de I'image fournie par la caméra linéaire.

Obj? : variable binaire permettant de demander au robot de reconnaitre I'objet au prées
duquel il se trouve.

Tach_t-1 :variable indiquant le type de tache effectuée au pas de temps précédent.

Nous représentons la dépendance entre ces variables sous la forme d’'une description. Par
la suite, nous nous y referons par les connaissances préalables qui lui sont associées,
dénotées Cp_Tach

Variables pertinentes
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» Tach : domaine :{inactif, patrouille, reconnaissance, traitement-incendie,
retour, retour-energie€krach = 6 ;

* Veile : domaine : {0, 1} kveile =2;

* Eng: domaine : {F, F,f ,tf }, keng = 4 ;

» Base: domaine : {0, 1} kgase = 2 ;

* Feu: domaine {0, 1} keey = 2 ;

e Obj? : domaine : {0, 1} Konj» =2 ;

e Tach t-1 : domaine :{inactif, patrouille, reconnaissance, traitement-incendie,

retour, retour-energi€krach 1= 6.

9.2.2.2 Connaissances préalables de dépendance
La distribution conjointe de cette description est :

P(Tach Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 | Cp_TacI). (9.1)

A chaque pas de temps, le robot va devoir décider quelle tache accomplir sachant la tache
qgue I'on poursuivait a l'instant précédent et sachant les valeurs des vaviallies , Eng,
Base, Feu etObj? qui permettent de choisir entre les différente taches. La question qui va
devoir étre posée sera donc :

P(Tach |Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 Cp_Tacl). (9.2)

Il est tentant de chercher a spécifier cette distribution (9.2) directement. Ce serait suivre la
démarche de programmation habituelle qui consiste, étant donné les conditions athstant
a déterminer ce qui doit étre fait a I'instanCette démarche peut s’avérer complexe car il
peut rapidement y avoir un trés grand nombre d’états possible$ @i 320=24x2x2x2x5,
alors que chacune des cinqg variables n'a que trés peu de cas possibles).

Nous proposons d’adopter une démarche de programmation dite « inverse ». En effet, il est
simple, étant donné la tache, d’avoir une idée sur les valeurs possibles des Wagidlbles,
Eng, Base, Feu etObj? qui peuvent y correspondre. Par exemple, si le Khepera est en
Patrouille c’est qu’il en a recu l'ordre et doiMeille  a nécessairement comme valeur
1. De plus, on peut raisonnablement considérer que ces cing variables sont indépendantes les
unes des autres conditionnellement a la connaissance de la tache en train de s’accomplir.
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Ces considérations nous conduisent a décomposer la distribution conjointe de la maniere
suivante :

P(Tach Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 | Cp_Tac})
P(Tach_t-l |Cp_TacI)

P(Tach |Tach_t-1 Cp_Tact)

P(Veille Tach Cp_Tac
- PEEng |Tafh Cp_T:\;I') *) )
P(Base |Tach Cp_TacH
P(Feu | Tach Cp_Tacl)

(

P(Obj? [Tach Cp_TacH).

Une telle décomposition offre notamment I'avantage de réduire considérablement la
dimension du probléme dans la phase de spécification.

9.2.2.3 Connaissances préalables d’observation

Nous choisissons de représenter toutes ces distributions sous formes discrétes. Les
différentes valeurs qu’elles peuvent prendre vont étre spécifiées une a une.

9.2.3 Identification

Nous spécifions, tout d’abord, I'a priori sur la variable Tach_t-1 sous la forme d'une
distribution uniforme :

P(Tach_t-1 | Cp_Tach =V, :%. (9.4)

Les valeurs des autres distributions élémentaires sont données sous forme de tables. Ces
tables se lisent par colonnes. Par exemple, la premiére colonne du tableau ci-contre donne la
probabilité de Tach sachant que Tach _t-1 est Inactif
(P(Tach |[Tach_t-=1 =Inactif ])). La somme des valeurs d’'une méme colonne doit donc
étre égale a 1 afin de respecter la contrainte de normalisation.

Dans ces tableaux, nous utilisons la marque x pour indiquer que nous répartissons la
« masse » de probabilité non spécifieée de maniere équiprobable sur les différents cas marqués,
de telle maniére que la somme de tous les cas ait pour valeur 1. Par exemple, dans la premiére
colonne du tableau ci-contre, x vaut 0,05 (0,05 =(1-0,9)/ 2).

9.2.3.1P(Tach | Tach_t-1 Cp_Tach)

La deuxiéme distribution que nous spécifions est la probabilité que le Khepera passe dans
un certain mode d’actionTéch) sachant qu’au pas précédent il était dans le mode spécifié
par la variablélach_t-1
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P(Tach |Tach_t-1 Cp_Tach

Tach \Tach_t-1 [nactif pd N trait-ing  ret-eng retour

inactif 0,9 0

patrou.

X
X
X

reconn.

X
0,9

X

ret-eng

retour

X
0

trait-inc X
X

0

Nous présentons, ci-dessous, colonne par colonne, les arguments qui nous ont menés a
spécifier ces valeurs :

Si au pas de temps précédent, le Khepera est en imacte (colonne 1) alors nous

voulons qu'’il ait une bonne chance d'y rester (probabilité 0,9), nous voulons qu’il n’ait
aucune possibilité de passer directement de ce mode en maodenaissance

retour-énergie ouretour (probabilité 0) et nous lui accordons la possibilité de passer
en modetraitement—incendie ou patrouille (probabilité 0,05 pour chacun des
deux cas, obtenue par normalisation)

Si au pas de temps précédent, le Khepera est en pabidelille (colonne 2), nous
voulons gu'il reste dans ce mode (probabilité de 0,9), mais nous lui laissons la possibilité de
changer pour n'importe quel autre mode.

En modereconnaissance  (colonne 3), nous fixons une forte probabilité qu’il reste
dans ce mode (0,99) car nous ne voulons pas que le robot puisse facilement se laisser
« distraire » de sa tache de reconnaissance. Nous lui interdisons absolument de passer en
modeinactif (probabilité 0) et nous lui laissons une faible possibilité de passer dans un
des autres modes.

Lorsque le robot est en motiaitement-incendie (colonne 4), nous imposons
gu’il ne puisse en sortir que pour passer en nuateouille ou en modeetour-
énergie , la probabilité des autres modes étant fixée a 0.

Lorsque le Khepera est en madgour-énergie (colonne 5), il peut basculer dans
n’'importe quel autre mode avec une probabilité faible, le plus probable étant qu’il reste dans

ce mode (probabilité 0,9). Nous avons spécifié de maniére similaire le cas ou il est en mode
retour  (colonne 6).

Deux éléments essentiels sont spécifiés dans cette table :

» La « stabilité » (continuer a faire la méme chose) du type d’action engagé par le
Khepera qui peut étre modulée (probabilité de 0,9 ou 0,99).

* L'interdiction de passer de certains modes a certains autres (probabilité 0).

9.2.3.2P(Vellle | Tach Cp_Tach)

Dans le tableau suivant nous donnons la probabilité d'étweile  sachant la tache en
train de s’accomplir :
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I P(Veille |Tach Cp_Tach I

Veille \Tach | inactif f con it-inc  ret-eng retour

0,9 X

X 1 1 X

Lorsque le Khepera est dans le maugzctif (colonne 1), le plus probable est qu’il ne
soit pas erveille  (probabilité 0,9). Cependant, il est possible qu’il soiveile  mais
inactif pour cause de chargement de batterie.

Dans les cas ou il se trouve soit eatrouille (colonne 2), soit en mode
reconnaissance  d'objet (colonne 3), nous considérons qu'il ne peut étre quedie

A contrario, s’il est en modeetour (colonne 6), c’est nécessairement qu’on lui en a
donné l'ordre et donc il ne peut plus étreveille

Les deux autres casraitement-incendie (colonne 4) etetour-énergie
(colonne 5), peuvent se produire qu’il soitvaille  ou non, on ne peut donc rien prédire
surveille  dans ces cas (probabilité 0,5).

9.2.3.3P(Eng | Tach Cp_Tach)

Nous spécifions de la méme maniere les probabilités associées a la \Er@ble

P(Eng | Tach Cp_Tach

Eng \ Tach inactif atrou. regon. trait-in ret-eng retour
0,325 0 X 0,8
0,325 0,1 0,2
0,25 X 0
0,1 X 0

Lorsque le Khepera estactif (colonne 1), nous considérons qu’il est soit en train de
recharger ses réserves énergétiques soit que sa mission est suspendue. Dans ce dernier cas, le
niveau énergétique peut prendre n’importe quelle valeur. Par contre, lorsquisest
afin de recharger, nous pensons qu’il y a de fortes chances que ses réservistdeienbu
trésfaible , un peu moins d’étreorte et beaucoup moins d’étie@eésForte

Dans les cas ou le robot est mqukrouille (colonne 2) oueconnaissance
d’objet (colonne 3), nous indiquons qu’il ne peut étre dans ces modes lorsque que son énergie
est trés faible, et qu'il est possible, avec une probabilité relativement faible (0,1), qu'il ait un
niveau d’énergie faible.

Lorsqu’il est en modeetour-energie (colonne 5), c’est que nécessairement son
énergie esfaible outrésfaible avec une probabilité supérieure pour ce dernier
niveau ; en aucun cas il ne peut avoir un niveau d’énEagte ou TresFort

Pour les deux modegsaitement-incendie (colonne 4) etetour  (colonne 6)
nous ne pouvons rien prédire sur cette variable. Nous spécifions ainsi, implicitement, qu’en
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cas d’incendie, le niveau énergétique importe peu et que le Khepera doit faire son possible
Soit pour intervenir soit pour rentrer a la base.

9.2.3.4P(Base | Tach Cp_Tach)

P(Base | Tach Cp_Tach

Base \ Cpt i . recpn.  trait-inq ret-eng retour

0 0,99 X 0,99
1 0,01 X 0,01

Si le Khepera eshactif ~ c’est nécessairement qu'il est a sa base.

Dans les modegatrouille , reconnaissance |, retour-energie etretour ,le
Khepera ne se trouve, a priori, pas a sa baasg = 0) toutefois cette éventualité n’est pas
completement impossible (probabilité de 0,01). Effectivement, au cours de I'exécution de ces
différents modes, il existe une éventualité (méme faible) qu’il passe par la base (et plus
particulierement dans les modesour etretour-energie ).

Lors du traitement d’un incendie nous considérons qu’il peut tout aussi bien étre a sa base
gue ne pasy étre.

9.2.3.5P(0Obj? | Tach Cp_Tach)

I P(Obj? | Tach Cp_Tach I

Obj? \Tach inactif atrou. recpn.  trait-ing  ret-eng retour

0 X 0 X

1 X 1 X

Ici nous ne spécifions que tres peu de chose. Nous disons simplement que lorsque le robot
est en modeeconnaissance  d'objet, alors c’est que nécessairement on lui en a donné

I'ordre.

9.2.3.6 P(Feu | Tach Cp_Tach)

inactif atrou. regon. trait-in ret-eng
1 1 1 0
0 0 1

Cette derniére spécification est trés simple. Elle nous permet d’'indiquer que le Khepera ne
peut en aucun cas étre dans un mode différettaitement-incendie en présence

d’'un feu Feu = 1).
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9.2.4 Utilisation

9.2.4.1 Programme et question probabiliste

Comme il a été dit au début de la section 9.2.2.2, la requéte consiste a trouver la tache a
accomplir connaissant la tache effectuée au pas de temps précédent et les valeurs des
variables sensorielles :

1/ Description utilisée :

2/ Requéte :
Eq | {Tach}

Ec:| {Tach_t-1 ,Veille ,Eng, Base, Feu, Obj?} |

E;i Z
Question|: Plach |Tach_t-1 Veille Eng Base Feu Obj? Cp_Tach |

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

La question qui se pose est donc :
P(Tach |Tach_t-1 Veille Eng Base Feu Obj? Cp_Tacl). (9.5)

La réponse a cette question est donnée par :

P(Tach |Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 Cp_Tac)
P(Tach [Tach_t-1 Cp_Tach
P(Veille Tach  Cp_Tacl)
P(Eng | Tach Cp_TacH) (9.6)
P(Base |Tach Cp_Tach
(
(

N| =

P(Feu | Tach Cp_Tach)
P(Obj? [Tach Cp_Tach),

ou Z est une constante de normalisation qu’il n’est pas nécessaire de calculer explicitement.
On voit que le calcul correspondant est tres aisé.

9.2.4.2 Résultat

Les résultats correspondants apparaitront explicitement au chapitre suivant quand nous
présenterons l'intégration.

Le Khepera peut ainsi construire une séquence temporelle de taches. Comme nous le
verrons cette séquence temporelle s'avére tres satisfaisante pour I'observateur. En particulier,
elle est stable, le Khepera n’apparait pas comme une « girouette » qui change d’avis tout le
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temps. La séquence est cependant trés souple dans le sens ou le Khepera change de tache sans
délais quand il le faut. Enfin, ce mode de construction de séquences temporelles est robuste
aux changements de I'environnement dans la mesure ou il permet de produire des séquences
satisfaisantes pour toute une large gamme d’environnements différents.

9.2.5 Enseignements et discussion

Cette expérience illustre une méthode entiérement nouvelle et originale de construction de
séries temporelles de taches. Cette méthode pourrait étre qualifiée de programmation
temporelle « inverse ». En effet, on ne spécifie pas, comme il est d’'usage, les conditions
requises a l'application d’'une certaine tdche. On donne, au contraire, pour chaque tache, les
observations associées, en considérant ces observations comme indépendantes les unes des
autres sachant la tache. La combinatoire des cas a envisager s’en trouve considérablement
réduite. A l'usage, cette approche, tout d’abord déroutante, s’avére trés naturelle et facile a
suivre.

9.3 Sequence temporelle de déplacement

9.3.1 Objectifs et protocole expérimental

Nous venons de spécifier sous la forme d’une description, la succession des différentes
taches du Khepera. A chacune de ces taches va étre associé un type de déplacement particulier
ou une séquence de divers types de déplacements. Enfin, un type de déplacement va étre
associé a I'un des comportements réactifs appris précédemment.

Dans ce paragraphe, nous allons spécifier la description permettant d’associer taches et
séquences de types de déplacements.

Nous avons pour cela créé la variablé. Celle-ci représente les différents modes de
déplacement dont nous disposons sous forme de comportement réactif : arrét, évitement
d’obstacle, suivi de contour, combinaison phototaxie et évitement, et enfin pompier.

Ce dernier type de déplacement consiste a exécuter un programme classique, décrit
autrement que par le biais d’'une description probabiliste. Nous entendons montrer ainsi qu’il
est possible de mélanger aisément ces deux approches de la programmation des robots.

Rappelons que les taches que le Khepera doit accomplirisactif , patrouille :
reconnaissance |, traitement-incendie , retour-énergie etretour

A la tacheinactif est associée le type de déplacemantét , a la tache
traitement-incendie est associée le type de déplacenmmpier , aux taches
retour-énergie etretour sont associés le type de déplacement qui est la combinaison
de la phototaxie et de I'évitement d’obstagleoto-évit

Nous souhaitons, qu’en mogatrouille le Khepera effectue régulierement des arréts
afin d’étre en mesure de détecter des mouvements suspects dans son champ de vision. Dans
ce mode, le Khepera basculera, donc, alternativement du type de déplacement arrét
(Td =arrét ) a un mode de déplacement aléatoire évitant le contact avec les obstacles
(Td =évitement ).
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Finalement, en modeeconnaissance , nous souhaitons que le Khepera effectue un

suivi de contour tant que le tour de I'objet n’est pas achevé. Une fois le tour achevé, le robot
s’arréte en attendant de passer a une autre tache. La tache de reconnaissance correspond donc
a la séquence de type de déplacement suivi de contour puis arrét.

9.3.2 Spécification

9.3.2.1 Choix des variables

Pour réaliser ces deux dernieres séquences, nous avons besoin de créer deux nouvelles
variables sensorielle$pur etTempo.

La variableTour est trés simple, elle indique, une fois la reconnaissance d’objet engagée,
si le tour de l'obstacle est effectué. Elle est aisément calculable grace aux données
odométriques du robot.

La variableTempo chronométre le temps en secondes durant lequel le Khepera est resté

dans le méme type de déplacement. Nous avons fixé le domaine de cette variable entre O et 30
secondes. Pour des durées supérieures, la vafialpo reste a la valeur 30.

Pour étre en mesure d'utiliser cette derniére information il est nécessaire de prendre en
compte le type de déplacement appliqué au pas de temps précédent mémorisé dans la variable
Td_t-1

Variables pertinentes

* Tach domaine :{inactif, patrouille, reconnaissance, traitement-incendie,
retour, retour-energiekrach= 6 ;

e Td: domaine :{arrét, évitement, suivi, photo-évit, pompiés},=5 ;
e Tempo: domaine : {0, 1,..., 30}ktempo= 31 ;

 Tour: domaine : {0, 1} Krour=2;

e Td_ t-1: domaine :{arrét, évitement, suivi, photo-évit, pompiés}=5 ;

9.3.2.2 Connaissances préalables de dépendance
La distribution conjointe de cette description est :

P(Td Tach Tour Tempo Td_t-1 | Cp_Tprep). (9.7)

Nous décomposons cette expression de la maniére suivante :
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P(Td Tach Tour Tempo Td_t-1 | Cp_Tprep)
P(Td_t-1 | Cp_TypDep)

P(Tempo| Cp_TypDep)

(9.8)
=|p

(

(Tour | Cp_TypDep)
P(Tach | Cp_TypDep)

(

P(Td | Tach Tempo Tour Td_t-1 ~ Cp_TypDep).

Par cette décomposition, nous choisissons de considérer les vaFidbles , Tempo,

Tour etTach indépendantes les unes des autres, la dépendance globale s’exprimant par le
lien qu’elles ont avec la variablel.

9.3.2.3 Connaissances préalables d’observation

Nous spécifions les a priori sur les variablest-1 , Tempo, Tour etCpt sous la forme

de distributions uniformes : dans le cadre de cette description nous ne désirons pas favoriser a
priori une valeur particuliere de ces variables :

1
P(Td_t-l |Cp_Tprep)= Uroa =5

P(Tempo| Cp_Tprep) =U

KTempo = ﬁ ’

(9.9)

P(Tour | Cp_TypDep) = U,

Tour

Ol NP

P(Tach | Cp_TypDep) = Uy

Nous choisissons de représenter la derniére distribution sous forme discrete. Les
différentes valeurs vont étre spécifiées une a une.

9.3.3 Identification

Il nous reste enfin & spécifier la derniére distribution élémentaire. Nous présentons cette
spécification sous la forme de la table suivante :

P(Td | Tach TempoTour Td_t-1 Cp_TypDep)

Td\ Tach inactif con. trait-inc  ret-eng

arrét [Tour=1] 0

évitement 0

photo-évit 0 0

0

Suivi 0 [Tour=0] 0
0

1

pompier 0 0
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Les différentes valeurs attribuées au cas ou la variade indique un mode d’action tel
qgueinactif , traitement-incendie , retour-energie ouretour , montrent une
forme de spécification que I'on peut qualifier de déterministe. Par exemple, la premiére
colonne indique clairement que si le comportement du robanastif alors le type de
déplacement est nécessairenanét

En modereconnaissance , nous indiquons que si le tour de I'objet n’est pas atteint
(Tour =0), le Khepera adopte un comportement réactif correspondant au suivi de contour,
une fois le tour accompliTour = 1), le Khepera s’arréte. Plus formellement cela nous
donne :

PaTd vi | [Tach=recon Jempo Co TvoD 0 . 010
= Suivi eph= .
[Tour=0|Td_t-1 PP p@ (9.10)
et:
PaTd ot | [Tach=recon Tempo Co TvoD [ 1 011
=arré eph=1. .
[Tour=1]rd_t-1 PP pE (9.11)
En modepatrouille nous définissons la probabilité, notée P1* dans la table, en
fonction des valeurs des variablesmpo etTd_t-1 de la maniére suivante :
P(Td | [Tach = patrouille Touf Tempo Td_t-1 Cp_Tprep)
= P(Td | [Tach = patrouille Tenjpo Td_t-1 Cp_Tprep)
[P1* poufTd = évitement ]
= H-Pl* pouf[d =arrét |
=y pour les autres valeurside
(9.12)
selonTd_t-1
P1,,, sTd_t-1=évitement |
Pl1*= %-Pl we SITA_t-1=arrét |

%. sinon.

Plevit représente la probabilité de rester dans le type de déplacement correspondant a
I'évitement. Nous souhaitons maintenir ce type déplacement au maimgs_mini_évi t
et au plusTemps_maxi_évit . Entre ces deux valeurs, la probabilité décroit linéairement :
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O
O
1 siTempo< Temps_mini_évit
Pl.,. = H) siTempo= Temps_maxi_évit (9.13)

é‘_ Temps_maxi_evit- Te(npo +Temps_mini_evit )
(Temps_maxi_évit-Tem ps_mini_évit ) '

Réciproquement?1,.e: représente la probabilité de rester a I'arrét. Nous souhaitons

maintenir le Khepera a l'arrét au moinfemps_mini_arrét et au plus
Temps_maxi_arrét . Entre ces deux valeurs, la probabilité décroit linéairement :

O
0
1 siTempo< Temps_mini_arrét
PL,. = E) siTempo= Temps_maxi_arrét (9.14)

0 . " - .
El Temps_maxi_arrét- Te(npo+Temps_m|n|_arret )
(Temps_maxi_arrét-Temps_mini_arrét ) '

Nous fixons ainsi une durée minimale et maximale spécifique a chacun des types de
déplacement associés au mode patrouille, avec une décroissance linéaire entre les deux
bornes. Dans les cas ou le type de déplacement précédent réggement niarrét
nous imposons d'initialiser la séquence en commencamdviiament

9.3.4 Utilisation

9.3.4.1 Programme et question probabiliste

L'utilisation de cette description nous permet de déterminer le type de déplacement que
doit suivre le Khepera. La requéte correspondante est la suivante :

1/ Description utilisée :

[ Cp_TypDepl|

2/ Requéte :
Eq | {Td}

Ec:| {Tach, Tempo, Tour Td_t-1 } |

Ei:[ 2]
Question|: P{d | Tach TempoTour Td_t-1 Cp_TypDepl |
3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

La réponse est obtenue directement a partir de la spécification des connaissances
préalables, la valeur obtenue pour la varididesera mémorisée dans la variabtd t-1
pour la question au pas de temps suivant.
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9.3.4.2 Résultat
Les résultats seront explicités dans le chapitre suivant.

9.3.5 Enseignements et discussion

Cette expérience illustre comment nous pouvons obtenir de maniére probabiliste des
séquences temporelles plus « classiques » que dans le paragraphe précédent (section 9.2).

En effet, le fonctionnement obtenu avec cette description est trées proche de celui d'un
automate. La seule différence notable étant que le choix entre les types de déplacements
arrét etévitement lors de la tache de patrouille se fait de maniere non déterministe,
dans la plage temporelle entfemps_mini_évit etTemps_maxi_évit  pour le
passage de I'évitement a l'arrét et, réciproquement, éindmaps_mini_arrét et
Temps_maxi_arrét  pour le passage de I'arrét a I'évitement.



Chapitre 10

Intégration : une tache de surveillance

10.1 Objectifs

Dans cette derniere expérience, notre objectif est tout d’abord de montrer comment
I'expression d'une tache complexe robotique peut étre obtenue sous la forme d'une
description. Nous montrons également que cette description peut étre construite sous la forme
d'une « structuration » de descriptions plus élémentaires, et en particulier nous illustrons
comment nous pouvons utiliser les différentes descriptions, spécifiées tout au long de ces
chapitres, comme briques de base pour programmer.

Rappelons que le Khepera doit accomplir les tadches suivantes :

Patrouiller son environnement et donner I'alarme quand il détecte un mouvement.
Donner l'alarme et intervenir s’il détecte un « incendie ».

Reconnaitre certains objets si on lui en donne l'ordre.

Revenir a sa base quand le moment est venu.

Gérer son énergie en rentrant régulierement a la base pour se recharger.

10.2 Les descriptions disponibles

Rappelons, tout d’abord, les différentes descriptions a notre disposition.

151
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10.2.1 Capteurs

Nous avons une description permettant de déterminer la position d’'une source lumineuse
(Chapitre 5) :

P(Thetal DistL Lm0 Lm7 |Cp_SL). (10.1)

Nous avons ensuite une description pour savoir si on est a la base (section 8.1)
P(Base LmOK Lm7 PxOK Px7| Cp_DetectBase (10.2)

Au paragraphe 8.2 a été définie une description pour faire la reconnaissance des objets :
P(Obj id Dnv Mnv Mid Per | Cp_DetectOb). (10.3)

10.2.2 Comportements réactifs

Aux chapitres 4, 6 et 7, ont été définies des descriptions permettant & Khepera d’exécuter
un certain nombre de comportements réactifs :

« Evitement d’obstacle (section 4.3 et 6.1) :

P(Vrot Vtrans Vtrans_c Dir Prox \ Cp_Evit). (10.4)

» Suivi de contour (section 4.2) :
P(Vrot Virans DirG ProxG | Cp_Suivj. (10.5)

« Composition entre phototaxie et évitement d’obstacles (section 6.2) :
P(Vrot Vtrans H Dir Prox Thetal | Cp_PhotoEvi}. (10.6)
A cela, viennent s’ajouter deux descriptions correspondant a des « programmes
classiques ».
* Une description pour l'arrét :
P(Vrot Vtrans | Cp_Arré). (10.7)

qui impose que les vitess¥sot etVtrans soient nulles.
* Une description pour le comportement pompier :
P(Vrot Vtrans | Cp_Pompie}. (10.8)

qui impose que les vitessd&ot etVtrans prennent les valeurs que détermine le
programme pompier.

10.2.3 Déplacements

Les déplacements sont déterminés par la description du paragraphe 9.3 :
P(Td Tach Tour Tempo Td t 1- | Cp_TypDep). (10.9)
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10.2.4 Taches

Enfin, la séquence temporelle de taches sera obtenue par la description du paragraphe 9.2 :
P(Tach Tach_t-1 Veille Eng Base Feu Obj? | Cp_Tacf). (10.10)

10.3 Spécification

La description globale va représenter notre spécification probabiliste de la tache de
surveillance. Nous utilisons la notati@p_Surveilpour dénoter les connaissances préalables
associees a cette description. Par ces connaissances, nous allons indiquer de quelle maniére
nous combinons les différentes descriptions définies plus haut. Les différents choix que
représentent ces connaissances préalables doivent étre appréhendés plus comme I'expression
de choix permettant d’obtenir un comportement global correspondant aux objectifs que nous
nous sommes fixés plutbét qu’une expression d’hypotheses décrivant un quelconque
phénoméne. C’est en quelque sorte une démarche résolument subjective, ces différents a
priori n'ont de sens que relativement aux objectifs propres de cette tache, et, en aucune sorte,
ne prétendent décrire une « vérité-réalité ».

10.3.1 Choix des variables

Les variables retenues se résument a I'ensemble des 42 variables utilisées dans les
différentes descriptions composant la description globale. Nous les présentons toutefois sous

la forme d’une partition en trois sous-ensemblBsges variables sensorielles (celles dont les
valeurs seront connues a tout instak)Jes variables intermédiaires (celles dont nous ne
connaitrons pas la valeur, ce sont des variables internes) eEggifs variables motrices
(les variables pour lesquelles nous devrons fixer les valeurs) :
Es = {Px0,...Px7,LmQ0,...Lm7, Veille ,Feu, Obj?,Veille ,Eng, Tach t-1
Td_t-1 , Tempo, Tour , Prox , Dir , ProxG, DirG , Dnv, Mnv, Mld, Per };

Ei = {Base, ThetaL , DistL , Tach, Td, H};

Em={Vrot , Vtrans ,Obj_id }.

10.3.2 Connaissances préalables de dépendances

La distribution conjointe de cette description est :
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[PXOK Px7 LmOK Lm7 Veille Feu Obj?

EEng Tach_t-1Td_t-1 Tempo Tour

[Dir Prox DirG ProxG Vtrans_c
I:EDnv Mnv Mid Per

EBase Thetal DistL Tach Td H

[Vrot Vtrans Obj_id

Cp_Surve (10.11)

OooooSooO O

Nous décomposons I'expression de la distribution conjointe de la maniéere suivante :
[(Px0.Px7 Lm0.Lm7 Veille Feu Ob;j?
%ng Tach_t-1Td _t-1 Tempo Tour
[Dir Prox DirG ProxG Vtrans_c

PaDnv Mnv Mld Per
[(Base ThetaL DistL Tach Td H
E}\/rot Vtrans Obj_id

Cp_ Surve

OoooOoEFoOoO O

[Px0.Px7 Lm0.Lm7 Veille Feu Obj? O
PEEhg Tach_.t-l Td t-1  Tempo Tour - SurveiE
[Dir Prox DirG ProxG Vtrans_c 0
HDnv Mnv Mld Per H (10.12)
P(Base |Lm0.Lm7 Px0..Px7 Cp_ Survei)
P(Thetal DistL Lm0 Lm7 Cp_ Survei)
B P(Tach |Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 Cp_Survei)
P(Td | Tach Tempo Tour Td_t-1 ~ Cp_Survei
P(H| Prox Cp_Survei)

Td H Dir Prox DirG ProxG

0l
PrVvtrot Vtrans
EV Vtrans_c ThetalL

[
Cp_SurveiE

P(Obj_id [Dnv Mnv Mid Per Cp_Survei).

10.3.3 Connaissances préalables d’observation

Les connaissances préalables d’observation se résument a fixer un a priori uniforme pour
la distribution des variables « sensorielles » appartend® d.es autres distributions

élémentaires seront calculées par le biais de questions probabilistes posées a des descriptions
définies préalablement (voir section suivant 10.4).
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10.4 Identification

10.4.1 P(Vs | Cp_Surveil

Nous ne voulons pas exprimer de connaissance particuliére a priori sur les variables
sensorielles, la distribution sur ces variables est donc fixée uniforme :

[Px0.Px7 Lm0.Lm7 Veille Feu Obj? O
EEng Tach_t-1 Td_t-1 Tempo Tour O
_ _ Cp_ Surveil=U. (10.13)
[Dir Prox DirG ProxG Vitrans c O
HDnv Mnv MId Per H

10.4.2 P(Base | LmO...LmPx0...Px7Cp_Surveil

La valeur de la variablBase ne dépend que des valeurs des capteurs de proximité et des
capteurs de luminosité. Elle est obtenue par le biais d’'une question posée a la description

Cp_DetectBasésection 8.1) :
P(Base |LmO0.Lm7 Px0..Px7 Cp_ Survei)
10.14
= P(Base |Lm0.Lm7 Px0..Px7 Cp_ DétectBasg ( )

10.4.3 P(ThetaL DistL | LmO...LmTp_Surveil

Les valeurs de§hetal etDistL ne dépendent que des valeurs des capteurs de
luminosité. Elle sont obtenues par le biais d’'une question posée a la desdbipti®@iL

(section 5.3) :
P(Thetal DistL Lm0 Lm7 Cp_ Survei)
10.15
= P(ThetaL DistL L0 Lm7 Cp_SL). ( )

10.4.4 P(Tach | veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 Cp_Surveil

La valeur de la variable Tach est obtenue également par le biais d’'une question posée a la
descriptionCp_Tach(section 9.2) :

P(Tach |Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 Cp_Survei)

. . (10.16)
= P(Tach |Veille Eng Base Feu Obj? Tach_t-1 Cp_Tacf).

10.4.5 P(Td | Tach TempoTour Td_t-1 Cp_Surveil

La valeur de la variabl&d est obtenue grace a la descripttm TypDeplsection 9.3) :
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P(Td | Tach Tempo Tour Td_t-1  Cp_Survei)

(10.17)
=P(Td | Tach Tempo Tour Td_t-1  Cp_TypDep).

10.4.6 P(H| Prox Cp_Surveil

La valeur de la variabld est obtenue grace a la descript@m PhotoEvi{section 6.2) :
P(H| Prox Cp_Survel)=PH | Prox Cp_ PhotoEvjt (10.18)

10.4.7 P(Vrot Vtrans | Td H...Cp_Survell

Cette distribution qui n'a pas été spécifiée jusqu’a présent permet de faire le lien entre les
différents types de déplacements et les comportements réactifs, nous la spécifions selon les
valeurs de la variabl&d :

O [Td =arrét H Dir Prox I
PrVtrot Vtrans ) Cp_Survelg
DirG ProxG Vtrans_c ThetaL (10.19)
=P(Vtrot Vtrans | Cp_Arréf) ;
O [Td =évitement H) Dir Prox O
PHVtrot Vtrans , Cp_Su rvaE
DirG ProxG Vtrans_c ThetalL (10.20)
= P(Vtrot Vtrans  Dif Prox Vtrans_c Cp_Evit) ;
O [Td =suivi H Dir Prox O
PHVtrot Vtrans , Cp_Su I‘VGIE
DirG ProxG Vtrans_c ThetalL (10.21)
= P(Vtrot Vtrans  DifG ProxG Cp_Suiv) ;
0 [Td = photo-evit H Dir Prox I
PHVtrot Vtrans _ Cp_Su rVEIE
DirG ProxG Vtrans_c ThetalL (10.22)
= P(Vtrot Vtrans H Dir Prox Vtrans_c Thetal Cp_PhotoEvi) ;
0 [Td = pompier H Dir Prox 0
PHVtrot Vtrans _ Cp_Su rvaE
DirG ProxG Vtrans_c ThetalL (10.23)

= P(Vtrot Vtrans | Cp_Pompiej}.

10.4.8 P(Obj_id | Dnv Mnv MId Per Cp_Surveil )

La valeur deObj_id est obtenue grace a la descriptiém DetectObjsection 8.2) :
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P(Obj_id [Dnv Mnv Mid Per Cp_Survei)

(10.24)
= P(Obj_id [bnv Mnv Mid Per Cp_DétectOb).

10.5 Utilisation

10.5.1 Programme et question probabiliste

L'utilisation de cette description va se résumer a déterminer les valeurs de variables
motricesVrot etVtrans connaissant les valeurs des variables sensorielles :

1/ Descriptions utilisées :

| Cp_Surveil, Cp_TypDepl, Cp_Tach, Cp_Pompier, Cp_Arrét, Cp_Suivi, Cp_Phothvit,
| Cp_PhotoSL, Cp_Evit, Cp_SL, Cp_DetectBase, Cp_DeteclObj.

2/ Requéte :

Eq | {Vrot ,Vtrans ,Obj_id } |

Ec:| {Px0...Px7 Lm0...LmMeille ,Feu, Obj? ,Eng, Tach_t-1 |
Td_t-1 , Tempo |
| Tour , Dir , Prox , DirG , ProxG, Vtrans_c , Dnv, Mnv, Mid, Per} |

Ei:| {Base, ThetaL , DistL , Tach, Td, H} |
Question|: P(rot ,Vitrans ,Obj_id |Px0...Px7 ... Mld Per Cp_Survej |

3/ Décision :

| Tirage aléatoiré

Pour cela nous devons calculer la distribution de probabilité sur les variables motrices
connaissant les variables sensorielles. Ce calcul s’obtient sous la forme de la question
probabiliste suivante :

O px0.px7 ImO Im7 veille feu obj? 0
HEH tach_t-1 td_t-1 t t H
PE\/rot Vtrans Obj_id dir prox iG proxG. virans. o Cp_Survelg (10.25)

dnv mnv mlid per
Nous notons les variables sensorielles en minuscule pour indiquer que, lors de la question,
elles ont une valeur particuliere qui est connue.

Cette requéte est résolue systématiquement par marginalisation sur I'ensemble des
variables ignoréeg; = {Base, ThetalL , DistL , Tach, Td, H} :
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px0.px7 ImO Im7 veille feu obj?

eng tach_t-1 td_t-1 tempo tour .
dir prox dirG proxG vtrans_c Cp_Survel
dnv mnv mid per

O
PE\/rot Vtrans Obj_id

[Vrot Vtrans Obj_id O (10.26)

1 xO px7 ImO Im7 veille feu obj? .
i z ng tach_t-1 td_t-1 tempo tour Cp Survei
Z @:r prox dirG proxG virans_c —
VI LEi nv mnv mid per
Cpt Td ThetaL DistL Base

En remplacant la distribution conjointe par sa décomposition et en effectuant les
simplifications évidentes, on obtient :

px0.px7 ImO Im7 veille feu obj?

eng tach__t—l td_t-1 tempo tour Cp_SurveiE

dir prox dirG proxG vtrans_c
dnv mnv mid per

P(Obj_id  [an mnv mia per Cp_ DétectOb)

O
PE\/rot Vtrans Obj_id

Tach

td_t-1 tempo tour

Rais

Cp_Tpré[% 0
O

Base

3QI\IEIIIZII:H:II:I O
Q

I:IEIEIQDI:II:II:II:IDDUI:I

Eujdjgmmlzy 0
Ot O

(10.27)

eng tach_t-1

0
graCh veille feu obj? Cp _TaC
O
O

px0..px7

EBase Cp_ DétectBa

ImO ..Im7

N |~
™M

I

(7]
=
=

Td
ThetalL
H

P(ThetaL DistL | mo.m7 Cp_SU)

H| prox Cp_Survei)
H Td ThetalL

dir prox dirG proxG vtrans_c

Cp_Survei

%DDDDDDDDDDDDDDD O

EEnlelte

O
Bert Vtrans

Cette expression peut paraitre relativement complexe. En fait, elle reflete exactement la
structure du raisonnement a suivre pour résoudre le probleme posé :

» La question sur la reconnaissance des objets est totalement indépendante du probleme
du contrble du Khepera.

* Lasomme la plus interne :

OO Base oo
o 0
%Sl'ach veille feu obj? Cp_TacI%D
z O ] eng tach_t-1 Dq (1028)
dasel] O
ase |77 Cp_ DétectBa%
ImO0 .Im7

consiste a déterminer la tache ne connaissant pas la valeur de la Bagshle

Ce qui revient a se poser la question suivante :
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D_I_ veille feu obj? eng tach_t - 1 .
Prrach Cp_Surve@ (10.29)
E px0.px7 ImO Im7
» La somme immédiatement au-dessus :
[] D]_ Tach i
[PE d td_t - 1 tempo tour Cp_Tpre% D
0 - 0
B 00O Base 0
Z [l a:)graCh veille feu obj? Cp_TaCIJS (1030)
Tae B D D engtach_t-1 D
0
[Base
% %%ase o Cp_ DétectBa
Im0 .Im7
qui est équivalente d’apres (10.29) a:
[ q Tach co TvoD p@ [
e
EPE td_t - 1 tempo tour p - yp %
. (10.31)
Tacl D_l_ veille feu obj? eng tach_t -1 .
EPE ach Cp_Survelﬁ
] px0.px7 Im0 Im7

consiste a déterminer le type de déplacement ne connaissant pour la Viaactblgue la
distribution (10.29). Cela revient a poser la question suivante :

D td_t - 1 tempo tour D
Pgl'd veille feu obj? eng tach_t-1 Cp_SurveiE (1032)
|:| px0.px7 Im0 Im7 |:|

e De méme, la somme sur DistL :
> P(ThetaL DistL | imoumr  Cp_S1) (10.33)

DistL

consiste a déterminer la valeur heetal ne connaissant pas la valeurRistL et revient
a poser la question suivante :

P(Thetal |mom7 Cp_Survei). (10.34)

* Finalement, la somme la plus externe, équivalente d’aprés (10.32) et (10.34) a :
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D D td_t - 1 tempo tour D D
a:’gl'd veille feu obj? eng tach_t - 1 Cp _ Su rVEiE B
D |:] px0 .px7 Im0 Im7 D |:|
0 , 0
)3 (P(ThetalL |mom7 Cp_Survei) O (10.35)
Td . U
Thetal EP(H | prox Cp_Survei) 0
- H Td Thetal. |
Qiﬁ/rot Vtrans Cp_Survei
dir prox dirG proxG vtrans_c

consiste a déterminafrot etVtrans sans avoir fait de choix définitif sur aucune des
variables intermédiaires, appartenara& {Base, ThetalL , DistL , Tach, Td, H}, et en
particulier sans avoir décidé quelle tache ou quel type de déplacement adopter, de quelle
direction provient la source lumineuse et quelle est la valeur de la vailiable

Ainsi, la question cherchant la vitesse de rotation et de translation résulte de I'imbrication
hiérarchique de différentes questions que nous résumons ci-dessous :

px0 .px7

0
P(Base Cl ase Cp DétectBa
( | F? ImO .Im7 P sg

uo Base 1
Grach | veille feu obj? Cp_Tac
ﬁv j p %
P(Tach |CZ D E eng tach_t-1
(Base | C1) %
D D Tach TvoD
P(Td | C3) D H td_t-1 tempo tour Cp_Typ e%
EP(Tach | C2) H
P(ThetaL |C4)= > FhetaL DistL  |Im0 Im7 Cp _9) (10.36)

DistL
= P(ThetaL |Im0 Im7 Cp_SL)

P(H| C5) = A H| prox Cp _PhotoEvi}

[A(Td | C3)

BD(ThetaL | C4)

P(Vrot Vtrans | C6) = Z a:’(H|C5)
D

H-Hhoooo o

H H Td ThetaL

etal [ ]

™ PYyrot virans di prox dirG Cp_Survei
E % proxG vtrans_c
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Pour récapituler, le fil du raisonnement comme Tl'illustre la Figure 10-1 est donc :

* Chercher si on se trouve ou non a la bas8as¥ | C1).
* Chercher la tache : Péch | C2).

» Chercher le type de déplacement, la direction de la source lumineuse et la valeur de la

variable de compositiod: P(Td | C3), P(TethaL |C4), PH|C5).

 Finalement, chercherVrot etVtrans pour controler le Khepera:

P(\rot Vtrans |C6).

ImO ... Im7
prox ImO ... Im7 px0...px7
—
4 [ ] I
( Cp_DétectBase)
P(Base | CI)
( Cp_Tach )‘
P(Tach | C2)
(Cp_PhotoEvit)( Cp_SL ) ( Cp_TypDépl )‘
P(H| C5) P(ThetaL | C4) P(Td|C3)
dir |
pf(;;% >( cp_surveil )
vtans_c |
P(Vrot Vtrans | C6)
\ décision J
vrot vtrans

Figure 10-1 — Structure de la question permettant d'inférer etVtrans .

veille
eng

feu

obj?
tach_t-1

tour
tempo
td t-1

Cette figure illustre 'enchainement hiérarchique des différentes questions intermédiaires, les fleches noires
en gras indiquent les propagations de l'incertitude sur les variables intermédiaires.

Aucune décision n’étant faite sur les variables intermédiaires, l'incertitude est propagée.
Le robot adopte un comportement moteur qui est effectivement le mélange probabiliste de

plusieurs taches et de plusieurs types de déplacements.

Cette prise en compte de toute l'information disponible se paye par le co(t de calcul de

I’évaluation de toutes les sommes.
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Cependant, pour n’importe laquelle de ces sommes, nous avons la possibilité de faire le
choix de simplifier le calcul, de laisser de c6té une partie de I'information, en faisant une
décision.

Ainsi, par exemple, nous pouvons remplacer la somme :

O 0 Base oo
. i |:|
a:)graCh veille feu obj? Cp_TaCrg 0
z [ Ll engtach_t-1 N i (1037)
Basel:| EE
px0 .px7
ase Cp_DétectBa
% ImO .Im7 p_ %

par le programme suivant :
» Choisir pour la variabl8ase une valeurpase , tirée suivant la distribution :

P(Base | px0.px7 1m0 Im7 Cp_DétectBaS)E‘ (1038)
« Utiliser la valeur base et choisir pour la variabéeh une valeutach tirée suivant la
distribution :
P(TaCh | base veille feu obj? engtach_t-1 Cp_T&Cl’). (1039)

Globalement, en appliquant une décision pour chaque somme de (10.35), le robot peut étre
commandé par le programme suivant :

« Décider si on est a la base en choisissant pour la vaBalsle la valeurbase tirée
suivant la distribution (10.38) ;

» Décider de la tache a accomplir en choisissant pour la vaiialle la valeurtach
suivant la distribution (10.39) ;

» Décider du type de déplacement & adopter en choisissant pour la variable Td la valeur
td tirée suivant la distribution :

P(Td | tach td_t - 1 tempo tour Cp_Tprep) (1040)

» Décider de la position de la source lumineuse en choisissant pour la vatatdé
la valeurthetal tirée suivant la distribution :

P(Thetal |mo.m7 Cp_SL). (10.41)

» Décider de la valeuh de la variable de combinaison H en tirant suivant la
distribution :

P(H| prox Cp_PhotoEvi}. (10.42)

* Finalement, décider des ordres a envoyer aux moteurs du Khepera en tirant les valeurs
deVrot etdeVtrans suivant la distribution :
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P(Vrot Vtrans | h td thetaldir prox dirG proxG vtrans_c Cp _ Su rvei). (1043)

La Figure 10-2 illustre I'application de décision pour chaque variable intermédiaire. Nous
pouvons voir ainsi que le programme permettant de décider des valeurs des Wribles
Vtrans peut se traduire en six programmes indépendants exécutés successivement.

ImO ... Im7
pr X7
(Cp DetectBase)
P(Base | CI)
décision
ba e
veille
eng
( Cp_Tach feu
obj?
P(Tach | C2) tach_t-1
dec:s:on
prox ImO tach
e e —
v tour
( Cp_PhotoEvit ) ( Cp_SL ( Cp_ TprepI emeo
P(H| C5) P(ThetaL | c4) P(Td | C3)
? décision dec: sion dec:smn
! thetaL

prox

dir
dirG ( cp_surveil )
proxG
vtans_c

P(Vrot Vtrans | C6)
décision

vrot vtrans

Figure 10-2 — Structure de la question permettant de calculer Vrot et Vtrans.
Le calcul est obtenu en effectuant une décision sur chaque variable intermédiaire. Cette figure illustre
I'enchainement hiérarchique des différentes questions intermédiaires, chacune correspondant cette fois ci a un
programme particulier.

Toutes les solutions intermédiaires entre la propagation intégrale des incertitudes (Figure
10-1) et la décision pour toutes les variables intermédiaires (Figure 10-2) peuvent étre
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envisagées. La solution retenue pour cette expérience a consisté a décider des valeurs de
Base, Tach, Td etThetaL mais a propager l'incertitude sdr(pas de décision).

10.5.2 Résultat

Le résultat obtenu est trés satisfaisant. Le Khepera a rempli sa tache de « veilleur de nuit »
des centaines de fois dans une trés grande variété d’environnements et de conditions. Par
exemple, cette expérience a tourné 12 heures par jour, sans interruption, durant 3 jours
consécutifs dans le cadre de I'exposition la « Science en Féte ».

Le film suivant (Figure 10-3) montre le Khepera lors de I'une de ces expériences. On 'y
VoIt successivement :

Le Khepera en train de reconnaitre un objet.

Le Khepera interrompt la reconnaissance d’objet au moment de la détection d’'un
possible incendie (matérialisé par une bougie).

Le Khepera vérifie qu'il s’agit bien d’'une flamme en soufflant dessus.
Le Khepera se rapproche tout en soufflant et réussit a éteindre l'incendie.

Le Khepera repart en patrouille. Il s’arréte pour vérifier s’il détecte du mouvement dans
son champ visuel.

Le Khepera recoit I'ordre de mettre fin a la patrouille et retourne a sa base.

Blowing

Figure 10-3 — Tache de surveillance.

Au cours de cette séquence ; le Khepera débute par la reconnaissance d’'un objet ; la détection d’'un éventuel

incendie interrompt la reconnaissance ; apres la vérification qu'il s’agit bien d’un incendie, le Khepera éxécute le
« programme pompier » avec SUCces ; puis repart en patrouille ; finalement, suite a un ordre de fin de patrouille,

le Khepera rentre & sa base. (film : Film—Chp10.mov ; durée : 2 minutes 29 secondes).
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10.6 Enseignements et discussion

Cette expérience a prouvé que l'intégration en une seule et méme description de toutes les

descriptions était possible et aisée.

Dans cette derniere expérience, nous pouvons mettre en évidence trois aspects de la notion

de modularité : la structure déclarative, la structure procédurale et la structure opérationnelle.

Structure déclarative : La spécification de I'interdépendance des modules permet de
décrire une architecture structurelle. Dans le cadre de la tache de surveillance, nous avons
sélectionné différentes descriptions formant les briques de base de notre programme puis
nous avons spécifié par I'expression d’indépendances conditionnelles comment ces
modules se connectaient entre eux. C’est ce que nous appelons la structure déclarative.

Structure procédurale : Cette structure est le résultat d’'une requéte particuliere posée a la
structure déclarative. La connaissance de certaines variables permet de faire apparaitre des
simplifications qui sont le fruit d’hypothéses d’indépendances conditionnelles. Cette
structure est donc fortement dépendante de la requéte posée. Cette structure se traduit par
'imbrication de sommes (marginalisation sur des variables inconnues dans la requéte) et
de produits de distributions, propageant I'incertitude au travers des différents modules,
partant des variables connues aux variables recherchées. Cette propagation s’exprime sous
la forme de requétes particulieres posées aux descriptions élémentaires.

Structure opérationnelle : Finalement, afin d’optimiser les calculs, il est généralement
possible de simplifier la structure procédurale en remplacant certaines des sommes par des
décisions. Le prix a payer pour cette optimisation des calculs est une perte d’'information
dans la mesure ou chaque décision « fige » le raisonnement au lieu de propager
l'incertitude. Cette derniere structure s'appelle structure opérationnelle.

Nous montrons que notre approche reste compatible avec la notion de modularité qui

consiste a diviser un probléme en sous-problémes. Toutefois, ici, cette décomposition ne
repose pas sur une indépendance forte entre les niveaux. La dépendance maintenue permet de
propager l'incertitude entre les différents niveaux d’analyse d’'un probléme. Cette propagation
peut étre «ignorée » en effectuant une décision sur les variables intermédiaires. Une
architecture de programmation semble finalement contingente & une question donnée
(structure procédurale) et peut-étre découpée en niveaux indépendants en jouant sur les

décisions (structure opératoire). Ainsi, nous apportons un éclairage nouveau sur la notion
d’architecture ; pour nous, l'architecture d’'un programme traduit des choix de décision
rendant « indépendant » les différents modules, c’est-a-dire ne propageant pas les incertitudes.






Chapitre 11

Synthese

« Ce gque nous appelons le hasard n’est, et ne peut étre,
que la cause ignorée d'un effet connu. »

Voltaire, Dictionnaire philosophique.

Dans tous les domaines abordés par I'intelligence artificielle, les limiteapgpesches
symboliquegleviennent de plus en plus manifestes. De nouvelles approches se développent,
utilisant d’autres outils théoriques ou techniques. Elles sont souvent issues de recherches
menées dans d’autres domaines que celui de I'intelligence artificielle, comme la biologie ou la
physigue. On a vu ainsi se développer des techniques d’optimisation basées sur la physique
du solide (technique du recuit simulé [Kirkpatrick83]) ou sur la biologie (techniques de
recherche stochastigue comme les algorithmes génétiques [Holland75], [Goldberg89]) et des
architectures de calcul basées sur la neurobiologie ([Rumelhart88], [Hertz91], [Haykin94],
[Bishop95]).

Toutes ces approches se caractérisent par une remise en cause, plus ou moins profonde, des
présupposeés de l'intelligence artificielle telle qu’elle a été définie & ses débuts. Notre travail
participe a cette remise en cause dans le cadre de la robotique. Dans la premiére partie de ce
chapitre, nous situerons notre approche par rapport a deux autres : I'approche symbolique et
'approche constructiviste. Ensuite nous résumerons les principes de notre méthode et en
donnerons ses principaux avantages. La dernieére partie sera consacrée a de possibles suites
pour ce travail et a notre conclusion.

167



168 Chapitre 11 Synthese

11.1 Situation

Dans ce paragraphe, nous présentons les travaux en robotique en distinguant deux
courants : I'approche symbolique et I'approche constructiviste. En pratique, cette distinction
n’est évidemment pas aussi prononcée. Néanmoins, elle permet de fournir un éclairage sur la
notion de représentation et comment celle-ci est abordée en robotique.

11.1.1 L’approche symbolique

Une caricature dedpproche symboliquen robotique est proposée Figure 11-1.

La démarche majoritairement suivie en robotique est la suivante. Le programmeur du robot
a une conception (un modele) abstraite de I'environnement. Conception en termes
géométriques car il est capable de décrire la forme des objets et des lieux, en termes
analytiqgues car il est capable de donner les lois de la physique qui régissent cet
environnement et en termes logiques et ensemblistes car il peut nommer les objets et les
classer suivant leurs caractéristiques pertinentes.

Le programmeur utilise cette formalisation pour programmer le robot. Ses programmes
utilisent ces notions géométriques, fonctionnelles et logiques. Ainsi il « impose », au robot, sa
propre conception de I'environnement.

Les difficultés de cette démarche apparaissent lorsque le robot doit faire le lien entre les
signaux de bas niveau qu'il recoit de ses capteurs et qu'il envoie a ses actionneurs et les
concepts abstraits employés par le programmeur.

L’origine fondamentale de ces difficultés est, d’aprés nous, I'irréduchblemPLETUDE
des modeles employés.

Eviter EvitObs()
Obstacle
if (Obs=01)
’ then
Ve tourner:=true
V4 else

Figure 11-1 — L’approche symbolique en robotique.
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En effet, quelle que soit la qualité du modele fourni par le programmeur, il existe toujours
des facteurs influencant le phénomene physique (I'interaction robot - environnement) qui
n'ont pas été pris en compte. Les physiciens appellent ces facteurs des « variables cachées ».
Ces variables cachées « brouillent » les données sensori-motrices. Le diagnostic souvent porté
sur ce genre de situation consiste a dire que les données sensori-motrices sont « bruitées »,
voire quelquefois « aberrantes ». Etrange retournement de causalité qui semble considérer le
modeéle comme exact et imputer au monde physique quelque tare inconnue.

Une premiére possibilité est d’essayer d’améliorer le modéle pour qu'il prenne en compte
la variable cachée génante. Cependant, quoi qu’'on fasse, un modele ne peut jamais étre
complet. L'incomplétude est fondamentalement irréductible. Il existe toujours des facteurs
non pris en compte qui, dans certain cas, peuvent soudain prendre une grande importance et
occasionner de graves disfonctionnements.

La parade habituelle pour pallier a cette difficulté consiste a contraindre I'environnement
dans lequel évolue le robot et les fonctions qu’il doit remplir. Le roboticien cherche les causes
de ces « bruits » et modifie soit le robot, soit I'environnement, afin de supprimer ces
« défauts ». Défauts signifiant ici que le monde physique a le mauvais goQt de ne pas vouloir
correspondre au modele mathématique supposé le décrire ! L'environnement est donc
contraint afin de correspondre au modele mathématique qu'on en a. Cette démarche est
|égitime d’'un point de vue ingénierie. Dans le cadre de développement d’applications
robotiques industrielles, I'ingénieur se permet de contréler étroitement I'environnement et de
spécifier précisément les taches que doit accomplir le robot. C’'est cela qui assure la
pertinence du modéle employé et le bon fonctionnement de ces applications.

Contréler et contraindre I'environnement n’est cependant pas toujours possible. Dans cette
thése, nous nous sommes justement intéresses a la robotique en « environnement naturel »,
c’est-a-dire dans des environnements donnés au robot indépendamment de sa propre
conception et ne pouvant étre que partiellement décrits.

11.1.2 L’approche constructiviste

Une premiere voie dans ce sens, appel@eroche constructivisfieconsiste a essayer
d’inverser la démarche qui voit le programmeur « imposer » son modeéle au robot. Les aspects
symboliques et « top-down » sont remplacés par une approche basée sur l'interaction avec
'environnement et fondamentalement « bottom-up ».

L’idée est de mettre le robot situationpour qu'’il construise ses propres représentations
internes de son interaction avec I'environnement (définies dans ses termes sensoriels et
moteurs). Le robot modifie ses représentations en tenant compte de son expérience. Il propose
ensuite ces représentations au programmeur en vu d’'un développement incrémental du robot.
C’est au programmeur de faire le lien entre les représentations du robot et les siennes. En
inversant ainsi la démarche, le probléeme est maintenant a la charge du programmeur et non
plus a celle du robot (voir Figure 11-2).

Dans cette approche, une grande importance est donnée aux capteurs et aux actionneurs,
ainsi qu’au traitement pertinent des informations. Elle a le mérite de s’attaquer aux problemes
de bas niveaux en montrant des résultats sur des robots réels et des taches non triviales. Les
systémes robotiques proposés sont généralement réactifs et modulaires. Leur rapidité de
réponse leur offre la capacité d’évoluer dans des environnements trés dynamiques et, par la
parallélisation et 'indépendance relative des modules, on leur accorde souvent une certaine
robustesse. Leur fonctionnement repose sur un traitement adéquat des informations provenant
du monde et nécessite des capteurs spécifiques a la tdche souhaitée.
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Comme la caricature de cette approche le suggere (voir Figure 11-2), les expériences ainsi
conduites ont montré que le programmeur n’arrivait généralement pas a résoudre de maniere
satisfaisante le lien entre symboles et représentations internes du robot. Le probleme principal
de l'utilisation de symbole critiqué par cette approche n’est pas résolu. En refusant I'aspect
symbolique, le programmeur se confronte a la difficulté d’interpréter les représentations
internes du robot, de les réutiliser ou de les faire évoluer vers une complexification
« bottom-up ». Finalement, la possibilité de complexifier les systéemes de contrdle reste trés
limitée.

Eviter
Obstacle

Environnement

Figure 11-2 — L’approche constructiviste en robotique.

11.1.3 Notre approche

Ce gue nous proposons dans cette thése est une approche intermédiaire entre les deux
précédentes fondée sur le paradigme bayésien. Notre spécificité est de se focaliser sur la
notion de représentation interne et sur son statut inévitablement incomplet. Ainsi nous ne
rejetons pas la notion de représentation, mais nous en modifions la nature et l'utilisation.
L’idée de base est de confronter les connaissances préalables du programmeur a des données
expérimentales pour construire des éléments de programmation que nous avons appelés
descriptions Notre démarche est ensuite de proposedessriptionscomme outils de base
pour la programmation, comme le suggere la Figure 11-3.

L’'acquisition de représentations internes passe par une phase de modélisation et par une
phase expérimentale ou les données sont confrontées aux connaissances formalisées du
concepteur. Cela permet de construire des structures de données représentant les dépendances
entre variables sensorielles et variables motrices.

Le programmeur propose donc des connaissances préalables qui donnent au robot des
indications sur ce qu'’il peut s’attendre a observer lorsqu’il interagit avec son environnement.
Ces connaissances préalables ne sont plus un modéle figé et rigide, prétendant a la
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complétude comme dans I'approche symbolique. Ce sont des indices, des hypothéses qui
pourront étre confrontés a des données expérimentales en vue d’obtenir des descriptions.

Gl il Ll Ll
Ll

Eviter Obstacle
P(MS | DC)

- Connaissances

C—
~ p
({(@g P Préalables
1O
)

\ Données
Expérimentales

Environnement

Figure 11-3 — L’approche suivie dans cette thése

A la différence des approches classiques, les descriptions sont le résultat d’un
apprentissage qui « fusionne » connaissances préalables et données. Par ce biais nous pouvons
prendre en compte les spécificités du robot et l'influence des variables cachées. Notre
méthode permet d’obtenir des représentations qui traduisent notre connaissarmgssiais
notre ignorancedes phénomeénes d’interaction entre le robot et son environnement.

A la différence de la démarche constructiviste expliquée précédemment, le programmeur
n’'est plus totalement démuni pour comprendre les descriptions construites par le robot
puisqu’il a fourni les hypothéses de base de ces descriptions avec les connaissances
préalablesll peut programmer le robot par le biais de questions probabilistes.

Les connaissances préalables peuvent étre clairement et formellement explicitées en termes
probabilistes. Il est possible de construire automatiquement les descriptions a partir des
connaissances préalables et des données expérimentales. Il est aussi possible de tenir des
raisonnements complexes avec ces descriptions en utilisant les regles d’'inférence bayésienne.
Tout I'intérét decette approche vient de ce qu'il existe un outil mathématique qui permet de
la formaliser et de la rendre opérationnelle : les probabilités.

11.1.4 Notes bibliographiques

L’'approche symbolique en robotique a héritépduadigme cognitivistequi suppose que
la cognition peut étre définie comme une manipulation de représentations symboliques selon
un ensemble de régles formelles, et étre dissociée de son support physique (voir, par exemple,
[Fodor76] et [Bickhard95]). Avec I'apparition de I'ordinateur, le paradigme cognitiviste est
devenu lamétaphorecomputationellequi considére les processus mentaux comme des
systemes de traitement de I'information et le cerveau comme une sorte d’ordinateur. Une telle
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définition suppose deux choses : d’'une part I'existence dintegprétation fixant sans
ambiguité le sens des symboles manipulés et, d’autre part, I'existence d'un niveau
d’abstraction dans lequel les processus mentaux peuvent étre considérés indépendamment du
support physique et des situations qui les engendrent. Une telle perspective autorise une
stratégie générale de résolution de probléme, et a promu l'ordinateur comme machine
cognitive universelle.

Dans ce cadre, la description d'un probléme dans la machine est donnée par une
représentation symbolique du monde. La validité de cette représentation repose sur une
relation de correspondance entre I'état symbolique de la machine et I'état du monde donné par
l'interprétation. Celle-ci présuppose une épistémologie objectiviste : implicitement on accepte
I'existence d'un référentiel définissant un « état des choses dans le monde réel » pouvant étre
spécifié indépendamment d’'une quelconque référence a un sujet. Outre la dimension
épistémologique d’une telle position, se pose concrétement le probleme de la mise en relation
des symboles et des objets du monde réel au quels ils référent (le « symbol grounding
problem » cher a Harnad, [Harnad90]).

En informatique, cette mise en correspondance passe inévitablement par le jugement d’'un
agent extérieur. Cet agent (le programmeur ou l'utilisateur) encode I'information sous une
forme qui peut étre manipulée par les circuits électroniques. Ce faisant, cet agent fournit des
informations sous forme symbolique que l'ordinateur implémente par exemple par la
modification de différentes tensions électriques. L'ordinateur passe alors par différents états
électroniques, pour restituer en retour d’autres symboles, image de I'état électronique final
dans lequel il aboutit. Comme le fait remarquer Searle [Searle95], I'architecture électronique
ne peut contenir ni syntaxe ni sémantique intrinseque, « tout » est dans « I'ceil » de
I'utilisateur. C’est le concepteur (et I'utilisateur) qui décrit le monde sous forme symbolique,
fournit cette description symbolique au systéme et en interpréte les réponses. L’interaction
avec le monde physique passe donc nécessairement par la médiation de l'utilisateur, qui est
capable de passer de son registre cognitif & une formulation formelle (symbolique) et, en
retour, d’interpréter dans son registre cognitif les résultats des manipulations formelles
réalisées par I'ordinateur. Cela fait de I'ordinateur un concept universel indépendant de son
substrat physique.

A la différence des ordinateurs, un robot est une entité particuliere, spécifique : il n’en
existe pas deux identiques. Un robot est supposé intervenir dans le monde physique sans
l'intermédiaire d’'un agent humain. Par sa nature, il est en médiation directe avec le monde
physique. L’agent humain s’efface, il ne peut plus étre présent a chaque étape de la boucle
assimilant les informations en provenance du monde et produisant en retour les résultats du
traitement de ces informations. La programmation de robot doit donc nécessairement prendre
en compte cette spécificité.

Appliquée a la robotique, I'approche classique utilise un modele de I'environnement, qu'il
soit donné a priori ou obtenu a partir de mesures. En s’appuyant sur ce modéle, le calcul doit
déterminer les actions du robot. C’est le domaine de la planification qui couvre deux
problématiques, la génération du plan d’action (quelles actions réaliser) et 'ordonnancement
(quand les réaliser), et qui s’inscrit dans une gamme plus large de résolution de probléeme (on
trouve dans [Hendler91] une bonne compilation de ces travaux). Ces capacités de
raisonnement de haut niveau dans la phase de planification rendent possible la gestion de
missions complexes enchainant plusieurs objectifs, dans des environnements multi-robots
(voir par exemple [Alami96]). Dés lors, un des problemes essentiels est de disposer d’'un bon
modele de I'environnement. Parmi les modéles couramment utilisés en robotique classique,
citons : les modeles CAO pour rendre compte des aspects géométriques du robot et de son
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environnement ([Mazer91]) et les modeles dynamiques pour modéliser la réponse mécanique
des robots a leurs systémes de contréle ([Borrelly98]). Le propre de ce type de représentations
est d’étreexocentriquegpour le robot, a priori indépendantes de sa morphologie sensori-
motrice. Ceci s'oppose aux représentatiégecentriquescomme celles qui sont proposées

par les approches constructivistes ou par I'approche préconisée dans cette thése, qui se basent
nécessairement sur les capacités sensorielles et motrices du robot.

L’approche classique aboutit a proposer des systemes de contrdle fortement hiérarchisés,
sur la base d’une décomposition du traitement de I'information. Ces architectures de contréle
reposent sur un ensemble de fonctions génériques, indépendantes et stables. Ces fonctions se
succedent, allant de I'entrée a la sortie : la perception, la modélisation, la planification et
I'action. La perception consiste a évaluer I'état du robot dans le monde, distinguer la situation
courante et fournir les informations décrivant cet état au module suivant. La modélisation se
charge d’intégrer les informations fournies par la perception, de mettre a jour les
connaissances du systéme décrites par une ou plusieurs représentations internes portant sur le
monde externe et la tdche a accomplir. S’appuyant sur ces représentations internes, la
planification recherche une suite d’actions permettant au robot de réaliser sa tache. Enfin, le
dernier module traite la suite d’actions fournie par la planification et contrdle en conséquence
les effecteurs du systeme. Dans de telles architectures, les informations sont transmises de
module en module. Différentes terminologies existent pour se référer aux étapes de cette
boucle fonctionnelle de contréle : Chris Malcolm évoque la boudense-think-act
[Malcolm90], Rodney Brooks parle de bouclsense-model-plan-aet[Brooks91c]. Cette
décomposition en quatre modules peut ensuite se poursuivre, chaque probleme étant
décomposé en sous-problemes, censés pouvoir étre résolus séparément et indépendamment.
On voit apparaitre ici tous les niveaux habituellement distingués en robotique, que ce soit
dans les architectures modulaires (niveau fonctionnel, niveau contrble d’exécution, niveau
décisionnel [Alami98]), ou dans les langages de programmation (langage de niveau effecteur,
langage niveau tache, par exemple LM, un langage de haut niveau congu pour la commande
de robots de manipulation et d’assemblage [Mazer84])

En pratique, I'indépendance des sous-problemes n’est jamais acquise ; la modularité est
plus un guide de conception qu’une technique applicable systématiguement. Dans sa these
[Dedieu95], Eric Dedieu recense les difficultés de la robotique et procede a une analyse
critique des limitations des différentes approches. La source conceptuelle des problémes
repose, selon lui, sur l'utilisation de représentations qu’il appelle « prédéfinies » (voir
également [Stewart94]). Un modéle se caractérise et se justifie par la connaissance a priori de
sa fonction. Modéliser un probléeme en termes prédéfinis, c’est faire le choix des termes
exclusifs qui caractérisent ce probleme. Tout en étant conscient des imperfections du modele,
le programmeur ne peut l'utiliser que sous I'hypothése implicite qu’il est complet. Si les
conditions de validité ne sont plus vérifiees, les prédictions du modele seront considérées
comme invalides. La notion méme de fonctionnalité est alors abstraite et relative au jugement
de l'observateur. L’emploi de termes prédéfinis fixe la « signification » d’'un niveau de
modélisation dans I'objectif de le rendre indépendant des autres niveaux et par la méme de sa
référence au monde concret.

Finalement, de telles approches ont longtemps conduit a la mise au point de programmes
informatiques « déconnectés du monde », c’est-a-dire congus indépendamment des
spécificités physiques d’un robot particulier et de I'environnement dans lequel il est amené a
évoluer.

Cette spécification des sous-domaines a abouti a I'apparition d’une dichotomie : les
problémes relevant de la cognition de haut niveau (« High-level Cognition » ) accaparant en
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grande partie I'attention et I'effort des chercheurs, et les problémes du « bas niveau » (« Low-
level Cognition »). L'intérét qu’on y porte est plus récent et se retrouve dans une constellation
d’approches alternatives telles que « Neo-connexionism », « Artificial Life », « Adaptative
Systems » « Autonomous Robots », « Behavior-based Al », etc. Selon ces nouvelles
approches, que John Stewart ([Stewart94]) propose de regrouper sous le terme d’approche
constructiviste, la notion de représentation symbolique centrale ne semble plus nécessaire. En
robotique, une des réactions prédominantes a été initi€e par Rodney Brooks au MIT dans le
milieu des années 80 ([Brooks86a], [Brooks86b]). La critique de Brooks repose sur le fait
gu’en construisant un modéle de I'environnement, le systeme essaye d’obtenir une
représentation d’une réalité extérieure objective.

La modélisation du monde sous la forme d’une description explicite des objets entourant le
robot aboutit a imposer nécessairement une structure rigide sur un environnement qui, lui, est
peu structuré. Le probleme de déterminer quel aspect de I'environnement doit étre modélisé et
quelle interaction entre le robot et I'environnement est invariante ou non est une question
difficile, connue sous le nom de « Frame Problem » [FramePb87]. Une autre facette de ce
probleme est de mettre en correspondance les mesures obtenues par les capteurs avec un
modéle du monde inévitablement partiel. Le bruit des mesures introduit de l'incertitude.

D’apres Brooks, le noeud du probleme est donc de tenter de construire un modele du
monde. Il propose, tout simplement, de ne plus en construire ([Brooks91a], [Brooks91b],
[Brooks91c]). Il rejoint en cela des propositions faites dans le domaine des sciences
cognitives, ou I'on parle d’un agent réactif dés lors « qu'il ne possede pas de représentation
explicite du monde » ([Harel85]).

Dans I'approche réactive, on ne cherche pas a modéliser le monde réel, dynamique, mais
plutdt & utiliser le monde lui-méme comme modele. Il s’agit de décomposer le comportement
souhaité d’'un robot en une collection de comportements simples, fonctionnant en paralléle.
Un comportement simple est une action réflexe reliant directement des entrées sensorielles a
des sorties motrices. Chacun des comportements réalise un couplage entre capteurs et
effecteurs du robot. Les architectures de commande se basent sur la composition de plusieurs
modules implémentant des comportements simples. Le comportement global du robot est le
résultat de cette composition.dinergede I'interaction de ces comportements élémentaires
entre eux, avec I'environnement ([Steels94], [Maes94]) ; et également entre différents robots
([Mataric96]).

Dans cette approche, la référence au vivant est fortement évoquée. Le robot est assimilé a
une « créature ». Le programmeur peu a peu adopte le point de vue d'un éthologue observant
le comportement de son « animat ». Une telle démarche a amené un rapprochement entre la
robotique «Behavior-Based » et I'éthologie, et plus généralement la biologie (voir & ce propos
[Schnepf9l], [SAB91]). La robotique offre, en effet, un cadre d’expérimentation de théories
du vivant (voir par exemple [Mataric90], [Gaussier95], [Webb95]), et réciproquement, elle
peut hériter d'un « transfert de technologie » depuis la biologie vers les sciences de
I'ingénieur (par exemple les travaux sur la vision de la mouche [Franceschini91l],
[Blumberg98], [Torralba99]). Toutefois, comme l'indique Raja Chatila dans [Chatila94],
l'inspiration seule du vivant ne peut suffire. En cherchant a concevoir un systéme de contréle
pour un robot, nous devons aborder le probléeme d’un point de vue scientifique (en étudiant les
principes de I'autonomie et de l'intelligence naturelle) mais également d’un point de vue de
I'ingénieur (en cherchant des solutions spécifiques prenant en compte les objectifs et les
contraintes matérielles).

Le principal reproche que I'on peut faire a I'encontre des architectures réactives vient de
leur manque de capacité de raisonnement de haut niveau. Une forte motivation a I'application
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de cette approche était I'opportunité de construire de maniéere incrémentale des robots et de
les faire évoluer de fagon a ce gu'ils aient des comportements de plus en plus complexes. Ce
développement incrémental des robots s’est avéré extrémement difficile a réaliser méme si de
nombreuses tentatives ont été faites dans ce sens ([Arkin89], [Maes89]). La difficulté centrale
étant de créer les nouveaux capteurs spécifiques a un certain comportement désiré et d’'insérer
les nouveaux comportements dans l'interaction de ceux déja implantés.

Les approches purement constructivistes ou purement symboliques représentent deux
extrémes que de nombreux travaux ont tenté de combiner. L’objectif de leur démarche est de
conserver les capacités de raisonnement de haut niveau des approches symboliques, tout en
assurant la robustesse des approches constructivistes (voir par exemple la thése d’Eric
Gauthier présentant un systéme de contréle mélant réseaux de neurones artificiels et logique
floue [Gauthier99])

Le principe de la méthode que nous proposons dans cette thése se fonde sur la distinction
fondamentale entre le registre cognitif de I'observateur/concepteur humain d’une part et celui
du robot d’autre part. Le registre cognitif humain inclut la modélisation formelle ainsi que la
capacité d'interpréter les modeles, c’est-a-dire de relativiser leur utilisation. Du point de vue
du robot, dans un environnement peu controlé, les valeurs sensorielles restent les seules
sources d’information fiables. Nous cherchons donc a exprimendédslesdans les termes
du robot [n fine en termes sensoriels et moteurs). Pour cela, nous nous référons a un principe
simple et intuitif déja cité par Lloyd ([Lloyd88]) et Marr ([Marr82]) : toute dépendance
effective observée entre les valeurs délivrées par deux capteurs physiqguement et causalement
indépendants est relative au contexte. Nous pensons de plus que, réciproquement, tout
comportement pertinent du point de vue du robot doit se traduire par de telles dépendances
observables ([Bessiere94], [Dedieu94a], [Dedieu94b]). Dés lors, une représentation d’'une
dépendance sensori-motrice, la description, va fournir au robot le moyen d’identifier et de
restituer un comportement, de juger que celui-ci est en relation avec I'environnement, qu’il a
un « sens ».

A ce titre et au vu des expériences présentées dans ce travail, notre approche peut sembler
proche du constructivisme. Toutefois, nous ne refusons pas l'utilisation de représentations
internes, de modéles. En effet, une description est une forme de représentation de I'interaction
du robot avec I'environnement, pouvant étre plus ou moins abstraite. Afin que le robot soit en
mesure d’'observer des dépendances et de les traduire en une structure abstraite, il est
nécessaire de lui fournir un ensemble d’informations : les connaissances préalables. Ces
connaissances peuvent se traduire sous forme de modéles abstraits, complexes, nécessaires a
la mise en évidence de relations pertinentes. Aussi riches soient ces connaissances, elles sont
inévitablement incomplétes. Il faut alors accepter cette incomplétude et chercher un mode de
représentation adapté a cet état de fait : les probabilités.

11.2 Contributions

Nous pouvons maintenant présenter la synthese de notre approche et en donner les
principaux avantages.
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11.2.1 Fondements théoriques

Revenons brievement sur les fondements théoriques des travaux présentés dans cette these,
schématisés sur la Figure 11-4.

Incomplétude

Connaissance préalables Principe de

+ maximum d'entropie
Données expérimentales

Représentations probabilistes -2 pjlog(p;)

Incertitude

] L PAB|O=PA|C)PB|AC)=PB|C)P(AIBC)
Inférence bayésienne P(-A[C)+P(A|IC)=1

Décision
Figure 11-4 — Fondements théoriques : « de I'incomplétude a la décision »

Le point de départ est la reconnaissance de l'incomplétude comme la difficulté
fondamentale a laquelle sont confrontés les systémes sensori-moteurs.

La premiére étape consiste a transformer cette incomplétude en incertitude. Par
'apprentissage, a partir des connaissances préalables et des données expérimentales, des
distributions de probabilité sont construites.

Le principe de « maximum d’entropie » est le fondement théorique de cette premiere étape.
Etant donné un ensemble de connaissances préalables et un jeu de données, la distribution de
probabilité qui représente le « mieux » ce couple est celle qui maximise I'entropie. L’entropie
donne un sens précis, mathématique et quantifiable, a la « qualité » des distributions (voir
[Jaynes82], [Kapur92], [Venditti98] et l'article [Bessiere98b] inséré en annexe pour une
justification du principe de maximum d’entropie).

Prenons deux exemples extrémes pour mieux comprendre :

e Supposons qu’on cherche a modéliser un phénoméne formel, sans variables cachées,
pour lequel un modéle complet puisse étre fourni. Si I'on prend comme connaissances
préalables ce modéle et n'importe quel jeu d’observations de ce phénoméne on
obtiendra alors par apprentissage un ensemble de distributions de type Dirac qui
traduiront les certitudes qu’on a sur ce phénoméne. Les probabilités se réduisent alors a
la logique et on retombe sur la premiére approche.

* Supposons a l'opposé que les connaissances préalables soient de trés mauvaises
hypothéses concernant le phénomeéne observé. L’apprentissage conduit alors a des
distributions de probabilités trés « plates » qui ne permettent de rien décider si ce n’est
au hasard.

Les cas intéressants sont les cas intermédiaires, ou les connaissances préalables bien
gu’'imparfaites expriment une information pertinente sur le phénomeéne. Les distributions
obtenues par apprentissage ne sont alors ni des Diracs ni uniformes. On n’a pas de certitudes
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sur le phénoméne modélisé, mais on a des connaissances qui peuvent étre utilisées pour
décider au mieux des conduites a tenir.

La deuxieme étape consiste a tenir des raisonnements avec les distributions de probabilité
obtenues par la premiére étape pour finalement arriver a une décision motrice.

Il faut étre capable de raisonner avec l'incertitude. L'inférence bayésienne et ses deux
regles de base permettent ces calculs. Ces deux regles jouent pour le raisonnement bayésien le
réle que joue le principe de résolution ([Robinson65], [Robinson79] et [Robinson83]) pour le
raisonnement logigque. Ces raisonnements peuvent étre aussi compliqués et subtils que ceux
effectués avec le raisonnement logique habituel, comme I'ont montré de nombreux exemples
vus dans les chapitres précédents.

Les fondements théoriques nécessaires se résument donc au principe de maximum
d’entropie pour guider I'apprentissage et aux deux régles d’inférence pour tenir les
raisonnements. Cette simplicité des fondements nous semble étre une trés grande force de
'approche proposée.

11.2.2 Méthode

La méthode que nous avons suivie pour programmer le Khepera découle directement de
ces fondements théoriques. Rappelons la une derniére fois :

Pour programmer et réaliser une tache robotique, la démarche a suivre est toujours la
méme et se décompose selon trois phases :

* Phase de spécificatiomsl le programmeur donne les connaissances préalables par :
* Le choix des variables pertinentes ;
* Le choix de la décomposition de la distribution conjointe en distributions élémentaires ;

« Le choix de la forme paramétrique associée a chacune de ces distributions
élémentaires.

* Phase d'identificatiorou les valeurs des parameétres libres des différentes distributions
élémentaires sont déterminées. Ces valeurs sont soit le résultat d’'une identification a partir
de données expérimentales, soit fixées a priori, soit, éventuellement, le résultat de
l'interrogation d’'une autre description.

» Phase d'utilisatiorou la description est interrogée en posant des questions probabilistes.
Par exemple, dans le cas du contréle moteur, nous calculons la probabilité des valeurs de
différentes variables motrices connaissant les valeurs de variables sensorielles. Nous
obtenons ainsi une distribution de probabilité sur les valeurs de ces variables et appliquons
une décision afin de déterminer les ordres a transmettre au robot. Généralement la
décision consiste a tirer au hasard selon la distribution de probabilité obtenue.

Cette méthode présente une distinction entre deux aspects inhérents a la réalisation de
taches robotiques :

* Un aspect descriptif : I'explicitation des connaissances nécessaires pour décrire une
dépendance (dimension déclarative) et I'adaptation de ces connaissances a une
situation réelle via la sélection d’'un jeu de données expérimentales (dimension
empirique).



178 Chapitre 11 Synthese

» Un aspect opératoire : I'exploitation des connaissances par la résolution systématique
de questions probabilistes et I'application de méthodes de décision (dimension
procédurale).

Notre méthode se résume a :

Une tache robotique = une Description + une Question + une Décision

11.2.3 Avantages

Dans ce paragraphe, nous nous efforcons de recenser, commenter et discuter les avantages
de la méthode de programmation des robots proposée dans cette thése.

» Capacité a traiter I'information incompléte et incertain& motivation principale de ce
travail vient du probleme fondamental de la programmation des robots : I'irréductible
incomplétude des modéles. La premiére qualité de I'approche proposée est donc de
permettre de programmer les robots en tenant compte de cette incomplétude et de
I'incertitude qui en découle. Ceci est rendu possible, comme il vient d’étre rappelé au
paragraphe 11.2.2, en procédant par étapes s’appuyant sur trois capacités de la méthode
proposeée :

e Capacité a transformer l'incomplétude en incertitude par I'apprentissage, que
démontrent les nombreux exemples d’identification paramétrique a partir de données
expérimentales, comme dans les expériences d’'apprentissage de comportements
réactifs (Chapitre 4) ou dans les expériences de reconnaissance de situations (Chapitre
8). La reconnaissance des objets (section 8.2), par exemple, montre que par
'apprentissage, sur la base de connaissances préalables simples, on est capable de
construire des distributions de probabilité suffisantes pour la classification. Les
variables cachées ou non prises en compte qui peuvent influencer cette tache sont
pourtant nombreuses comme, par exemple, la couleur et la matiere des objets reconnus,
I'éclairage global de la piéce, la qualité approximative du comportement de suivi de
contour ou la position dans laquelle ce suivia commenceé.

» Capacité a raisonner en présence d’incertitudes que démontrent toutes les expériences
faisant appel a de I'inférence comme, par exemple, la fusion d’information capteur
(Chapitre 5) ou la reconnaissance d'objets (section 8.2). Le comportement de « veilleur
de nuit » (Chapitre 10) montre la complexité des raisonnements tenus (42 variables, 12
descriptions, 4 niveaux hiérarchiques).

» Capacité a décider en restituant 'incertitude : la stratégie de décision adoptée dans
cette thése consiste a tirer suivant la distribution obtenue a I'étape d’inférence
précédente. Cette stratégie permet de restituer I'incertitude, les décisions étant quasi
déterministes dans le cas de distributions trés « piquées » et, inversement, trés variables
dans le cas de distributions trés « plates ». Cette capacité a traduire I'incertitude dans
les décisions prises est d’apres nous trés importante pour la qualité des comportements
obtenus. Par exemple, en présence d’une trés grande incertitude, le fait de tirer suivant
une distribution quasi uniforme permet souvent au robot de se sortir d’'un mauvais pas
en retombant rapidement dans des situations, mieux connues, ou les choix sont plus
tranchés (voir par exemple section 4.3.1 pour I'évitement d’obstacle frontal). La
distribution correspondant a un comportement d’évitement d’obstacle peut étre vue
d’avantage comme la spécification de contraintes sur le mouvement plutét que comme
la spécification du mouvement lui-méme. Cette distribution informe plus par les cas
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gu’elle proscrit que par ceux qu’elle prescrit, elle élimine des choix plus qu’elle n’en
impose. Cette faculté « proscriptive » plutbt que « prescriptive » des distributions est
un point clef de la réussite de leur combinaison, la bonne décision étant, souvent, de
chercher parmi les valeurs qui ne sont pas proscrites. Ce point est illustré par certaines
expériences de combinaisons de comportements (Chapitre 6) et par I'expérience sur la
fusion des informations capteurs (section 5.3). Dans cette derniere expérience, par
exemple, la direction retenue pour la source lumineuse est souvent celle qu’aucun des
capteurs ne considere comme totalement improbable.

Fondements théoriques simples et solidésapproche proposée s’appuie sur des
fondements théoriques trés simples et mathématiquement solides. C’est pour nous un
avantage fondamental. Ces bases théoriques permettent de poser clairement et
formellement les questions essentielles et d’envisager d’'y répondre par le raisonnement
mathématique. Ills permettent de mettre le raisonnement bayésien sur un pied d’égalité
avec la logique et donc de I'envisager comme une alternative plausible en tant que modéle
du raisonnement. lls permettent d’analyser et de comprendre en détail les résultats
expérimentaux, que ce soit des succés ou, plus enrichissant, des échecs. lls guident les
développements informatiques a effectuer, comme, par exemple, celui du moteur
d’inférence bayésienne. lls suggérent les voies de recherche futures.

Méthode de programmation simple, systématique et généritjgproche proposée
repose sur une méthode de programmation simple, systématique et générique. Simple,
cette méthode peut étre acquise et maitrisée facilement et rapidement. Systématique, elle
peut étre appliquée avec rigueur et efficacité. Générique, elle s’applique non seulement a
tous les problémes de programmation des robots autonomes vus dans cette thése mais
aussi a de nombreux autres domaines comme, par exemple, celui de la CAO abordé dans
la thése de Kamel Mekhnacha [Mekhnacha99].

Homogénéité des représentations et des méthodes de résolntitve méthode repose

sur une seule structure de données, la description, associée a deux régles de manipulation.
Cette homogénéité permet des développements d’outils informatiques simples et
génériques. Elle favorise aussi la clarté et la compréhension des programmes robotiques
produits.

Obligation d’expliciter connaissances et hypothéskeschoix de la description comme

unique structure de données pour spécifier les problémes robotiques et I'adoption d’'une
méthode systématique pour cette spécification obligent le programmeur a expliciter
complétement et exhaustivement ses connaissances sur le probléme. Tout ce qu’ily a a
savoir sur un probleme robotique se trouve dans sa description, c’est-a-dire dans I'union
des connaissances préalables et des éventuelles données expérimentales. Aucune
connaissance dépendant du probléme n’est « cachée » dans les programmes permettant
raisonnement et décision.

Capacité a communiquer et comparer les modeles : il résulte de ce qui vient d'étre
présenté une tres grande facilité a communiquer ou partager un modele puisque la
description résume tout. Les mémes raisons permettent de discuter et comparer les
différentes hypotheses d’'un méme probléme avec une grande rigueur.

Nouveau point de vue sur le dilemme « biais versus variance » et sur les problemes de
« généralisation » : La mise en avant des connaissances préalables, comme seul moyen
d’exprimer ce que I'on sait a priori du probleme traité, permet de trancher de
nombreuses questions dans le débat « biais versus variance » [Geman92] ou dans celui
sur la « généralisation ». De notre point de vue, tout biais, toute capacité a la
généralisation ne peut provenir que des connaissances préalables. Un biais n’est que la
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traduction du point de vue subjectif du programmeur sur les données qu’il analyse. A
ce titre, le programmeur, et lui seul, a la responsabilité de ce biais. En contrepatrtie, il a
la liberté d'imposer un biais aussi grand qu’il veut dans la mesure ou celui-ci traduit ce
gu’il pense effectivement, a priori, du phénomene observé. La situation est
sensiblement la méme pour la généralisation qui, d’aprés nous, n’est possible que dans
la mesure ou les regles pour généraliser ont été exprimées dans les connaissances
préalables.

Pouvoir d’expression la description offre un trés grand pouvoir d’expression aussi bien
pour la spécification de modeles robotiques que pour leur interrogation.

Pouvoir de spécification : la variété des types de modeéles spécifiés au cours de cette
thése démontre largement le pouvoir d’expression des descriptions. Rappelons qu’ainsi
nous avons pu faire de la modélisation de capteurs, de la fusion d’informations capteur,
de la programmation de comportements réactifs, de la combinaison de comportements
réactifs, de la composition hiérarchique de descriptions probabilistes, de la
reconnaissance et classification de situations, de la construction de séquences
temporelles et, enfin, de la programmation de taches complexes.

Pouvoir d’interrogation : rappelons aussi que la distribution conjointe permet de
répondre a n’importe quelle question portant sur les variables apparaissant dans cette
distribution (voir section 2.3.4). La variété des questions auxquelles on peut répondre
par l'inférence bayésienne est donc trés grande. Toutes les variables apparaissant dans
la description conjointe jouent un réle mathématique identique. Elles peuvent toutes,
indifféeremment, étre soit considérées comme connues, soit inconnues, soit recherchées.
La notion de « probléme direct ou inverse » ([Tarentola87]) n'a plus lieu d’étre. Cette
caractéristique a été utilisée a plusieurs reprises dans les expériences de cette thése ou
le modele a été défini dans un sens pour étre interrogé dans un autre. C’est notamment
le cas pour la fusion d’information capteur (section 5.3), la reconnaissance de la base
(section 8.1), la reconnaissance des objets (section 8.2) ou la programmation

« inverse » décrite dans le Chapitre 9. La notion de « probleme mal posé », c’est-a-dire
admettant plusieurs solutions, tres souvent li€é a celle de probleme inverse, n’a plus lieu
d’étre non plus. En effet, I'inférence bayésienne traite naturellement ces cas en donnant
comme réponse des distributions réparties sur ces différentes solutions. Il en est ainsi,
par exemple, pour le probleme de la fusion d’information capteur (section 5.3),
manifestement mal posé puisque plusieurs positions de la source lumineuse sont
compatibles avec un méme ensemble de lectures capteurs.

Capacité de développement incrémental des robotsnme il a déja été indiqué, les
approches constructivistes se heurtent au développement incrémental des robots.
L'approche que nous proposons, grace a ses fondements théoriques solides et a sa
méthodologie claire, est capable d’aller tres loin dans ce sens. L'expérience finale
(Chapitre 10), résultat de l'intégration de tous les développements précédents, est la pour
le démontrer.

Capacité a combiner les descriptions : le premier outil de développement incrémental
est donné par la capacité a combiner les descriptions, décrite au Chapitre 6. Cet outil
permet de définir un nouveau comportement comme un mélange pondéré de
comportements acquis précédemment.

Capacité a composer les descriptions : Le deuxiéme outil de développement
incrémental est donné par la capacité a faire des compositions hiérarchiques, décrite au
Chapitre 7
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» Description = ressource : Plus généralement, la description, en tant que représentation
interne d’un phénomene physique, peut étre considérée, une fois acquise, comme une
nouvelle ressource de programmation. Par exemple, une description peut fournir de
nouvelles variables pouvant étre utilisées dans d’autres descriptions. C’est le cas, par
exemple, de la variabl&hetal rendue accessible par la description de fusion
d’'information capteurs (section 5.3) ou de la vari@ig id rendue accessible par la
reconnaissance d'objet (section 8.2). La reconnaissance des objets montre d’ailleurs
une autre maniéere d’utiliser une description comme ressource de programmation, dans
la mesure ou le comportement de suivi de contour est I'instrument indispensable pour
pouvoir calculer les quatre variables nécessaires a la reconnaissance des objets. Pour
enrichir la gamme de possibilités d’'un robot de nombreuses autres fagons d'utiliser les
descriptions sont envisageables. Plusieurs d’entre elles sont décrites dans la these
d’Eric Dedieu ([Dedieu95]) ou 'on trouvera, en plus, une analyse en profondeur de ces
idées avec notamment la notion de « contingence ».

e Une nouvelle approche de la modularitélotre méthode reste compatible avec le
principe de modularité : décomposer un probléme en sous-problémes. Cependant, nous
proposons d’aborder cette question d’'une maniére originale, a travers la composition
hiérarchique des descriptions. Cette composition hiérarchique s’exprime sous la forme
d’'une description construite par la mise en relation de descriptions plus élémentaires en
préservant la totalité des dépendances entre les différents modules. Nous avons mis en
évidence dans la derniére expérience (Chapitre 10) trois facettes de cette modularité : la
structure déclarative, la structure procédurale et la structure opérationnelle. Une
architecture décomposant une tadche en modules indépendants est le reflet, selon notre
approche, du choix d'effectuer des décisions entre deux niveaux au lieu de propager
'incertitude. Cette analyse apporte un nouvel éclairage sur la notion d’architecture
informatique pour la commande des robots.

11.3 Perspectives

La méthode que nous présentons propose un cadre rigoureux pour exprimer des
connaissances incomplétes et incertaines, raisonner sur ces connaissances et appliquer des
décisions sur le résultat obtenu. Nous avons illustré ces différents points dans le cadre
d’expériences relativement simples et intuitives. Cette simplicité, voulue dans un esprit
didactique, masque les points durs inévitables de notre approche. Nous présentons ici les
principaux et proposons les directions a suivre pour les aborder. Nous finirons par les
différentes perspectives qu’offre ce travail.

11.3.1 Difficultés

En nous appuyant sur notre conception d’'une tache robotique (description + question) nous
sommes en mesure de distinguer tout d’abord deux difficultés : d’une part la construction de
la description et, d’autre part, son utilisation.

La définition d’'une description et son utilisation par le biais d’'une question et d'une
décision peut servir de base a une discussion épistémologique dont les répercussions
dépassent largement le cadre de cette thése. Disons que I'élaboration d’'une description est
pour nous proche d’'un probléme de modélisation alors que son utilisation par l'inférence et la
décision revét plutét un caractére technique (probleme d’inversion) et architectural (temps de
calcul).
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11.3.1.1Le probleme de la spécification

Nous avons vu que nous pouvions scinder I'élaboration d’une description en trois points
distincts : le choix des variables, la structure de dépendance et l'identification des paramétres.
Ces choix ne sont pas indépendants et sonitlifise a la tAche a accomplir. La mise au point
d’'une « bonne description » reste pour nous I'’élément essentiel de la problématique de la
programmation des robots et, pour l'instant, reste I'apanage du programmeur. Nous verrons
que cette catégorisation des étapes de la modélisation peut offrir une breche qui permet
d'envisager une certaine automatisation et par cela un pas (timide) vers l'autonomie. Mais
pour l'instant, examinons pour chacun de ces points quelles peuvent étre les difficultés.

» Le choix des variables : Le choix des variables est un probleme difficile et incontournable.
Dans le jargon de I'équipe Laplace, nous nous accordons a nommer cette premiére
difficulté « le probléeme des pré-traitements ». Un pré-traitement peut étre vu comme le
résultat de I'application de traitements spécifiques sur les variables de base afin de rendre
l'information pluscompacteet pluspertinente c’est-a-dire miewadaptéea la tache que
I'on souhaite réaliser. De plus, et c’est bien souvent le cas, a I'aide d’'un pré-traitement
nous cherchons & obtenir, & partir des signaux fournis par les capteurs, une information
plus aisémentnterprétabledu point de vue du programmeur. Enfin, nous pouvons
souhaiter également obtenir par un pré-traitement une ressgeéro&rique pour
programmer, c’est-a-dire suffisamment riche pour pouvoir étre utilisée dans d’autres
circonstances ou a d'autres fins. Ces différents objectifs sont rarement compatibles entre
eux et, en pratique, aboutissent aux choix et a la mise en ceuvre de différentes techniques
pour les atteindre. Ces techniques sont nombreuses (échantillonnage, filtrage, dérivation,
intégration, transformation logarithmique, analyse de données par regroupement,
« clustering », analyse en composantes principales, quantification vectorielle, ...) et
recouvrent un large éventail de travaux allant de la robotique aux techniques d’analyse de
données et de traitement du signal. Des techniques de mesure d’information (par exemple
la mesure de cross-entropie) offrent un cadre intéressant pour quantiéguiion
relative d’'un pré-traitement. Un pré-traitement peut étre également obtenu en mettant en
relation les informations fournies par les variables de base avec des modéles abstraits de
I'environnement. Nous avons illustré modestement ce point dans I'exemple du modele
capteur (Chapitre 5) en montrant que I'approche bayésienne traite ce probleme comme un
probléeme d’inversion. Grace au modele direct (modéle du capteur) nous sommes en
mesure de prédire les informations sensoriellesi | connaissant les caractéristiques de
« I'objet » modélisé. L'utilisation consiste a résoudre un probléme d’inversion, c’est-a-
dire, connaissant les valeurs des capteurs, prédire les valeurs caractérisant I'objet
(TheTaL etDistL ). Ainsi, nous voyons resurgir ici les deux approches décrites plus
haut : « bottom-up » (partant des capteurs obtenir des pré-traitements pertinents) et « top-
down » (partant d’une spécification abstraite de I'environnement, « I'ancrer » dans
I'espace sensori-moteur du robot).

» Le choix de la structure de dépendance et des formes paramétriqgues associées est lui aussi
délicat. Dans les réseaux bayésiens, des algorithmes existent qui cherchent le graphe du
réseau au vu de données expérimentales (voir [Krause98], [Heckerman96]). Cette
difficulté constitue une perspective intéressante pour des travaux futurs. Les données
peuvent d’'une part permettre de fixer les valeurs des distributions de probabilités, mais
elles peuvent d’autre part servir & déterminer expérimentalement la structure de
dépendance et les formes paramétriques. Dans le cadre de I'aide au diagnostic médical,
Claudine Robert traite ces deux points par lI'application du principe du maximum
d’entropie comme un probleme de choix d’observables (voir [Robert91]). En pratique,
nous nous accordons la liberté de fixer a notre convenance les formes paramétriques ainsi
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que la valeur des parametres. Toutefois, il est clair que si nous y gagnons ainsi une plus
grande richesse d’expressivité, nous sortons de la rigueur offerte par I'application de

principes généraux tels que celui du maximum d’entropie. Dans ces cas, les solutions
choisies deviennent plus difficilement justifiables voir simplement discutables.

« L'’identification : enfin, I'obtention des valeurs des paramétres nécessite soit de les fixer a
priori soit de fournir un jeu de données expérimentales. Nous avons appliqué ces deux
alternatives. Fixer les valeurs des parameétres souléve le probleme de quantifier une
connaissance. Nous I'avons fait par exemple pour spécifier des niveaux de contraintes sur
les commandes motrices (Chapitre 4), ou pour spécifier les séquences temporelles de
taches et de types de déplacement (Chapitre 9). L'influence des valeurs ainsi fixées et de
leurs variabilités est difficile a juger a priori. Nous pensons que cette démarche permet de
définir une forme brute a une distribution qui pourra par la suite étre affinée, rectifiée par
la confrontation avec un jeu de données expérimentales. Ceci nous méne au probleme de
I'obtention de ces données. Dans cette thése, nous avons obtenu les informations
expérimentales par télé-opération. La télé-opération permet d’obtenir une base
représentative du comportement que peut donner un opérateur humain a un robot et de sa
variabilité. La limite de ce procédé est dans I'habileté de I'opérateur et dans sa capacité a
estimer les situations telles que les percoit le robot. Dans le cas particulier du Khepera, la
portée limitée de ses capteurs de proximité le rend souvent inapte a distinguer des
situations sensorielles accessibles a I'opérateur. Celui-ci doit alors s’astreindre a
télé-opérer un comportement donné dans la portée des capteurs du robot telle qu'il
'imagine. Mais cette capacité de se mettre « dans la peau » du robot est limitée. Malgré
ces réserves, la télé-opération s’est révélée une tentative intéressante et ouvre des
perspectives prometteuses que nous avons, au sein de I'équipe Laplace, commencé a
explorer (voir section 11.3.2).

Toute approche visant a programmer un robot nécessite de faire des choix, poser des
hypothéses, décider a quel niveau de finesse il est nécessaire de décomposer un probleme. Le
choix des variables pertinentes, I'expression de leurs interdépendances et le choix des
modéles pour représenter ces interdépendances forment ce que nous appelons les
connaissances préalables. Ces choix sont fondamentaux. L'approche que nous proposons
cherche a rendre ces choix explicites. L’expression de ces connaissances illustre notre volonté
de bien faire apparaitre I'importance de ces choix, de ne pas l'occulter. Ceux-ci peuvent se
révéler justifiés ou inadéquats. Quoi qu’il en soit ces choix sont fixés et déterminent un
certain état de connaissance, base sur laquelle le robot va étre en mesure de raisonner.

La description fournit un cadre rigoureux et trés général afin d’expliciter les connaissances
mises en jeu pour la réalisation d’une tache robotique. La méthode que nous proposons ne dit
rien sur le niveau de sophistication de ces connaissances. En particulier, elle ne dit pas que la
notion de modéle symbolique est ou n’est pas nécessaire a la réalisation d’une tache robotique
donnée. Il est tout a fait clair pour nous que la réalisation d’'une tache peut nécessiter
I'élaboration de modéles analytiques complexes méme si nous n’en avons pas utilisé dans nos
exemples. A ce niveau, I'apport de notre méthode est simplement de montrer que nous
pouvons tenir compte de l'incomplétude des modeles en utilisant des données expérimentales.

Par cela nous voyons que nous laissons entier le probleme de I'adéquation entre la
conception d'une description et la tache a réaliser.
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11.3.1.2 Le probleme de l'inférence

L’inférence bayésienne, nous I'avons illustré, est en mesure de répondre a toute question
portant sur une partie des variables. Généralement, le calcul de la solution nécessite une

marginalisation sur les variables ignorées (appartenant a I'ensEmbette marginalisation

consiste a déterminer (ou estimer) une distribution de probabilité puis a rechercher les
solutions les plus probables. Nous avons traité ce probléme en énumérant tous les cas
possibles. C’est une solution brutale et évidemment tres colteuse pour les espaces a grande
dimension. Toutefois, dans les expériences traitées dans ce travail, les dimensions des espaces
de marginalisation étaient suffisamment faibles pour qu’'une énumération soit acceptable.
Cette difficulté peut étre abordée comme un probléme d’optimisation ; en marginalisant, nous
cherchons finalement les « pics » de probabilité dans un espace pouvant étre trés grand.
Différentes techniques existent pour estimer la marginalisation et trouver les solutions les plus
probables ; citons les algorithmes génétiques (solution retenue dans l'actuel moteur
d’inférence), les algorithmes de type « recuit simulé », les méthodes de Monte-Carlo (solution
retenue dans I'équipe Laplace dans la thése de Kamel Mekhnacha [Mekhnacha99]). Dans
certains cas, on peut envisager d autres méthodes de résolutions (voir par exemple [Ruiz98]
dans le cadre des mixtures de gaussiennes, [Jaakkola99] dans le cadre des modéles
graphiques). Nous restons conscients de I'éventuel prix calculatoire nécessaire pour
l'inférence. Cependant, nous parions que, comme le programmeur dispose de connaissances
préalables et est en mesure de poser des hypothéses qui permettent de structurer la
décomposition de la distribution conjointe, I'inférence devient ainsi possible. La tache de
surveillance, décrite au Chapitre 10, en est une illustration (la distribution globale porte sur 42
variables).

11.3.2 Perspectives a court terme

L’incertitude en robotique est un domaine largement exploré. Nous envisageons de nous
intéresser plus particulierement aux deux points suivants :

La prise en compte du temps, des séquences et de la planification : une tache complexe a
plusieurs dynamiques : les actions réflexes, les buts a court terme, les missions globales. Nous
avons abordé en partie ce point dans le cadre de la tache de surveillance. Un objectif sera de
proposer des formalismes permettant de décrire et d’interpréter ces différentes dynamiques
dans le cadre bayésien en nous appuyant sur des travaux déja existants (voir par exemple les
techniques basées sur des processus de Markov comme [Sutton98], POMDP [Cassandra94]
ou les modeles formels d’architecture de contrdle, « the dual dynamics scheme » [Jaeger97]).

La possibilité d’ouverture et d’extension du systéeme : I'un des avantages énoncés est de
permettre un développement incrémental par composition de descriptions. Une des
perspectives sera de s’intéresser aux limites pratiques de la composition en essayant de
proposer des méthodes systématiques pour combiner, fusionner, composer des descriptions et
d’envisager I'apprentissage dans des structures hiérarchisées. Il est nécessaire de faire le lien
avec d'autres approches par exemple les travaux sur la fusion dans le cadre bayésien
([Piat97], [Bekerman92]) ou les travaux sur I'apprentissage dans des systemes modulaires et
hiérarchiques [Jordan95]). Au sein de I'équipe Laplace, un travail a déja été engagé dans cette
voie : apprentissage par téléo-pération de la combinaison de comportements (évitement
d'obstacle et phototaxie) et de la séquence de taches (voir [Diard99]). Hormis la
télé-opération, il existe d’autres voies pour obtenir des données expérimentales (par exemple
'apprentissage par renforcement [Kaelbling96]) qu’il serait intéressant d’étudier dans le cadre
de notre approche.
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11.3.3 Perspectives a « plus long terme »

« Dans le domaine cognitif comme dans le domaine pratique, c'est en effet I'activité
constructive qui parait la caractériser le plus exactement. En ce sens, le propre de l'activité
intellectuelle est de construire (et d'utiliser) des systémes de représentations qui se substituent
a la réalité percue. Ces représentations peuvent étre désignées cormudalesle cette
réalité. Et si I'on voulait exprimer ce fait sous une forme imagée, on aurait a dire que
I'intelligence est avant tout une machine a fabriquer des modgles.

P. OléronLes activités intellectuelles

Il apparait que nombre de nos contemporains qualifient aisément « d'intelligente » toute
machine « manipulant » des modeles,fortiori lorsque ceux-ci sont précisément
d’hypothétiques modéles de I'intelligence.

Si le propre de I'activité intellectuelle est de construire des systémes de représentation qui
se substituent a la réalité percue, c’est aussi dans leur utilisation qu’elle s’exprime finalement.
Construire, inventer de nouveaux modeles, releve de capacités intellectuelles que nous nous
accordons a associer a I'idée d’'intelligence. Cette perspective nous éloigne d’une vision
platonicienne centrée sur la relation objet connu - sujet et qui tend a maintenir le sujet dans un
réle passif, prenant conscience, accédant aux « ldées » ...

Ainsi une des caractéristiques propre a l'intelligence réside non pas dans la faculté de
prendre passivement connaissance d'un objet préexistant mais bien dans cette faculté a
construire des objets nouveaux, a tirer de I'expérience de la réalité des substrats, des essences;
c'est a dire a conceptualiser. C’est dans l'utilisation des résultats de ce processus de
conceptualisation que nous redonnons « COrps » aux concepts, en réincarnant, sous forme
d’actions, les idées produites.

La robotique a un r6le fondamental a jouer au sein des sciences cognitives ([Vernant96],
[Clark97]). Elle offre un cadre de réflexion et d'expérimentation dans lequel les problemes de
la construction de représentations internes, de leurs utilisations et de leurs validations sont
renforcés et incontournables. Un robot doit interpréter les modeles qu'il utilise, il doit les
mettre en relation avec I'environnement dans lequel il est plongé. In fine, il doit associer par
un moyen ou un autre les valeurs de ses capteurs avec les abstractions qu’il manipule et en
retour utiliser ces abstractions pour déterminer ses actions. Les modeéles manipulés sont
valides dans la mesure ou ils permettent au robot d'agir dans son environnement de maniéere
efficace Dans quelles conditions un programme robotique peut-il s’effectuer de maniére
efficace et comment en juger ? Cette question est trés difficile a résoudre.

L'efficacité et la validité d'un programme robotique sont indissociables de
'environnement, de la structure physique du robot, des objectifs attendus et de I'observateur
qui finalement reste encore le seul juge. Ainsi, tant du point de vue de la conception des
modéles que de I'évaluation de leurs adéquations, le rble du programmeur reste
incontournable. On peut cependant envisager de tester des conditions supposées suffisantes
par le concepteur d’'un programme. |l s’agira de mettre en place les procédures d’autotest
permettant de valider certains a priori utilisés lors de la conception. Cette procédure visera a
avertir l'utilisateur que les présupposés du concepteur ne sont pas respectés dans
'environnement courant.

Afin d’aborder I'autonomie en robotique, nous cherchons a poser le probleme dans le cadre
de la conception de robot autonome plutét que dans le statut ou la définition d’un robot
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autonome. Paradoxalement, c’est par I'étude et I'analyse du réle du programmeur lors de la
conception d’'un robot que nous chercherons des voies pour la robotique autonome. De ce
point de vue, notre objectif est de proposer des outils conceptuels, des méthodologies, des
principes sur lesquels s’appuyer afin de proposer « a terme » des voies pour relacher le réle
du concepteur et l'aider a transférer ses connaissances depuis son registre cognitif vers la
machine.

A beaucoup plus long terme, nous pensons que l'inférence probabiliste mérite d’étre
évaluée comme paradigme computationnel alternatif au paradigme déductif et logique
dominant en informatique et en sciences cognitives. Cela ouvre deux perspectives de
recherche extrémement ambitieuses et passionnantes :

* Au-dela du modele de Turing, est-il possible de concevoir et de construire des
machines probabilistes aptes a traiter de I'information incertaine et incomplete ?

» Les connaissances, en tres rapide progrés, portant sur le cerveau et le systéeme nerveux
des étres vivants indiquent-elles une plausibilité biologique du traitement probabiliste
de l'information ?

4 Cette idée nest pas nouvelle, comme Tlillustre la machine du type « Informon », mise au point par Uttley en 1969
[Uttley70]. Il s'agit d’'un perceptron modifié de telle sorte que c’est la machine elle-méme qui, calculant des probabilités
conditionnelles dans les différents stimulis qui lui arrivent, fabrique en quelque sopatidessde fréquences d'aprés ces
calculs, puis reconnait plus ou moins patternsdans I'environnement.

S Voir par exemple les travaux de Weiss sur la vision humaine [Weiss98].
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11.4 Conclusion

Nous avons présenté une approche originale pour la programmation des robots fondée sur
une théorie de la représentation et du traitement des connaissances incertaines et incompletes :
« Probability as Logic ».

Pour cela nous avons utilisé un moteur d'inférence capable d'automatiser le raisonnement
(déduction et induction) et I'apprentissage probabiliste. Nous avons intégré ce moteur dans un
ensemble plus vaste de programmation de robot.

Nous avons utilisé ce systéme pour programmer une application de surveillance pour un
robot mobile. Pour cela, nous avons utilisé des ressources genériques de programmation
appelées descriptions. Nous avons montré comment obtenir et utiliser ses ressources dans un
cadre systématique et unifié.

Les résultats les plus tangibles de cette thése sont la définition d’'une méthode de
programmation de robot générique et son application expérimentale. La méthode ouvre de
nombreuses perspectives dans le domaine de la modélisation et de la synthese de systémes
autonomes. Elle permet de dégager formellement les étapes clés de la programmation des
robots : description des connaissances préalables, identification, inférence et restitution ; et
d’expliciter le réle du concepteur.
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INTERPRETATION OU DESCRIPTION (1)

Proposition pour une théorie probabiliste des systemes cognitifs sensori-
moteurs

ReEsuME : Jusqu'a quel point agir et percevoir supposent-ils de « comprendre » ou méme
plus simplement de se « représenter » le monde ? Telle est I'une des préoccupations
fondamentales des recherches sur la sensori-motricité. Elle est au centre de nombreux débats
en sciences cognitives. Cette question une fois formalisée, expurgée, simplifiée et traduite en
termes mathématiques, nous améne a nous interroger tout au long de cet article, sur les liens
qui peuvent exister entre les inférences formelles mécanisées informatiquement et leurs
contreparties dans le monde physique ou évolue un robot. Ainsi reformulée, la question
centrale débattue devient : comment reneffectivesles inférences formelles ?

MOTSCLES : science cognitive, intelligence artificielle, robotique, logique, inférence
probabiliste, inférence bayésienne, entropie maximum, perception, action, décision

ABSTRACT. IS it necessary to « understand » or even to « represent » the world to perceive
and act ? This is one of the fundamental issue in sensori-motor research. Numerous debates
in cognitive sciences turn on this subject. After simplification, formalization and translation
into mathematical terms, we reformulate this question as : what is the nature of the link
between the automatic inferences of a computer and their intended counterparts in the
physical world where a robot is to be « embodied » ?

KEY WORDS: cognitive science, artificial intelligence, robotics, logic, probabilistic
inference, bayesian inference, maximum entropy, perception, action, decision
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A.1 Introduction

The most incomprehensible thing about the world is that it is comprehénsible
Albert Einstein

En deca du langage et de toute activité intellectuelle verbalisable, existe I'immense
domaine cognitif de la sensori-motricité. Cet article propose une réflexion a ce sujet.

La démarche suivie est a la fois modélisatrice et expérimentale. Modélisatrice, car nos
sujets de réflexions sont des théories mathématiques. Expérimentale, car nous nous attachons
a tester et illustrer la pertinence des concepts proposés et des arguments avancés par des
expériences concrétes qui soulévent en retour de nouvelles interrogations. Ces expériences
sont rendues possibles, car les modéles mathématiques étudiés peuvent étre utilisés pour
animer des dispositifs sensori-moteurs artificiels, mécaniques et électroniques, autrement dit
des robots.

Jusqu'a quel point agir et percevoir supposent-ils de « comprendre » ou méme plus
simplement de se « représenter » le monde ? Telle est I'une des préoccupations fondamentales
des recherches sur la sensori-motricité. Question élémentaire dont les échos, pourtant,
résonnent depuis bien longtemps entre diverses disciplines des sciences cognitives :
philosophie, logique, linguistique, éthologie, neurosciences, psychologie ou intelligence
artificielle.

Cette question une fois formalisée, expurgée, simplifiée et traduite en termes
mathématiques, nous améne a nous interroger tout au long de cet article, sur les liens qui
peuvent exister entre les inférences formelles mécanisées informatiguement et leurs
contreparties dans le monde physique ou évolue un robot. Ainsi reformulée, la question
centrale débattue devient : comment rendre effectives les inférences formelles ?

A.1.1 Ceci est une pipe - Ceci n'est pas une pipe

Le paradigmé dominant en programmation des robots, comme en science cognitive, est
celui de la modélisation de I'environnement. La modélisation d'un phénoméne suppose 2
éléments indissociables :

- Un systeme formel de manipulation de signes qui mécanise le raisonnement

- Uneinterprétatior® qui définit mathématiguement une analogie entre le systéme formel

et un phénomene modéliséinterprétationmet en relation les signes utilisés avec les
objets et ensembles d'objets étudiémtérprétationest indispensable, car c'est elle qui
est censée rendre effectifs les calculs du systeme formel en permettant de les coupler

6 a chose la plus incompréhensible a propos du monde est qu'il soit compréhensible

7Au sens de Kuhn : noyau dur épistémologique, théorique, formel et méthodologique dont les qualités sont telles qu'il suscite
I'adhésion consensuelle et sans restriction d'une large majorité des chercheurs d'un domaine donné a un moment donné.

8 AVERTISSEMENT : Pour une meilleure compréhension du texte, le lecteur devra prendre garde, que le mot
"interprétation” sera toujours employé avec ce sens mathématique précis (définition donnée paragraphe I1.1) et jamais dans
aucun de ses sens communs. En guise d'aide-mémoire, "interprétation” apparaitra en italique dans tout le texte.
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avec l'environnement. Nous verrons cependant, que la nofiaerpfétation fait
nécessairement appel a celle de « domaine de discours » qui suppose d'étre capable de
« catégoriser » le phénomeéne, c'est-a-dire d'identifier des objets et ensemble d'objets.
Pour les systémes sensori-moteurs, la « catégorisation » passe nécessairement par le
biais de la perception et de l'action et va s'avérer étre la difficulté centrale.

Figure 1 : ceci est une pipe

Lovi nent pas une JURe .

Figure 2 : ceci n'est pas une pipe

Dans la suite, nous appellerons ce paradigme « l'appFodhe (systeme Formel +
Interprétation).
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Une telle approche, du fait de I'existence nécessaire d'un domaine de discours, suppose

donc implicitement d'admettre les 2 postulats suivants :

- Le robot est capable, tout comme son concepteur, chacun & travers son appareil sensori-
moteur, de percevoir UNETRUCTURE ENSEMBLISTE(Objets et ensemble d'objets) de
I'environnement.

- Le robot et son concepteur peuvent percevawehae structure ensembliste.

Dans le paragraphe II, nous contestons les fondements de cette approche en mettant en
doute ces deux postulats. L'argumentation est double et peut se résumer par la formule, « Ceci
est une pipe - Ceci n'est pas une pipe ».

La figure 1 montre comment l'un de nos sujets d'expérience, le robot Khépéra, « voit » une
pipe. On concoit aisément les difficultés que peuvent avoir Khépéra et son concepteur pour se
mettre d'accord sur I'ensemble des objets qu'il convient de ranger dans la catégorie « pipe ».
Les différences entre les appareils sensori-moteurs du programmeur et du robot rendent en
grande partie illusoire qu'ils puissent partager une méme structure ensembliste de
I'environnement (postulat 2).

La figure 2, célébre tableau de Magritte, montre la difficulté & répondre a une question en
apparence simple : « qu'est ce qu'une pipe ? ». En fait la difficulté de répondre provient de ce
gue la question méme est ambigué. Elle n'a guere de sens en soi : c’est le contexte qui lui
donne un sens. « Ceci » n'est certainement pas une pipe si vous voulez la fumer, mais que
répondrez-vous si on vous la montre en vous demandant ce que c'est ? Si une pipe est brisée
en deux, pourrez-vous la fumer ? Certainement pas, serait-elle moins « pipe » pour autant ?
En combien de morceaux faudrait-il qu'elle soit brisée pour perdre sa qualité de pipe ? Les
magnifiques et brdlants narguilés qu'on vous propose dans les ruelles d'Istanbul, sont-ils des
pipes ? Sans doute, si vous ressentez une nécessité de fumer. Certainement pas s'il s'agit d’en
ranger un dans votre poche. En définitive, il est impossible a un étre sensori-moteur de rester
constant quant a son propre jugement de ce qu’est une pipe.

L’ensemble des pipes n’est pas clairement défini. « Ceci n'est pas une pipe » va donc nous
entrainer tres loin. En remettant en cause la validité du premier postulat, nous nous attaquons
aux fondements méme de la formalisation. En effet, le concept d'appartenance a un ensemble
est parfaitement dual de la notion de vérité. Il y a toujours équivalence entre la vérité d'une
proposition et la définition d'un certain ensemble. Munir un phénomene d'une structure
ensembliste revient a établir la vérité (ou la fausseté) des propositions correspondantes.
Finalement, ce que nous remettrons en cause, c'est qu'il soit possible pour des étres sensori-
moteurs de parler et d'accéder a des vérités objectives indépendantes de leurs connaissances
préalables et de leurs états sensori-moteur et mental.

A.1.2 Etre pipe ou ne pas étre pipe, telle n'est pas la question

F+I est I'aboutissement moderne de la trés ancienne association entre raison et discours. Le
systeme formel F est un « langage » avec lequel il est & la fois possible de « parler » et de
« penser » |'environnement.

Une alternative a cette conception langagiere de la pensée a toujours existé. Elle associe
pensée et image. Dans ce cadre, nous proposons une théorie alternative des systémes cognitifs
sensori-moteurs, baptisée approche F+D (systéme Forideseription). L'essence de cette
approche est de proposer de rendre effectifs les calculs formels par un autre moyen que le
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couple «interprétation- domaine de discours ». Nous avons applekcriptio cet autre
moyen.

L'approche F+D est introduite au paragraphe lll. La théorie mathématique qui la sous-tend
est présentée dans un autre article de ce méme numéro intittaéprétation ou Description
(I Fondements mathématiques de I'approche F+D ».

L'approche F+D suppose 2 éléments indissociables :

- un systéme formel ou systeme de manipulation de signes qui mécanise le raisonnement ;

- unedescriptionqui définit mathématiquement une relation entre le systéme formel et le
domaine de valeurs des variables sensori-motrices et internes du robot appelé espace
des phases. Urdescriptionpermet, ainsi, de rendre effectifs les calculs du systeme
formel en les couplant directement avec les capteurs et les actionneurs du robot. F+D n'a
pas recourt a un domaine de discours, il n'est pas nécessaire de projeter de structure
ensembliste sur le phénomeéne observé.

Dans l'approche F+l les signes manipulés par le systeme formel sont des symboles
correspondant a des objets et classes d'objets de I'environnement. Dans I'approche F+D les
signes utilisés sont les valeurs des variables sensorielles, motrices et internes du robot.
Lorsque le robot interagit de maniere pertinente avec son environnement toutes ces variables
ne sont pas indépendantes, certaines varient de maniéres étroitement corrélées. Par exemple,
lorsqu'on fume une pipe, les sensations olfactives, tactiles, kinesthésiques et visuelles ne sont
pas quelconques. Odeur du tabac, chaleur, poids de la pipe et fumée forment un tout perceptif
cohérent. La perception des unes rend probable celle des autres. Que I'une manque ou différe,
révele en général un fait important. Les signes manipulés par le systeme formel, c'est-a-dire
les valeurs de ces différentes variables, ne sont pas des symboles : ils n'ont, pris isolément,
aucune contrepartie dans I'environnement, aucune valeur distale. Aucune des informations
transmises par le nez, la main, le bras ou la rétine, n'est en soit significative. Pas plus que la
couleur d'un pixel sur une rétine n'a de signification et ne permet de se faire une idée
guelconque de l'image. C'est I'ensemble des interdépendances entre ces variables qui est
caractéristique et que nous avons baptigescription». La connaissance des valeurs de
certaines d'entre elles permet de prédire les valeurs probables des autres. Lorsqu'on saisit une
pipe qui fume, on s'attend & la sensation de chaleur. Ceci s'applique aussi bien aux variables
motrices qu'aux variables sensorielles. Si I'on tient une pipe allumee, il est probable que les
prochains ordres moteurs envoyés au bras soient pour la porter a la bouche. Etre pipe ou ne
pas étre pipe, telle n'est plus la question. Seule reste la question de savoir quelles actions
peuvent étre prises étant donné la situation considérée.

Dans l'approche F+liiiterprétationet le domaine de discours sont donnés a priori par le
concepteur. Dans l'approche F+D Msscriptionssont apprises, certes sur la base de
connaissances préalables fournies par le concepteur, mais surtout petit a petit, par la somme
des expériences cumulées du robot. Construiredaseriptionva consister pour le robot a
élaborer des structures internes rendant compte des dépendances observables. Utiliser
I'approche F+D lui permettra de percevoir, décider et agir en menant des calculs formels basés
sur ces structures internes acquises expérimentalement.

L'approche F+D repose sur un fondement mathématique parfaitement clair : les
probabilités. Nous proposons de coder les dépendances entre variables sensorielles, motrices
et internes, i.e. ce que nous appelodsscriptions par des distributions de probabilités.

9 AVERTISSEMENT : Pour une meilleure compréhension du texte, le lecteur devra prendre garde, que le mot "description”
sera toujours employé avec ce sens mathématique précis (définition donnée paragraphe I11.2) et jamais dans aucun de ses
sens communs. En guise d'aide-mémoire, "description” apparaitra en italique dans tout le texte.
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Nous montrons comment les regles de l'inférence probabiliste permettent de faire des
raisonnements aussi riches et complexes que ceux faits avec les régles formelles logiques
fondant I'approche F+I qui apparait ainsi comme une approximation de F+D. Nous explicitons
comment ces calculs formels probabilistes sont rendus effectifs par la prédiction des valeurs
probables des variables motrices. Nous expliquons comment le principe de maximum
d'entropie fournit un cadre théorique général et clair pour gérer et comprendre les problemes
d'apprentissage.

A.2 Ciritigue de lI'approche F+I des systemes sensori-moteurs

Mais le rapport du langage a la peinture est un rapport infini. Non pas que la parole
soit imparfaite, et en face du visible dans un déficit qu’elle s’efforcerait en vain de
rattraper. lls sont irréductibles I'un a I'autre : on a beau dire ce qu’on voit, ce qu’on
voit ne loge jamais dans ce qu’on dit, et on a beau faire voir, par des images, des
métaphores, des comparaisons, ce qu’'on est en train de dire, le lieu ou elles
resplendissent n'est pas celui que déploient les yeux, mais celui que définissent les
successions de la syntaxe.

Michel Foucault©
... les terrifiants pépins de la réalité !

Jacques Prévert

A.2.1 Principe de lI'approche F+I

Concevoir la théorie formelle d'un certain phénomeéne consiste a produire un systeme de
manipulation de signes obéissant a des régles purement syntaxiques et dont le comportement
présente des analogies intéressantes avec le phénoméne étudié. Un tel systéme de
manipulation de signes est appelé systeme formel.

L'analogie entre le systeme de manipulation de signes et le phénomene est donnée par une
interprétationqui met en relation les signes utilisés et les objets et ensemble d'objets étudiés.

La caractéristique la plus fondamentale et la plus intéressante des systemes formels est
gu'ils peuvent exister et fonctionner par eux-mémes, indépendamment du phénomeéne qu'ils
sont censés représenter. On peut produire de maniére systématique, a partir de suites de signes
et a partir de régles syntaxiques, de nouvelles suites de signes. Point besoin pour cela
d'attacher aucune espéce de signification a aucun des signes. Point besoin de savoir de quoi on
parle pour pouvoir en parler avec certitude ! Cette caractéristique permet d'assurer qu'en
donnant le méme systeme formel a deux mathématiciens (ou a deux machines), ils (elles)
seront capables de produire les mémes suites de signes. Voila qui assure ce qu'on appelle
communément la rigueur d'une théorie. Voila mise en pratique et en équation I'ambition
aristotélicienne et leibnizienne de voir inéluctablement se mettre d'accord les différents
« raisonneurs » partant des mémes prémisses.

On peut envisager de produire et d'étudier des systemes purement formels en dehors de
toute analogie avec une quelconque autre réalité. Cependant, l'intérét de ce « jeu » syntaxique

10« Les mots et les choses[Foucault66]
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n'est pleinement révélé que par la donnée dhteeprétation quand les objets et ensemble
d'objets étudiés peuvent étre dénotés par des signes, les regles de manipulation de signes
mises en correspondance avec des opérations sur ces objets et ces classes, et les chaines de
signes produites interprétées en terme de prédictions (ou d'explications) sur le comportement
du phénomene étudié. Alors, et alors seulement, nous aurons une théorie formelle de notre
phénomeéne.

L'interprétation est une notion mathématique bien définie. Elle peut méme étre, elle-
méme, formalisée comme le prouvent les travaux de Tarski et Carnap sur la sémantique
extensionnelle et la théorie des modéles. dtexprétationest définie par :

- I'ensemble des objets du phénomene modélisé appelé domaine de discours

- une applicationX) de C (I'ensemble des symboles de constante du systéme formel)

dansA, qui associe a chaque symbole de constante un ohkjet de

- une application{) de P (ensemble des symboles de prédicat du systeme formel) dans

I'ensemble des relations sir (classes d'objets) qui associe a chaque symbole de
prédicat n-aire une relation n-aire dur

La notion dnterprétationsuppose donc I'existence d'un domaine de discours. L'existence
de ce domaine de discours postule implicitement que le phénoméne modélisé ait une structure
ensembliste et que cette structure soit « accessible » aux « utilisateurs » du systeme formel. Il
faut, en effet, que ces utilisateurs puissent définir rigoureusement (mathématiquement) les
objets deA, les ensembles d'objets Aeet les ensembles d'ensembles d'objefdene
relation n-aire est un ensemble d'ensembles a n éléments d'ol@iDaefacon dualfe, il
faut que ces utilisateurs puissent définir des valeurs de vérité pour toute relation entre
éléments deé\ correspondant a un prédicat défini dans le systeme formel. S'ils ont cette
capacité, alors, les utilisateurs du systeme formel pourront se servir de sa mécanique
syntaxique pour démontrer des « théoréemes » qui seront, sans doute, pour eux interprétables
comme des « verités » dans le domaine de discours et pour le phénoméne modéliseé.

Nous appellerons « catégorisation » I'opération consistant, pour chaque utilisateur du
systeme formel, a « projeter » sur le phénomeéne cette structure ensembliste (voir figure 3).

Si I'interprétationest une notion mathématique parfaitement définie, la catégorisation,
elle, est une notion cognitive qui prend en compte nécessairement les capacités perceptives,
intellectuelles et motrices de ['utilisateur considéré. Adopter cette définition de
I'interprétation et notamment le concept de domaine de discours, c'est admettre que cette
catégorisation soit possible. Non seulement qu'elle soit possible, mais qu'elle puisse étre mise
en ceuvre avec toute la rigueur nécessaire, afin de définir mathématiquement les limites des
ensembles correspondant aux symboles de constantes et de prédicats du systeme formel.

Ce que nous apprend le domaine de la perception et de I'action, c’est que cette thése est
trop restrictive lorsqu’il s'agit d’interagir avec un monde non intrinséquement formel, comme
c’est le cas pour les robots. Ce que nous remettons en cause au paragraphe I1.4, c’est la
nécessité méme de catégoriser I'environnement en termes d’'un domaine de discours prédéfini.
Ni les logiques multi-valuées ou plausibilistes, ni méme la modélisation probabiliste, ne
résout rien tant que subsiste cet intermédiaire obligé d’un domaine de discours distal. C'est
aussi ce que nous enseigne les si anciennes, si nombreuses et si subtiles réflexions
épistémologiques sur la triade « réalité - observateur - représentation » et son pendant
« référent - signifié - signifiant ».

1lcette dualité est a mettre en parallele avec celle entre « Théorie des modeles » et « Théorie de la démonstration »
[Kleene67].
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Systéeme Formel

Mathématique
Interprétation Domaine
de
discours :
N Catégorisation
Cognition

(Y

Phénoméne

Figure 3 : principe de I'approche F+I

A.2.2 Les systemes formels comme langages des sciences

Au cours du XD et du XX siecle, les théories formalisées prennent un essor
considérable. Toutes se formalisent, la mathématique bien sdr, la physique, la chimie,
I'astronomie, toutes les sciences dites « dures », mais aussi des pans entiers des sciences de la
vie ou des sciences de I'homme. La linguistique, par exemple, voit se développer une énorme
branche entierement formalisée, I'économie ou la sociologie aussi. Méme si pour de
nombreuses sciences une formalisation précise ou exhaustive n'est pas possible, l'influence du
paradigme formel est partout et les méthodes de raisonnement correspondantes deviennent un
passage quasi obligé a la plupart des démarches scientifiques. Le succes est a la clef et
I'extraordinaire progrés de la science moderne est en grande partie d0 a la démarche
formalisatrice.

Le succes de cette démarche s'explique aisément, ses avantages sont en effet multiples :

- garantir une rigueur « maximum » ;

- permettre une certaine « mécanisation » du raisonnement qui écarte une grande partie
des sources d'erreur ;

- inciter a la réduction, I'abstraction et la simplification ;

- offrir un langage commun, supposé non ambigu, pour communiquer et débattre ;

- obliger a un jugement intrinséque sur la validité de la théorie avancée, par exemple, en
examinant des critéres tels que consistance et complétude;

- codifier le jugement extrinséque sur la qualité des prédictions fournies ;

- enfin, et peut-étre surtout, conduire a de formidables synthéses du savoir et
d'éblouissants progrés scientifiques lorsque le méme systéme formel s’avere avoir
plusieurs significations différentes, c'est-a-dire lorsque deux phénomeénes parfois en
apparence complétement différents ont en commun certaines structures ou certains
principes de fonctionnement.



A.2 Critique de I'approche F+I des systéemes sensori-moteurs 207

Systéme Formel

Dialogue en langage formalisé _

ZO0——1A>r0—T—Z0—W0n

ggorisation

Z0——-r0—T1=Z20—W0

Phénomeéne

Figure 4 : les systémes formels comme langage des sciences

Cependant, si I'on regarde de prés ces diverses tentatives de formalisation, on s'apercoit
gue dans la tres grande majorité des cas, seule la premiere moitié du chemin a été parcourue.
Un systéme formel est construit, mais gaerprétationet son domaine de discours ne sont
pas donnés de maniere explicite et rigoureuse. La catégorisation est laissée a lI'appréciation de
chacun. Qu'a cela ne tienne ! Le systeme formel est dans ce cadre utilisé par les scientifiques
pour communiquer et argumenter. Ills se comprennent mutuellement si, et seulement si, ils
attachent des significations assez proches les unes des autres a ce systeme. De ce point de vue,
ils sont alors dans une situation de communication tout a fait comparable a celle que I'on
rencontre avec l'usage du langage naturel. D'ailleurs, comme pour le langage naturel, les
situations ou la communication est intéressante sont celles ou les compréhensions de chacun
sont assez proches pour permettre I'échange, tout en étant assez différentes pour susciter le
débat. Si Ihterprétationétait spécifiée rigoureusement, le débat scientifique n'aurait pas de
raison d'étre. Deux scientifiques ne peuvent qu'étre d'accord sur un raisonnement purement
formel. Leur seule latitude pour débattre est dans la signification que chacun d'eux attache aux
résultats d'un raisonnement formel. La signification de ces résultats et calculs (théoremes,
équations, résultats numériques) est laissée a I'appréciation de chacun, qui dispose de son sens
commun, de sa culture du domaine, de son appareillage expérimental et de ses sens pour juger
de leur pertinence et de leur porté. C'est la que s'exprime réellement la compétence de ces
hommes, par leurs capacités intimes a comprendre, appréhender et traduire les résultats
formels en termes de prédiction sur le phénomeéne modélisé.

A.2.3 L'informatique : une nouvelle dimension de la formalisation

L'importance de la démarche F+| a acquis une nouvelle dimension au cours de la seconde
guerre mondiale avec la naissance de l'ordinateur. D'une part, parce que l'informatique est
l'incarnation électronique du concept de systeme formel. Données et programmes, sont les
éléments constitutifs d'un systeme formel, et l'ordinateur, la « mécanique » qui automatise les
inférences. D'autre part, parce que l'informatique a ouvert des possibilités entierement
nouvelles a la démarche F+l. Avoir une théorie scientifique formalisée permettant d'élaborer
de nouveaux modeéles et de concevoir des dispositifs technologiques est une chose, mais
disposer de modeles formels, interrogeables en temps réel, pour prendre des décisions ou
commander une machine en est une tout autre !
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Les programmes d'un ordinateur peuvent étre vus comme un ensemble de systemes
formels communiquant les uns avec les autres. Quand il s'agit de faire communiquer entre eux
deux programmes, spécifier uimeerprétationest une tache relativement facile, étant donné
gue ces deux programmes sont de nature formelle et donc, par essence, catégorisable.

Reste le probléme du lien entre les différents systemes formels (programmes) présents dans
l'ordinateur et le phénoméne modélisé. La encore, on constate quintegpietationn'est
pas donnée de maniere explicite et rigoureuse. La machine communique avec son utilisateur
en langage formalisé, sans avoir aucunement besoin de rattacher ses inférences au phénoméne
(voir figure 5). Ce dialogue formalisé repose sur le systéme formel correspondant a l'interface
homme-machine. Cette communication est possible, car l'utilisateur et I'ordinateur partagent
une mémenterprétationde ce systeme formel. lls sont capables d'identifier les mémes objet
et ensembles d'objets dans I'environnement formel de ce dialogue. Par exemple, I'utilisateur
d'un traitement de texte et le programme correspondant savent reconnaitre les mémes
caracteres, ils sont d'accord sur ce qu'est un mot (une suite de caractéres entre deux blancs ou
entre un blanc et un signe de ponctuation) ou sur ce qu'est un alinéa. Tout I'intérét de
I'informatique vient de ce que I'utilisateur accorde aux objets et ensemble d'objets manipulés

Systeme Formel

— Dialogue en
langage -
formalisé

~

/!

Z0——H>0—TM—Z0—W0

Catéggffisation

Phénomeéne

Figure 5 : l'ordinateur dans sa « chambre chinoise »

Il'y manipule les « idéogrammes » mais pas les « idées » correspondantes.
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au cours de ce dialogue une autre signification. Il attribue aux manipulations formelles

effectuées par la machine, une signification relative au phénomene modélisé. Cette
signification échappe totalement aux programmes - alors que c'est celle qui importe a
l'utilisateur. C'est le sens du texte et l'esthétique de la mise en page qui compte pour
l'utilisateur du traitement de texte, mais il est bien content d'avoir I'ordinateur pour l'aider a en
manipuler la forme.

A.2.4 Difficultés de I'approche F+I des systemes sensori-moteur

Les deux paragraphes précédents ont montré comment l'approche F+| échappait a la
nécessité de spécifier unmeterprétation lorsqu'on I'applique, soit aux sciences, soit a
l'informatique. Quand I'approche F+I est appliquée a un systéeme sensori-moteur, comme nous
allons le voir, il n'est plus possible d'échapper a la spécification rigoureuse d'une
interprétation Cette approche se heurte donc dans ce cas, de plein fouet, aux insurmontables
difficultés de la catégorisation.

Le phénoméne modélisé par un systéme sensori-moteur est son propre environnement
physique. Le systéme interagit directement avec cet environnement, il fait partie intégrante du
phénomeéne qu'il modélise. Cette interaction ne passe plus par la médiation d'un utilisateur
humain, mais par le biais des capteurs et actionneurs du robot. Dés lors, pour que les calculs
formels effectués par le robot puissent se traduire en termes sensori-moteurs, il faut que
chaque signe manipulé référe a un objet ou une classe d'objets de I'environnement.
L'interprétationdu systeme formel devient indispensable. Il doit donc exister un programme
capable de faire la catégorisation. C'est-a-dire capable de combler I'immense fossé séparant,
d'une part, les signaux bruts arrivant des capteurs et envoyés aux actionneurs et, d'autre part,
la descriptionabstraite et rigoureuse de I'environnement que le systéme formel suppose.

Le programmeur a sa propre conception de I'environnement. Via ses sens, ses instruments
et vu I'ensemble des expériences et des connaissances qu'il a accumulées au cours de sa vie, il
est capable de « projeter » une structure ensembliste sur I'environnement. Il peut nommer les
objets et ensemble d'objet qu'il observe. Il peut construire un modéle formel de
I'environnement et attacher, a chacun des termes et a chacune des propositions de ce modéle,
une signification (i.e. les relier a I'environnement via ses perceptions et ses actions). Il est
capable pour certaines des propositions du systeme formel de dire (ou de faire calculer par
une machine) si elles sont dérivables ou réfutables. Il est en mesure de déterminer si la
signification de ces formules correspond a une vérité ou une contrevérité dans
I'environnement.

Le programmeur utilise ce systeme formel pour programmer le robot, c'est-a-dire pour lui
spécifier ce qu'il doit faire et comment il doit le faire. Il l'utilise aussi pour recueillir les
informations que le robot lui renvoie. Il utilise donc le systeme formel comme un langage
pour communiquer avec le robot. Toutefois, ils ne peuvent tous deux se « comprendre » que Si
la signification, que le programmeur attache aux signes et aux propositions du systeme
formel, est assez proche dénterprétation de ces signes qu'il a fournie au robot.
Concretement, cela signifie que le programmeur a da fournir au robot un programme lui
donnant la faculté de catégoriser correctement I'environnement a partir de ses données
sensori-motrices. « Catégoriser correctement » signifie que le robot est capable, a partir de ses
données sensori-motrices propres, d'identifier, sans aucune ambiguité ni incertitude, les objets
et ensembles d'objets du domaine de discours sous-tendant le langage formel utilisé par le
programmeur pour dialoguer avec lui (voir figure 6).
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Figure 6 : difficultés de I'approche F+I des systémes sensori-moteur

Une premiéere difficulté dans I'écriture de ce programme tient aux différences existant entre
les appareils sensori-moteurs du robot et du concepteur. Le concepteur voudrait que le robot
soit capable de distinguer les mémes objets et ensembles que lui. Cela peut-il étre possible
alors gu'ils ont des capteurs et des actionneurs aussi différents ?

La principale des difficultés n'est cependant pas la. Un systeme formel lorsqu'il sert a
décrire un environnement physique ne peut pas étre complet. Il n'‘est pas possible de prendre
en compte exhaustivement les facteurs influencant le phénomene étudié, pour au moins trois
raisons de principe :

I'idée méme d'exhaustivité est en contradiction avec le concept de modele. Un modéle
n'est intéressant que s'il est (beaucoup) plus simple que le phénomene étudié.

- les lois de la physique font que trés rapidement il faudrait tenir compte de l'univers

entier pour pouvoir décrire un phénomeéne physique méme en apparence simple.

- les systémes dits « chaotiques » prouvent qu'il est impossible de fournir de modeéle

« simplifié » de certains phénoménes, méme élémentaires, dans la mesure ou il faut
connaitre « exactement » leurs conditions initiales pour étre capable de prédire leur
évolution.

En pratique, il n’est pas besoin d'invoquer ces raisons fondamentales. Un systéme sensori-
moteur, qu'il soit vivant ou artificiel, doit de maniere évidente prendre des décisions en
n'ayant qu'une connaissance extrémement partielle de son environfement.

Dés lors, il est impossible de catégoriser de maniére absolue a partir des données
sensorielles et motrices. Le modele utilisé pour interpréter les données n'est jamais
suffisamment précis et complet pour pouvoir rendre compte de toutes les variations possibles
des mesures. |l existe toujours des variables « cachées » qui « brouillent » les données
sensori-motrices. Le diagnostic souvent porté sur ce genre de situation consiste a dire que les

12| es systémes vivants méme les plus simples nous prouvent que cela est possible.
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données sensori-motrices sont « bruitées », voire méme quelquefois « aberrantes ». Etrange
retournement de causalité qui semble considérer le modéle comme exact et imputer au monde
physique quelque tare inconnue.

Une des premiéres expériences que nous avons menées permet d'illustrer de maniere trés
simple ce probleme fondamental.

Le dispositif expérimental consiste en un « robot » qui se limite a un axe de rotation
vertical commandé en position (and@g portant une cellule photoélectrique mesurant une
intensité lumineuse (intensitg L'environnement est un seau de plastique vert dans la paroi
duquel on a fixé une lampe éclairant l'intérieur (figure 7).

Nous avons « exploré » l'environnement du seau avec le protocole consistant a tirer au
hasard (suivant une loi uniforme) des andes faire tourner I'axe en fonction de cette
commande et a mesurer l'intensitiue par la cellule aprés déplacement. Nous avons ainsi
obtenu I'histogramme des couples de valefiry ¢bservés présenté figure 8. La signification
de cet histogramme est trés claire. Nous observons de hautes valeurs de l'intensité et une
saturation de la cellule photoélectrique pour les angles ou la cellule fait face a la lampe. Nous
observons un deuxiéme pic d'intensité a 180° du précédent correspondant a la réflexion
principale de la lumiére sur les parois du seau.

Il est possible de construire de nombreux modéles formels de cet environnement, depuis de
simples modeéles géométriques jusqu'a de complexes modeles optiques cherchant a décrire
précisément les réflexions a l'aide, par exemple, de lancer de rayons.

Sur le papier, le probleme posseéde une symétrie évidente autour de l'axe principal
d'illumination de la lampe. En effet, que le robot tourne d'un @&hygées la gauche ou vers la
droite a partir de cette position de référence devrait conduire a des situations parfaitement
identiques en ce qui concerne l'illumination de la cellule. Un modélisateur ne manquera
certainement pas de tenir compte d'une telle symétrie. Le modele résultant prédira donc des
valeurs identiques pourdans ces 2 situations. Or, nous constatons que cette symétrie n'est
pas vérifiée par les données expérimentales.

La premiére idée qui vient & un ingénieur dans ce genre de situation est de penser a un
probleme de calibration. Un modéle est dit « calibré » quand les valeurs des parameétres du
modele permettent urdescription« satisfaisante » du phénomene. Ici, par exemple, on peut
penser que les parametres géométriques ne sont pas exactement les bons, que l'axe vertical
n'est peut-étre pas parfaitement vertical ou peut étre pas parfaitement centré. On peut alors,
soit aller réaligner I'axe vertical, soit complexifier le modéle pour tenir compte du centrage et
de linclinaison de I'axe. Nous avons essayé de le faire sans y parvenir. Les raisons de
'absence de symétrie sont ailleurs. Quelles sont-elles exactement ? Nous n’en savons rien. De
nombreuses possibilités sont imaginables :
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- la cellule présente des phénoménes d'hystérésis qui font que les valeurs lues dépendent
de l'illumination mais aussi du « passé » des mesures effectuées précédemment (cette

(vertical rotation axig9— — — — >

~
C  Photoelectric cel )— — ® C;I]])
P

Figure 7 : dispositif expérimental
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Figure 8 : histogramme des couples de vale@rg pbservés
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explication peut paraitre compliquée, elle s'est pourtant avérée partiellement vraie) ;

- un néon était allumé dans la salle au moment de l'expérience, brisant la supposée
symétrie de l'illumination ;

- la commande angulaire du robot est plus imprécise pour certains angles que pour
d'autres, les angles réellement atteints n'étant plus alors exactemgeblamandés
(cette explication semble, elle aussi, bien compliquée, et elle s'est, elle aussi, avérée
partiellement vraie, un défaut électronique bloquant a 0 certains bits) ;

- le seau est plus poussiéreux a certains endroits qu'a d'autres ;

- etc..

Complexifier le modéle pour pouvoir tenir compte de ces différentes causes possibles
devient, manifestement, beaucoup plus difficile. Il faudrait modéliser I'électronique de la
cellule, celle du robot, I'éclairage de la salle et le comportement de la femme de ménage.
Finalement, on voit clairement par cette expérience que, méme pour un systéme sensori-
moteur et un environnement aussi simple, il est trés délicat de prétendre fournir un modéle
formel exhaustif et complet de leur interaction.

Cette difficulté a faire le lien entre les signes du systéme formel et les données sensori-
motrices est largement reconnue en intelligence artificielle et en robotique, ou elle prend de
multiples visages et divers noms, dont nous ne retiendrons que celui de « probléme de
I'ancrage perceptif des symbolés. »

La parade habituelle pour pallier cette difficulté consiste a contraindre I'environnement
dans lequel évolue le systéme sensori-moteur et les fonctions qu'il doit remplir. Dans
I'exemple précédent, comme on I'a déja dit, le réflexe d'un roboticien serait de rechercher les
causes de la dissymétrie pour modifier soit le robot, soit I'environnement, afin de supprimer ce
« défaut ». « Défaut » signifiant ici que le monde physique a le mauvais godt de ne pas
vouloir correspondre au modéle mathématique supposé le décrire. En robotique industrielle,
cette approche est légitime et permet de développer des applications robotiques
opérationnelles. L'environnement du robot peut toujours étre étroitement controlé et les taches
qu'il doit remplir bien spécifiées. C’est cela qui assure la pertinence du modéle employé.

Controler et contraindre I'environnement n'est cependant pas toujours possible. Les
systemes sensori-moteurs vivants n'évoluent pas dans des environnements spécifiquement
congus pour eux. Etant donné les buts scientifiques de ce travail, nous nous intéressons a la
robotique en « environnement naturel », c'est-a-dire dans des environnements donnés au robot
indépendamment de sa propre conception. L'approche F+l des systéemes sensori-moteurs nous
semble dans ce cas dans une impasse, car nous ne voyons pas comment surmonter la difficulté
a catégoriser. Seule une approche radicalement différente des systémes sensori-moteurs peut
espérer résoudre un tel probleme.

A.2.5 Notes bibliographiques

Nous n‘avons pas pu dans cet article rappeler la définition « formelle » d'une formalisation.
Des exemples introductifs de formalisation peuvent étre trouvés dans (Hofstadter79,
notamment aux chapitres 1, 2, 3, 7 et 8) ainsi que dans (Nilsson80, aux chapitres 1 et 4). Un
ouvrage de référence, non mathématique, sur lI'approche F+l en science, d'une richesse et
d'une profondeur sans pareille, est certainement (Piaget67a). On y trouve notamment une tres
belle introduction a la formalisation dans le chapitre de Grize (Grize67). Un ouvrage de

13symbol grounding problem, voir Harnad (Harnad90)
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référence, cette fois-ci mathématique, complet et rigoureux, est sans aucun doute (Kleene67)
ou on trouve en particulier une intéressante présentation de la théorie du modeéle et de la
théorie de la démonstration qui clarifie la notiomntdrprétation Une présentation
synthétique et claire des systémes formels du point de vue langage est faite dans
(Vauquois76).

Nous n‘avons pas pu non plus traiter ici le tres vaste et trés important sujet des difficultés
mathématiques rencontrées par la formalisation et les nombreux théorémes de limitation qui
les explicitent. Une introduction amusante sur ce sujet peut étre trouvée dans (Hofstadter79).
Dans (Piaget67a), l'article de Ladriere (Ladriere67) en fait une bonne analyse. Les
démonstrations de la plupart de ces théoremes peuvent étre trouvées dans (Kleene67). Enfin,
une discussion des conséquences philosophiques et surtout cognitives de ces théoremes peut
étre trouvée dans (Lucas61l).

Les difficultés de l'intelligence artificielle et de la robotique avec la notioterprétation
ont fait couler beaucoup d'encre. Une analyse de la logique en tant que langage est présentée
dans les deux articles de Léo Apostel (Apostel67a) et (Apostel67b) toujours dans (Piaget67a).
On pourra se référer notamment a (Harnad89) et (Harnad90) concernant le « symbol
grounding problem ».

Diverses critiques de l'intelligence artificielle sont fondées sur des arguments similaires a
ceux proposés ici, par exemple celles de Dreyfus (Dreyfus79), de Searle (Searle81), de Reeke
et Edelman (Reeke88), de Malcom et Smithers (Malcom89), de Winograd et Flores
(Winograd86), ou enfin, dans I'ouvrage trés complet de Bickhard et Terveen (Bickhard95).
Pour tenter de surmonter les difficultés que les approches « classiques » (F+1) rencontrent en
robotique, Brooks a proposé I'approche réactive (voir (Brooks86a), (Brooks86b), (Brooks89)
et (Brooks90)) qui a été a l'origine de nombreux travaux. L'apprentissage et la modélisation,
qui au début n'en étaient pas les préoccupations majeures, ont été abordées depuis sous
diverses formes (voir, entre autres, (Mataric91), (Koza91), (Brooks91a) et (Horswill93)).

Cette critique de l'approche F+I mériterait d'étre précisément située, dans le cadre de
l'immense réflexion épistémologique déja citée, sur la triade « réalité - observateur -
représentation » et son pendant « référé - signifié - signifiant ». Contentons-nous de donner un
point de départ intéressant avec le livre de Michel Foucault intitués «nots et les choses
(Foucault66) qui a le mérite de présenter toute I'évolution historique des concepts de signe et
de langage, et avec le livre de Joélle Prou@tiestion de forme> (Proust86) plus centré sur
les temps modernes et beaucoup plus « technique ».

Au coeur du débat actuel sur le sujet se trouve, d'aprés nous, la notion d'objectivité dans sa
double acception : (1) possibilité de juger de la validité d'une théorie indépendamment de
toute connaissance sur celui qui I'a formulée, en faisant complétement abstraction de
I'observateur, et par conséquent, (2) possibilité qu'a un niveau de description donné on puisse
confondre la réalité avec la connaissance qu'on en a. Admettre qu'il puisse exister des modeles
indépendants de tout observateur, c'est supposer que le probleme de la catégorisation puisse
étre parfaitement résolu et que I'environnement puisse étre muni d'une structure ensembliste
indépendamment de toutes considérations sensori-motrices. Toute cette premiere partie n'a
pas eu d'autres buts que de contester cette possibilité.

Le passionnant livre de Roland Omnés (Omneés94) est pratiguement totalement consacré a
I'analyse de I'approche formalisatrice en physique et notamment aux difficultés rencontrées.
On trouvera aussi de tres intéressantes considérations sur ce sujet dans (Poincaré02) méme si,
évidemment, les progrés de la physique du 3i¥cle ne sont pas pris en compte. Ce sujet est
aussi amplement abordé dans (Piaget67a) notamment dans les articles d'André Lichnerowicz
(Lichnerowicz67), Jean Piaget (Piaget67b), (Piaget67c) & (Piaget67d), Jean Ullmo (Ullmo67)
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et Louis de Broglie (Broglie67). Le livre d'lvar Ekeland (Ekeland84) fait un tour d'horizon
passionnant et abordable des difficultés et critiques de I'objectivisme (et du déterminisme) et
est agréablement complété par son livre de 91 (Ekeland91). Une introduction intéressante aux
sciences cognitives, revenant sur le réle épistémologique de l'objectivisme, est donné dans
(Stewart92).

Enfin, une présentation différente de cette problématique peut étre trouvée dans
(Dedieu95) (notamment dans le chapitre 2).

A.3 Introduction a l'approche F+D des systemes sensori-
moteurs

Far better an approximate answer to the RIGHT question,which is often vague, than
an exact answer to the WRONG question,which can always be made ftrecise.

John W. Tukéy

Cette citation de John W. Tukey nous résume bien les difficultés rencontrées par
l'approche F+I et indique quelle voie suivre pour les surmonter. Comme on I'a vu, I'approche
F+I appliquée aux systémes sensori-moteurs permet de poser des questions précises aux
modéles mathématiques décrivant I'environnement des robots et d’obtenir des réponses
exactes a ces questions en faisant des calculs formels. Malheureusement, ces modeles
mathématiques ont souvent bien peu a voir avec la réalité sensori-motrice d'un robot. Les
guestions sont rendues précises par la modélisation, mais perdent ainsi, trop souvent, toute
pertinence pratique. Il nous faut donc reconsidérer la nofitergrétationen imaginant un
autre moyen de rendre effectifs les résultats des calculs. Comme nous allons le voir, le prix a
payer pour obtenir ce résultat sera, pour I'approche F+D (Systéme Fdbestriptior), de
ne pouvoir fournir que des réponses approximatives aux problemes sensori-moteurs.
Cependant, mémes approximatives, ces réponses seront suffisantes pour permettre a un robot
d'interagir avec son environnement.

A.3.1 Espace sensori-moteur et espace des phases

Pour un robot, nous appelons « espace sensori-moteur » I'ensemble des valeurs possibles
pour les signaux venant de ses capteurs et envoyeés a ses actionneurs.

Le robot peut, en partie, contréler son interaction avec I'environnement en choisissant des
valeurs pour ses variables motrices. L'ensemble des calculs qui le conduit a faire ces choix se
base non seulement sur les variables sensori-motrices, mais aussi sur des variables internes,
dites variables d'état. Nous appellerons « espace des phases », I'ensemble des variables
manipulées par le systeme au cours de ses raisonnements. L'espace sensori-moteur est un
sous-ensemble de I'espace des phases. L'espace des phases est hautement structuré. Quand les
valeurs de certaines des variables sont imposées, les valeurs possibles pour certaines autres
sont fortement contraintes.

14| vaut bien mieux une réponse approximative a une question pertinente, souvent vague, qu'une réponse exacte a une
question sans intérét, qui peut toujours étre rendue précise.

1citation empruntée a [Jaynes95]
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Khépéra vu de face Khépéra vu de dessus
Figure 9

Prenons comme exemple le petit robot mobile Khépéra concu par FE@Ftonstruit et
commercialisée par K-tedrfh Khépéra est un robot mobile a deux roues, de 57 mm de
diametre et 29 mm de hauteur, pour un poids total de 80g (voir figure 9).

Il est équipé de 8 capteurs de lumiere (6 devant et 2 derriére) prenant des valeurs entre 0 et
511 en fonction décroissante de l'intensité lumineuse (stockées dans les vanablég,L
voir figure 10). Ces 8 capteurs peuvent aussi étre exploités en tant que proximétres
infrarouges prenant des valeurs entre 0 et 1023 en fonction décroissante de lal8ideance
I'obstacle (stockées dans les variables.VVg, voir figure 10).

Il est commandé par les vitesses de ses roues gauche et droite (stockées dans les variables
Mg et Mg).

L'espace sensori-moteur de ce robot est donc un espace de dimension 18 construit sur les
variables I ... Lg V1 ... Vg, Mg et Mg.

De ces variables sensorielles et motrices de base, on tire par prétraitement les 4 variables
Lum, Dir, Prox etVrot:

- Lum est une variable correspondant a peu prés a la direction de plus grande
illumination. Lum prend une valeur entre 0 et 7 correspondant au numéro (minoré de 1)
de la cellule photoélectrique la plus éclairée.

- Dir est une variable correspondant tres approximativement a la direction de I'obstacle le
plus proche (voir figure 10Pir prend des valeurs entieres entre -10 (obstacle & gauche
du robot) et 10 (obstacle a droite du robbi). est défini par la formule :

Dir = PartieEnti reD_QO\/l_ 45/~ S+ 5+ 45+ 90/ [3.1]
E IV, +V,+\,+V,+ V+ ) +1

16ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne
17 http://www.K-team.com/

18 En fait les valeurs de ces capteurs dépendent de plusieurs facteurs: la distance de I'objet, sa couleur, sa matiére et la qualité
de sa surface.
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Figure 10 : les variables sensori-motrices de Khépéra

- Prox est une variable correspondant a peu pres a la proximité de I'obstacle le plus
proche (voir figure 10)Prox prend des valeurs entiéres entre O (obstacle trés loin du
robot) et 15 (obstacle trés proche du rolfetpx est défini par la formule :

Prox= PartieEnti r{max(Y, Y, Y, ¥, V, M) 16) [3.2]

- Le robot est piloté uniguement en rotation a vitesse de translation constante. Les ordres
moteurs lui sont envoyés par la variablet calculée comme la différence entre la
vitesse de la roue gauche et celle de la roue droite. Elle prend des valeurs entiéres entre
-10 (a fond vers la gauche) et +10 (a fond vers la droite).

Ces 4 variabled,um, Dir, Prox et Vrot viennent s’ajouter aux 18 précédentes et I'on
obtient un espace des phases de dimension 22.

Cet espace des phases est effectivement trés structuré. Il existe d'innombrables et tres fortes
dépendances entre ces 22 variables. Par exemple :

- les valeurs des 8 variables Li sont a priori corrélées par le niveau moyen d'éclairage ;

- sile proximeétre V3 a une valeur tres élevée, il est probable que V2 et V4 aient aussi des
valeurs élevées ;

- si Mg et Md sont tous 2 négatifs (le robot recule), il est prévisible que les valeurs de V2,
V3, V4 et V5 vont diminuer puisque le robot va s'éloigner des obstacles frontaux ;

- si le robot avance et évite les obstacles alors il est probable qu'une valBur de
négative (obstacle a gauche) corresponde a une val&rptpgositive (le robot tourne
vers la droite) et inversement ;

- efc..
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A.3.2 Principe de I'approche F+D

Comme l'approche F+l, l'approche F+D repose sur I'emploi d'un systeme formel
manipulant des signes et obéissant a des regles purement syntaxiques. Le systeme formel de
F+D va étre régi par les lois des probabilités (voir dans ce méme numeéro l'article
« Interprétation ou Description (ll) ») alors que, généralement, celui de F+I est régi par les
lois de la logique. Par contre, les calculs formels ne sont plus rendus effectifs par le biais
d'une interprétation reliant signes et objets de I'environnement, mais par le biais de
descriptionscodant les dépendances entre valeurs des variables de I'espace des phases.

Les signes manipulés par le systeme formel sont les valeurs des variables sensorielles,
motrices et internes du robot. lIs n'ont pas pris individuellement de signification particuliére.
Pas plus que la couleur d'un pixel sur une rétine n'a de signification et ne permet de se faire
une idée quelconque de l'image. Leurs seules contreparties sont des courants électriques dans
des capteurs ou des actionneurs, ou des valeurs de variables informatiques. C'est
collectivement, par leurs dépendances mutuelles, que les valeurs des variables de l'espace des
phases prennent de l'intérét. Ce sont ces dépendances gesdegtionsvont coder sous
forme de distributions de probabilités.

Une descriptionest une notion mathématique tout aussi précisément définie que I'était le
concept dhterprétation Unedescriptionest définie comme une distribution de probabilités
sur un sous-espace de dimension n de I'espace des phases (défini par le choix d'une base de n
variables X... Xpn). La définition d’aucun « domaine de discours », projetant par
catégorisation une structure ensembliste sur le phénomene, n’est nécessaire. Les symboles
manipulés ne sont plus associés a aucun référents distaux mais uniquement aux valeurs des
variables proximales.

Une descriptionest construite par un processus d'apprentissage sur un ensemble de
données expérimentales D a partir d'un ensemble de connaissances préalables C données au
systeme par le concepteur. Wescriptionest donc dénotée formellement :

P(X...X, | DG 3.3]

On peut, si I'on connait P§X. Xn | DC), calculer n'importe quelle probabilité :

WM=X14X2¥H[XZH~{X=ﬂDZO 3.4]

Ces calculs sont purement formels : comme pour I'approche F+l, & partir de suite de signes
et de régles syntaxiques, on produit de nouvelles suites de signes. Cependant, alors que pour
I'approche F+lI, les regles syntaxiques sont, en général, inspirées par les regles de la logique,
de l'algébre ou de la géométrie, elles sont, pour I'approche F+D dérivées des probabilités.

Dans le cadre sensori-moteur, wescriptionpermet de rendre effectif ces calculs formels
de maniére originale. Supposons que S soit I'ensemble de variables sensorielles de la
description M I'ensemble des variables motrices et | 'ensemble des variables internes (ou

19| a barre verticale dénote le conditionnement. X1 ... Xn sont connues conditionnellement a D et C.

20 on note en majuscule les variables et en minuscule les valeurs de ces variables.
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contextuelles). On peut alors, grace ddacription traduire les résultats des calculs formels
en:
- Commandes motrices : P(M | S | D C) permet de choisir les ordres moteurs pour
atteindre une situation sensorielle S souhaitée connaissant le contexte | (voir 8§ 111.3.1).
- Prévisions sensorielles : P(S | M | D C) permet de prédire les conséquences sensorielles
d'un jeu d'ordres moteurs dans un certain contexte I.
- Reconnaissance de contexte : P(I | S M D C) permet de reconnaitre le contexte le plus
probable connaissant une situation sensori-motrice (voir 8 111.3.3).

Ces calculs ont les remarquables propriétés suivantes :

- lls restent parfaitement valables en situation d'incomplétude. Il est possible de choisir
des commandes motrices, de faire des prévisions sensorielles et de reconnaitre des
situations méme si seulement une partie des valeurs des variables de S, M et | sont
connues. Par exemple :

* P(M | S D C) permet de choisir des commandes motrices connaissant la situation
sensorielle mais ignorant le contexte.

* P(M | S1 S4 1 D C) permet de choisir les commandes motrices connaissant
seulement une partie de la situation sensorielle (par exemple parce que certains
capteurs sont en panne).

* P(I'| M1 M3 S1 S4 D C) permet de trouver le contexte le plus probable en ne
connaissant qu'une partie de la situation sensori-motrice.

* Etc.

- lls permettent de propager les incertitudes. Il se peut que certaines valeurs des variables
de l'espace des phases ne soient pas connues précisément, soit que le capteur ou
l'actionneur correspondant fournisse des valeurs entachées d'incertitude, soit que ces
valeurs doivent, elles-mémes, étre inférées par un raisonnement probabiliste. A ces
variables, correspond alors une distribution de probabilité. Ces distributions peuvent
intégralement étre prises en compte dans le raisonnement probabiliste (voir § 111.3.2).

A.3.3 L'approche F+D mise en pratique

Dans ce paragraphe, nous décrivons quelques-unes des expériences menées avec le
Khépéra afin d'illustrer le fonctionnement et les capacités de I'approche F+D

A.3.3.1 Utilisation et apprentissage de comportements réactifs

Dans cette premiere série d'expériences, nous avons cherché a doter Khépéra de
comportements purement réactifs vis-a-vis des obstacles. Les commandes motrices sont
directement inférées des valeurs sensorielles.

Prenons l'exemple de I'évitement d'obstacle. Le but poursuivi est de donner la capacité a
Khépéra d'éviter les obstacles et d'aller en ligne droite lorsqu'il est en espace libre. Nous
avons choisi d'utiliser pour cette expérience les 3 varidhifedrox et Vrot. La description
correspondante va donc étre une distribution de la forme :

P(DirProxVrot | DC) [3.5]

Le protocole expérimental adopté est constitué de 2 phases:

- Une phase d'apprentissage pendant laquelle Khépéra est piloté par un opérateur a l'aide
d'un « joystick ». Durant cette phase, les données expérimentales D (valeurs des
variables sensorielld3ir et Prox et de la commande motrid&ot) sont enregistrées et
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les paramétres, permettant de stockddilPProx Vrot | D C) en machine, sont
identifiés

- Une phase de restitution ou Khépéra évite les obstacles tout seul. Les calculs formels
probabilistes sont alors utilisés pour calculer a chaque instant la commande motrice
Vrot & envoyer aux roues en fonction des données sensobiélles Prox provenant
des capteurs de proximité.

La descriptionP@ir Prox Vrot | D C) obtenue lors de I'apprentissage dépend évidemment
des expériences D, mais aussi, et d'une certaine maniére : surtout, des connaissances
préalables C.

Les connaissances préalables C données par le concepteur peuvent étre regroupées en 4

catégories de natures différentes :

- Les « connaissances préalables structurelles » sont définies par I'ensemble des variables
X1 ... Xn sur lesquelles la distribution de probabilité va étre construite. Pour notre
exemple, comme il a déja été dit, 3 variables ont été choBiesProx etVrot.

- Les « connaissances préalables de dépendances » sont données par une structure de
dépendancé permettant de décomposer de maniére uniqueleseriptioncomme un
produit de distributions plus simples. Ces simplifications essentielles sont fondées sur
des considérations d'indépendance conditionnelle entre variables. Pour I'exemple qui
nous occupe, les régles des probabilités donnent :

P(DirProxVrot | DC) = R Dir | DC) R Prox | DirDQ K Vrot| ProxDirDG [3.6]

Nous pensons a priori qu'il n'existe pas de corrélation particuliére entre la direction dans
laguelle on observe un obstacle et la distance a cet obstacle. Nous traduisons cette
connaissance pour notre robot en lui disant uex est indépendante dBir
conditionnellement & D et C.

P(Prox | DirDC)= R Prox| DQ [3.7]
On obtient donc :
P(DirProxVrot | DC) = R Dir | DC) R Prox | DG B Vrot| DirProxDQ [3.8]

- Les « connaissances a priori » donnent des valeurs initiales (avant apprentissage) aux
distributions ou explicitent une méthode pour les calculer a partir d'autres distributions
connues. Une connaissance a priori peut aussi, par exemple, exprimer qu'une
distribution est supposée ne pas évoluer en fonction des données.

Nous n‘avons aucune raison de penser que le robot sera amené a rencontrer les obstacles
suivant une direction privilégiée ou a une distance particuliére. Nous adoptons donc
comme a priori que tous les coupl&sr( Prox) sont équiprobables, ce qui se traduit par

P(Dir | DC) =P (Dir | C) :Zi1 [3.9]

et par:

P(Prox | DC) = P(Prox| C) _1
16 [3.10]

21yne structure de dépendance est une généralisation de la notion de réseaux bayésiens due a J. Pearl [Pearl91].
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- Enfin, les « connaissances préalables d'observation », qui se décomposent en la
spécification d'une représentation paramétrique et d'un processus d'apprentissage
(identification des parameétres) pour chacune des distributions de la structure de
dépendances. Une représentation paramétrique permet d'une part, de représenter ces
distributions en machine et d'autre part, d'identifier leurs paramétres par apprentissage.
Pour cette expérience, on a utilisé une loi de succession de Laplace comme
représentation paramétrique de :

- ir = - -_m+1 3.11
P([Vrot=\] | [ Dir = d|[ Prox= p CC) m, ¥ 21 [3.11]
Ou:
* mdp est le nombre de fois ou la situation sensoriBlie=d et Prox=p a éte
rencontrée pendant I'apprentissage
* my est le nombre de fois odrot=v a été observé pour la situation sensorielle
précédente.
* 21 est le nombre de valeurs possibles paot.
Pour un nombre important d'expériences, la loi de succession de Laplace se rapproche
d'un simple histogramme défini pag/mgp. Les termes correctifs 1 et 21 servent a
traiter les cas ou le nombre d'expériences est faible. En particulier pounggr0, on
trouve 1/21 soit la distribution uniforme.

Par le calcul formel on peut alors, en phase de restitution, commander Khépéra en
choisissant & chaque instavtot suivant la distribution R{rot | Dir Prox D C). La
commande de Khépéra par cette méthode fonctionne trés bien. Aprés un temps
d'apprentissage de quelques dizaines de secondes, on obtient le comportement souhaité (voir
figure 11). Le comportement obtenu s'avere étre trés « robuste » au changement de position,
de taille, de forme, de matiére, de coulduet méme de vitesse des obstacles, ainsi qu'aux
conditions d'éclairage de la scéne.

Avec la méme méthode et les mémes connaissances préalables, en changeant
l'apprentissage teéléopéré au « joystick », on a appris a Khépéra a suivre les murs et contours
(voir figure 12), & pousser des objets et a poursuivre les obstacles mobiles. Avec la méme
méthode, sur la base des variabM®t et Lum, nous avons appris a Khépéra un
comportement de phototaxie représenté pdesariptionP(Vrot Lum | D' C'").23

22n fait, seul les obstacles noirs et mats, que les proximetres ne « voient » pas du tout, posent un probleme.

23 /oir les films de démonstration correspondant a tous ces comportements a l'adresse :

http://www-leibniz.imag.fr/LAPLACE/Demonstration/Robotique/Surveillance
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Figure 12 : comportement de suivi de contour

A.3.3.2 Composition simple de comportements réactifs

Un but souvent poursuivi et rarement atteint par les approches réactives de la robotique est
de pouvoir composer entre eux des comportements appris séparément. Par exemple, ici, nous
aimerions obtenir de Khépéra qu'il aille vers la lumiere en évitant les obstacles a partir des
comportements de phototaxie et d'évitement d'obstacles déja appris.

L'approche F+D a l'avantage de permettre de poser treés clairement ce genre probleme:
- Nous cherchons F(ot | Lum Dir ProxD C)
- Nous avons P{rot | Dir Prox D1 C1) et P{rot | LumD2 C2)
- Nous voulons que (par exemple):
* en |'absence de données sur la lumiere, Khépéra se contente d'éviter les obstacles :

P(Vrot | DirProxC)= H Vrot| DirProxD G) [3.12]



A.3 Introduction a I'approche F+D des systemes sensori- moteurs 223

* En l'absence de données sur les obstacles, Khépéra se contente d'aller vers la

lumiere :
P(Vrot | LumQ= R Vroj LumD g [3.13]
* En I'absence d'obstacle, Khépéra aille vers la lumiere :
P(Vrot | Luni Prox=0] ¢= ® Vroj LumD g [3.14]
* A grande proximité d'un obstacle, Khépéra évite colte que colte ceux-ci :
P(Vrot | LumDif Prox=15 Q= K Vrot| DirProxp ¢ [3.15]

On obtient ainsi une série de contraintes pesant sur la forme paramétrique recherchée de
P(Vrot | Lum Dir ProxD C). Ce genre de probleme est en général largement sous-contraint,
laissant de nhombreuses possibilités ouvertes pour le choix fina\detP[ Lum Dir ProxD
C).

Ici, par exemple, les régles des probabilités nous permettent d'introduire une Jdriable
pouvant prendre 2 valeurs et d'écrire:
P(Vrot| DirProxLumDQ = R Vro{ DirProxLurh H=1] D @ K 1| DirProxLumDC [3.16]
P(Vrot| DirProxLunif H=2] DG R[ H= 2| DirProxLumD¢

Si I'on considere cette variable comme une maniére de choisir entre le comportement de
phototaxie et le comportement d'évitement, on peut poser :

P(Vrot | DirProxLuni H=1 DQ = K Vrot| DirProxp ¢ [3.17]
et
P(Vrot | DirProxLuni H=2] DQ = K Vrot] LumD g [3.18]

Finalement, en posaatpriori :

P(H=1 | DirProxLumDQ = K[ H=1] | Prox()tz%( [3.19]

On obtient une solution qui satisfait toutes les contraintes ([3.12], [3.13], [3.14] et [3.15])
posées.

En pratique, on obtient ainsi, sans aucun apprentissage supplémentaire, un comportement
de phototaxie avec évitement d'obstacle (voir figuré)13

24\/oir e film de démonstration correspondant a ce comportement a I'adresse :

http://www-leibniz.imag.fr/LAPLACE/Demonstration/Robotique/Surveillance
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Figure 13 : composition simple de comportements réactifs
Les ordonnées représentent les probabilités P(Vrot | ... )dans diverses situations :
a : au départ, face a un obstacle a moyenne distance.
Khépéra n'a pas de réelle préférence entre la droite et la gauche
b : comportement de phototaxie, cas ol la source lumineuse est a droite.
¢ : comportement mixte obtenu par la méthode de composition expliquée ci-dessus :
si la source lumineuse est a droite Khépéra préfére éviter I'obstacle par la droite.

A.3.3.3 Reconnaissance d’objet

Il est bien évident que des comportements un tant soit peu complexe ne peuvent étre
purement réactifs. En particulier, il est souvent nécessaire de prendre des décisions sur une
base de temps plus large que le simple instant présent et sur un domaine spatial plus grand
gue la pure information sensorielle immédiate.

Dans cette expérience, grace a l'approche F+D, nous faisons un premier pas dans cette
direction. L'expérience va consister pour Khépéra a apprendre a reconnaitre un certain
nombre d'objets. Cet apprentissage est totalement non supervisé. On présente les objets sans
dire au robot a quel objet il a a faire, ni méme s'il s'agit d'un nouvel objet ou d'un objet déja
connu. Khépéra doit donc les classer de lui-méme, et créer, de lui-méme, une nouvelle classe
guand un nouvel objet lui est présenté.

Le protocole expérimental est le suivant :

- Khépéra est placé en espace libre face a un objet. Il avance en ligne droite jusqu'a ce
gue ses proximetres détectent I'objet puis il commence a suivre les bords de cet objet
grace au comportement de « suivi de contours » décrit préecédemment (voir figure 12).

- Pendant qu'il effectue ainsi le tour de I'objet, Khépéra enregistre les comnvaaties
qu'il envoie a ses moteurs. Il arréte cet enregistrement lorsque la somme algébrique des
commanded/rot égale 360° (Ce qui correspond en pratique a une estimation plutbt
grossiére de la fin du tour). L'enregistrement des valeurgroteest lissé par une
moyenne mobile sur 50 valeurs successives. Cette série de données lissées est utilisée
pour calculer 4 nouvelles variables qui vont servir a discriminer les objets :

Nvd « Nombre de Virages a Droite » : Un « virage a droite » est une suite d'au
moins 30 valeurs négatives deot lissées.
Nvg « Nombre de Virages a Gauche ».
Per « Périmetre » : Nombre total de valeurs/det enregistrées en un « tour ».
Lgc « Longueur du plus Grand Coté » : Plus grand nombre de valev®tde
entre 2 « virages ».
Par exemple, pour un « tour » effectué autour de I'objet de la figure 12 on oblvent :
=1,Nvg=4,Per=710,Lgc=173.

- A partir des valeurs ainsi obtenues pour ces 4 variables, Khépéra, par inférence

probabiliste, catégorise I'objet soit dans une classe correspondant au prototype d'un



A.3 Introduction a I'approche F+D des systemes sensori- moteurs 225

objet déja rencontré (qui est alors enrichi par cette nouvelle occurrence) soit dans une
nouvelle classe qu'il crée parce qu'il pense étre en présence d'un objet nouveau.

Les variables manipulées sont les suivanfdsd Nvg Per, Lgc et O. O est la variable
permettant d'identifier les classes d'objets. Lorsque n classes d'objets ont déja été identifiées,
O peut prendre n+1 valeurs différentes (la val@a0 est réservée a une classe de référence
« neutre » et est utilisée pour détecter la nouveautéajes@aiptionqui nous intéresse est
donc :

P(NvdNvgPerLgcQ DY [3.20]

On suppose quidvg Nvd, Per etLgc sont des variables indépendantes conditionnellement

a 0. On obtient donc comme structure de dépendance :
P(NvdNvgPerLgcQ D= 3.21]
P(O | DOHR Nvd| ODG P Nvg ODK(P Pef ODC(P Lgt OPC

Comme connaissances préalables d'observation, on choisit des gaussiennes comme
représentation paramétrique des 4 distributions a identifier. Pour chaque valeuorde
identifie donc une moyenne et un écart type powg Nvd PeretlLgc.

La valeurO=0 est traitée a partP(NvdNvgPerLgd [ G 0] DY est fixéea priori
uniforme. Cette distribution va étre utilisée comme référence pour détecter la nouveauté.

Pour répondre a la question qui lui est posée, Khépéra calcule pour chaque valeur possible
deO:

P(O | NvdNvgPerLgcD{=
P(O| DO R Nvd| ODG P Nvg ODC(P Pef ODC(P Lgc OIpC [3.22]

O=n+1

S P(O | DOHRNvd| ODG P Nvg ODEC(P Pef ODC(P Lgk OpC

Il trouve ainsi la valeur d® la plus probable. Si cette valeur e&d,iKhépéra considere
avoir reconnu l'objet i et modifie les paramétres correspondants pour tenir compte de cette
nouvelle instance. Si cette valeur est 0, Khépéra considére étre en face d'un nouvel objet. Il
crée une nouvelle classe (nouvelle valeur possible @psur la base des données qu'il vient
de recueillir.

O est une variable plus abstraite et plus synthétique que les variables sensori-rb&ices.
une constante de temps d'acquisition plus longue que les variables sensori-motrices
puisqu'elle suppose l'intégration dans l'espace et dans le temps d'un certain nombre de valeurs
des ces variables de bas@speut a son tour étre utilisé dans de nouvelkscriptions On
peut espérer ainsi construire de véritables hiérarchiedederiptions de plus en plus
abstraites, correspondant a des comportements de plus en plus complexes, avec des constantes
de temps de plus en plus longues. Nous en verrons un exemple a l'alinéa suivant.

La figure 15 montre les objets qui ont été appris avec cette méthode. Chacun a été présenté
4 fois, en suivant un ordre aléatoire. Seuls les 2 objets a base carrée, en haut a droite de la
photo, ont été confondus. lls sont en fait parfaitement indiscernables avec les 4 variables
choisies. Dans tous les autres cas, les objets ont été reconnus sans erreur. La nouveauté a, elle
aussi, été identifiée a chaque fois sans erreur et sans oubli.
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Figure 14 : P(NvdNvgPerLgcQ DL
Seules les dimensions Per et Nvg sont représentées. Chaque pic correspond & un objet appris.
La distribution uniforme (plan gris€) sert de référence pour reconnaitre la nouveauté.
Si pour un jeu de valeurs de Nvg, Nvd, Per et Lgc, c'est la distribution uniforme qui est la plus probable, Khépéra
pense avoir rencontré un nouvel objet.

Figure 15 : Les objets présentés a Khépéra
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A.3.3.4 Une tache de surveillance

Enfin, et surtout, a I'aide de tous les comportements précédents, préalablement acquis,
nous avons programmé et « dressé » Khépéra pour une tache de surveillance beaucoup plus
complexe. Dans cette tache, Khépéra patrouille un environnement inconnu, donne 'alarme
s'il détecte des mouvements, éteint (souffle) un incendie (une bougie) s’il en rencontre un
(voir figure 16), identifie les objets qu'il cétoie et rentre seul a sa base quand on lui en donne
I'ordre ou quand ses réserves d’énergie baissent.

Outre les capteurs et actionneurs précédemment décrits, on utilise pour cette tache une
caméra linéaire a 64 pixels (pour la détection du mouvement et des bougies), les odométres
(qui permettent de savoir quand le tour d’un objet a été effectué) et une micro-turbine (pour
souffler les bougies).

Cette tache utilise 5 comportement réactifs acquis par apprentissage qui constituent les
types de déplacements de bases a sa disposition :
- I'évitement d’obstacle (voir alinéa l11.3.1) ;
- le suivi de contour (voir alinéa l11.3.1) ;
I'évitement d’obstacle en allant vers la lumiéere (voir alinéa 111.3.2) ;
le comportement de pompier ;
I'immobilité.

Figure 16 : Khépéra soufflant une bougie

Voir aussi le film complet a I'adresse
http://www-leibniz.imag.fr/LAPL.ACE/Demonstration/Robotique/Surveillance

Ces cings types de déplacement élémentaires sont combinés les uns avec les autres, par
inférence probabiliste, pour obtenir 6 comportements plus complexes :
- la patrouille ou Khépéra se déplace aléatoirement dans son environnement en s’arrétant
de temps en temps pour Vvérifier que rien ne bouge en dehors de lui ;
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- le traitement de I'incendie ou Khépéra se positionne par rapport a la bougie et la souffle

- lareconnaissance d’'objet (voir alinéa 111.3.3) ;

- le retour a la base sur ordre ;

- le retour a la base par manque d’énergie ;

- larecharge de son énergie, immobile, a la base.

A.3.4 Les réponses apportées par l'approche F+D aux difficultés de
I'approche F+I

L'approche F+D tranche le nceud gordien de la catégorisation.

Elle ne manipule pas de symbole référant aux objets et aux classes d'une hypothétique
réalité supposée objective. Elle manipule uniquement des valeurs de variables, dont la
contrepartie est proximale : un courant électrique dans un capteur ou la valeur d'une variable
informatique. Aucun lien n'est a fournir entre ces marques et les objets ou classes d'objets de
I'environnement. Plus besoin de justifier ces deux postulats si contestables :

- Le robot est capable, tout comme son concepteur, chacun & travers son appareil sensori-
moteur, de percevoir UNETRUCTURE ENSEMBLISTE(Objets et ensemble d'objets) de
I'environnement.

- Le robot et son concepteur sont tous deux capables d'identifi®EleEs objets et
ensembles d'objets.

L'analogie pertinente pour I'approche F+l est celle de la langue. L'analogie pertinente pour
I'approche F+D est celle de I'image. L'environnement n'est pas appréhendé par des mots,
forcément réducteurs, sinon caricaturaux, mais patdssriptions de véritables « images »
ou les probabilités tiennent lieu de « niveaux de gris » (voir figure 14). L'inférence n'est pas
une manipulation linguistique contraignante, mais peut étre vue comme I'application d'un
ensemble de filtres et d'opérateurs de composition permettant de combiner directement les
unes avec les autres ces différentes « images mentales » probabilistes.

Reste la raison fondamentale invoquée pour contester ces postulats, a savoir l'inévitable
incomplétude d'un systeme formel pour modéliser un environnement physique. Le systéme
formel probabiliste de I'approche F+D n'échappe pas plus a cette incomplétude que les
systemes formels logiques des approches F+I, mais il le reconnait et sait raisonner au mieux
malgré cette incomplétude. Pour cela, I'approche F+D renonce explicitement a construire des
modéles complets. Elle postule, au contraire, que l'observateur, avec ses connaissances
préalables et ses a priori, doit étre impérativement pris en compte dans toute tentative
d'automatisation de la perception, de la prise de décision ou de I'action. Elle ne cherche donc
pas a construire de modéles d'une hypothétique réalité mais toujours a élaborer par
I'expérience deslescriptionsd'une interaction entre un systéme sensori-moteur et son
environnement ou, autrement dit, du point de vue trés « subjectif » que ce systeme peut avoir
de son environnement. Adopter ce point de vue subjectif de lI'observateur c'est reconnaitre la
nature par essence incompléte de la connaissance du phénomene et donc accepter qu'il
subsiste irrémédiablement des sources d'incertituid@prentissage et les techniques de
maximum d’entropie permettent de transformer I'incomplétude (ce qui n'a pas été
explicitement modélisé) en incertitude (les « descriptions »). L'inférence probabiliste prend
le relais ensuite et permet de raisonner avec cette incertiddgourra lire dans ce méme
numéro I'article intitulé « Interprétation ou Description (IBFandements mathématiques de
'approche F+D » pour une présentation approfondie de l'inférence probabiliste et du
principe de maximum d’entropie.
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Finalement, I'approche F+D répond bien aux objectifs qu'on lui avait fixés en donnant des
réponses approximatives aux questions jugées pertinentes, par essence vagues, et en récusant
gu'une réponse exacte puisse étre apportée a autre chose qu'une question trop formelle pour
étre sensori-motrice.

A.3.5 Notes bibliographiques

L'idée de base de l'approche F+D est a relier a de nombreux travaux de sciences cognitives
qui, chacun avec leur propre terminologie et avec de nombreuses nuances, nient la possibilité
de modéliser I'environnement par une simple opération de type “traitement de l'information”
et défendent la thése que toute activité cognitive sensori-motrice doit étre « enracinée » dans
une interaction physique effective avec I'environnement.

Ces travaux vont du concept de « corporéité » de Merleau-Ponty (Merleau-Ponty42),
(Merleau-Ponty45) a la notion d'« enaction » de Vahtaela89a), (Varela89b), (Varela9l),
(Varela93) en passant par la « psychologie écologique » de Gibson et sa notion
d'« affordance » (Gibson79), par le concept d'« action en situation » de Suchman
(Suchman87) et finalement par les travaux de Braitenberg (Braitenberg83) et Brooks
(Brooks91b).

De nombreuses logiques « alternatives » ont été proposées pour essayer de pallier les
difficultés de I'approche F+I et pour gérer l'incertitude et l'incomplétude de l'information
venant d'un phénomene physique et naturel. Pour aborder le vaste sujet que constituent ces
logiques « alternatives », se référer a (Rosser58) et (Turner84) pour les logiques multivaluées,
a (Bradley79), (McCarthy80), (McDermott80), (McDermott82), et (Turner84) pour les
logiques modales et non monotones, a (Zadeh65), (Goguen67) et (Dubois80) pour la logique
floue, a (Dempster68) et (Shafer76) pour la théorie dite de « Dempster-Shafer » et enfin, a
(Zadeh78) et (Dubois85) pour la théorie des possibilités.

Des débats passionnés ont eu lieu autour des mérites relatifs des diverses théories du
raisonnement plausible. On trouvera des arguments en faveur des probabilités dans (Cox61),
(deFinetti72), (Cheeseman85), (Robert91) et (Pearl91).

Chercher a élaborer des structures internes rendant compte de dépendances entre variables
observées est un paradigme déja largement exploré et connu sous le nom générique
d'apprentissage. Il en est ainsi, par exemple, de la théorie de l'identification et des trés
nombreux et trés importants travaux qui y sont liés. Elle cherche, étant donné un modele
mathématique d'un phénomeéne, a identifier la forme et la valeur des paramétres de ce modéle
pour décrire « correctement » un ensemble d'observations. On distingue l'identification
paramétrique et l'identification non paramétrique. La premiére impose des contraintes de type
analytique sur le modele (notamment contraintes de « lissage » et de dérivabilité sur les
fonctions) et cherche dans une classe de fonctions laquelle peut le mieux rendre compte des
données. La seconde, plus restrictive, part d'une forme fonctionnelle donnée a priori et
cherche uniquement a I'ajuster aux données. On distingue aussi la théorie de I'approximation
et la théorie de l'estimation. La premiere prend en compte explicitement la gestion de
l'incertitude, alors que la seconde assume quieseriptionanalytique sans incertitude est
suffisante. Les applications de l'identification sont trés nombreuses. Contentons-nous de citer
deux ouvrages introductifs de qualité, (Tarentola87) plutoét théorique, et (Richallet91)
couvrant la pratique de ces techniques, ainsi que les théses de A. Labbi (Labbi93) et R.
Balaniuk (Balaniuk96) qui ont lI'avantage de faire le lien entre les réseaux neuronaux et
I'identification.
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L'approche par les réseaux de neurones formels peut étre vue comme un cas particulier de
l'identification. La forme fonctionnelle donnée a priori correspond a l'architecture du réseau et
les paramétres a identifier pour ajuster le modéle aux observations sont alors appelés
« poids ». Les réseaux de neurones formels sont frequemment utilisés en robotique pour faire
de l'apprentissage. De nombreuses voies sont en cours d'exploration, certaines sont assez
proches de celle préconisée dans cette étude. De plus, la tendance actuelle en théorie des
réseaux de neurones formels est de montrer que ces réseaux sont des implantations plus ou
moins astucieuses et efficaces d'estimateurs probabilistes. La théorie du raisonnement
probabiliste et les techniques de maximum d'entropie introduites précédemment et qui sont
développées dans l'article de ce méme numéro « Interprétation ou Description (Il) :
Fondements mathématiques de I'approche F+D », apparaissent donc de plus en plus comme le
support théorique des travaux effectués dans le domaine des réseaux de neurones formels. On
peut d'une part espérer que l'existence d'une théorie mathématique claire des réseaux va
pouvoir faire progresser le développement de ceux-ci et, d'autre part, que les algorithmes
étudiés pour les réseaux vont constituer des implantations intéressantes (notamment
paralleles) des méthodes théoriques proposées par le raisonnement probabiliste. Pour les liens
théoriques entre réseaux de neurones formels et probabilités on pourra lire, entre autres,
(Geman84), (Smolensky86), (Cotrell88), (Robert90b), (Bessiere90), (Hervé90), (Robert91) et
(Geman92). Pour les liens théoriques entre réseaux de neurones formels, probabilités et
physique statistiqgue on pourra lire aussi, par exemple, (Gardner89a), (Gardner89b),
(Brunel92), (Grassberger92), (Nadal92), (Nadal93) et (Gutfreund94).

Ni la théorie de l'identification (approximation + estimation) ni celle des réseaux ne
répondent cependant aux exigences que nous nous sommes fixées car, si elles permettent de
construire des structures de données rendant compte des dépendances entre variables
observées, elles ne permettent plus, comme c'était le cas dans I'approche F+I, de combiner
entre elles ces structures pour dérouler un calcul formel. Tel est I'essence de la critique
adressée par Fodor et Pylyshyn au « connexionisme » quand ils lui reprochent de ne plus
pouvoir satisfaire les contraintes de « productivity », « systematicity » et « compositionality »
qu'ils considerent comme indispensables pour tout systeme cognitif. Concernant ces
objections, l'article de référence est (Fodor88). On consultera les deux livres de Fodor
(Fodor76) et (Fodor84) pour mieux comprendre cet article en le replacant dans I'ensemble de
la théorie cognitive qu'il préconise.

A.4 Une perspective en guise de conclusion : I'évolution
contingente des connaissances préalables

La logique et I'approche F+l sont la théorie fondatrice et la mécanisation du courant
« symbolique » ou « cognitiviste » qui suppose que la pensée a comme prérequis le discours.
L'apport fondamental des probabilités et de I'approche F+D est de proposer une théorie
mathématique fondatrice et un moyen de mécaniser l'alternative « sub-symbolique» ou
« antéprédicative » qui suggére que la pensée puisse préexister au discours. Ces deux options
épistémologiques fondamentales, qui se sont opposées sous diverses formes dans toute
I'histoire de la philosophie et de la science, sont ainsi remises sur un pied d'égalité, quant a la
possibilité de les analyser mathématiquement et de les expérimenter informatiquement,
possibilité réservée jusque-la au seul paradigme cognitiviste.

C'est dire I'ambition de l'inférence probabiliste et le nombre de perspectives ouvertes pour
poursuivre le travail décrit ici, qui peut étre vu comme I'amorce d'un trés vaste programme de
recherche. Plutét que d'énumérer trop rapidement une trop longue liste de travaux en cours et
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de perspectives possibles, nous préférons en détailler une qui nous parait a la fois
fondamentale et abordable : I'évolution contingente des connaissances préalables.

L'approche F+D est un moyen de surmonter nombre des difficultés que I'approche F+I
rencontre dans le cadre sensori-moteur. Cependant, il incombe au concepteur du systeme
sensori-moteur une tache absolument essentielle, le choix des connaissances préalables, qui
conditionne entiérement le succes de l'entreprise. Sur le chemin vers « l'autbnodgs
systemes sensori-moteurs, I'étape suivante est donc de se demander s'il est possible
d'automatiser au moins partiellement cette tadche de sélection des connaissances préalables.
Nous pensons que la formalisation probabiliste rigoureuse et unifiée de l'inférence et de
l'apprentissage que propose l'approche F+D permet de poser clairement cette question et
d'envisager les voies a suivre pour la résoudre. L'objectif de cette conclusion est de les
présenter.

A.4.1 Le rble du concepteur dans l'approche F+D

Dans l'approche F+D des systémes sensori-moteurs, le r6le du concepteur est clairement

identifié, il doit :

1 - concevoir la structure mécanique et électronique du robot ;

2 -spécifier les connaissances préalables (structurelles, de dépendance, a priori et
d'observation) ;

3 -servir de moniteur au robot en le placant dans des situations qu'il juge pertinentes et
éventuellement superviser son apprentissage, soit en lui donnant des exemples de
comportements (par exemple, pour Khépéra en le pilotant avec le « joystick »), soit en
lui fournissant une mesure de qualité sur ses comportements (apprentissage par
renforcement).

Concernant le premier point, pour des raisons pratiques, il nous semble difficile pour
l'instant de modifier automatiquement la structure physique et électronique du robot.

Le troisieme point est trés intéressant, mais n'est pas le sujet de cette conclusion ou nous
nous concentrerons sur le deuxiéme probléme moins classique : comment rendre
(partiellement) automatique la recherche des connaissances préalables.

A.4.2 La notion de contingence

Les ailes n'ont pas été « congues » pour que les animaux puissenChaeres insectes,
elles furent sans doute, a l'origine, des organes de régulation de la température (voir Gould91,
chapitre 6). Il s'avéra alors que la structure de ces organes donnait des capacités pour planer.
Cet « effet de bord » apportant un avantage sélectif, il fut préservé et continua a évoluer pour
devenir la fonction principale et conduire aux ailes que nous observons sur les insectes
actuels.

2%y grecautos soi-méme ebomos loi : qui se donne ses propres lois.
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De nombreuses structures, de la biologie a la technologie (par exemple, la disposition des
touches sur les claviers d'ordinateurs), ne peuvent s'expliquer de maniére satisfaisante que si
on les replace dans une telle perspective historique et évolutionniste. Elles sont
incompréhensibles si I'on suppose qu'elles ont été « congues » a partir d'une « tabula rasa » en
vue de remplir leurs fonctions actuelles.

Cette notion appelée « contingence » est considérée par certains (voir en particulier I'ceuvre
de Stephen Gould (Gould85), (Gould89) et (Gould91)) comme un aspect essentiel de
I'évolution des espéces animales. Elle n'a jamais, a notre connaissance, été appliquée a la
construction des robots. Cela se comprend aisément, dans la mesure ou la plupart des robots
existant ont été « congus ». Dans la perspective d'autonomie ou nous nous plagons dans ce
paragraphe, il ne s'agit plus de concevoir les robots mais de leur donner les moyens de se
« développer ». C'est alors que nous pensons que la contingence devient un facteur capital.

Comme nous l'avons vu tout au long de ce papier, l'incomplétude des modeles est la
difficulté majeure que rencontre la robotique. Du « bruit » aux « aberrations » en passant par
les « hasards » et les « accidents », tout ce qui est « imprévu », c'est-a-dire tout ce qui sort des
limites étriqguées de la modélisation est considéré comme parasite et nuisible.

L'approche F+D, comme nous l'avons vu, apporte un premier type de réponse a
lincomplétude : les « variables cachées », ce qui n'a pas été modélisé, engendrent de
I'incertitude qui est prise en compte dangescriptionset par le raisonnement probabiliste.

La notion de développement contingent va plus loin, car elle suppose que les effets
imprévus peuvent dans certains cas étre utilisés comme moteurs du développement. Une
anecdote concernant le Khépéra mérite d'étre racontée pour illustrer ces propos. Khépéra était
utilisé avec un programme de phototaxie réflexe tout a fait élémentaire lui permettant de
suivre une lampe torche. Un jour, alors que le porteur de la torche I'éteignit, le robot fit
guelque chose de complétement inattendu qui marqua beaucoup tous les spectateurs. Le robot
fit demi-tour sur place, se dirigea en évitant tous les obstacles vers une piéce éclairée, franchit
la porte a moitié fermée de ce bureau en négociant parfaitement ce passage étroit pour se
mettre a danser sous la lampe dont la lumiére provenait, apparemment content d'avoir atteint
son but ! Ce comportement étonnant est en fait facile a comprendre. La source de lumiére
principale étant le bureau éclairé, il est normal qu'elle ait attiré Khépéra. La combinaison du
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Figure 17 : les ailes n'ont pas été « congues » pour que les animaux puissent voler : Disney n’a rien inventé

comportement de phototaxie et des ombres projetées par chaque obstacle explique que le
robot en allant vers la lumiére évite les obstacles et négocie facilement les passages étroits, le
gradient de lumiére lui indiquant toujours le chemin a suivre. Enfin, la « danse de victoire »



A.4 Une perspective en guise de conclusion 233

traduit seulement l'indécision du robot une fois arrivé dans le « marais » lumineux se trouvant
sous la lampe. Cette expérience, déja ancienne, fut a I'origine d'une bonne partie des travaux
décrits ici, la question étant de savoir comment exploiter I'apparition de tels comportements
émergents

A.4.3 Laremise en cause des connaissances préalables structurelles

Reprenant le schéma de I'anecdote qui vient d’étre raconté, nous avons tout d'abord appris
a Khépéra le comportement de phototaxie (en le pilotant aviegdtck. Nous obtenons
ainsi unedescriptionP(VrotLum|D1C1) encodant les dépendances dénimeet Vrot (voir
figure 18.a).

Dans une deuxieme phase, nous utilisons cktseriptionde photaxie pour commander
Khépéra (P(VrotlLumD1C1)). Comme prévu, on constate que, placé dans un environnement
avec une seule source de lumiére assez rasante pour que les obstacles projettent des ombres
importantes, Khépéra se dirige vers la lumiere en évitant les obstacles. Alors que Khépéra
exécute ce comportement, nous apprenomkesariptionP(VrotDirProx|D2C2) encodant les
dépendances entk&ot, Dir et Prox (voir figure 18.b). Cette nouveltbescriptionest utilisée
pour commander Khépéra (P(Vrot|DirProxD2C2)). On vérifie qu'elle permet bien d'éviter les
obstacles, et ce, méme en I'absence d’ombre. On vérifie aussi que les valeurs de Vrot inférées
a partir de ladescriptionde phototaxie P(VrotLum|D1C1) et a partir dedkscription
d'évitement d'obstacle P(VrotDirProx|D2C2) sont les mémes aux incertitudes prés.

Enfin, dans une troisieme phase (voir figure 18.c), on change la forme et la taille des
ombres de certains obstacles en changeant leur hauteur. Par exemple, on prend des obstacles
plus hauts qui projettent une ombre plus grande. Khépéra est commandé en mode
« phototaxie » (P(Vrot|LumD1C1)). Les obstacles plus hauts ayant des ombres plus grandes,

il les évite de plus loin que dans les deux premiéres expériences. Les valeurs de Vrot inférées
a partir de ladescriptionde phototaxie P(VrotLum|D1C1) et a partir dedkscription
d'évitement d'obstacle P(VrotDirProx|D2C2) ne sont donc plus du tout les mémes. L'écart
entre ces valeurs est représentatif de la hauteur des obstacles et peut éventuellement étre
utilisé pour construire une nouvelkscriptionencodant les dépendances entre ces deux
valeurs de/rot et la hauteur des obstacles.

Les proximetres et les capteurs de lumieres n'ont pas été « congus » pour que Khépéra
puisse mesurer la hauteur des obstaclés.ont été congus pour des taches tout autres.
Pourtant cette expérience montre que, dans certaines conditions, ils permettent d'arriver a ce
résultat.

L'ensemble des variables données au départ par le concepteur (connaissances préalables
structurelles) peut s'avérer trés rapidement insuffisant. Nous voyons dans I'expérience qui
vient d'étre décrite l'indication de la voie a suivre pour créer de nouvelles variables. Elle
repose sur l'idée gu'umescriptionune fois acquise peut étre utile méme dans des contextes
différents de celui de I'apprentissage initial, en particulier, pour créer de nouvelles variables
identifiant des « différences » entredascriptionde référence et les données en cours de
traitement. Plus généralement, il nous semble ainsi possible d'envisager la création
systématique et automatique de nouvelles variables potentiellement intéressantes.
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Figure 18 : mesurer la hauteur des obstacles avec des proximétres et des capteurs de lumiéres.

A.4.4 Vers une approche évolutionniste des connaissances préalables?

Un processus évolutionniste suppose 4 composantes fondamentales :

- Uncode

- Un processus d'ontogenése qui a partir du code soit capable par l'interaction avec
I'environnement de produire des objets.

- Un processus d'échange d'information mutuelle qui a partir de 2 codes (ou plus) soit en
mesure d'engendrer de nouveaux codes, assez ressemblant a leurs « ancétres » pour en
garder les acquis, mais assez différents d'eux pour explorer de nouvelles solutions.

- Un processus de sélection qui « évalue » ces objets et sélectionne les meilleurs en
favorisant les codes correspondants dans le processus de génération de nouveaux codes.

Nous sommes avec l'approche F+D dans une situation qui rend apparemment possible la
mise en place d'un processus évolutionniste pour le développement des facultés de perception,
de décision et d'action d'un systéme sensori-moteur de type robotique.

Les connaissances préalables telles qu'elles ont été définies sont des objets mathématiques
bien structurés. En tant que tels, il est certainement possible de les coder sous une forme
convenant a un processus évolutionniste.

Par exemple, les connaissances préalables structurelles correspondent au choix d'un
ensemble de variables parmi toutes les variables potentiellement utilisables par le systeme



A.4 Une perspective en guise de conclusion 235

sensori-moteur. Il existe de multiples maniéres connues de coder simplement le choix de n
objets parmi m.

Les connaissances préalables de dépendances peuvent se traduire par le choix parmi les n
variables précédemment sélectionnées d'un certain nombre de sous ensembles, eux-mémes
divisés en deux, entre les variables conditionnées et les variables conditionnantes. De
multiples codes semblent, aussi ici, possibles.

Pour les connaissances a priori et les connaissances préalables d'observation, les formes de
code possibles sont moins évidentes a imaginer, mais étant donné qu'il s'agit de connaissances
formelles de type mathématique, trouver de tels codes est certainement possible.

L’ inférence probabiliste et le principe de maximum d’entropie offrent le processus de
développement du code des connaissances préalables par interaction avec les données
expérimentales pour produire les objets appddésriptions

Dans la mesure ou un code a été trouvé pour représenter un ensemble de connaissances
préalables, il est facile d'imaginer divers opérateurs d'échanges d'information entre codes afin
de produire de nouveaux codes correspondant a de nouveaux ensembles de connaissances
préalables. Les travaux actuels sur les algorithmes génétiques proposent de nombreuses
solutions qui devront étre étudiées.

La partie la plus délicate a imaginer est sans aucun doute le processus de sélection des
meilleures descriptions. Les criteres de cette sélection ne sont pas encore forcément clairs et
devront faire I'étude d'une étude approfondie. Cependant, plusieurs possibilités paraissent
d'ores et déja intéressantes a approfondir :

- Lesdescriptions« plates », les distributions de probabilités proches de la distribution
uniforme, celles traduisant une tres grande incertitude sont de maniere évidente moins
intéressantes que celles trés « pointues » qui présentent des pics de probabilités. Les
premieres sont moins informationnelles que les secondes, et leur exploitation plus
délicate et plus difficile. L'entropie semble, une fois de plus, une intéressante métrique
pour quantifier cette notion, les distributions « plates » ayant une entropie beaucoup
plus grande que les « pointues ». Les distributions trés « plates » révelent en général que
les connaissances préalables ont été mal choisies (présence de variables cachées,
mauvais choix de la structure de dépendance, etc...).

- Pour un jeu de données expérimentales, la proximité erdestaiptionet les données,
mesurée par ce qui est souvent appelé biais, semble souhaitable. Une méthode précise et
rigoureuse pour quantifier ce deuxieme critere est proposé dans l'article de ce méme
numero « Interprétation ou Description (II) ».

- Inversement, avoir desdescriptionscomplétement « irréguliéres », sans aucune
« continuité », ayant une tres grande variance semble non souhaitable. Ces distributions
sont en général le reflet exact des données d'apprentissage, mais offrent de tres
mauvaises capacités de « généralisation ».

- Enfin, pour pouvoir étre exploitable en pratique bsscriptionsdoivent étre
parcimonieuses dans I'emploi de la mémoire (représentation paramétrique économique)
et permettre des calculs probabilistes faciles et surtout rapides. On retrouve ici la vieille
notion de « rasoir d'Occam » qui propose de favoriser les représentations simples aux
détriments des plus complexes.

Tous ces critéres sont évidemment en contradiction les uns avec les autres, notamment le
dilemme « biais versus variance » est bien connu et largement étudié (Geman92). Une large
voie de recherche s'ouvre donc devant nous afin d'imaginer, étudier et implanter des processus
de sélection intéressants. Un premier pas dans cette voie a été fait avec le DEA de Ludovic
Mauconduit (Mauconduit97).
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INTERPRETATION OU DESCRIPTION (II)

Fondements mathématiques de I'approche F+D

REsUME : Cet article fait suite a l'article « Interprétation ou Description (I) : Proposition pour
une théorie probabiliste des systémes cognitifs sensori-moteurs ». Son objectif est de présenter les
fondements mathématiques de I'approche F+D présenter dans le premier article. Les deux
composantes fondamentales dont nous avons besoin pour notre approche F+D sont présentées.
D'une part, des regles formelles permettant de raisonner sur des données incertaines et
incompletes. D'autre part, le principe de maximum d'entropie, qui permet de clarifier le lien entre
descriptions et expériences et donne un cadre théorique général pour I'apprentissage.

MOTSCLES : science cognitive, intelligence artificielle, robotique, logique, inférence
probabiliste, inférence bayésienne, entropie maximum, perception, action, décision

ABSTRACT. This paper is a continuation of the paper entitled « Interprétation ou Description (I) :
Proposition pour une théorie probabiliste des systemes cognitifs sensori-moteurs ». Its purpose is to
introduce the mathematical basis of the F+D approach presented in the first paper. The two
fundamental components needed in our approach are discussed. On the one hand, the formal rules
to reason about uncertain and incomplete knowledge. On the other hand, the maximum entropy
principle, which clarifies the link between “descriptions” and experiments and offers a clear and
sound theoretical framework for learning.

KEY WORDS: cognitive science, artificial intelligence, robotics, logic, probabilistic inference,
bayesian inference, maximum entropy, perception, action, decision
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B.1 PaL : un fondement mathématique pour lI'approche F+D

La théorie des probabilités n'est rien d'autre que le sens commun fait calcul.

Laplace

The actual science of logic is conversant at present only with things either certain,
impossible, or entirely doubtful, none of which (fortunately) we have to reason on. Therefore
the true logic for this world is the calculus of Probabilities, which takes account of the
magnitude of the probability which is, or ought to be, in a reasonable man'3®mind

James Clerk Maxweéell

By inference we mean simply: deductive reasoning whenever enough information is at
hand to permit it; inductive or probabilistic reasoning when - as is almost invariably the case
in real problems - all the necessary information is not available. Thus the topic of
« Probability as Logic » is the optimal processing of uncertain and incomplete knotledge

E.T. Jaynes

Cet article fait suite et compléte I'article intitul@nterprétation ou Desciption (1) : proposition
pour une théorie probabiliste des systemes cognitifs sensori-metpars dans ce méme numéro.

L'objectif poursuivi est de présenter les principes des fondements mathématiques de I'approche
F+D.

E. T. Jaynes propose dans (Jaynes95) une théorie de la cognition, fondée sur les probabilités,
appelée « Probability as Logic BaL).

26| 3 science logique contemporaine parle uniquement de faits certains, impossibles, ou complétement douteux - sujets sur lesquels
nous n'avons (heureusement) jamais a raisonner. En conséquence, la vraie logique pour notre monde est le calcul des probabilités,
qui prend en compte une quantification des plausibilités qui sont, ou devraient étre, dans tout esprit rationnel.

27Citation empruntée a (Jaynes95)

28y inférence, nous entendons le raisonnement déductif quand on dispose d’assez d'information pour le permettre; le taisonnemen
inductif ou probabiliste quand, comme c'est presque toujours le cas pour les problémes réels, toute l'information nécessaire n'est pas
disponible. C'est pourquoi le propos de « Probability as Logic » est le traitement optimal de I'information incertaine et incompléte.
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Cette théorie fournit les deux composantes fondamentales dont nous avons besoin pour notre
approche F+D, d'une part, des régles formelles permettant de raisonner sur des données incertaine:
et incompletes, d'autre part, le principe de maximum d'entropie, qui permet de clarifier le lien entre
descriptionset expériences et donne un cadre théorique général pour I'apprentissage.

B.2 Raisonner malgre l'incertitude et l'incomplétude : l'inférence
probabiliste.

Le raisonnement probabiliste peut-étre fait par un systeme de calcul formel. Il est fondé sur les
probabilités alors que la plupart des systemes formels sont basés sur la logique. Le raisonnement
probabiliste permet de calculer pour chaque proposition une valeur réelle comprise entre 0 et 1,
interprétable comme une plausibilité. Les systemes formels courants servent, eux, a dériver ou
réfuter les propositions, ce qui revient a calculer une valeur qui est soit 0, soit 1.

B.2.1 Le théoreme de Cox

Le théoréme de Cox est le résultat fondamental montrant comment la notion intuitive de
plausibilité se formalise par la notion mathématique de probabilité.

NotonsTi(A|C) la plausibilité d'une proposition A, jugée au vu d'un ensemble de connaissances
C. Les postula®d suivants explicitent cette notion de plausibilité et permettent de dériver la forme
mathématique exacte qu'elle doit prendre :

- Les plausibilités sont représentées par des nombres réaigA|@) est un réety.

- S'il existe plusieurs calculs corrects pour déterminer une plausibilité, ils doivent tous mener au

méme résultat (propriété dite de « consistance »).

- Si de nouvelles informations C’ viennent remplacer les informations C de fagcon a augmenter

la plausibilité de A, alors la plausibilité de la proposition contraire =A doit diminuer.
Formellement :

si T(A|C’) > T(A|C), alorsT(-A|C’) < T(-A|C) [4.1]

- Si de nouvelles informations augmentent la plausibilité de A mais ne concernent en rien une
autre proposition B, alors la plausibilité de la conjonction de A et B (noté AB) ne peut
gu'augmenter. Formellement :

si ?;((SI%’;:(T?(E)AC) , alorsT(AB|C’) = T(AB|C) [4.2]

A partir de ces postulats de base R.T. Cox a montré que le raisonnement plausible devait
obligatoirement suivre 2 regles a partir desquelles toute la théorie des probabilités peut étre
reconstruite.

La regle qui donne la probabilité d'une conjonction :
P(ABJC) = P(A|C) x P(BJAC) = P(B|C) x P(A|BC) [R1]

29Exprimés d'aprés (Jaynes95)

30 par commodité, nous représenterons une plus grande plausibilité par un nombre plus grand — mais ce choix est une pure
convention.
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Et la regle qui exprime que la somme des probabilités d'une proposition et de sa négation est
égaleal:

P(AIC) + P(-AIC) =1 [R2]

Ce théoreme montre de plus que toute technique de calcul de plausibilité qui ne vérifierait pas
ces deux regles, enfreindrait nécessairement I'un au moins des postulats posés au paragraphe
précédent. Donc si I'on accepte ces postulats, le calcul des probabilités, et lui seul, permet de faire
du raisonnement plausibié.

On déduit tres aisément des régles R1 et R2 la régle qui donne la probabilité de la disjonction
(A+B):

P(A+B|C) = P(A|C) + P(B|C) - P(AB|C) [R3]
B.2.2 Les syllogismes du raisonnement probabiliste

La déduction logique est essentiellement fondée sur les deux regles suivantes :
- Modus ponens : si « A est vrai » et si « Si A est vrai alors B est vrai » alors « B est vrai ».
- Modus tollens : si « B est faux » et si « Si A est vrai alors B est vrai » alors « A est faux ».

Cependant, nous employons constamment des critéres plus « faibles » que ces deux regles :

Le premier peut étre énoncé de la maniére suivante : si « Si A est vrai alors B est vrai » et si « B
est vrai » alors « A devient plus plausible ». La vérification que la conséquence d'une implication
est vraie renforce la confiance que I'on a dans la prémisse de cette implication.

Un exemple de ceci est donné par les propositions suivantes :
- A =« Lavaleur du proximetre avant gauche du Khépéra (V3) est supérieure a 10 » ;
- B=«llyaun obstacle proche droit devant ».

La présence de l'obstacle (B vrai) ne garantit pas totalement que le capteur V3 réponde
fortemens? (A vrai), mais contribue certainement a nous convaincre que la valeur de V3 doit étre
élevée (A devient plus plausible).

Le second critere faible s'énonce : si « Si A est vrai alors B est vrai » et si « A est faux » alors
« B devient moins plausible ». Supprimer une des prémisses qui pouvaient impliquer la vérité d'un
fait donné fait diminuer notre confiance dans cette vérité. Dans l'exemple précédent, si le
proximetre V3 ne répond pas, nous aurons plus de mal a nous persuader qu'il peut y avoir un
obstacle.

Enfin, le troisieme critére est plus faible encore : si « Si A est vrai alors B devient plus
plausible » et si « B est vrai » alors « A devient plus plausible ». C'est typiquement celui qui sous-
tend les enquétes policiéres et les décisions de justice. « Si X est coupable alors il est probable que
X ait laissé ses empreintes sur I'arme du crime », « X a laissé ses empreintes sur I'arme du crime »
donc il devient plus plausible que « X soit coupable ». En fait, I'exemple pris pour illustrer les 2

31Une autre maniére de voir ce résultat, consiste a se demander, pour chaque théorie non probabiliste des plausibilités, lequel des 4
postulats n'est pas verifié. Une fois répondu a cette question, on peut discuter de maniére plus saine et plus sereine sur les
inconvénients et avantages relatifs de la dite théorie et du calcul des probabilités.

32par exemple, le capteur ne répond pas aux obstacles trop sombres absorbant les infrarouges.
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régles précédentes est plutdt de cette nature, car la réponse élevée du proximétre avant gauche
n'implique pas de maniere absolue la présence d'un obstacle. Des exceptions & une telle implication
sont toujours facilement imaginabiés

La logique formelle est incapable de prendre en compte ces critéres « faibles » pourtant si utiles
en pratique. Le raisonnement probabiliste les intégre naturellement. De plus, et c’est trés important,
il apparait que si on se limite a des propositions de probabilité 0 ou 1 (certainement vraies ou
certainement fausses), les regles du raisonnement probabiliste permettent de tenir tout raisonnement
logique souhaité - et c’est pourquoi I'approche F+I est un cas particulier de I'approche F+D.

B.2.3 Problémes directs et inverses

Pour unedescriptiondonnée, on peut distinguer les deux ensembles de variables suivants :
- d'une part, un ensemble de variables « observables » dont les valeurs peuvent étre

« mesurées » par un quelconque moyen ;
- d'autre part, un ensemblede variables non directement accessibles, dont les valeurs peuvent

uniguement étre « estimées » par le raisonnement ou danpées.

Soit D un ensemble de mesures des variableA dppelé ensemble de données, soit C un
ensemble de valeurs pour les variabled deppelé ensembles de paramétres ou connaissances
préalables, on s'intéresse a I'étude des probabilités conjointes de D et C.

La regle [R1] nous donne :
P(DC)=P(C)xP(D | C)=P(D) x P(C | D)

Si I'on admet connaitre les valeurs de certains parameétres et si I'on fixe par hypothese celles des
autres, le « probléeme direct » consiste a « prédire » les valeurs des données. Mathématiquement,
cela signifie que I'on cherche P(D | C).

Inversement, si I'on connait un ensemble de données et que I'on cherche P(C | D) on traite le
« probleme inverse ». Il consiste a chercher les paramétres qui rendent « au mieux » compte des
expériences ou encore a choisir parmi plusieurs hypothéses envisageables laquelle est la plus
probable. On voit qu'en particulier, le probléeme inverse recouvre les problemes de type
identification dont il a été question au paragraphe précédent.

Pour illustrer le probleme direct et le probleme inverse et pour donner quelques exemples
élémentaires de raisonnement probabiliste, plagons-nous dans le cas ou notre systéme est une urn
de Bernouilli remplie de boules blanches et noires dans laquelle on effectue des tirages sans remise.

La connaissance préalable C s'exprime par les énnoreéslNurne contient n boules » et par B
= « L'urne contient b boules blanches », paramétrées par n et b.

Les données D peuvent s'exprimer, par exemple, sous la forne @n observe le tirage d'une
boule blanche agmetirage ».

Le probleme direct s’intéresse aux probabilités de D, c'est-a-dirg sieciant C, c'est-a-dire n
et b.

33par exemple, le capteur V3 est « grillé » et indique la valeur maximum de 15 en toute circonstance.
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Considérons tout d'abord a la probabilité FAQ) de tirer une boule blanche au deuxieme tirage.
Nous pouvons écrire que E (Ty + =T1)To = T1T2 + =T T2. En appliquant la regle [R3] puis la
regle [R1] on obtient :

PL1Q=HTT| g+ - TT| ¢
=P(T, | TORT|I O+ RT |- T¢R T| ¢

"1 0 h-1" 0 O (4.3
_b

n

=P(L 19

On vérifie bien que la probabilité d'avoir une boule blanche au deuxiéme tirage (ne sachant pas
le résultat du premier) est la méme que celle d'avoir une boule blanche au premier tirage. Il en est
d'ailleurs de méme pour tous les tirages.

Intéressons-nous maintenant a £(T,C) la probabilité de tirer une boule blanche au premier
tirage sachant le tirage d'une boule blanche au deuxiéme.

La regle [R1] nous donne :

PLL 1 Q=HKTI QRTI T¢= PTI EP.TI J)C [4.4]

Comme on vient de démontrer en [4.3] que :

PL1S9=HT 19

On obtient:
P(LI 9= HTI 19 o

Ce raisonnement peut se reproduire pour un i et un j quelconque et on obtient finalement :

PT179=HT17¢ Oij o

Ce résultat peut surprendre, essentiellement parce qu’il peut paraitre surprenant que la
probabilité du tirage d'une boule blanche au premier tirage puisse étre influencée par le deuxieme
tirage. Une idée trés profondément ancrée dans nos esprits cartésiens et newtoniens est qu'ur
événement ne peut étre influencé que par les événements qui l'ont précédé dans le temps. En fait,
contrairement aux apparences, ce resultat ne remet pas en cause ce principe de la physique. Le
confusion vient de ce que I'on considéere que le premier tirage a été influencé par le second alors que
ce que nous dit le résultat [4.5] c'est que la connaissance que I'on a de ce qui peut se passer at
premier tirage est éventuellement influencée par la connaissance du résultat du deuxiéme tirage. Il
faut bien distinguer entre la causalité physique qui ne peut que se propager vers le futur et la
capacité d'inférence qui fonctionne aussi bien dans un sens que dans l'autre.

Le calcul qui a conduit a [4.5] est particulierement simple et résulte d'un usage tout a fait
élémentaire des regles des probabilités. Pourtant, méme ce résultat trivial n'est compréhensible que
si I'on considére une distribution de probabilité comme ['état de connaissance d'un individu sur un
certain phénomene et non pas comme descriptionde ce phénomene indépendamment de
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I'observateur. Ce seul exemple pose déja un sérieux probleme pour toute épistémologie objectiviste
des probabilités.

Placons-nous maintenant, pour illustrer le probléme inverse, dans le cas ou n le nombre total de
boules est connu mais ou b le nombre de boules blanches n'est pas connu. On va chercher a cerner
grace a un ensemble de données D constitué avec des tirages issus de cette urne.

Alors que pour le probléme direct, nous nous intéressions a la probabilité de D sachant C=NB,
nous nous intéressons, maintenant a la probabilité de B sachant D et N, d'ou le nom de probleme
inverse.

La regle [R1] nous donne :

PBD|N)=P(B|N)xP(D|BN)=P(D|N)xP(B|DN) [4.7]
d'ou on tire :
_ P(D | BN) 4.8
P(B1 DN = RBI NGt 4.8

On constate que le résultat dépend a la fois de P(D | BN) probabilité directe, et de ¥#(B | N)
cette distribution, dite & priori » depuis la fin du XVIHsiécle, doit étre connue - donnée ou
calculable - pour gu’on puisse effectuer le calcul. Quant a P(D | N), elle peut toujours étre obtenue
par normalisation en sommant P(B | DN) sur toutes les valeurs de B possibles. Ainsi le résultat
d'une série d'expériences (D) n'est pas interprétable en soi, mais uniguement au jour de
connaissances préalables apportées ici par la distritufioiori. Voici un deuxieme exemple de ce
qui vient juste d'étre dit, a savoir que le raisonnement probabiliste ne peut pas étre la description
d'une quelconque réalité indépendante de I'observateur, mais nécessite pour interpréter toute donnée
la présence d'informations préalables sur I'état de connaissance de cet observateur.

Il serait trop long de développer ici les calculs pour les différentes distribaiqorori
envisageables. Nous invitons donc le lecteur a se reporter au chapitre 6 de (Jaynes95) pour satisfaire
sa curiosité concernant P(B|DN).

B.2.4 Moteur d'inférence probabiliste

Un moteur d’inférence et d’apprentissage bayésien a été développé. Ce moteur a pour ambition
d’étre capable d’automatiser les raisonnements probabilistes. Il peut étre, en cela, comparé aux
nombreux moteurs d’inférences logiques qui existent et permettent d’automatiser le raisonnement
symbolique (voir, par exemple, Prolog (Colmerauer86), LogLisp (Robinson83a) ou Lolita
(Bessiére87)).

Une premiére version du moteur d’inférence a été développée, fonctionne et est utilisée. Son
principe, trés simplifié, est le suivant :

Si I'on connait :

34pistribution de probabilité traduisant la connaissance a priori que I'on a du nombre b de boules blanches dans l'uree sachant |
nombre n total de boules.
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- P(X1, X2...Xp) la distribution de probabilité conjointe sur les variables X1, X2, ... Xn sous la
forme d’une décomposition de cette distribution conjointe en un produit de distributions plus
simples, par exemple(Xy, X2...Xn) = P(X)P( X2| XJP( X3l X3P % Xn-1X,) ;

- et, les formes paramétriques identifiées de toutes les distributions de ce produit ;

le moteur d'inférence est alors capable de répondre a toute question concernant la distribution
conjointe.

Par toute question, on entend n’'importe quelle expression de la tz(mi\.e X | X )q) avec

un nombre arbitraire de variables & gauche, un nombre arbitraire de variables a droite et un nombre
arbitraire de variables inconnues (absentes).

La solution générale a une telle question est donnée par :

P(xi...xj|)q<...)q)=% S P(X)P( e | XA X1 X -H % Xn-1X))

variables inconpues_
avec Z une constante de normalisation.

Pour une question donnée, cette expression est tout d’abord simplifiée symboliquement par le
moteur. Sa valeur numérique est ensuite estimée. La complexité du calcul numérique vient
évidemment des sommes. Nous avons développé dans le moteur une méthode d’estimation de ces
sommes tres performante qui fait notamment appel a un algorithme d’optimisation de type
« génétique » et a une représentation des distributions sous forme trés compacte et efficace, inspirée
des Octree.

Il est essentiel de remarquer que dans I'approche préconisée ici toutes les variables jouent des
réles mathématiques parfaitement équivalents. Le moteur d’inférence étant capable de répondre a
n'importe quelle question, il N’y a pas a proprement parler de problemes directs et de problemes
inverses. Ceci est sans doute I'une des qualités essentielles de I'inférence probabiliste.

B.3 Ancrer les descriptions : le principe de maximum d'entropie

La deuxieme composante nécessaire a notre approche F+D est de pouvoir disposer d'un moyen
générique de construire les descriptions.

Etant donné un ensemble de connaissances préalables C et de données expérimentales D, i
existe en général de trées nombreuses (voir une infinité) de distributions de probabilités
(descriptions) compatibles a la fois avec ces connaissances et ces #ofinégsfois, toutes ces
descriptions ne sont pas équivalentes. Certaines semblent plus « cohérentes », plus « probables »
plus « intéressantes » que d'autres. Cet « intérét » peut étre jugé dans un sens mathématique préci
par la fonction entropie H. Pour une distribution discréte P qui assigne, a q propositions, les
probabilités {g, ..., p}, I'entropie est définie par :

H(P)=-§pi log( ) [4.11]
i=1

Le principe de maximum d'entropie affirme que parmi les distributions compatibles avec un
ensemble de connaissances préalables C et de données expérimentales D, la meilleure possible es

35 par exemple, il existe une infinité de distributions ayant méme moyenne et méme écart-type. La gaussienne est toujours choisie
dans ce cas car c'est justement la distribution qui maximise I'entropie de cette classe.
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celle qui maximise I'entropie H. Ce principe donne donc le moyen théorique et générique recherché
pour construire les descriptions. Avant d’en justifier I'emploi présentons d’abord un exemple tres
simple afin de bien comprendre a quoi il sert et comment il peut étre utilisé.

B.3.1 Vingt mille chiffres, pour quoi faire?

Supposons que nous ayons a notre disposition un ensemble de données expérimentales brute:
sous la forme de 20 000 chiffres (voir figure 16). Un tel jeu de données est manifestement
inexploitable tel quel. Sans connaissances préalables, ce n'est qu'une suite de signes cabalistique:
sans aucune espece de signification possible.

Une connaissance préalable minimale absolument requise consiste a préciser comment ces
20 000 chiffres se répartissent pour former des nombres. Supposons qu'ici chaque chiffre soit un
nombre : on a donc 20 000 nombres correspondant a 20 000 valeurs d’'un certain nombre, disons n,
de variables.

Une deuxiéme connaissance préalable nécessaire est de garantir que ces 20 000 données former
un tout cohérent, correspondant bien a l'observation d'un seul et méme phénomeéne et qu'il convient
d'essayer de les analyser ensenifle.

Une troisieme connaissance préalable consiste a préciser le nombre n des variables et a répartir
entre elles les 20 000 valeurs. Supposons qu'ici une seule variable V ait été retenue. Nous avons
donc 20 000 expériences concernant V.

Enfin, une quatrieme connaissance préalable tout a fait déterminante suppose que l'ordre
(temporel et/ou spatial) dans lequel ces 20 000 expériences se présentent n'est pagpertinent.

Par ces choix, nous avons défini I'espace des phases et placé les points expérimentaux. Les
connaissances préalables de ce type ont été qualifiées de structurelles dans llatégbeétation
ou Description(l) ».

3bcette exigence peut paraitre évidente et triviale. Pourtant les physiciens et les biologistes savent bien I'extréme difficulté qu'il peut
y avoir a garantir l'intégrité d'un jeu de données vis-a-vis d'un phénoméne observé.

Le choix des données a traiter ensemble est, en fait, fondamental car il définit implicitement le phénomeéne qu'on veut étudier.

Si, par exemple, on sépare le jeu de 20 000 données en deux parties, cela signifie qu'on suppose qu'une variable «rcachée » (no
mesurée) a changé d'état et qu'on préfére étudier ce qu'on a observé comme 2 phénomenes séparés.

C'est aussi souvent a ce stade que certaines données sont écartées car jugées « aberrantes ». En rejetant ces données comr
« extérieures » au phénomene, on définit subjectivement ses limites.

37Ce choix est trés « compromettant », car il suppose que les dépendances qui existent entre ces 20 000 valeurs ne sont d'origine ni
spatiale ni temporelle.
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Figure 16 : 20 000 chiffres, pour quoi faire?
Exemple extrémement réduit d’'un jeu de données expérimentales.
Les capteurs du Khépéra transmettent une telle quantité d'informations toutes les 10 secondes.
Une caméra vidéo en transmet 2 500 fois plus chaque seconde.

Un premier travail sur les données devient maintenant possible. On peut en construire
I'histogramme en dénombrant pour chaque valeur observée de la variable le nombre de fois ou elle
est apparue (voir la ligne ni du tableau 1). Un histogramme n'est pas une distribution de probabilité



B.3 Ancrer les descriptions : le principe de maximum d'entropie 251

(et donc pas une description) mais il permet une réduction, éventuellement considérable, de
l'information.

Pour pouvoir produire notre premiére description, il faut encore faire une hypothése
supplémentaire, a savoir le nombre de valeurs possibles que peut prendre la variable observée. On
peut alors démontrer (Jaynes95) que la meilleure description possible est la loi de succession de
Laplace :

1+ ni
[4.12]
(Q)+n

P([V =il) =

avec Q> le nombre de valeurs possibles pour Memombre d'expériences ou la valeur i a été
mesurée et n le nombre d'expériences totales.

Cette loi de succession de Laplace se rapproche de I'histogramme des que le nombre
d'expériences n devient grand devant le nombre de cas pos3l&HKe présente, cependant, deux
avantages sur I'histogramme : elle se comporte bien quand le nombre d'expériences n est faible
(notamment, on retrouve la distribution uniforme pourja@het, surtout, elle ne fixe la probabilité
d'aucun événement a 0, évitant par la un choix définitif devant reposer sur une certitude (une
probabilité de 0 ne peut pas évoluer par apprentissage et rend impossible tout événement dépendan
de I'événement de probabilité nulle). Cette loi de succession de Laplace est la forme la plus
rudimentaire de description de données expérimentales. C’est elle qui suppose le moins de
connaissances préalables et, donc, « colle » au plus prés des données. C’est elle, aussi qui nécessit
le plus de parameétres étant donné que pour coder n données Qfaparametres.

Supposons que nous apprenions maintenant que la variable V peut prendre une quelconque des ¢
valeurs entre 1 et 6 ¢>=6). Nous allons alors pouvoir calculer effectivement les probabilités pour
chaque valeur de V (voir ligne L du tableau 1). Notre collection de données expérimentales
commence a « prendre du sens » et a permettre le raisonnement. Il devient notamment possible de
faire des prédictions sur les résultats a venir.

La loi de succession de Laplace s'avere rapidement inadaptée dés que I'on a des connaissance
préalables plus riches. De ce fait, elle a souvent été critiquée dans I'histoire des probabilités. Par
exemple, la loi de succession de Laplace attribue une probabilité de 11/12 a un enfant de dix ans de
vivre une année de plus@==2, =10, n=10) alors qu'elle attribue pour son grand-pére de 70 ans

une probabilité de 71/72 au méme événemeQt(2, =70, n=70). Ce résultat nous choque par

son inexactitude évidente. Cependant, ce n'est pas la loi de succession de Laplace qui est en cause
c'est simplement que pour juger de la validité de ce résultat, nous disposons d'informations
préalables qui n'ont pas été prises en compte pour établir ces probabilités.

Curieusement, face a des problémes de ce genre, de nombreux auteurs ont jugé que les calculs
utilisant la loi de succession de Laplace devaient étre faux, ou ont invoqué d'obscurs principes pour
bannir I'utilisation de cette distribution, alors qu'il leur suffisait de constater que son emploi n'était
tout simplement pas en accord avec leurs prémisses.

Avant de pouvoir pousser notre analyse des 20000 données en instillant petit a petit de nouvelles
connaissances préalables, il faut présenter quelques points techniques supplémentaires concernant s
maximum d’entropie. Mathématiquement, rechercher la distribution maximisant I'entropie H
revient a résoudre un probleme d'optimisation sous contraintes. Bien qu'en théorie le principe de
maximum d'entropie soit applicable a n'importe quel type de connaissances préalables, il s'avéere
gu'en pratique, la plupart du temps, on ne lui connait pas de solution analytique.
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Il existe cependant un type de contraintes (connaissances préalables) tres souvent rencontré dan:
la pratiqgue (notamment en physique) pour lequel on connait la forme analytique de la distribution
qui correspond au maximum d'entropie. |l s'agit du cas ou les connaissances préalables C sont
données sous forme de m fonctions reeljeadmméeobservableset dont on peut calculer les

moyennes fsur les données expérimentales. On assume alors qdestagptionsadéquates du
phénomene sont données par les distributions P pour lesquelles les espérances desjfsoations f
égales aux moyennes expérimentales F

05, ) O{L....n}; SP(V)fj(v)=F [4.13]
viD

La distribution de maximum d'entropie correspondant a ces contraintes est alors P* donnée par :

m
L -3 Aifi V)
p * (V) — e i=1 [4.14]
Z(Ag,e A )
ou Z désigne la fonction de partition, donnée par :
Z(Al,,)\m) — Ze—)\lfl(V)—...—Amfm(V) [415]

vQ

les m coefficientd; pouvant étre déterminés par les m équations traduisant les contraintes [4.13]:

i|n(z()«1,...,/\j,...,/\m))+Fj =0 [4.16]

oA

Ce type de distributions « exponentielles » permet de coder n données avec m parameétres qui
sont, au choix, ou bien leg Bppelés « niveaux de contraintes » des observables, ou bign les

appelés « multiplicateurs de Lagrange ».

Il existe en physique un trés grand nombre de telles distributions de maximum d'entropie
correspondant au choix de tel ou tel ensemble d'observables, & commencer, bien sir, par les
distributions habituelles de la physique statistique. La plus connue de ces distributions de maximum
d'entropie exponentielle est la Gaussienne. Elle correspond au cas a une variable V, avec les 2

observables1i(V)=V et f2(V):V2. La Gaussienne est donc la distribution de maximum d'entropie
lorsque ce que I'on a retenu des expériences c'est leur moyenne expérimentale et celle de leur carré.

Appliquons ce type de raisonnement a nos 20 000 expériences.

Supposons que nous apprenions que nos 20 000 expériences sont les résultats de lancers
consécutifs d'un dé. Force est de constater d'aprés les résultats expérimentaux que ce dé sembl
largement pipé (la loi de succession de Laplace obtenue est tres différente de la distribution
uniforme escomptée).

Un dé est un cube dans lequel de lIégeres excavations ont été faites pour graver les chiffres sur
les faces. Chacune de ces excavations provoque un léger déplacement du centre de gravité du dé e
direction opposée. Une premiére hypothése possible (C1) pour justifier le biais constaté consiste
alors a dire que globalement le centre de gravité se déplace de maniere a favoriser I'apparition des
faces les plus légeres, c'est-a-dire celles qui portent les chiffres les plus élevés. Pour tenter
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d'observer cet effet escompté, nous choisissons I'obsery@ff)e¥. La moyenne expérimentale
de f1(V)= vaut F1=3,5983. L'application du principe de maximum d'entropie nous conduit alors a

une description du phénoméne (une distribution de maximum d'entropie) ayant la forme :
x 1 -
P (v)=—e M
Z [4.17]

avec A; =3,372 102 et Z une constante de normalisation. Les probabilités correspondantes

sont données dans la ligne C1 du tableau 2. Ces valeurs semblent encore trés mal rendre compte de
expeériences.

Il est possible d'usiner 5 faces d'un dé sans avoir a le manipuler. Par contre, l'usinage de la
derniere face suppose obligatoirement une manipulation et donc une perte de précision. On peut
donc supposer qu'un dé a de bonne chance d'avoir un coté Iégérement plus long (ou plus court) que
les 2 autres. L'apparition des deux faces correspondantes sera alors Iégerement moins probable (ou
plus probable) que celle des 4 autres. On a donc 3 nouvelles hypothéses a tester :

- le c6té reliant les faces 1 et 6 est de longueur différente (C2)

- le c6té reliant les faces 2 et 5 est de longueur différente (C3)

- le c6té reliant les faces 3 et 4 est de longueur différente (C4)

Prenons lI'exemple de I'hypothése C2, on peut essayer d'en quantifier I'observation avec
I'observable 4(V)=0 si V vaut 2, 3, 4 ou 5 epfV)=-1 si V vaut 1 ou 6. La moyenne expérimentale

de (V) vaut donc :

1 6
—~— ynf,(i)=-0,3589 [4.18]
200005

L'application du principe de maximum d'entropie a cette hypothese C2, nous conduit alors a une
description du phénomene (une distribution de maximum d'entropie) ayant la forme:

x 1 —Av—
P (V)=—e Y A2fa(V)

avec; = 3,234 102,41, =-1104 10 [4.19]
y

Les probabilités correspondantes sont données dans la ligne C2 du tableau 1. Les mémes calculs
peuvent étre effectués pour les hypothéses C3 et C4. Les résultats correspondants sont présenté
dans le tableau 1 aux lignes C3 et C4.
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V=1 V=2 V=3 V=4 =5 =6 Total
n; 3246 3449 2897 2841 3635 3932 20040
U 0.16666| 0.16667] 0.1666f 0.16667 0.16666 0.16667 ]
Uniforme
L 0,16230| 0,17245 0,14486 0,14206 0,18174 0,19659 ]
Laplace
Cl 0,15294| 0,15818 0,1636L 0,16922 0,17502 0,180103 |
C2 0,16497| 0,15259 0,1576p 0,162Y8 0,16813 0,19B93 |
C3 0,14803| 0,16808 0,15843 0,16390 0,18612 0,17543 |
C4 0,16433| 0,16963 0,14117 0,145Y3 0,18656 0,19R58 |
Tableau 1

A la vue du tableau 1, I'hnypothése C4 semble rendre compte des données expérimentales
beaucoup mieux que les autres. Cette intuition peut se vérifier mathématiquement en appliquant les
techniques déja rencontrées précédemment sous le nom de « probléeme inverse ». La régle [R1] nous
donne:

"(G10)=#(c) 01

20
P(D) [4.20]

Si nous supposons, priori, que les 6 hypothéses en présence (U, L, C1, C2, C3 et C4) sont
équiprobables, nous obtenons:

P(D|C
P(Ci |D) = ( C') [4.21]
5 P(pIg))
j=1
P(D|G) est donné par :
p( D|C ) =wp3%46p, 23449pi32897pi 42841pi 53635pi 63932 [4.22]

W (indépendant de Ci) est le nombre de permutations sur les 20000 expériences avec 3246 fois
le résultat 1, 3449 fois le résultat 2, 2897 fois le résultat 3, 2841 fois le résultat 4, 3635 fois le
résultat 5 et 3932 fois le résultat G st la probabilité d'obtenir le résultat j pour I'nypothese Ci.

En effectuant les calculs numériques on obtient :
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Hypothéses Laplace C4 Cc2 C3 C1 U
P(Ci| D) 0.99 0.01 1032 10-35 1045 1059
Tableau 2

L'hypothese C4 est donc énormément plus probable que toutes les autres - sauf Laplace, qui se
contente de coller aux résultats expérimentaux sans chercher a les « expliquer » .

L'hypothése C4 ayant une interprétation et une justification physique, on est libre de considérer
gu'il vaut mieux I'adopter comme description que Lapfadg@'est un choix subjectif, qui peut se
traduire mathématiquement en lui donnant une probabkilpéori P(C4) beaucoup plus grande
qgu’'a la loi de succession de Laplace.

En fait, les données utilisées dans cet exemple sont des données réelles issues d'une expérienc
menée par Wolf il y a plus d'un siécle. Six nombres (les nombres de fois ou chacun des 6 résultats
possibles est apparu), quelques connaissances préalables traduisant un peu de bon sens physique,
le principe de maximum d'entropie : voila qui nous permet de penser avec une tres grande confiance
gue ce dé que nous n'avons évidemment jamais vu, était Iégérement oblong suivant I'axe « 3-4 ».

B.3.2 Justification du principe de maximum d'entropie

La justification la plus intuitive du principe de maximum d'entropie repose sur un argument
combinatoire issu directement de son origine venant de la mécanique statistique. Cet argument fut
proposé originellement par Boltzmann.

Supposons que nous ayons un ensemble de n particules identiques et que chacune de ces
particules puisse étre dans q différents états microscopiques équiprobables.

Definissonsvk, un etat macroscopique, comme un ensembje.{my} de g nombres tel qug n
soit le nombre de particules dans I'état microscopique i.

Nous devons, bien sdr, avoir :
q
>n=n [4.23]
i=1
et de plus, par exemple, des contraintes telles que :

%niq =e [4.24]
i=1

ou, e désigne I'énergie globale du systeme l&tresrgie de I'état i.

38ce genre de connaissance préalable ayant un sens physique permet en général une meilleure généralisation que la loi de successiol
de Laplace.

De plus, cela présente I'immense avantage pratique de conduire a des représentations beaucoup plus compactes : m (nombre
d'observables) parameétres sont suffisants, au lieu@esécessaires avec Laplace.
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Appelons WYk) le nombre de maniére de réaliser I'état macroscopigugous avons:

W(uy ) = " [4.25]

Ny Ixny Ix..xng !

Pour Boltzmann, I'état macroscopique le plus probable est alors celui qui peut étre réalisé du plus
grand nombre de maniéres microscopiques possible, c'est-a-dire celui qui maximgse¢odi(en

respectant les contraintes imposées [4.23] et [4.24].
En utilisant la formule de Stirling :

log(n!) = nlog(n) - n++/2 n+—+thlzg [4.26]

on voit que I'état le plus probable est celui qui maximise (toujours en respectant les contraintes
[4.23] et [4.24]) :

Iog(W(Uk)) —nz 'Iogg—ﬁ [4.27]

On retrouve ainsi la forme de la fonction H.

Dans notre terminologie PaL, le principe de maximum d'entropie peut étre vu comme l'exact
équivalent du raisonnement de Boltzmann.

Supposons que dans notre systeme formel probabiliste, nous ayons q propositions mutuellement
exclusives possibles (I'analogue des états microscopiques).

Supposons que nous ayons n expériences a notre disposition, une expérience consistant a
constater que l'une des q propositions est vérifiée (I'analogue d'une particule étant dans I'état q).

Définissonk, une description, comme une distribution de probabilité :

{prmy) = Ehl nf% [4.28]

sur les g propositions mutuellement exclusives du systeme formel (I'analogue des états
macroscopiques).

Nous devons, bien sur, avoir :

% =1 [4.29]
i=1

Nous pouvons de plus avoir des contraintes traduisant les connaissances préalables
d'observations que nous avons sur le phénoméne. Ces contraintes peuvent prendre des formes tre
diverses, le principe de maximum entropie étant toujours applicable. Par exemple, les connaissances
préalables peuvent avoir la forme de m observables :

q
05,5 O{L....n}; S pi f (i) = F [4.30]
i=1
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Appelons Wdk) le nombre de manieres de permuter les expériences en conservant les
fréquencesiin correspondant a la descriptidg Nous avons:
n!
W(8y) = [4.31]
Ny Ixny Ix..xng !

En utilisant la formule de Stirling, on obtient comme précédemment que la description la
meilleure est celle qui correspond au plus grand nombre possible de permutations des expériences,
c'est-a-dire celle qui maximise (en respectant les m+1 contraintes issues de [4.29] et [4.30]):

Iog(W(ék)) = —n% © Iog(q) [4.32]
i=1

Reprenons I'exemple de I'hypothése C1. La variable V peut prendre 6 valeurs entiéres entre 1 et
6. Nous avons fait 20 000 expériences dont nous avons choisi de ne mémoriser que la moyenne
(observable f(V)=V) valant 3,5983.

Parmi les 80000 sgries d'expériences possibles, trés peu, bien sir, ont cette moyenne. Ces
derniéres peuvent étre regroupées en « classesdeflesptiony, chaque classe étant caractérisée
par la donné de 6 nombres (lgp 1) correspondant aux nombres d'apparitions de chacune des 6

valeurs possibles. A une classe donnée correspodg)) &ries d'expériences possibles.

Numériquement, soit les trois classes :

- 01:(3058, 3165, 3272, 3384, 3500, 3621)
- 02 :(3058, 3265, 3172, 3284, 3600, 3621)
- 03:(0, 0, 8034, 11966, 0, 0)

ayant toutes les trois une moyenne de 3,5983, on calcule aisément (a partir de la formule [4.32])
que la premiére peut étre réalisée paiPPd9séries d'expériences, la deuxieme pdiPPd6séries
d'expériences et la troisiéme paP889séries d'expérienceBonc en tirant au hasard parmi les

séries de 20000 expériences ayant 3,5983 comme moyenne (ce que nous pensons avoir fait er
observant nos 20000 données) nous avons 1000 fois plus de chance de tirer une série d'expériences

de la classedl que de la class&@ et 186801ois plus de chance de tirer une série d'expériences de
la classedl que d3. Comment, dés lors, ne pas considérer que la cldssest une meilleure
description que les 2 autres ?

Les connaissances préalables définissent « l'instrument d'optique », le point de vue sous lequel
on décide d'observer le phénomene étudié. Différentes connaissances préalables correspondent ¢
différents points de vue et résultent en des distributions de maximum d'entroplesdegtions
différentes. Changer de connaissances préalables, c'est changer la forme de la paroi de la caverne d
Platon sur laquelle se projettent les ombres portées de la « réalité », c'est changer inexorablement Iz
perception intime du phénomeéne observé.

Il existe, bien entendu, des maniéres plus rigoureuses de justifier I'emploi du principe de
maximum d'entropie, notamment les théoréemes, dits de « concentration d'entropie », tels que
démontrés par Jaynes et par Robert. On se référera aux notes bibliographiques pour plus de
précisions.
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B.4 Notes bibliographiques

La référence incontournable concernant ce paragraphe est le livre de Jaynes intitulé « Probability
Theory: The Logic of Science » (Jaynes95). Cet ouvrage inachevé n'a pas encore été publié mais est
accessible électroniquement depuis déja plus de deux ans et s'enrichit régulierement de nouvelles
parties. Ce livre est le « chef-d’ceuvre » de Jaynes qui fait la synthése des travaux de toute une vie
concernant le raisonnement probabiliste, les techniques de maximum d'entropie et leurs applications
a la physique.

Un historique passionnant de cette approche peut étre trouvé dans (Jaynes79).

Une analyse épistémologique des probabilités est donnée dans (Matalon67) précisant notamment
la nature du débat entre « fréquentistes » et « subjectivistes ».

Concernant plus spécifiguement le théoreme de Cox on se référera a (Cox46) et (Cox61). Une
démonstration de ce théoreme peut aussi étre trouvée au chapitre 2 de (Jaynes95).

La logique, comme cas particulier des probabilités, est un sujet abordé par plusieurs auteurs,
notamment, bien sur, par Jaynes dans (Jaynes95). (Cox79) est un article entierement consacré a ct
sujet.

Les probléemes directs et inverses sont largement développés dans les chapitres 3, 4, 6, 9 et 10 de
(Jaynes95).

Pour une introduction a la notion d'entropie, on se référera bien évidemment a l'article fondateur
de Shannon (Shannon49) qui introduisit le premier la notion d'entropie en dehors de la
thermodynamique et de la mécanique statistique, ainsi qu'au passionnant livre de Campbell
(Campbell82) qui présente bien les différents aspects de cette notion.

Les justifications théoriques de I'approche probabiliste et du principe de maximum d'entropie
peuvent étre trouvées, notamment, dans (Cox46), (Cox61), (Cox79), (deFinetti72), (Shore80),
(Shore81), (VanCampenhout81), (Jaynes82), (Cheeseman85), (Shore86), (Hunter86) et (Robert91).
(Jaynes82) et (Robert91) méritant une mention particuliere puisqu'ils proposent des démonstrations
des théorémes de concentration d'entropie, respectivement dans les cas discret et continu.

Les outils mathématiques correspondant a ces techniques et les applications en physique sont
amplement décrits dans (Levine79), (Smith85), (Tarentola87), (Erickson88a), (Erickson88b),
(Bretthorst88), (Kapur92), (Mohammad-Djafari92) et évidemment (Jaynes95).

L'exemple du dé de Wolf est présenté et discuté en détail dans (Fougere88).

Des exemples d'applications a des problémes de contréle sont donnés par (MacKay92) ou
(Neal93).

La description des « réseaux bayésiens », intéressante implantation informatique du
raisonnement probabiliste, peut étre trouvée dans (Pearl91) méme si la dimension apprentissage en
est presque totalement absente.
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RESUME. Cette thése propose une méthode originale de programmation de robot fondée sur
I'inférence et I'apprentissage bayésien. Cette méthode traite formellement des problémes d’incertitude
et d’incomplétude inhérents au domaine considéré. En effet, la principale difficulté de la
programmation des robots viens de I'inévitable incomplétude des modeles utilisés. Nous exposons le
formalisme de description d’'une tache robotique ainsi que les méthodes de résolutions. Ce formalisme
est inspiré de la théorie du calcul des probabilités, proposée par le physicien E. T. Jaynes:
« Probability as Logic ». L’apprentissage et les techniques de maximum d’entropie traduisent
'incomplétude en incertitude. L'inférence bayésienne offre un cadre formel permettant de raisonner
avec cette incertitude. L’apport principal de cette thése est la définition d’'un systeme générique de
programmation pour la robotique et son application expérimentale. Nous lillustrons en utilisant ce
systeme pour programmer une application de surveillance pour un robot mobile : le Khepera. Pour
cela, nous utilisons des ressources génériques de programmation appelées « descriptions ». Nous
montrons comment définir et utiliser de maniére incrémentale ces ressources (comportements réactifs,
fusion capteur, reconnaissance de situations et séquences de comportements) dans un cadre
systématique et unifié. Nous discutons des différents avantages de notre approche : expression des
connaissances préalables, prise en compte et restitution de l'incertitude, programmation directe et
inverse. Nous proposons des perspectives a ce travail : choix d’architecture et planification. Nous
situons notre travail dans un cadre épistémologique plus vaste en opposant, dans le cadre de la
robotique autonome, I'approche « classique » relevant de la « cognition de haut niveau » et 'approche
« réactive » associée a une « cognition de bas niveau ». Nous montrons finalement comment nos
travaux proposent de faire le lien entre ces deux extrémes.

Mots-clés : science cognitive, robotique autonome, programmation des robots, inférence
bayésienne, ancrage perceptif des symboles, incertitude.

ABSTRACT. This thesis proposes an original method for robotic programming based on bayesian
inference and learning. This method formally deals with problems of uncertainty and incomplete
information that are inherent to the field. Indeed, the principal difficulties of robot programming
comes from the unavoidable incompleteness of the models used. We present the formalism for
describing a robotic task as well as the resolution methods. This formalism is inspired by the theory of
the probability calculus, suggested by the physicist E T Jaynes: “Probability as Logic”. Learning and
maximum entropy principle translates incompleteness into uncertainty. Bayesian inference offers a
formal framework for reasoning with this uncertainty. The main contribution of this thesis is the
definition of a generic system of robotic programming and its experimental application. We illustrate
it by programming a surveillance task with a mobile robot: the Khepera. In order to do this, we use
generic programming resources called “descriptions”. We show how to define and use these resources
in an incremental way (reactive behaviors, sensor fusion, situation recognition and sequences of
behaviors) within a systematic and unified framework. We discuss the various advantages of our
approach: statement of preliminary knowledge, taking into account uncertainty, direct and inverse
programming. We suggest perspectives for our work: choice of architecture and planning. We place
our work within a wider epistemological horizon while opposing, within the framework of
autonomous robotics, the “traditional” approach concerning “high level cognition” and the “reactive”
approach associated with the “low level cognition”. We finally show how our work proposes to
establish a link between these two extremes.

Keywords : cognitive science, autonomous robotic, robot programming, bayesian inference,
symbol grounding problem, uncertainty.



