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Chapitre I

Préliminaires

Nous avons choisi de grouper dans ce premier chapitre une partie proprement introductive
à la thèse, présentant objectifs en termes généraux et applicatifs, et contributions principales ;
et d’un autre coté les outils et notions dont nous aurons besoin pour notre propos. Ceux-ci se
décomposent en notions sur les modèles graphiques pour le raisonnement dans l’incertain, et en
outils de théorie de l’information que nous utiliserons au chapitre 3.

I.1 Introduction

Objectifs

Les visées de cette thèse sont d’explorer la création et l’utilisation de modèles intermédiaires
en robotique. Nous postulons qu’entre modèles de bas niveau utilisés pour créer des comporte-
ments complexes robotiques et modèles abstraits utilisés pour la prise de décision à un niveau
“intelligence artificielle”, des modèles intermédiaires peuvent être d’une grande utilité.

En effet, pour créer des comportements robotiques, de nombreux composants logiciels et
matériels sont profondément imbriqués. Ces composants sont construits dans un objectif de ro-
bustesse et même s’ils utilisent des modèles, ils sont eux-mêmes difficiles à modéliser par une
approche de compositions de sous-modèles. À l’opposé, la prise de décision de haut niveau et les
capacités d’intelligence d’une machine telles que la planification ont été étudiées depuis long-
temps. Cependant, celles-ci se basent souvent sur des modèles simplifiés, les problèmes restant
complexes malgré les nombreuses hypothèses simplificatrices.

Nous pensons donc qu’entre ces deux approches, des modèles intermédiaires appris peuvent
être d’une grande utilité, à la fois pour obtenir des modèles plus précis pour la planification,
mais aussi pour contrôler finement l’exécution même. Nous pensons que ces modèles peuvent
permettre une automatisation de l’optimisation des comportements robotiques de bas niveau,
jusqu’à une spécialisation permettant de dégager des comportements différents. Du point de vue
de l’abstraction de l’information, le système de prise de décision générale et de haut niveau n’a
pas à s’occuper de telles optimisations. Nous essaierons de proposer une prise de décision de bas
niveau, visant à optimiser un comportement indépendamment d’un plan de plus haut niveau.
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8 Préliminaires

Cette approche nous pousse vers l’apprentissage automatique de ces modèles intermédiaires,
car nous avons postulé de par nos connaissances des systèmes réels que de tels modèles ne
peuvent être obtenus par des techniques classiques de modélisation. Nous pensons également
que les informations utiles pour modéliser des comportements autonomes complexes doivent
faire appel à des connaissances humaines, ce qui doit permettre d’obtenir des modèles intuitifs
et des spécialisations comportementales interprétables.

D’autre part, les systèmes robotiques autonomes sont profondément aléatoires du fait de leur
interaction avec un environnement imprévisible, mais aussi du fait de l’imprécision et du bruit
inhérents à tout capteur physique (quand les algorithmes utilisés ne sont pas eux-mêmes de nature
non-déterministe). De tels modèles intermédiaires doivent donc, selon nous, être intrinsèquement
stochastiques. Nous pensons également qu’en les construisant nous devrons faire l’hypothèse de
la présence de non-observabilités tant au niveau des données que de l’état global du système ;
ceci du fait de la grande complexité des systèmes à modéliser.

Applications Visées

L’application principale que nous utilisons pour illustrer notre travail est la navigation ro-
botique autonome robuste. Celle-ci est encore un problème important, et les méthodes et algo-
rithmes proposés jusqu’à présent sont nombreux et aucun n’est universel. Dans [Morisset, 2002],
on peut voir une façon élégante d’apprendre à utiliser différentes méthodes de navigation de fa-
çon à tirer parti de leur complémentarité. Pour notre part, nous nous intéressons de plus à la
construction de modèles utilisables pour différentes applications comme l’optimisation, le suivi
et le contrôle ou encore la planification.

Dans toutes nos expérimentations, nous utilisons une seule modalité de navigation, de type
réactif. Nous cherchons à modéliser finement cette modalité en fonction de son environnement,
et à dégager plusieurs comportements possibles à partir de cette seule modalité, en changeant ses
paramètres. Nous essaierons d’obtenir différents comportements suivant des critères à définir, et
tenterons de faire rentrer l’homme dans leur construction.

Cette modalité de navigation permet d’éviter des obstacles sur une base réactive, et est bien
adaptée pour des environnements fortement encombrés (dynamiques ou non). C’est une modalité
construite pour des environnements plans, elle utilise un modèle bi-dimensionnel et ne prend pas
du tout en compte d’aspects de stabilité du robot. Elle ne peut donc être utilisée qu’en environ-
nement intérieur structuré (appartements, bureaux) ou extérieur plat (parking etc).

Nous pensons que cette approche est applicable à d’autres comportements robotiques, même
si nous n’avons pas eu le temps d’adapter notre méthodologie à d’autres exemples.

Dans un premier temps, pour une modélisation pure avec états cachés, nous nous intéresse-
rons aux modèles de Markov cachés. Puis, dans le but d’introduire de la contrôlabilité dans le mo-
dèle, nous passerons à des représentations plus structurées type réseaux bayésiens dynamiques.
Nous illustrerons que ce type de modèles est utilisable pour une grande variété d’applications.
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Plan

Dans la suite de ce chapitre, nous allons passer en revue des notions de raisonnement et de
décision dans l’incertain, nécessaires à notre propos.

Dans le deuxième chapitre, nous allons montrer comment construire un modèle stochastique
à état discret à partir des données brutes. Nous allons passer en revue les aspects sélection des
données intéressantes, leur traitement, et comment apprendre un tel type de modèle. Nous mon-
trerons alors un algorithme original pour déterminer les états cachés en se servant à la fois de
méthodes automatiques et de la connaissance humaine extérieure, puis montrerons une applica-
tion à la navigation autonome.

Dans une troisième partie, nous passerons à des modèle plus expressifs, et expliquerons pour-
quoi les calculs exacts ne sont pas possibles à réaliser sur des modèles plus complexes. Nous
montrerons une formalisation originale de l’apprentissage paramétrique de tels modèles à partir
des données, et passerons en revue différentes méthodes d’apprentissage de la causalité interne
au modèle. Ensuite viendrons des pistes pour un apprentissage incrémental et une application à
la navigation autonome.

Le chapitre suivant s’intéressera à la prise de décision à partir de ce type de modèles com-
plexes. Nous expliquerons pourquoi dans une application réelle les approches théoriques ne sont
pas les meilleures, et montrerons une approche pragmatique originale, et ses possibilités en terme
de décision de très haut niveau. Une application à l’optimisation de plusieurs critères différentes
d’un comportement robotique autonome sera détaillée.

Enfin, dans le dernier chapitre, nous montrerons d’autres applications de ce type de mo-
dèles causaux, en faisant un rapide tour d’horizon des méthodes utilisées. Viendrons nos propres
résultats en reconnaissance de gestes et d’états mentaux. Nous discuterons alors une nouvelle
approche pour modéliser des systèmes réels.

Viendrons alors conclusions et perspectives pour ces approches.

Contributions

Nous soulignons que les travaux présentés dans cette thèse s’appuient sur toute une équipe de
recherche. En effet, la possibilité d’expérimenter sur des robots réels ne peut être que très diffi-
cilement envisagée sans de solides acquis antérieurs et de nombreuses compétences et contribu-
tions durant la thèse, telles que par exemple celles décrites dans [Fleury, Herrb et Chatila, 1997;
Alami, Chatila, Fleury, Ghallab et Ingrand, 1998; Alami et al., 2000]. D’autre part, les travaux
sur les modèles de Markov cachés (chapitre II) ont été fait en collaboration avec et sous la direc-
tion du professeur Maria Fox en séjour sabbatique au laboratoire pendant la première année de
la thèse de l’auteur.

Les principales contributions montrées dans cette thèse sont de plusieurs ordres.

Nous présentons exhaustivement comment construire différents types de modèles stochas-
tiques pour des systèmes réels, des données brutes au modèle de haut niveau final. Ce procédé
nécessite l’utilisation de nombreux outils qui sont présentés dans cette thèse.
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Ce manuscrit explore la détermination et la définition des états cachés dans un système non
observable, en proposant un algorithme original utilisant à la fois la connaissance humaine intui-
tive et les connaissances computationnelles.

Du coté de la construction de modèles à causalité explicite, nous n’avons jamais trouvé de
formalisation d’algorithme pour l’apprentissage paramétrique. Cette thèse intègre une telle for-
malisation. Nous pensons par ailleurs que cette formalisation conduit à un algorithme légèrement
différent et meilleur que ceux utilisés par ailleurs sans être formalisés.

Nous présentons également une façon simple et pragmatique d’optimiser les comportements
du robots suivant plusieurs critères, et plaçons les bases d’une véritable gestion de la connais-
sance pour le contrôle des comportements d’un robot.

Nous présentons également des applications inédites de ce genre de modèle et des idées plus
générales sur la gestion de la dynamique interne d’un système réel, qui est généralement peu
prise en compte.

I.2 Raisonnement dans l’incertain

Dans cette section, nous présentons plusieurs cadres généraux largement utilisés pour modé-
liser les incertitudes, et pour prendre des décisions en présence de ces incertitudes.

Réseau Bayésiens

Les réseaux bayésiens ou réseaux probabilistes (BN) sont une façon intuitive et graphique
de représenter la connaissance dans des domaines incertains. Ils permettent de représenter les
indépendances entre événements, ainsi que leurs probabilités d’apparition.

Un BN est un graphe orienté dans lequel chaque nœud est quantifié par des informations de
probabilités. Formellement un BN est composé des éléments suivants :

– Un ensemble de variables aléatoires qui forment les nœuds du réseau. Ces variables peuvent
être discrètes ou continues ;

– Un ensemble d’arêtes orientées qui lient des paires de nœuds. Si un lien est orienté de X
vers Y , on dit que X est parent de Y ;

– Chaque nœud Xi a une distribution de probabilités conditionnelles P (Xi|parents(Xi))
qui quantifie probabilités d’apparition des valeurs d’un nœud en fonction de ses parents ;

– le graphe n’a pas de cycle orienté (c’est un graphe orienté acyclique, ou directed acyclic
graph ou encore DAG).

La topologie du réseau spécifie les indépendances conditionnelles du domaine. Le sens in-
tuitif d’une flèche de X vers Y est que X a une influence directe sur Y . Lorsque l’on spécifie
un réseau, on donne d’abord les influences et ensuite les probabilités conditionnelles de chaque
variable connaissant ses parents.

Sur la figure I.1, exemple tiré de [Russell et Norvig, 2003a], on peut voir que l’alarme d’une
maison peut se déclencher pour deux causes différentes, un orage ou une effraction. Deux voisins
peuvent réagir à cette alarme et appeler la police. John confond le bruit de l’alarme avec la
sonnerie de son propre téléphone, et il peut lui arriver d’appeler la police même si l’alarme ne
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sonne pas. Mary, quant à elle, a l’habitude d’écouter de la musique forte et n’entend pas très
souvent l’alarme.

FIG. I.1: Exemple de réseau bayésien

La causalité est alors simple et intuitive. Par contre au niveau des quantifications, des re-
marques s’imposent. Dans le domaine de ce BN, on ne modélise pas le fait que le téléphone de
John sonne ou que Mary soit en train d’écouter de la musique forte. Ces données sont capturées
dans les tables de probabilités conditionnelles, ou John a un taux de faux positifs relativement
élevé, et Mary un taux de faux négatifs élevé aussi. La cause de ces taux élevés n’est pas expli-
citée. Une fois que le BN est entièrement spécifié (y compris les connaissances a priori sur les
effractions et les orages), on peut alors calculer les probabilités de toutes les variables, et même
les probabilités jointes de toutes les combinaisons de variables. Le modèle est complet.

La construction d’un BN n’est pas simple. En effet, d’autres structures sont possibles pour
représenter les mêmes probabilités jointes sur toutes les variables. Si l’on décide de construire
un réseau pour représenter la même connaissance en introduisant des variables dans un mauvais
ordre (par exemple Mary appelle, John appelle, Alarme, effraction, orage) on a alors le processus
illustré sur la figure I.2 :

1. On ajoute Mary appelle ;

2. On ajoute John appelle : si Mary appelle, cela veut dire que l’alarme s’est sûrement déclen-
chée, et donc le fait que Mary appelle rend probable l’appel de John, ces deux variables ne
sont donc pas indépendantes, et on introduit un lien causal ;

3. On ajoute alarme : clairement, cette variable est corrélées aux différents appels, et on
introduit deux liens causaux ;

4. effraction : si l’on sait si l’alarme s’est déclenchée ou non, avoir des informations sur les
appels ne nous donne pas plus d’information sur l’éventualité d’une effraction, tout au plus
pourra-t-on déduire si Mary écoutait de la musique ou pas ;
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5. orage : si l’alarme est déclenchée, il est plus probable qu’il y ait un orage ; mais si on sait
qu’il y a eu une effraction et que l’alarme est déclenchée, alors la probabilité d’un orage
est plus faible. Orage est donc dépendant de deux parents.

FIG. I.2: Le même domaine, représenté par un autre BN

On constate alors que le BN construit contient les mêmes informations, mais est plus com-
plexe. Ce problème est très important pour l’apprentissage automatique de BN. Un BN minimal
est un BN dans lequel les liens orientés respectent la causalité au sens intuitif du terme. Il ne faut
pas perdre de vue que les liens orientés représentent uniquement des probabilités conditionnelles,
qui n’ont rien à voir avec la causalité.

Au niveau des indépendances entre variables, on a deux propriétés :
– un nœud est indépendant de ses non descendants, étant donné ses parents. Dans la figure

I.1, John appelle est indépendant de effraction et orage, étant donné la valeur de alarme ;
– un nœud est conditionnellement indépendant de tous les autres nœud du réseau étant don-

nés ses parents, ses enfants, et les autres parents de ses enfants. effraction est indépendant
de John appelle et Mary appelle, étant donnés alarme et orage.

Processus Décisionnels de Markov

La prise de décision dans des domaines stochastiques est un problème étudié depuis long-
temps. Si on peut savoir à chaque instant l’état de l’agent, et que seules ses actions sont sto-
chastiques, on parle de processus décisionnel de Markov (MDP pour Markov Decision Process).
Dans un tel modèle, l’agent peut choisir une action parmi plusieurs, mais les effets de ces ac-
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tions peuvent amener suivant un modèle de transition probabiliste à plusieurs états différents, en
fonction de l’état de départ.

Des récompenses sont associées à certains états, et trouver une solution au MDP consiste
donc à trouver une politique optimale qui associe à chaque état l’action à effectuer afin de maxi-
miser la somme des récompenses sur un horizon fini. Ce problème se généralise sur un horizon
infini en ne cherchant pas à maximiser la somme des récompenses (qui n’a a priori pas de borne
supérieure), mais la somme des récompenses pondérées par un facteur d’amortissement tendant
vers 0 avec le temps. Ainsi on préfère les récompenses à court terme et néglige les récompenses
à l’infini. (Il est intéressant de noter que choisir une valeur de ce facteur d’amortissement est
complètement non-intuitif suivant les domaines étudiés).

Formellement, un processus décisionnel de Markov se compose de :
– un ensemble d’états possibles S de l’agent ;
– un ensemble d’actions possibles A pour l’agent ;
– un modèle de transition de T (s, a, s′), avec s, s′ ∈ S et a ∈ A, qui donne la probabilité

pour l’agent d’arriver en s′ partant de s et effectuant l’action a ;
– une fonction de récompenseR(s) qui associe à chaque état une valeur coût ou récompense,

significative de la mission ou du critère propre au problème modélisé.
L’exemple le plus courant de MDP consiste en un robot se déplaçant dans un monde “grille”

glissant (figuré sur la figure I.3(a)). Ses actions sont stochastiques (figure I.3(b)) telles que si le
robot veut se déplacer dans une direction, il a une probabilité de “glisser” vers une case adjacente.
S’il essaie d’avancer dans un obstacle (ou un bord du monde), il reste où il est. Il peut néanmoins
avant chaque décision observer sur quelle case il est. Cet exemple présente un état but (une
récompense), et une case dangereuse pour le robot, qu’une politique solution doit faire éviter au
robot.

(a) Monde grille de déplacement du robot (b) Modèle de transition
(hors obstacle)

FIG. I.3: Exemple typique de MDP

Si on donne à ce problème un état de départ de l’agent, et qu’il n’y a qu’un seul état but, on
est alors dans le cadre de la planification contingente. Dans ce cadre, une solution n’est pas une
politique, mais une suite d’actions propre à maximiser la probabilité d’atteindre le but. D’autre
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part, le problème se pose en cas d’objectifs multiples et de hiérarchie entre eux, car ce type
de modèles est entièrement statique et ne permet pas de spécifier si un objectif a été atteint,
de manière à passer au suivant ou simplement d’un quelconque changement dans la fonction
récompense. Tous ces problèmes sont expliqués dans [Teichteil-Königsbuch, 2005].

Le cadre le plus courant est présenté ici, c’est celui des MDP d’ordre 1, c’est-à-dire que
le modèle de transition T s’exprime en T (s, a, s′). Cela signifie que l’effet d’une action don-
née dépend uniquement de l’état courant, et pas d’autres états passés, ou encore que toute l’in-
formation est contenue dans l’état courant. Ce modèle se généralise à des ordres supérieurs,
où un modèle de transition peut s’exprimer en fonction d’une partie de l’historique. Ces mo-
dèles sont peu étudiés car ils sont exprimables en MDP d’ordre 1, pour peu que l’on multi-
plie le nombre d’états possibles. Par exemple, si l’on a deux états possibles s1 et s2 pour un
agent, mais que le modèle de transition est d’ordre 2, c’est-à-dire dépend de l’état courant et
du précédent, il suffit de s’intéresser au problème dans lequel l’état courant est exprimé par
sα = (s1; s1), sβ = (s1; s2), sγ = (s2; s1), sδ = (s2; s1) etc. . . Si l’agent est en sα, cela signifie
que son état courant et son état à l’instant d’avant sont tous les deux s1, s’il est en sβ que son état
courant est s2 et son état passé s1 et ainsi de suite.

Réseaux décisionnels

Si les réseaux bayésiens permettent de représenter l’incertitude de façon simple, la notion de
contrôlabilité en est complètement absente. Les diagrammes d’influence ou réseaux décisionnels
[Howard et Mathson, 1984] ajoutent aux BN des variables contrôlables et des utilités.

Ils alors composés de trois types de nœuds :

– Les variables aléatoires (ovales), qui se comportent exactement comme les variables des
réseaux bayésiens ;

– les nœuds décisionnels (rectangles), qui sont des variables dont un agent peut fixer la va-
leur ;

– les nœuds d’utilité (losanges), qui représentent coûts et récompenses associées à des va-
leurs des variables parents.

Les liens orientés gardent la même signification, à savoir représentent des probabilités condi-
tionnelles.

Typiquement, on peut représenter une étape d’un processus décisionnel de Markov sous la
forme du DN de la figure I.4.

Résoudre un MDP ne consiste pas seulement à maximiser l’utilité à l’instant suivant, mais
sur un horizon h potentiellement infini. Pour représenter cela, il faudrait un DN de longueur h.
Mais comme dans un MDP les probabilités quantifiant les liens causaux sont stationnaires, on
peut représenter le MDP sous forme “dynamique” comme sur la figure I.5. Un réseau décisionnel
dynamique est une façon de replier la représentation d’un DN de taille infinie, pour peu que les
probabilités de transition soient stationnaires. Nous reviendrons aux sections III.1 et V.1 sur une
définition formelle de cette représentation.
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FIG. I.4: Représentation d’une étape de MDP sous forme de réseau décisionnel

FIG. I.5: Représentation d’un MDP sous forme de réseau décisionnel dynamique

Tout n’est pas observable. . .

Jusqu’à présent, nous n’avons pas considéré l’apprentissage de ce type de modèles. On ima-
gine aisément que si l’on a la structure d’un BN, et suffisamment de données, on peut déduire
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statistiquement les probabilités quantifiant les liens causaux.

Cependant, ceci n’est vrai que si les données sont complètes, c’est-à-dire qu’il n’y a pas de
variable cachée à l’observateur qui veut construire un modèle. Or pour la plupart des systèmes
réels, c’est le cas. Si l’on considère l’exemple de l’alarme, et qu’on ne peut pas savoir si l’alarme
a sonné ou non, on peut imaginer apprendre le BN de la figure I.6. Dans certains cas (comme
illustré sur la figure I.7), la complexité peut être beaucoup plus grande.

FIG. I.6: Réseau bayésien de l’alarme sans tenir compte de la variable alarme cachée

FIG. I.7: Exemple de différence de structures causales avec et sans variable cachée

Quand on veut construire un modèle pour un système mal connu, la présence de variables ca-
chées doit être prise en compte pour construire des modèles utiles, ou plus simples. De la même
façon, dans un MDP, on peut aussi considérer l’état du système comme caché, et une variable
observable dépendant de l’état caché. C’est le cadre des processus décisionnels de Markov par-
tiellement observables (POMDP) [Russell et Norvig, 2003b]. Dans ce cas, le calcul de politique
se base sur des probabilités d’être dans tel ou tel état réel, et ainsi la décision se fait dans cet
espace de probabilités, qui est continu. Un POMDP peut être considéré comme un MDP à état
continu, et la complexité de résolution de tels problèmes est très grande.
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Théorie de l’Information

Dans cette section, nous allons présenter quelques notions issues de la théorie de l’informa-
tion. En effet, nous allons travailler avec des variables aléatoires liées de manière probabiliste, et
la question de l’indépendance de deux variables est très importante.

L’entropie d’un événement pour une variable aléatoire est une façon de quantifier la surprise
de la réalisation d’un événement. Plus l’événement est improbable, plus la surprise est impor-
tante :

h(zi) = −log[P (zi)] (I.1)

L’entropie H d’une variable aléatoire z se définit par la moyenne sur les différents évène-
ments possibles :

H(z) = −
N
∑

i=1

P (zi)log[P (zi)] (I.2)

Si tous les évènements zi sont équiprobables, alors on a H(z) = log(N), et la fonction H
atteint un maximum. À l’opposé, si un seul des évènements est possible, alors H(z) = 0, qui est
sa valeur minimale.

On définit également l’entropie jointe sur deux variables x et y qui sera l’information fournie
par la mesure simultanée de deux variables :

H(x, y) = −
∑

i,j

P (xi, yj)log[P (xi, yj)] (I.3)

Pour deux variables aléatoires réelles x et y, l’information mutuelle I se définit par :

I(x, y) = H(x) +H(y)−H(x, y) (I.4)

=
∑

i,j

P (xi, yj)log
P (xi, yj)

P (xi)P (yj)
(I.5)

On peut donc interpréter l’information mutuelle comme la quantité d’information sur une
variable donnée par la mesure de l’autre. Pour deux variables indépendantes, on a I(x, y) = 0.





Chapitre II

Modèles Stochastiques à État Discret

Dans ce chapitre, notre but est de modéliser sous forme stochastique un processus complexe,
et nous prendrons comme exemple la navigation autonome d’un robot mobile. En effet, pour
des systèmes réels et pour la plupart des applications, on ne dispose pas en général de modèle a
priori de la tâche, car elle est construite dans un but de robustesse opératoire et non en vue de
fournir un modèle de son utilisation. Il est alors nécessaire de modéliser sous forme de “boîte
noire” une telle tâche, c’est-à-dire construire un modèle après-coup, et non pas en composant
des modèles de plus bas niveau, qui sont indisponibles. Lorsque le processus est en interaction
forte avec l’environnement, un modèle de cette tâche devra être intrinsèquement stochastique, de
façon à capturer les aléas possibles.

Les contributions de ce chapitre sont de plusieurs ordres : tout d’abord est mis en place une
modélisation pour un processus peu défini sur un robot réel, puis ce chapitre propose une méthode
originale pour déterminer entièrement le modèle, des données brutes issues du processus à la
définition de l’espace d’états. Enfin nous mentionnerons comment évaluer un tel modèle.

Les travaux présentés dans ce chapitre (en particulier les sections II.2 sur le traitement des
données, II.4 sur la détermination des états cachés et II.6, l’application elle-même) ont été ef-
fectués en collaboration étroite avec le Pr. Maria Fox et sous sa direction lors de son séjour
sabbatique au LAAS pendant la première année de ma thèse. Le professeur Maria Fox a implé-
menté les algorithmes d’apprentissage et de classification (i.e. EM et Kohonen). L’auteur a, quant
à lui, mis en oeuvre les aspects expérimentaux sur le robot. Ces travaux font l’objet de l’article
[Fox, Ghallab, Infantes et Long, 2006], et ce chapitre en reprend de nombreuses formulations et
résultats.

Dans un premier temps, nous détaillerons ce qu’est un modèle de Markov caché, puis par-
lerons du traitement des données brutes en vue d’extraire les informations pertinentes pour le
modèle. Nous expliquerons ensuite en détail comment un tel modèle peut être appris à partir
d’expérimentations. Suivrons des remarques plus générales sur la forme et les choix du modèle.
Nous détaillerons ensuite plusieurs applications possibles de ce type de modèle stochastique et
enfin montrerons les résultats obtenus sur notre tâche de navigation autonome.
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II.1 Modèle de Markov Caché

Un modèle de Markov caché [Rabiner, 1989; Fox et al., 2006] est constitué d’une variable
cachée ou interne représentant l’état du système à modéliser. Cet état interne n’est pas obser-
vable directement. En revanche, une autre variable est observable, et est conséquence de cet état
interne. Cette variable est appellée observation, comme montré sur la figure II.1. Les liens cau-
saux symbolisés par des flèches sont de nature probabiliste. Ils représentent la probabilité d’avoir
les valeurs de la variable d’arrivée sachant la variable de départ. Avec une telle structure, on cap-
ture donc à la fois la nature stochastique (bruit) des observations fonction de l’état du système,
mais on dispose aussi d’un modèle de transition stochastique pour décrire la dynamique même
du système.

FIG. II.1: Schéma général d’un modèle de Markov caché

Ce type de modèle nécessite que le processus réponde à l’hypothèse Markovienne d’ordre 1 :
l’état à un instant t ne dépend que de l’état à l’instant t−1, ce qui est généralement peu réaliste. Il
existe aussi des extensions de ces modèles pour des hypothèses Markoviennes d’ordre supérieur,
mais leur complexité les rend souvent inutilisables. Nous verrons dans les sections II.2 et II.4
comment contourner l’hypothèse Markovienne d’ordre 1 tout en restant dans le cadre des HMM
d’ordre 1.

Définition

Formellement, un modèle de Markov caché à observation discrète est constitué des éléments
suivants :

1. N , le nombre d’états cachés possibles ; à partir de maintenant nous parlerons simplement
d’état et pas d’état caché, c’est-à-dire le nombre de valeurs que peut prendre la variable
d’état. On note les différentes valeurs possibles de cette variable S = {S1, S2, . . . , SN}.
On note également qt la valeur de la variable d’état à l’instant t ;



II.1. Modèle de Markov Caché 21

2. M , le nombre de symboles d’observations possibles. Les symboles sont notés V = {v1, v2, . . . , vM} ;

3. la distribution de probabilité de la transition d’état A = {aij} avec :

aij = P (qt+1 = Sj|qt = Si) 1 ≤ i, j ≤ N (II.1)

On notera plus simplement :
aij = P (qj;t+1|qi;t) (II.2)

4. les distributions de probabilité des observations en l’état j, B = {bj(k)}, avec

bj(k) = P (Ot = vk|qt = Sj) ∀t 1 ≤ j ≤ N 1 ≤ k ≤M (II.3)

avec Ot la valeur de la variable observation à l’instant t, et cette valeur est indépendante
de t ; et on notera pour simplifier :

bj(k) = P (Okt|qj;t) (II.4)

Lorsque l’on disposera d’une séquence d’observations O1 : OT instanciée (par exemple
issue d’un processus à modéliser), et qu’il n’y aura pas de confusion possible, on notera
simplement bj(Ot) et alors vk sera la valeur de l’observation à l’instant t.

5. la distribution l’état initial π = {πi}, avec

πi = P (q1 = Si) = P (qi;1) 1 ≤ i ≤ N (II.5)

On notera λ = (A,B, π) le modèle de Markov caché.
Il est tout-à-fait possible de généraliser ces définitions pour une observation continue (i.e.

k ∈ C ⊂ R) . Dans ce cas on n’a plus un nombre de symboles d’observations, et B = {bj(k)}
sera alors une densité de probabilité.

Étant données les valeurs de N , M , A, B, et π, le HMM peut générer une séquence d’obser-
vation

O = O1O2 . . . OT = O1:T (II.6)

comme ceci :

1. choisir une estimation de l’état initial q1 = Si en fonction de la distribution initiale sur
l’état π ;

2. initialiser t à 1 ;

3. choisir Ot = vk en suivant la distribution de probabilité sur les observations en l’état Si,
bi(k) ;

4. faire évoluer la variable d’état qt+1 = Sj en fonction de la distribution de probabilités de
transition en l’état Si, aij ;

5. faire t = t+ 1 et retourner à l’étape 3 tant que t < T .
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De cette façon, on modélise le processus tel une « boîte noire »avec un état interne caché, et un
voyant sur cette boite représentant l’observation. De plus, l’observation ne dépend que de l’état
courant, et non de l’historique des états traversés. Formellement, on a pour toutes instanciations
σ des q1:t se terminant en qt = Sj :

P (Okt|q1:t = σ,O1:t−1) = P (Okt|qj;t) (II.7)

De plus, l’hypothèse Markovienne s’écrit :

P (qi;t+1|q1:t = σ) = P (qi;t+1|qj;t) (II.8)

Problèmes classiques

Ce type de modèle peut être utilisé de plusieurs façons pour traiter des problèmes réels :

1. l’estimation : étant donnée une séquence d’observations O = O1:T et un modèle λ =
(A,B, π), comment peut-on calculer efficacement la probabilité P (O|λ) de l’apparition
de cette séquence O connaissant le modèle λ ?

2. l’explication : étant donnée une séquence d’observations O = O1:T et un modèle λ =
(A,B, π), quelle est la séquence d’états Q = q1q2 . . . qT qui explique le mieux l’observa-
tion ?

3. l’apprentissage : quel est le modèle λ = (A,B, π) qui explique le mieux une séquence
d’observation O, c’est-à-dire qui maximise P (O|λ) ? En effet, la probabilité d’apparition
d’une séquence d’observations n’est pas la même suivant les probabilités de transitions
d’état A et les probabilités B d’apparition des symboles d’observations. On va donc cher-
cher les distributions de probabilités qui rendent la probabilité d’apparition d’une vraie
séquence observée du système la plus grande possible.

Comme nous allons le voir dans la section II.3, répondre aux problèmes de l’estimation et de
l’explication est nécessaire pour traiter l’apprentissage.

Ces trois problèmes de « bas niveaux »nous permettront dans la section II.5 d’envisager
d’autres applications, telles la reconnaissance de processus (à travers le premier problème) et
le diagnostic (en étendant le deuxième problème).

Exemple

Pour notre application robotique, nous cherchons à modéliser le comportement du robot lors
de la navigation. Cet exemple est typique d’un processus de contrôle construit pour la robustesse,
mais dont aucun modèle n’existe. Or, disposer d’un modèle de cette tâche permet de la superviser
finement, en prévoyant des cas d’échecs à l’avance, ou encore en prédisant les temps ou autres
ressources nécessaires. Comme nous l’avons dit, nous disposons de beaucoup d’informations sur
l’organisation et les algorithmes internes du robot, mais leur grande complexité nous fait préférer
une approche de type « boîte noire ». Typiquement, nous caractérisons le comportement interne
par des valeurs de l’état de type qualitatif.
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Au vu de la façon dont se comporte le robot, un observateur peut reconnaître différents types
de comportements très différenciés au niveau macroscopique, et qui vont influencer grandement
la supervision d’un tel processus. Les comportements internes que nous cherchons à reconnaître
sont les suivants :

S = {début, succès, échec, hésitation, évitement, progrès, recherche} (II.9)

Ils constituent notre ensemble de valeurs pour la variable « état interne », comme illustré sur la
figure II.2. Ces valeurs sont choisies comme très significatives de différents comportements, tant
du point de vue de leur désirabilité que de leur influence sur la tâche globale (vitesse d’exécution,
possibilité intuitive de conduire à un échec etc).

FIG. II.2: Modèle de Markov caché pour la navigation autonome d’un robot

Au niveau des variables observables, le processus de contrôle nous donne de nombreuses
informations. Pour l’instant nous disposons entre autres des vitesses linéaires et angulaires ins-
tantanées telles que données en consigne au robot. Elles constituent les données brutes. Il faut
ensuite passer aux observations discrètes du modèle ; on peut sans entrer dans le détail imaginer
les classifier (voir section II.2) en 3 classes pour la vitesse angulaire (avant, droite, gauche) et
autant pour la vitesse linéaire (rapide, lent, arrêt) par exemple. Dans ce cas, la variable d’obser-
vation peut prendre les valeurs :

V = {(avant; rapide), (avant; lent), (avant; arrêt), (gauche; rapide), . . .} (II.10)

On obtient alors une première ébauche de HMM très simple.

II.2 Pré-traitement des Données

Dans cette section, nous allons voir comment traiter des données brutes issues d’un processus
réel de façon à passer aux symboles d’observations tel qu’utilisés par un modèle de Markov
caché. En effet, en général, l’espace des données brutes est de taille infinie (les données sont
en général multiples et de nature continue), alors que l’espace des observations du modèle est
discret et fini. Se pose alors la question du passage de cet espace continu potentiellement de
grande dimension à un espace fini.
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Sélection

Suivant les applications visées, on peut disposer d’un nombre très variable de données brutes
sur le processus à modéliser. On peut aussi bien disposer d’une simple indication booléenne
(cas d’un voyant allumé ou éteint) que d’une multitude de données capteur dans le cadre d’une
application robotique comme la nôtre.

Généralement, les données brutes sont très bruitées, et certains pics non significatifs peuvent
apparaître. Ainsi, un pré-traitement sous forme de lissage est souvent nécessaire. Mais ce lissage
peut être vu autrement. En effet, dans notre exemple de navigation robotique autonome, nous uti-
lisons pour l’instant les consignes en vitesses instantanées comme observations, qui peuvent être
fortement discontinues du fait de la nature réactive et sans mémoire du contrôleur de navigation
que nous avons utilisé. Plus généralement, il faut garder en tête que l’espace des observations
est de nature plus élaborée que les données brutes issues des capteurs. On peut également penser
qu’il peut être judicieux que ce système simple soit mieux modélisé en violant l’hypothèse mar-
kovienne : l’observation ne devrait pas être une mesure instantanée, mais être une fonction d’un
certain historique. En effet, un comportement d’hésitation du robot n’est pas lié à une vitesse
angulaire grande ou petite, mais à une succession de gauche-droite, par exemple. Une telle phase
de pré-traitement éventuellement sur une fenêtre temporelle porte le nom de sélection de carac-
téristiques (voir [Fox et al., 2006]). Chaque vecteur de données brutes est de grande dimension
suivant tout ce qui peut être enregistré (exemple des vitesses instantanée, mais aussi données sur
l’environnement courant, ou encore paramètres divers de la navigation). On cherche à extraire
de ces données brutes des données traitées qui soient plus caractéristiques du processus, et sur-
tout plus discriminantes. Un exemple simple peut être que les données brutes contiennent des
vitesses, mais que l’on pense que ce sont les accélérations qui sont caractéristiques, et non les
valeurs des vitesses.

Le principe général consiste à prendre une sous-ensemble des données brutes par exemple
sur un intervalle de temps, et à extraire les variables caractéristiques qui paraissent utiles pour
modéliser le processus. On peut voir sur la figure II.3 le principe général, appelé fenêtre glissante

qui permet de passer des données brutes aux caractéristiques utiles à la modélisation.
Formellement, on définit un ensemble de k fonctions sensorielles :

fi : processus à modéliser× environnement× temps→ γi 1 ≤ i ≤ k (II.11)

avec γi ⊆ R est l’espace possible pour une donnée brute. On a alors un espace de données brutes
de dimension k :

Φ = γ1 × γ2 × . . .× γk (II.12)

On cherche ensuite à passer de cet espace Φ à l’espace des caractéristiques choisies Ψ par la
fonction g. On peut éventuellement prendre L points dans Φ pour obtenir un point dans Ψ :

g : ΦL → Ψ (II.13)

La définition de cet espace Ψ et surtout trouver la fonction g sont des étapes critiques, telles
qu’illustrées sur la figure II.3 par le traitement de chaque séquence. On peut effectuer un lissage
sur L points en vue de supprimer des points particuliers et/ou effectuer un filtrage en vue de ne
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FIG. II.3: Principe de la fenêtre glissante

sélectionner que ce qui nous intéresse. On peut extraire la moyenne des vitesses instantanées sur
la fenêtre par exemple, mais aussi le minimum, le maximum, une somme pondérée, la différence
entre le dernier point et le premier ou encore une somme de valeurs absolues des différences
entre chaque point et son précédent, pour évaluer l’ensemble des variations sur la fenêtre. Tout
type de fonction de traitement est potentiellement intéressant, et cette phase de traitement des
données est critique pour la modélisation du processus. Ici une phase d’ingénierie avec ou par un
expert du processus à modéliser et indispensable car travailler directement sur les données brutes
peut conduire à des modèles de qualité très médiocre.

Exemple

La navigation autonome utilisée se base sur une implémentation de l’algorithme Nearness

Diagram [Minguez, Osuna et Montano, 2004]. Malgré le fait que nous ayons accès à l’implémen-
tation du processus, une navigation autonome basée sur ce principe reste très dure à modéliser
par une approche « bottom-up »du fait de sa grande complexité.

Pour notre application robotique, les données brutes sont mesurées à une fréquence de 5
Hertz et sont composées des éléments suivants :

– les coordonnées du robot (dans un repère local) ;
– les vitesses instantanées de commande (vitesses linéaires et angulaires) ;
– la distance au but (estimée comme une distance euclidienne) ;
– l’encombrement autour du robot défini comme une somme sur les distances di par couloirs

devant le robot pondérés par des poids wi gaussiens tels qu’un poids maximal est donné
devant le robot, et plus faible sur ses côtés (voir figure II.4). Les distances aux obstacles
sont lues depuis le télémètre laser qui renvoie pour chaque secteur angulaire d’un demi-
degré la distance à l’obstacle le plus proche.

Les caractéristiques sont sélectionnées par lissage et filtrage sur une fenêtre glissante de 24
données brutes consécutives dans le temps (ce qui correspond à peu près à 5 secondes de temps
réel, et qui reflète assez bien la dynamique du système) :
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d i
wi

FIG. II.4: Schéma de l’encombrement autour du robot

1. distance depuis le point de départ (moyenne sur la fenêtre déduit des coordonnées de
chaque point de mesure) ;

2. distance au but (moyenne sur la fenêtre de la donnée brute correspondante) ;

3. distance curviligne parcourue sur la fenêtre, définie comme une somme des distances par-
courue entre chaque point de mesure :

∑

∆(xi, yi) ;

4. changement de cap, calculé comme la différence entre l’orientation du robot en fin de
fenêtre temporelle et celle en début de cette fenêtre ;

5. rotation totale (somme des changements de cap), calculé comme une somme des valeurs
absolues des changements d’orientation du robot entre les différentes points de mesure, de
façon à caractériser des oscillations du robot lors d’un certain laps de temps ;

6. encombrement moyen : la moyenne sur la fenêtre de la valeur d’encombrement autour du
robot ;

7. vitesse linéaire moyenne sur la fenêtre ;

8. accélération : différence sur la fenêtre entre la vitesse linéaire la plus élevée et la plus
faible.

Classifications

Lorsque l’on dispose de nos points de l’espace Ψ, appelés caractéristiques, il reste à passer
dans l’espace des observations V tel que défini pour un modèle de Markov caché. Pour passer de
cet espace à un ensemble de symboles d’observation, on utilise une technique de classification,
qui est de la forme :

classif : Ψ→ V (II.14)

Une des techniques les plus simples est l’algorithme appelé k-means (voir [Kanungo et al.,
2002]), dans lequel on fixe à l’avance le nombre de classes (classification supervisée). Étant don-
nées les valeurs minimales, maximales et le nombre de classes, l’algorithme définit des bornes
entre classes a priori.
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1. Il distribue les points de Ψ à classifier dans ces classes en fonction de ces bornes.

2. Ensuite, il calcule la moyenne de ces points dans chaque classe,

3. et les nouvelles bornes inter-classes sont à mi-distance entre les moyennes.

Il reprend ensuite au début en distribuant de nouveau les vecteurs dans les nouvelles classes,
recalculant les moyennes par classes et ainsi de suite. On arrête ce processus au bout d’un nombre
donné d’itérations, mais en général les bornes se stabilisent extrêmement vite, c’est-à-dire en
quelques itérations. Une variante courante consiste à prendre la médiane et non la moyenne dans
chaque classe. Cet algorithme est fait pour travailler sur des vecteurs unidimensionnels, mais on
peut quand même l’utiliser dans notre cas en généralisant en utilisant une distance euclidienne
sur nos vecteurs à m dimensions, qui donne un poids égal à chacune des m composantes.

Dans le cas d’observations continues, on approxime la fonction continue d’observations par
une somme de gaussiennes. Mais là encore, fixer le nombre de gaussiennes pour l’approximation
de la fonction continue doit être fait à l’avance.

Lorsque le processus est plus complexe, on ne connaît pas précisément le nombre de classes,
mais on a juste un ordre de grandeur de celui-ci (ou alors on se fixe une limite de façon à ce que
l’apprentissage du modèle soit possible en temps raisonnable). Dans ce cas, il faut avoir recours
à des algorithmes de classification non-supervisés.

Une technique de choix est l’utilisation de cartes de Kohonen [Kohonen, 1984]. Nous allons
détailler le principe d’un classifieur de Kohonen bi-dimensionnel. (figure II.5).

Soient di ∈ Ψ les vecteurs à classifier, ils sont de dimension r. On définit un espace Υ tel
que Ψ ⊂ Υ, le plus simple est de prendre Υ = R

r. On prend un ensemble de vecteurs aléatoires
ej ∈ Υ. Ces vecteurs sont répartis aléatoirement dans une grille bi-dimensionnelle de dimension
s × s. On définit grâce à cette grille un voisinage dans Υ : deux vecteurs sont voisins s’ils sont
dans deux cases contiguës.

Une phase d’auto-organisation se décompose comme suit :

1. on prend un des vecteurs à classifier di ;

2. on trouve dans les Υ celui qui en est le plus proche : ej (suivant une distance euclidienne
par exemple)

3. ce vecteur le plus proche devient ej ← ej + η × di (il se rapproche de celui à classifier),
avec η < 1 ;

4. les vecteurs fk du voisinage de ej deviennent fk ← fk + η′di, avec η′ < η (ils se rap-
prochent aussi du vecteur à classifier, mais moins que ej) ;

5. on passe au vecteur di+1 et ainsi de suite. . .

Cette phase d’auto-organisation doit être réitérée un grand nombre de fois en fonction du
nombre de vecteurs di avant d’atteindre un point fixe (c’est-à-dire que les vecteurs ej ne varient
plus). On obtient alors en sortie l’ensemble des vecteurs ej modifiés en fonction des vecteurs à
classifier di. On dit alors que la carte s’est organisée. En effet, les vecteurs de cases proches sont
proches entre eux, et on a donc une relative continuité lorsque l’on suit un voisinage. On constate
également que les vecteurs aléatoires ej de départ ont disparu, et que les cases contiennent toutes
des vecteurs de di (grâce au grand nombre d’itérations de la phase d’organisation).
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FIG. II.5: Carte de Kohonen pour la classification

Une fois que la carte est organisée, il nous reste à trouver les classes elles-mêmes. Pour cela,
on parcourt les vecteurs di une ultime fois et pour chacun d’entre eux on regarde la case la plus
proche. Cette case marque alors un point. On va ensuite regarder le score de chaque case et
construire le paysage correspondant en se servant de ce score comme altitude. Il faut alors noter
que la largeur de la grille est un facteur déterminant pour que ce processus se passe bien, car si
on a des scores nuls, le paysage construit perd tout son sens. La taille de la grille doit être au
moins 500 fois plus petite que card{di} [Kohonen, 1984].



II.3. Apprentissage Quantitatif du modèle 29

Les centres des classes seront alors les sommets de ce paysage (certains sommets sont éli-
minés s’ils sont trop proches d’un autre qui est beaucoup plus haut qu’eux-mêmes). Chaque
classe est ainsi définie par le vecteur sommet, qui est appelé vecteur caractérisant de la classe.
Pour chaque vecteur de caractéristiques, on détermine à quelle classe il appartient par un simple
calcul de distance aux différents sommets sélectionnés (aux différents vecteurs caractérisants).

Exemple

Dans notre exemple, nous avions des vecteurs de caractéristiques à huit dimensions après trai-
tement et sélection. Il convient ensuite de projeter ces vecteurs à huit dimensions dans l’espace
des symboles d’observations. Ceci est fait grâce à une classification de Kohonen.

L’algorithme utilisé est exactement celui décrit précédemment. Nous avons utilisé un grille
bi-dimensionnelle avec 4 voisins par case. La dimension de la grille doit être au moins 500
fois plus petite que la nombre de vecteurs de données à classifier [Kohonen, 1984]. Comme
nous avons autour de 15 000 vecteurs de données brutes, nous avons utilisé des dimensions
entre 15 et 45 (pour la longueur d’un coté). Des grandes tailles introduisent plus de bruit dans
la classification (avec de nombreuses classes peu discriminantes), alors que des petites tailles
induisent un trop faible facteur de discrimination. Une dimension de 25 semble optimale dans
notre cas.

Cette technique est assez simple d’implémentation, et surtout permet de ne pas fixer le
nombre de classes à l’avance. Si l’on ne dispose pas de beaucoup d’informations sur les don-
nées à classer, et en particulier sur les liens entre les composantes de ces données (comme des
covariances par exemple), alors cette technique permet quand même de faire une classification
robuste qui va se baser sur les composantes les plus discriminantes des vecteurs à classifier. En
regardant les vecteurs caractérisants des classes, on peut voir quelles sont les composantes qui
ont été significatives pour la classification, ce qui est d’une grande aide lorsque les données sont
trop complexes pour être étudiées à la main.

II.3 Apprentissage Quantitatif du modèle

Lorsque l’on a défini le nombre d’états et celui des observations, que l’on dispose de sé-
quences d’observations O réelles, on peut s’intéresser au troisième problème de la section II.1,
l’apprentissage d’un modèle λ qui maximise P (O|λ), à savoir qui explique le mieux possible
cette séquence d’observations.

L’algorithme utilisé pour cela s’appelle Expectation-Maximization. Il consiste en une re-
cherche locale autour d’un modèle de départ en mettant à jour les probabilités de transitions
et d’observations. Il est connu pour atteindre un maximum local de P (O|λ) (voir [Fox et al.,
2006; Rabiner, 1989]).
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Expectation-Maximization

On appelle
O = O1, O2, . . . , OT = O1:T (II.15)

la séquence d’observations, et
λ = (A,B, π) (II.16)

le modèle de Markov caché. On va donc chercher à mettre-à-jour A = {aij} et B = {bj(k)}
pour maximiser P (O|λ).

Pour cela on définit les probabilités d’être en chaque état à chaque pas de temps∗ :

γt(i) = P (qi;t|O, λ) (II.17)

Et de la même façon, les probabilités de transitions sont :

ξt(i, j) = P (qi;t, qj;t+1|O, λ) (II.18)

La démarche est alors la suivante : lorsque les γ et ξ sont connus (en fonction de A et B),
on pourra alors maximiser P (O|λ) en calculant les nouveaux aij en disant que la probabilité de
faire une transition de Si vers Sj est la somme des transitions supposées de Si vers Sj suivant
la séquence O normalisée (divisée) par la probabilité attendue d’être en Si. De la même façon,
on pourra calculer les nouveaux bj(k) en divisant le nombre de fois dans lequel on pense être
dans l’état Sj et où l’on voit vk par le nombre de fois on l’on pense être dans l’état Sj . On
peut également mettre à jour les probabilités a priori comme la probabilité d’être en l’état Si en
t = 1. Lorsque l’on a un nouveau modèle, on peut recalculer les valeurs de γt(i) et ξt(i) et refaire
une phase de maximisation et ainsi de suite. On itère jusqu’à ce que le modèle n’améliore plus
P (O|λ), et alors on est dans un maximum local.

L’algorithme est alors le suivant :
Tant que P (O|λ) s’améliore (augmente) :

1. calculer les γt(i) et les ξt(i, j) pour tous i, j, t en fonction de λ = (A,B, π) ;

2. aij ←
P

t ξt(i,j)
P

t γt(i)

3. bj(k)←
P

t,Ot=vk
γt(j)

P

t γt(j)

4. πi ← γ1(t)

5. λ← ({aij}, {bj(k)}, {πi})

6. recalculer P (O|λ)

La difficulté consiste à calculer efficacement les γt(i) et les ξt(i, j). Pour cela, on a recours à
l’algorithme récursif forward-backward.

∗On remarque que calculer ces valeurs correspond exactement à répondre au deuxième problème standard des
HMM
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Forward-Backward

Message en avant

On définit la probabilité d’arriver en un état Si connaissant le modèle et le début d’une sé-
quence d’observations O1:t = O1, O2, . . . , Ot :

νt(i) = P (qi;t|O1:t, λ) (II.19)

On définit un message en avant comme la probabilité d’être en Si à l’instant t connaissant le
modèle et le début de la séquence d’observations pondéré par la probabilité de voir le début de
l’observation :

αt(i) = νt(i)P (O1:t) (II.20)

αt(i) = P (qi;t|O1:t, λ)P (O1:t) (II.21)

αt(i) = P (qi;t, O1:t|λ) (II.22)

On peut alors calculer récursivement ce message en avant en fonction de ses prédécesseurs :

1. initialisation :
α1(i) = πibi(O1) (II.23)

2. induction :

αt+1(j) = [
N
∑

i=1

αt(i)aij]bj(Ot+1) (II.24)

3. terminaison† :

P (O|λ) =
N
∑

i=1

αT (i) (II.25)

Message arrière

De la même façon, on peut définir un message arrière comme la probabilité de faire la fin
Ot+1:T = Ot+1, . . . , OT d’une séquence d’observation en partant de l’état Si en l’instant t :

βt(i) = P (Ot+1:T |qi;t, λ) (II.26)

Ce message peut également être calculé récursivement à partir de ses successeurs, en partant
de la fin de l’observation (instant T ) :

1. initialisation :
βT (i) = 1 ∀i (II.27)

2. induction :
βt(i) =

∑

j

aijbj(Ot+1)βt+1(j) (II.28)

†On remarque ici que cette équation permet de répondre au premier problème classique des HMM.
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Expectation

Lorsque l’on a calculé tous les αt(i) et les βt(i), nous obtenons :

γt(i) = P (qi;t|O1:t, λ)P (Ot+1:T |qi;t, λ) (II.29)

=
αt(i)βt(i)

P (O|λ)
(II.30)

=
αt(i)βt(i)

N
∑

i=1

αt(i)βt(i)

(II.31)

FIG. II.6: Illustration du calcul nécessaire pour obtenir ξt(i, j)

Pour obtenir ξt(i, j) on peut déduire de la figure II.6 l’expression correspondante :

ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
=

αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)
N
∑

i=1

N
∑

j=1

αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

(II.32)

Or :

ξ(i, j) =
T
∑

t=1

ξt(i, j) (II.33)

On a donc tous les éléments pour mettre à jour le modèle.

Remarques sur la complexité

La complexité de la phase d’induction pour une variable et un pas de temps est donc en
O(NM), avec N la taille de l’espace d’état (l’arité de la variable cachée) et M le nombre d’ob-
servations possibles, cela si l’on considère que le temps de recherche/calcul de bj(Ot+1) est en
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O(M) et que les temps de recherche de aij et des précédents αt(i) sont en O(1). Ceci est irréa-
liste pour une implémentation classique, l’usage d’une structure de donnée particulièrement bien
adaptée est nécessaire pour obtenir ce genre de performances, et même ainsi, la recherche des
aij est au moins en O(N). Il faut faire cette phase d’induction pour chaque valeur de l’état, on
monte donc en O(N2M), et ensuite pour chaque pas de temps, l’induction est alors au mieux en
O(TN2M). Même pour une bonne implémentation on arrive en O(TN3M) suivant la façon de
stocker les aij .

De la même façon que précédemment, la complexité du calcul du message arrière est en
O(TN2M) et généralement en O(TN3M), encore une fois suivant la façon de stocker les aij .

La complexité d’une phase de mise à jour des aij est alors en O(T 2N2M) au meilleur cas,
en utilisant des caches pour les facteurs de normalisation. Comme nous l’avons déjà mentionné,
une implémentation sera plutôt en O(T 2N3M). Il faut alors noter que ces résultats sont pour une
seule itération de la mise à jour du modèle, et que ce nombre d’itérations n’est pas fixé a priori.

Implémentation

Il faut remarquer que cet algorithme manipule des probabilités qui tendent vers 0 de façon
exponentiellement rapide avec la longueur des observations. Quelle que soit la précision machine
utilisée pour l’implémentation, on va forcément dépasser la capacité de représentation des réels.
Pour cela, un mécanisme de mise à l’échelle des αt(i) et βt(i) est nécessaire. Il est clairement
expliqué dans [Fox et al., 2006]. Le principe est le suivant : lorsque l’on a calculé touts les αt(i)
pour un t donné suivant l’équation II.24, on les multiplie par un coefficient ct :

ct =
1

N
∑

i=1

αt(i)

(II.34)

et alors on a :

α̂t(i) =

(

t
∏

τ=1

cτ

)

αt(i) (II.35)

Ce facteur de mise à l’échelle s’intègre élégamment dans le calcul récursif, en effet, on va
calculer récursivement :

αt(i) =
N
∑

j=1

α̂t−1(j)aijbj(Ot) (II.36)
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Il vient alors l’expression des α̂t(i) :

α̂t(i) =

N
∑

j=1

α̂t−1(j)aijbj(Ot)

N
∑

i=1

N
∑

j=1

α̂t−1(j)aijbj(Ot)

(II.37)

=

N
∑

j=1

(

t−1
∏

τ=1

cτ

)

αt−1(j)aijbj(Ot)

N
∑

i=1

N
∑

j=1

(

t−1
∏

τ=1

cτ

)

αt−1(j)aijbj(Ot)

(II.38)

=
αt(i)

N
∑

i=1

αt(i)

(II.39)

Donc on peut voir qu’en appliquant le mécanisme récursif de calcul des messages avant aux
messages mis à l’échelle, cette mise à l’échelle est répercutée telle quelle aux étapes de récursion
suivantes. On n’a donc pas besoin d’enlever puis de remettre ce facteur dans la récursion, on peut
juste l’appliquer avant un débordement éventuel, et appliquer le calcul récursif classique.

De la même façon, on va appliquer le même facteur de mise à l’échelle au message arrière,
on aura alors :

β̂t(i) = ctβt(i) (II.40)

L’intérêt d’utiliser le même facteur devient évident lorsque l’on regarde la mise à jour du
modèle de transition. On peut écrire α̂t(i) de la façon suivante :

α̂t(i) =

[

t
∏

s=1

cs

]

αt(i) (II.41)

= Ctαt(i) (II.42)

et de la même façon β̂t+1(j) s’écrit :

β̂t+1(j) =

[

T
∏

s=t+1

cs

]

βt+1(j) (II.43)

= Dt+1βt+1(j) (II.44)
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Or on a :

CtDt+1 =
t
∏

s=1

cs

T
∏

s=t+1

cs (II.45)

=
T
∏

s=1

cs (II.46)

= CT indépendant de t (II.47)

De cette façon, la mise à jour du modèle devient :

aij =

T−1
∑

t=1

α̂t(i)aijbj(Ot+1)β̂t+1(j)

T−1
∑

t=1

N
∑

j=1

α̂t(i)aijbj(Ot+1)β̂t+1(j)

(II.48)

=

T−1
∑

t=1

Ctαt(i)aijbj(Ot+1)Dt+1βt+1(j)

T−1
∑

t=1

N
∑

j=1

Ctαt(i)aijbj(Ot+1)Dt+1βt+1(j)

(II.49)

=

CT

T−1
∑

t=1

αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

CT

T−1
∑

t=1

N
∑

j=1

αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

(II.50)

On constate alors qu’en utilisant ce même facteur ct pour la mise à l’échelle pour les αt(i) et
βt(i) c’est bien la bonne mise à jour du modèle qui est faite, sans changer l’algorithme.

L’affaire est différente pour le calcul de P (O|λ), où l’on utilisait l’équation II.25. En re-
vanche, on peut voir que :

T
∏

t=1

ct

N
∑

i=1

αT (i) = CT

N
∑

t=1

αT (i)

= 1
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D’ou l’on peut déduire les expressions suivantes :

T
∏

t=1

ctP (O|λ) = 1 (II.51)

P (O|λ) =
1

T
∏

t=1

ct

(II.52)

log[P (O|λ)] = −
T
∑

t=1

log(ct) (II.53)

Comme en général la probabilité de voir l’observation est trop faible pour être représentée en
machine dès que l’observation est longue, on utilisera l’équation II.53 en mémorisant les facteurs
de mise à l’échelle pour calculer cette probabilité. C’est pour cette raison que l’on ne parle pas
de “likelihood” de l’observation, mais de sa “log-likelihood”.

Dans le cas ou l’on utilise plusieurs séquences d’observations, ce mécanisme sert de plus à
pondérer les apports de chaque observation lors de la phase de maximisation. En effet, si l’on
a K séquences d’observations O = [O(1), O(2), ..., O(K)] avec O(k) = (O

(k)
1 O

(k)
2 ...O

(k)
Tk

) la kime

séquence d’observation, on va chercher à maximiser :

P (O|λ) =
K
∏

k=1

P (O(k)|λ) (II.54)

=
K
∏

k=1

Pk (II.55)

La mise à jour du modèle va se faire en pondérant les probabilités d’apparition des transitions et
des observation par la probabilité de chaque séquence d’observation :

aij =

K
∑

k=1

1

Pk

Tk−1
∑

t=1

αk
t (i)aijbj(O

(k)
t+1)β

k
t+1(j)

K
∑

k=1

1

Pk

Tk−1
∑

t=1

αk
t (i)β

k
t (i)

(II.56)

bj(l) =

K
∑

k=1

1

Pk

Tk−1
∑

t=1
Ot=vl

αk
t (i)β

k
t (i)

K
∑

k=1

1

Pk

αk
t (i)β

k
t (i)

(II.57)

Si l’on utilise à la fois des observations multiples et le mécanisme de mise à l’échelle, alors
les termes mis à l’échelle sont déjà pondérés par la probabilité d’observation de la séquence, et
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alors on a simplement :

aij =

K
∑

k=1

Tk−1
∑

t=1

α̂k
t (i)aijbj(O

(k)
t+1)β̂

k
t+1(j)

K
∑

k=1

Tk−1
∑

t=1

α̂k
t (i)β̂

k
t (i)

(II.58)

Malheureusement, dans ce cas, la mise à jour des probabilités a priori sur la variable d’état
ne peut plus se faire simplement (voir [Rabiner, 1989]), et donc le choix de probabilités a priori
devient critique (voir section II.4).

II.4 Sur la Structure

Nous avons vu comment apprendre un modèle de type HMM, et comment passer des données
brutes aux symboles d’observations. Cependant certaines remarques s’imposent au niveau du
paramètre de structure principal d’un modèle de Markov caché, à savoir la taille de l’espace
d’états.

Taille de l’espace d’état connue

Dans certains cas, la taille de l’espace d’état est connue. Pour certaines applications telles que
la reconnaissance de la parole, on sait que ce que l’on cherche à reconnaître (comme le phonème
prononcé) est dans un ensemble bien défini. Cependant lorsque l’on s’intéresse à modéliser un
processus mal connu, ce n’est pas forcément le cas.

Alors, le sens de cette arité doit plutôt se lire comme « je cherche à apprendre le meilleur
modèle de Markov caché tel que l’arité cachée soit N ». Dans ce cas, on doit bien avoir en
tête qu’un nombre trop grand de valeurs pour la variable d’état ne doit pas en théorie pénaliser
P (O|λ) car certains états seront simplement soit non-significatifs, c’est-à-dire jamais atteints
par le système, soit deux états seront équivalents (auront les mêmes probabilités d’y arriver,
les mêmes probabilités pour en sortir et donneront les mêmes observations). Le pire problème
est que ce trop grand nombre va pénaliser le temps d’apprentissage du modèle. En revanche,
fixer un nombre de valeurs d’état trop petit va conduire à un très mauvais modèle, incapable de
discriminer entre certains états très différents.

Se pose également le problème de la sémantique de l’état interne. Si ce que l’on veut recon-
naître fait partie de la variable d’état (par exemple l’état échec de la variable comportement de
notre robot), le nombre d’états doit refléter ce sens. Or ce nombre d’état peut être mal connu,
mais surtout, lorsque l’on va faire du suivi, même si l’on sait que l’on a un état “échec”, et un
état “succès”, on ne sait pas lequel des états cachés correspond à ces valeurs intuitives. Pour
l’algorithme d’apprentissage, toutes les valeurs de la variable cachée sont équivalentes, sauf en
ce qui concerne les probabilités a priori données comme point de départ pour l’apprentissage.

Ceci nous mène au deuxième problème : comme on effectue une recherche locale qui uti-
lise les probabilités a priori sur la variable d’état, il faut d’une façon ou d’une autre donner de
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« bonnes valeurs »à ces probabilités, ainsi qu’aux probabilités de transitions et d’observations
qui servent de point de départ à l’apprentissage du modèle. Dans ce cas, choisir un nombre quel-
conque de valeurs pour la variable d’état peut poser problème. Et comme pour l’algorithme tous
les états cachés sont équivalents, leur nombre et les probabilités initiales sont les seuls facteurs
discriminants, il faut alors être très prudent en ce qui concerne ces choix.

Comment Choisir ?

Dans cette logique, on pourrait choisir de garder comme nombre d’état simplement le nombre
des états que l’on souhaite reconnaître. Mais si l’on donne une valeur trop faible à ce nombre
d’états, le pouvoir discriminant de ces états risque de se perdre. En effet, dans notre exemple,
on peut avoir plusieurs cas d’hésitation du robot par exemple, un pour un environnement trop
encombré et un pour un environnement trop symétrique. Ces deux cas seront très différent, et on
ne peut pas forcément se fier à l’intuition de l’expert du processus à modéliser.

Une solution naïve serait d’apprendre un modèle avec un nombre peu élevé d’états, puis
augmenter cette arité jusqu’à stabilisation de P (O|λ). Si cette solution pourrait être satisfai-
sante (quoique lourde) d’un point de vue calculatoire, elle n’a aucun sens si l’on souhaite avoir
une sémantique pour les différentes valeurs de l’état (sans même parler du choix complètement
aléatoire des probabilités a priori sur la variable d’état ni du choix du modèle initial avant ap-
prentissage).

Nous proposons ici un processus qui a pour but d’optimiser le nombre d’états cachés sans
faire de recherche exhaustive, tout en gardant un sens aux états. Il a été nommé state-splitting en
regard de sa façon de fonctionner.

Découpage d’états

Cet algorithme peut être vu comme une méthode semi-supervisée de détermination du nombre
d’états.

Cette méthode part du constat que le concepteur du modèle dispose de certaines informations
sur le processus complexe à modéliser comme des grandes classes d’états abstraits, mais qu’il
n’a pas d’information fine pour trouver à quels états physiques ces classes peuvent bien corres-
pondre. Inversement, un mécanisme automatique peut trouver des classes précises basées sur des
données, mais n’a pas connaissance des grandes classes de comportements du système, ni de ce
que veut modéliser ou reconnaître le concepteur. On introduit donc le rôle d’un observateur du
système qui cherche à modéliser le comportement macroscopique d’un système autonome. Pour
la construction automatique du modèle, on dispose d’observations fines (microscopiques) qui
résultent du comportement macroscopique, mais l’observateur voit quant à lui le comportement
macroscopique global uniquement, sans avoir accès aux données microscopiques. On a donc ici
une complémentarité à exploiter.

L’idée va donc consister en un découpage automatique en sous-comportements des compor-
tements reconnus ou désirés par un observateur extérieur. Ces sous-comportements seront au
final les différents états du modèle de Markov caché.
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SoitL l’ensemble des comportement possibles, vus comme des étiquettes à ajouter aux obser-
vations brutes, et Φ l’espace des observations brutes. On définit un étiquetage partiel qui lie une
observation brute τ = (o1, o2, . . . , on) à une observation brute étiquetée τ ′ = ((o1, l1), (o2, l2), . . . , (on, ln))
avec oi ∈ Φ et li ∈ L∪{noMark}, et noMark est une étiquette vide utilisée si aucune étiquette
n’est donnée par l’expérimentateur.

On demande à l’observateur, lors de la collecte des données brutes pour la construction de
modèle d’étiqueter quand il peut (mais le plus souvent possible quand même) par un comporte-
ment dans L.

Lors de la phase d’extraction des caractéristiques (section II.2), les étiquettes sont conservées
sur les vecteurs de caractéristiques. Si aucune étiquette n’est disponible sur la fenêtre temporelle
courante, on donne la valeur noMark pour l’étiquette du vecteur, et si plusieurs sont disponibles
(c’est-à-dire que l’observateur a donné plusieurs étiquettes dans un délai inférieur à la largeur
de la fenêtre temporelle), on prend la dernière, car on suppose que l’observateur aura toujours
tendance à être en retard par rapport à l’état réel du robot (temps de reconnaissance et décision
de l’observateur, et temps de saisie de la nouvelle étiquette).

Les vecteurs de caractéristiques sont classifiés comme expliqué dans la section II.2, c’est-
à-dire sans tenir compte des étiquettes. Ensuite, pour chaque étiquette, on regarde quelles sont
les classes d’observation qui apparaissent, et on les place dans l’espace de leurs vecteurs ca-
ractérisants comme illustré sur la figure II.7. On définit ensuite un seuil pour la distance entre
deux vecteurs caractérisants, de façon arbitraire. Entre chaque paire de vecteurs caractérisants
dont la distance est inférieure au seuil, on place alors une arête. On obtient donc un graphe dans
l’espace des vecteurs caractérisants dont les sommets sont les vecteurs caractérisants issus de la
classification des données traitées, et les arêtes représentent des ressemblances entre ces vecteurs
caractérisants. On fait alors dans le graphe ainsi construit une recherche de cliques. Ces cliques
représenteront donc des ensembles de vecteurs caractérisants fortement corrélés. Chaque clique
sera alors un sous-comportement de l’étiquette courante, et son vecteur caractérisant sera alors
le barycentre de la clique. On recommence ensuite cette opération pour les autres étiquettes.
L’implémentation utilise un seuil pour la distance variable de façon a avoir à peu près le même
nombre de cliques par étiquette.

Cette procédure nous permet de définir des sous-états dans ceux donnés par le concepteur du
modèle, mais également de donner un bon modèle a priori. En effet, pour chaque observation is-
sue de la classification, on mesure la distance dans ce même espace entre le vecteur caractérisant
de l’observation et toutes les cliques de toutes les étiquettes (voir figure II.8). La probabilité de
faire l’observation correspondante en étant dans un état est déduite directement de ces distances
comme étant la distance au barycentre de la clique correspondante normalisée. Ce processus
original est également détaillé formellement dans [Fox et al., 2006].

Nous allons détailler un exemple d’utilisation de cet algorithme dans le cadre de notre exemple
dans la section II.6.
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FIG. II.7: Définition des sous-comportements

FIG. II.8: Définition du modèle d’observation a priori

II.5 Utilisations

Maintenant que nous avons vu comment construire un modèle de Markov caché, examinons
les utilisations possibles de ce type de modèle. Elles se découpent principalement en deux caté-
gories : la reconnaissance de processus, et la prévision au sens large.

Reconnaissance

Une utilisation courante des modèles de Markov caché est la reconnaissance de processus.
Cette approche est utilisée avec succès en reconnaissance de la parole [Rabiner, 1989], mais
aussi en reconnaissance de gestes devant une caméra [Yoon, Soh, Bae et Yang, 2001; Wilson et
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Bobick, 2001; Bobick et Davis, 2001; Wilson et Bobick, 1999; Nam et Wohn, 1996] ainsi que
pour la reconnaissance d’expression faciales [Cohen, Sebe, Chen, Garg et Huang, 2003]. Si les
principaux apports de ces travaux sont au niveau du choix et de l’extraction des caractéristiques
utiles et efficaces (ce qui est un problème très délicat comme nous l’avons déjà souligné), la
reconnaissance elle-même se fonde toujours sur le même procédé. Pour cela, le but est de déter-
miner quel est le processus que l’on est en train d’observer parmi m processus déjà modélisés.
Lorsque l’on a appris m différents modèles λm pour chaque activité à reconnaître, et que l’on
dispose d’un séquence d’observation O dont on ne sait pas à quelle activité Am elle correspond,
on calcule :

pm = P (O|λm) (II.59)

pour chaque modèle. Ceci est fait rapidement grâce à la terminaison du calcul récursif des αt,
comme indiqué dans l’équation II.25. Ce calcul est en général rapide (si la séquence d’observa-
tions O n’est pas trop longue).

Le modèle le plus probable est alors λm qui maximise P (O|λm), soit :

m = argmax
m

pm = argmax
m

P (O|λm) (II.60)

Si la reconnaissance peut être faite en un temps court lorsque la séquence O est courte elle-
même, elle nécessite quand même en théorie toute la séquence d’observation pour calculer les
pm. On peut imaginer utiliser une observation partielle, mais les résultats ne sont alors pas garan-
tis. Nous verrons dans la section IV.1 comment d’autres types de modèles stochastiques peuvent
alors se révéler plus appropriés pour ce type de tâche.

Néanmoins, l’extraction des caractéristiques reste un problème majeur pour la reconnaissance
rapide. Si certaines caractéristiques sont très complexes à calculer, la reconnaissance en ligne
devient simplement impossible.

Suivi

On peut également utiliser un HMM seul, à l’intérieur d’un processus, pour deviner la valeur
de l’état en un instant t. Deux cas se présentent alors : soit on dispose de la séquence d’observa-
tion totale, et l’on parlera alors de suivi après-coup, soit on veut faire du suivi en ligne, et l’on
parlera alors de prédiction.

Dans le premier cas, une solution consiste à utiliser simplement les valeurs de γt(i) selon
l’équation II.17, déduit de la séquence globale par l’équation II.29. On a alors :

qt = argmax
1≤i≤N

[γt(i)] 1 ≤ t ≤ T (II.61)

Cependant, si on déduit l’état le plus probable pour tout t, la séquence d’états correspondante
peut être mauvaise : par exemple si une transition est impossible (le aij correspondant est nul),
elle peut quand même apparaître dans la séquence trouvée, car le critère utilisé pour calculer
les γt(i) ne prend pas en compte la séquence d’états. Il faut donc maximiser P (Q|O, λ) avec
Q = (q1, q2, . . . , qt). Ceci est fait par l’algorithme de Viterbi.
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Si O1:T = (O1, O2, . . . , OT ) et Q = (q1, q2, . . . , qT ), on définit pour tout i la probabilité
d’une séquence d’états se terminant en Si et d’une séquence d’observations :

δt(i) = max
q1,q2,...,qt−1

P (q1, q2, . . . , qt = Si, O1:t|λ) (II.62)

On peut déduire alors par induction que :

δt+1(j) = [max
i
δt(i)aij]bj(Ot+1) (II.63)

Il reste alors à mémoriser l’argument qui a maximisé II.63, dans ψ. ψt(j) est alors un tableau
contenant l’état qui a maximisé II.63, pour tout t et tout j. On obtient alors l’algorithme complet :

1. Initialisation :

δ1(i) = πibi(O1) 1 ≤ i ≤ N (II.64)

ψ1(i) = 0 (II.65)

2. Induction :

δt(j) = max
1≤i≤N

[δt−1(i)aij]bj(Ot) 2 ≤ t ≤ T 1 ≤ j ≤ N (II.66)

ψt(j) = argmax
1≤i≤N

[δt−1(i)aij] 2 ≤ t ≤ T 1 ≤ j ≤ N (II.67)

3. Terminaison :

p∗ = max
1≤i≤N

δT (i) (II.68)

q∗T = argmax
1≤i≤N

δT (i) (II.69)

4. la séquence est alors (en partant de la fin) :

q∗t = ψt+1(q
∗
t+1) t = T − 1, T − 2, . . . , 1 (II.70)

De cette façon, on peut obtenir la séquence d’états la plus probable pour une observation
complète. On peut alors après-coup caractériser précisément ce qu’il s’est passé lors de l’exécu-
tion du processus. Néanmoins, il peut être intéressant de suivre un processus lors même de son
exécution, et pas seulement après-coup.

Prévision

Pour faire du suivi en ligne du processus modélisé (si les observations traitées sont dispo-
nibles à une fréquence suffisante), on peut s’intéresser à l’état courant, pour deviner où en est le
processus à l’instant t. On dispose alors de O = (O1, O2, . . . , Ot) = O1:t, on note Qt l’ensemble
sur i des qt = Si et on cherche :

P (qt = Si|O1:t) (II.71)
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On remarque alors que cette formulation est très proche du calcul des αt(i) définis dans la
section II.3. En effet :

αt(i) = P (O1:t, qi;t) (II.72)

αt(i) = P (qi;t|O1:t)P (O1:t) (II.73)

La valeur de αt(i) peut donc être vue comme un message se propageant en avant constitué de
la probabilité jointe d’arriver en un état pondéré par la probabilité de faire l’observation jusque
là, et qui nous permet de déduire la valeur courante des probabilités sur la variable d’état.

Ceci peut aussi s’écrire (si on reprend le calcul des αt, et P (O1:t) est un facteur de normali-
sation) :

P (qj;t+1|O1:t+1) = N.P (O1:t)P (Ot+1|qj;t+1)
N
∑

i=1

P (qj;t+1|qi;t)P (qi;t|O1:t) (II.74)

Il est important de noter que le temps et la mémoire requis pour chaque mise à jour est
constant dans le cadre des HMM. Ceci nous permet de suivre le processus sur une durée quel-
conque (encore une fois si les observations sont calculables en ligne). Nous verrons (section III.2)
que ce genre d’inférence exacte ne se généralise pas à des modèles stochastiques plus complexes.

Prédire l’évolution du système pour détecter de futurs cas d’échecs est également possible :
il suffit de faire le même type d’inférence sans prendre en compte les futures observations. On
peut alors inférer (en omettant les probabilités d’observation dans l’équation II.74) :

P (qj;t+k+1|O1:t) =
∑

Si

P (qj;t+k+1|qi;t+k)P (qi;t+k|O1:t) (II.75)

De cette façon, on peut, si l’on suit l’évolution du processus en ligne, également prévoir
l’évolution et la probabilité d’atteindre certains états (cachés) dans le futur.

II.6 Application

Dans cette section, nous allons présenter dans un premier temps les expérimentations que
nous avons effectuées, puis nous parlerons de l’évaluation du modèle de Markov caché appris, et
enfin nous détaillerons les avantages du “state-splitting”.

Plate-forme expérimentale

Nous avons effectué un grand nombre d’expérimentations sur un nomadic XR4000 visible
sur la figure II.9(a). L’architecture logicielle est une architecture originale développée au LAAS
[Alami et al., 1998, 2000]. Les fonctionnalités sensori-motrices sont programmées séparément
dans des modules logiciels fonctionnels en utilisant l’outil GenOM [Fleury et al., 1997]. L’en-
vironnement est perçu via un télémètre laser. La navigation elle-même est basée sur le principe
d’évitement réactif d’obstacles ND [Minguez et al., 2004], qui est chargé de la construction
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d’une carte locale, de l’évitement d’obstacles et de la génération de consignes en vitesses. La
localisation est basée sur l’odométrie uniquement dans nos expérimentations.

Du point de vue du robot, l’environnement se compose donc de points représentants les obs-
tacles, et il construit des vallées traversables qui sont des secteurs angulaires représentés sur la
figure II.9(b) par de petits triangles autour de sa position. Les obstacles sont mesurés du point
de vue du robot, et comme sur cette figure plusieurs enregistrements successifs sont montrés, on
peut nettement deviner la dérive de l’odométrie par le mauvais alignement des obstacles depuis
plusieurs points de vues.

(a) Le robot diligent
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"vstatefile13"
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(b) Environnement vu par le robot

FIG. II.9: Plate-forme expérimentale

Cette modalité de fonctionnement est schématisée sur la figure II.10.

XR4000ODOMETRIE

BUT

MOUVEMENTCONSIGNE EN VITESSE

SICK

POSITION ND

MODULE

POINTS 2D

TYPE DE DONNEE

FIG. II.10: Modalité de fonctionnement utilisée
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Nous avons enregistré les données brutes sur une soixantaine de navigations, chaque navi-
gation a eu lieu en environnement encombré sur une dizaine de mètres. Les données brutes ont
été enregistrées à une fréquence de 5 Hertz, incluant les données brutes détaillées dans la section
II.2.

Les données caractéristiques sont alors extraites des données brutes en faisant un traitement
sur une fenêtre temporelle de 6 secondes. Cette grande largeur a été choisie après différents
essais, elle est due à la faible dynamique du système. En effet, le robot se déplace à une vitesse
maximale de 10 cm/s dans des environnements très dégagés. Sa moyenne est autour de quelques
centimètres par seconde dans les environnements fortement encombrés qui ont servi pour la
collecte de données. Si on prend une fenêtre plus étroite, on a alors énormément de bruit dans les
mesures car toutes les valeurs sont très faibles.

Les données caractéristiques sont détaillées dans la section II.2. Leur choix est extrêmement
dépendant de ce que va dire l’expert du mode de navigation, ainsi que des comportements ma-
croscopiques que l’on cherche à différencier. Dans notre cas, on utilise la distance parcourue
ainsi que celle au but pour différencier les états de début et fin ; la distance curviligne parcou-
rue sur la fenêtre temporelle ainsi que le changement de cap global doit a priori permettre de
dégager les états progrès et recherche. Le degré d’encombrement doit permettre de différencier
l’état d’évitement, et finalement la somme des valeurs absolues de changements de cap a été
sélectionnée car elle semble très caractéristique de l’état d’hésitation.

Les vecteurs de données sélectionnées sont alors classifiées grâce à une carte de Kohonen,
comme détaillé plus haut.

Évaluation

Dans notre application robotique, ceci peut nous permettre à la fois un contrôle d’exécution
fin pro-actif, et non uniquement de faire de la reprise d’erreur. Les échecs éventuels (états sous-
comportements d’échec) peuvent être prédits à l’avance. On peut également calculer l’espérance
du temps nécessaire à l’accomplissement de la tâche de navigation modélisée.

Ceci peut se généraliser à la gestion de ressources, et de façon générale à tous les aspects
d’une tâche de haut niveau. Un tel type de modèle peut donc donner des informations très pré-
cises, souvent plus qu’un modèle donnée par un expert de la tâche.

Les résultats ont été obtenus particulièrement par D. Long et M. Fox et sont longuement dé-
taillés dans [Fox et al., 2006], en particulier par l’utilisation d’un facteur de confusion permettant
de mesurer plus finement les bonnes prédictions par rapport à des prédictions au hasard. Nous
avons comparé les étiquettes données par une explication a posteriori (algorithme de Viterbi)
suivant les observations. Nous avons ainsi évalué le score d’un tel modèle de Markov qui est le
pourcentage de bonnes étiquettes par rapport aux étiquettes données par l’observateur. On peut
voir sur la figure II.11 en abscisse le score obtenu et en ordonnée le nombre d’évaluations qui
ont donné ce score. Ainsi si 3 évaluations ont obtenu des scores de 60% de bonnes réponses, on
place un point en (60, 3). Une bonne courbe est alors une courbe élevée (beaucoup d’évaluations)
sur la droite (ayant un bon score).

Le nombre total d’évaluation est 58, et le score moyen est de 76,18%.
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FIG. II.11: Comparaison des étiquettes obtenues par une séquence de Viterbi.

Découpage des états

Dans cette application, on construit 19 observations différentes, et on dispose de 7 étiquettes,
incluant l’étiquette vide. On peut voir sur le tableau II.1 le nombre d’occurrences de chaque
étiquette pour chaque classe d’observation.

Ensuite, pour chaque marque, on sélectionne les classes qui apparaissent le plus souvent,
de façon à limiter le bruit dû à l’imprécision du marquage. Les classes retenues sont marquées
en gras, les autres sont simplement ignorées. Ensuite, par colonne, on fait une recherche de
clique dans l’espace des coordonnées des vecteurs caractéristiques des observations (figurés sur
le tableau II.2).

Par exemple, pour l’étiquette “début”, les distances euclidiennes sont sur le tableau II.3.
On place un lien d’une part entre les observations 4 et 15 et un autre entre les observations 15

et 17. En revanche, 4 et 17 sont trop éloignés par rapport au seuil fixé (dans notre implémentation,
le seuil est variable de façon à garder à peu près le même nombre de cliques par marque, ici 2 ou
3). Dans ce cas, une recherche de clique dans un tel graphe donnera d’une part la clique (4,15) et
d’autre part (15,17). En itérant pour chaque étiquette, on obtient alors les cliques figurées sur le
tableau II.4.

A partir de là, on considère simplement que l’on a deux états cachés correspondant à un
début, deux également pour une hésitation. . .

Pour la construction du modèle initial des capteurs, i.e. P (Observation|Etat), on vient sim-
plement redistribuer les probabilités suivant la distance au centre de chaque clique. Par exemple,
pour l’observation 13, qui apparaît à la fois dans fin c1 = (5, 13) et dans progrès c2 = (0, 1, 5, 7, 13, 15),
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classe début hésitation évitement fin progrès recherche aucune
0 22 104 52 363 385 141
1 128 248 19 587 76 125
2 10 39 242 147 49 76
3 6 143 216 38 59
4 34 264 480 120 370 174
5 39 59 244 728 123 80
6 6 3 47 238 28 20
7 36 122 288 89 104
8 3 45 249 92 215 71
9 31 13 31 63 21 42

10 18 1 126 141 93 6
11 38 180 12 26
12 16 904 435 43 184 435 607
13 10 282 453 20 51
14 1 42 28 39 78 54
15 91 14 25 334 33 55
16 27 14 21 188 60
17 135 5 174 1 48
18 351 493 27 180 606 313

TAB. II.1: Comptage des étiquettes par observation

classe dist. début dist. curvi δ cap ang-diff encomb. dist but vitesse accélération
0 0.421561 0.000932956 0.272209 -0.46719 0.499863 0.232686 -0.0270574 0.474534
1 -0.17238 0.416905 -0.370812 -0.399366 -0.175066 0.378728 0.336691 0.460474
2 -0.453472 0.106286 0.0150332 -0.433615 -0.160166 0.583052 0.0629518 0.474608
3 -0.399838 0.364502 -0.249746 -0.416931 -0.125174 0.531564 0.31806 0.267717
4 -0.182129 -0.209636 0.315388 -0.461909 -0.286566 0.506573 -0.239743 0.462429
5 0.374745 0.354845 -0.0980796 -0.460267 0.558326 0.183714 0.37638 -0.158257
6 -0.370585 0.491642 -0.29952 -0.342609 0.186864 0.428047 0.432876 0.0913114
7 -0.157338 0.314217 -0.486115 -0.497301 -0.226675 0.473269 0.342693 -0.00959986
8 -0.518525 -0.00889749 0.0634586 -0.465426 -0.202174 0.670198 -0.0204055 0.141237
9 -0.472537 0.31579 -0.256391 -0.424557 -0.0774065 0.553315 0.330247 -0.0989418

10 -0.575822 0.137223 -0.0365915 -0.454145 -0.0381672 0.648753 0.137437 0.0280462
11 -0.184529 0.523988 -0.375208 -0.381181 0.0564246 0.364975 0.510575 -0.090706
12 0.131442 -0.358877 -0.278191 -0.403798 -0.390035 0.311577 -0.367733 -0.478593
13 0.280216 0.472549 -0.318185 -0.289754 0.371004 0.0587546 0.47798 -0.378703
14 -0.187086 0.0897807 0.0509308 -0.64766 0.0324369 0.67746 0.109819 -0.250634
15 -0.445248 0.377653 -0.133589 -0.322076 0.403066 0.482558 0.370701 -0.069352
16 -0.429483 0.387011 -0.289805 -0.241049 0.349198 0.386117 0.378885 -0.330298
17 -0.453175 0.363576 -0.250907 -0.222409 0.43496 0.391589 0.363659 -0.274308
18 0.309233 -0.375967 0.541248 -0.364316 -0.128322 0.266881 -0.382041 0.322026

TAB. II.2: Coordonnées des classes d’observations

on calcule les barycentres de chacune de ces cliques (b1 et b2), et alors :

P (13|c1) =
d(13, b1)

d(13, b1) + d(13, b2)



48 Modèles Stochastiques à État Discret

observations distance
4,15 1.33
4,17 1.48

15,17 0.87

TAB. II.3: Distances entre les observations pour la marque "début"

Étiquette clique clique clique
Début 4 15 15 17

Hésitation 1 4 4 12 18
Évitement 1 2 4 8 2 4 8 12 18

fin 5 13
progrès 0 1 5 7 13 15

recherche 0 4 8 18 4 8 12 18
aucune 0 1 4 0 4 18 4 12 18

TAB. II.4: Cliques contruites par étiquette

Pour évaluer cet algorithme, nous avons effectué le même test que précédemment. On peut
voir sur la figure II.12 les deux courbes correspondantes. On voit que les scores réalisés sans
découpage d’états sont nettement pires.
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FIG. II.12: Scores obtenus avec et sans découpage d’états.

Finalement, nous illustrons l’interêt d’un bon point de départ pour les fonctions d’observa-
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tions sur la figure II.13. On voit bien qu’avec une distribution aléatoire (notée RSM) le modèle
appris est de très mauvaise qualité par rapport au modèle appris avec un modèle des observations
obtenu comme décrit dans la section II.4.
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FIG. II.13: Scores obtenus avec modèle des observations aléatoire (RSM) et avec un modèle des
observations obtenu par redistribution grâce au découpage d’états.

II.7 Discussion

Plusieurs difficultés sont fondamentales lors de l’apprentissage de modèles à variables ca-
chées.

– Le nombre de valeurs possible pour l’état caché (le nombre d’états cachés). Dans certaines
applications comme la reconnaissance de parole, on peut prendre le nombre de phonèmes.
Mais pour modéliser un système plus complexe, on ne sait pas quel est le nombre idéal.
Nous avons proposé un algorithme qui mixe connaissance subjective humaine et données
capteurs et qui donne de bons résultats. On n’a bien sûr aucune garantie de tomber sur le
bon nombre d’états, mais cette approche semble être un bon compromis et permet de plus
de conserver une certaine sémantique aux états cachés, qui ne sont alors plus des variables
muettes. De plus les résultats ne vont pas changer dramatiquement avec un état de plus ou
de moins. Ce qui est important, c’est d’avoir une idée de l’ordre de grandeur du nombre
d’états avant apprentissage.

– Le modèle initial avant apprentissage. Il ne faut surtout pas oublier que l’algorithme EM
est une recherche locale, et que l’espace des modèles stochastiques a forcément une forme
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très complexe. Le point de départ de l’apprentissage est alors extrêmement sensible. En-
core une fois, si le nombre d’états cachés a été choisi au hasard, il va forcément en être de
même pour le modèle initial. Et dans ce cas, l’apprentissage du modèle risque fortement
de s’arrêter sur un optimum local. La méthode que nous avons proposé permet d’avoir au
moins un modèle des capteurs (transitions état vers observations) particulièrement bon, en
redistribuant les probabilités d’observation de telle ou telle classe sur les états cachés, car
ceux-ci sont définis aussi d’après les observations.

– Un point dernier point crucial est le pré-traitement des données, c’est-à-dire la sélection
des caractéristiques. La quantité de données brutes et raffinées disponibles peut être ab-
solument énorme (limitée par l’imagination du concepteur), et choisir les fonctions de
traitement correctes de façon à extraire des données utiles pour modéliser le système est
un problème ouvert. Néanmoins, le principe de la fenêtre glissante pour lisser les données
et pour contourner l’hypothèse markovienne est très général. De la même façon, utiliser
une classification non supervisée est intéressant pour éliminer un tel biais. Si de telles
techniques d’apprentissage statistique sont indispensables, aucune n’est malheureusement
applicable sur les données brutes (comme par exemple le nuage de point renvoyé par le
télémètre). La qualité d’un modèle se joue souvent sur cet aspect.



Chapitre III

Modèles Stochastiques Causaux

Dans ce chapitre, nous allons nous servir d’une généralisation des modèles de Markov cachés,
dans laquelle la structure causale peut être entièrement explicitée. Ce type de modèle garde des
HMMs la représentation temporellement repliée, et l’on n’explicite que la causalité entre deux
pas de temps successifs, cette structure restant statique au cours du temps.

L’utilisation de représentation plus structurée que le cadre HMM dans le cadre de notre ap-
plication à la navigation robotique a pour but de mettre en évidence les effets des paramètres
contrôlables du robot. Nous avons en effet en vue de pouvoir utiliser une modélisation pour op-
timiser finement le comportement du robot, et ceci n’est pas directement faisable en utilisant des
HMMs. Nous verrons au chapitre V comment utiliser les modèles complexes étudiés dans ce
chapitre pour cela.

Nous allons dans un premier temps présenter formellement ce type de modèles, puis nous
allons expliciter les différences fondamentales que cette représentation entraîne par rapport au
cadre HMM. Nous montrerons ensuite une formalisation originale de la manière d’apprendre
quantitativement un tel modèle, qui constitue la contribution principale de cette partie. Puis nous
parlerons de l’apprentissage de la structure causale elle-même. Nous évoquerons ensuite des
pistes pour l’apprentissage incrémental d’un tel modèle. Enfin nous montrerons une application
que nous avons réalisée.

III.1 Réseau Bayésien Dynamique

Un réseau bayésien dynamique (DBN pour Dynamic Bayesian Network) ou réseau probabi-
liste dynamique [Dean et Kanazawa, 1990] est constitué d’un ensemble de variables cachées, de
variables observables, ainsi que d’une structure causale entre ces variables (c’est-à-dire un en-
semble de liens causaux). C’est un réseau bayésien dans lequel les variables sont indicées par le
temps, et donc chaque variable a une instance à chaque pas de temps, et dans lequel la structure
causale se répète indéfiniment, c’est-à-dire que les liens causaux sont les mêmes quelque soit le
pas de temps.

On peut voir les DBN comme une généralisation des modèles de Markov cachés, dans lequel
on n’aurait plus une seule variable cachée et une observable liées par la structure très simple dé-

51
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taillé dans la section II.1, mais N variables cachées et M variables observables, avec quasiment
n’importe quel type de structure causale entre elles. La seule contrainte est que les liens causaux
cycliques sont interdits, comme dans un réseau bayésien (et sont généralement dépourvus de
sens), et que l’hypothèse de Markov reste applicable, c’est-à-dire que les liens causaux influen-
çant une variable à l’instant t ne peuvent provenir que de variables à l’instant t ou à l’instant t−1.
Ceci nous permet d’avoir une représentation très compacte et visuelle d’un réseau baysien dyna-
mique, puisqu’il suffit de représenter les variables aux instants t et t− 1 avec leurs liens causaux
pour visualiser tous les liens causaux de la structure. Finalement, comme pour les modèles de
Markov cachés, les liens causaux sont constants tout au long du temps autant en structure qu’en
quantité (ils sont probabilistes, et les probabilités sont indépendantes du temps).

Définition

Un DBN est un modèle discret de transitions stochastiques entre un certain nombre de va-
riables aléatoires, et qui décrit une étape de la dynamique de transition du processus. L’hypo-
thèse d’invariance temporelle nous assure que ce modèle représente la dynamique du processus
à n’importe quel instant. Le modèle de transition est décrit comme un k−TBN, c’est-à-dire un
réseau bayésien temporel à k tranches. Un k−TBN est un fragment de réseau bayésien sur un
ensemble de variables corrélées temporellement, et qui représente une transition stochastique

semi-Markovienne d’ordre k−1, c’est-à-dire les distributions de probabilités conditionnelles sur
les variables étant données les k − 1 valeurs précédentes.

Le terme réseau Bayésien dynamique est utilisé pour parler d’un 2-TBN, qui est forcément
Markovien.

Un réseau bayésien temporel à k tranches temporelles (un k−TBN) défini sur un ensemble
de variables U = {U1, . . . , Un} est un couple B = (G,Θ), constitué des composants suivants :

1. un graphe direct acyclique (DAG) G = (S,A), dont les sommets (∈ S) sont organisés
en k tranches. Les tranches sont repérées par leur indice temporel relatif dans {−k +
1, . . . ,−1, 0} ou de façon équivalente par leur indice temporel absolu dans {t − k +
1, . . . , t − 1, t}, avec t la référence temporelle spécifiée∗. S est tel que pour chaque va-
riable u ∈ U corresponde un et un seul sommet u(t) dans la tranche d’index t et au plus un
sommet u(t−d) dans chaque tranche d’index t − d avec 0 < d < k. A définit une relation
binaire acyclique dans laquelle toutes les arêtes doivent appartenir à S× S

(t), et S(t) est la
dernière tranche de V d’index t†.

2. une paramétrisation ou quantification Θ, qui associe à chaque sommet u(t) de la dernière
couche de S une distribution conditionnelle de probabilités P

[

u(t)|Pa(u(t))
]

(et Pa(u(t))

sont les parents de u(t) par A).

La sémantique des DBNs est facilement compréhensible si l’on déroule un k−TBN (tel que
présenté sur la figure III.1(a)) en réseau bayésien ordinaire. Comme on peut le voir sur la figure
III.1(b), on peut transformer un k−TBN en réseau bayésien simplement en dupliquant les noeuds
de la dernière colonne au long du temps, ainsi que leurs probabilités conditionnelles.

∗Une variable apparaît forcément une seule fois dans la dernière tranche et au plus une fois partout ailleurs
†ou encore : les arêtes doivent forcément aboutir dans la dernière tranche
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(a) Exemple de DBN (les
variables grisées
représentent des

variables cachées)

(b) Le même DBN, déroulé sur 4 pas de temps

FIG. III.1: Un exemple de Réseau Bayésien dynamique

Pour finir de passer à un réseau bayésien, il faut définir une distribution a priori sur les k −
1 premières tranches du DBN déroulé de façon à avoir une distribution bien définie (car les
probabilités conditionnelles dépendent des k−1 tranches précédentes). Pour un DBN, on donnera
simplement une distribution a priori sur les variables non déductibles (sans lien causal entrant)
en t = 0. Dans un cadre DBN, on notera N le nombre de variables (cachées ou non). Une

variable est notée qi avec 0 < i ≤ N . On note Mi l’arité de qi et qi peut prendre les valeurs
Si

j avec 0 < j ≤ Mi. On note qi
t la valeur de la variable qi à l’instant t. On note λ l’ensemble

du DBN. Nous notons Ot la variable composite de toutes les variables observables à l’instant t.
Une séquence d’observations sera notée Oi, . . . , Oj ou plus simplement Oi:j avec i < j. Chaque
parent au sens causal d’une variable est soit dans le pas de temps de la variable fille, soit dans le
pas de temps précédent, car on est dans le cas 2− TBN . On note l’ensemble des instanciations
des parents d’une variable i : Pa(i). On note une instance σi telle que le premier parent i0 de qi

prenne sa j0ième valeur, le deuxième parent i1 prenne sa j1ième valeur. . . :

σi ∈ Pa(i) = (i0j0 , i
1
j1 ...i

k
jk

) (III.1)

Une probabilité de transition d’un ensemble de valeurs des variables parents vers une valeur de
la variable fille qi sera alors :

a(σi, ij) = P (qPa(i) = σi, q
i = Si

j) (III.2)

avec σi ∈ Pa(i), et qPa(i) les parents de la variable i.
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Comparaison aux modèles de Markov cachés

Ce type de modèle peut être comparé aux modèles de Markov cachés. Reprenons un exemple
robotique pour détailler cela. Précédemment, nous avons défini un HMM à un état caché pré-
sentant l’état interne du robot parmi les classes début, fin, échec, hésitation, progrès . . . . Nous
avons ensuite défini des sous-classes (voir section II.4), et les états sont donc dans l’espace
classe × sous − classes, et les sous-classes sont juste des numéros (variable muette). L’ob-
servation était alors un agrégat de différentes variables mesurées et traitées, avec en particulier
distance depuis le début (dd), distance curviligne sur la fenêtre temporelle (dc), changement de

cap (cc) . . . (nous ne reprenons pas toutes les variables pour alléger l’argumentaire). L’observa-
tion du HMM est donc dans cet espace dd × dc × cc. Le HMM (en version simplifiée) est donc
celui de la figure III.2.

FIG. III.2: Version simplifiée du modèle de Markov caché défini précédemment

Comme nous sommes dans le cadre des modèles de réseau bayésien dynamique, la structure
est à définir, en particulier en terme de nombre de variables. Nous pouvons donc très bien ne
pas agréger classes et sous-classes, ni non plus les différentes observations en une seule. Cette
façon de voir les choses correspond à une factorisation de l’espace défini pour les HMMs. En
effet, chaque variable définie pour le HMM est représentée ici par plusieurs variables qui sont ses
différentes “coordonnées”, i.e. ses différentes composantes, séparées en ses différents facteurs.
On peut donc construire un DBN explicitant la causalité d’un HMM juste en redécoupant les
états du HMM suivant les facteurs que l’on a été obligé d’agréger pour se plier à la structure fixe.
Dans un HMM, on est obligé de représenter en extension l’espace classe× sous− classe, alors
qu’il est représenté en intention dans cette représentation factorisée. Un état au sens classique du
terme est alors représenté par une instanciation de l’ensemble des différentes variables, des dif-
férents facteurs qui constituent l’état. On passe donc d’un état global à un ensemble de variables
qui peuvent être de sémantiques différentes, comme dans l’exemple classe et sous-classe. De la
même façon, on passe d’un système de transition d’états à un système de liens causaux précis
plus fins entre chaque composante.

On obtient alors le DBN de la figure III.3, qui est strictement équivalent, en ayant bien sûr les
quantification adéquates. En effet, chaque variable est déductible des mêmes composantes que
précédemment, et les probabilités jointes sont respectées.
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FIG. III.3: DBN correspondant au HMM de la figure III.2

Le lien entre HMM et DBN a été clairement explicité dans [Smyth, Heckerman et Jordan,
1997]. Sans rentrer dans le détail, il est clair qu’un HMM est un cas particulier de DBN, et mieux
encore, le cadre DBN nous permet de ne pas être obligé d’agréger des variables naturellement
séparées (cas de l’observation). En dehors d’une inclusion théorique des HMM dans le cadre
des DBN, cette deuxième approche a deux intérêts majeurs. Le premier est illustré sur la figure
III.4 : c’est le cas où certaines observations ne dépendent par exemple que de la classe, et pas de
la sous-classe.

Sur la figure III.3 qui est équivalente au HMM III.2, on constate qu’il y a une complétude
des liens causaux, c’est-à-dire qu’il n’y a aucune indépendance entre les variables. Même si on
a l’indépendance d’une des observations à la sous-classe, on est obligé d’exprimer les probabi-
lité conditionnelles correspondantes. Ce n’est plus le cas pour le DBN III.4, où l’indépendance
est exprimée par le retrait du lien causal, ce qui nous permet de rendre la représentation plus
compacte. Et les algorithmes utilisés pour les HMMs pourront être optimisés pour utiliser cette
compacité, ce qui nous permet d’attaquer des problèmes avec un très grand nombre de variables.
En effet, cette représentation factorisée nous permet d’avoir des quantifications de liens causaux
de taille raisonnable, ce qui n’est pas le cas pour des HMM avec des variables de très grande
arité. Nous y reviendrons.

Le deuxième intérêt concerne une grande limitation des HMMs : l’état interne du système est
représenté par une (seule) variable cachée. Or ceci n’est pas forcément réaliste pour un système
robotique. En effet, pour la tâche de navigation, l’environnement influence le processus, et il peut
être observable, tout comme des paramètres du processus lui-même. Sur la figure III.5, on intro-
duit deux variables e et p, où e est une mesure de l’environnement (par exemple l’encombrement
tel que calculé dans la section II.2), et p un paramètre de l’évitement réactif d’obstacles utilisé,
par exemple la vitesse linéaire maximale autorisée.
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FIG. III.4: Indépendance non modélisable dans le cadre HMM

Dans le cadre HMM (figure III.6), on ne peut pas représenter ces variables simplement, il fau-
drait intégrer ces variables dans l’état caché, et donc se priver des observations correspondantes,
nous avons montré au chapitre précédent comment prendre en compte de telles composantes dans
l’état caché, et ces techniques ne permettent pas de rendre explicite des paramètres de contrôle,
par exemple. Dans le cadre DBN, toutes les composantes peuvent être explicitées et prises en
compte de la même façon.

Il est clair que le cadre DBN est plus large que celui des HMMs. Le pouvoir expressif est
plus élevé, et les algorithmes bien adaptés permettent de gagner également en complexité, du fait
de l’utilisation de cette représentation factorisée.

III.2 Inférence, à quel coût ?

Regardons d’un peu plus près ce que nous permet de faire une représentation factorisée,
et en particulier si la connaissance plus fine de la structure du processus nous permet plus de
déductions.

Inférence Exacte

Comme nous l’avons déjà dit, la représentation explicite de tous les liens causaux nous per-
met de faire apparaître des indépendances, ce qui n’est pas possible avec les HMMs. Malheu-
reusement, une représentation factorisée en de multiples variables, comme c’est possible de le
faire avec des DBNs, pose un autre problème fondamental, qui va rendre l’inférence exacte trop
complexe.
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FIG. III.5: Variables observables supplémentaires

FIG. III.6: Représentation des variables supplémentaires dans le cadre HMM : on est obligé de
les cacher et donc de s’en priver lors de l’utilisation du HMM

Le problème est que même si les interactions entre les variables sont très structurées et lo-
cales, pour un DBN « creux »(loin d’être complet), les corrélations se propagent rapidement à
travers tout le modèle, et en général, toutes les variables sont corrélées à toutes les autres. Dans
ce cas, si l’on appelle état courant cru une distribution de probabilités sur les variables en un
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instant t, alors cet état courant cru n’est pas représentable de façon factorisée.

En effet, il doit contenir toutes les corrélations entre variables pour donner une image exacte
du processus. Or suivant les structures, ces corrélations ne sont pas Markoviennes d’ordre 1. Pour
tenir compte des corrélations entre un ensemble de variables v à l’instant t, il faut se souvenir des
variables qui influencent cet ensemble s à l’instant t−1, appelons cet ensemble v′t−1. Malheureu-
sement, il est très rare que les variables de v′t−1 ne soient pas elles-mêmes corrélées suivant des
dépendances dues à un ensemble v2

t2
, etc. Seules certaines structures très simples permettent de

n’avoir à maintenir qu’un ensemble fini de corrélations, c’est-à-dire un état courant cru de taille
raisonnable.

Comme l’inférence est (par définition) la propagation sur le temps de cet état courant cru
(dont la taille augmente exponentiellement avec t), alors l’inférence devient impossible à réaliser.

Pour illustrer cela, considérons le DBN de la figure III.7(a), dans lequel on a beaucoup d’in-
dépendances. Si l’on considère ce même DBN déroulé (figure III.7(b)), on peut voir que toutes
les variables sont structurellement corrélées dès l’instant 3. En particulier, toute paire de variable
à l’instant 3 a un ancêtre commun au temps 0, dont l’influence se propage via les pas de temps 1
et 2. La figure III.7(b) montre (lien épais) les corrélations nécessaires à garder dans l’état courant
cru pour pouvoir quantifier la corrélation entre W 3 et Z3.

FIG. III.7: Représentation de l’état courant cru nécessaire pour connaître la corrélation exacte
entre variables à l’instant 3.

De façon générale, si le processus à modéliser ne se décompose pas en sous-processus bien
distincts, alors l’état courant cru ne peut être représenté de façon exacte sous forme factorisée,
du fait des corrélations entre variables.
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Inférence Approchée

Il est très important pour de nombreuses applications (dont l’apprentissage de modèle) d’avoir
une bonne approximation des corrélations entre variables et de leurs valeurs possibles, ceci au
niveau quantitatif probabiliste ; mais surtout il est indispensable d’avoir une représentation com-
pacte et pratique d’utilisation. En effet, tous les algorithmes devant traiter avec de tels modèles
ont besoin d’une telle représentation.

Différentes approches ont été proposées pour approximer l’état courant cru de façon à en
avoir une représentation factorisée, dont la taille n’augmente pas exponentiellement avec t. Cer-
taines visent à décomposer l’état courant cru en clusters de variables faiblement corrélés, et
à approximer la corrélation entre les différents clusters [Boyen, 2002; Boyen et Koller, 1998,
1999]. Ces approches sont donc fortement dépendantes du processus à modéliser. D’autres ap-
proches ont été proposées [Koller et Fratkina, 1998], dans lequel l’état courant cru est approximé
de façon moins formelle, mais aussi de façon plus générale que précédemment.

Une des idées les plus générales est d’estimer l’état courant cru sous forme de filtre parti-
culaire. Un filtre particulaire est composé d’un grand nombre de particules, chacune étant une
hypothèse sur l’état courant cru. Chaque hypothèse (chaque particule) est ré-évaluée au fur et à
mesure de l’avancement du processus, et garde les corrélations intrinsèques à chaque hypothèse.
Ce principe est très général et a été utilisé en statistiques sous le nom de « sequential importance-
sampling resampling »(SIR) [Rubin, 1988; Liu et Chen, 1998], en théorie du contrôle sous le
nom de filtre particulaire [Gordon, 1994; Gordon, Salmond et Smith, 1993], en intelligence arti-
ficielle sous le nom de « survival of the fittest »[Kanazawa, Koller et Russel, 1995] et en vision
sous le nom de « condensation »[Isard et Blake, 1996].

Le principe du filtrage particulaire est illustré sur la figure III.8 ; il s’appuie sur le DBN de
la figure III.2. Pour la simplicité de la compréhension, on considère que les variables cachées
classe et sous-classe peuvent prendre chacune juste deux valeurs c0, c1 et s0, s1, respectivement.
On peut imaginer par exemple que c0 signifie comportement correct, c1 échec, (c0, s0) pas de
progrès vers le but, (c0, s1) avancée vers le but, (c1, s0) échec car le robot est bloqué et n’a pas
avancé depuis un certain laps de temps et enfin (c1, s1) collision avec un obstacle.

Sur ce schéma, une particule est représentée par un rond et est constituée d’une affectation
complète des différentes variables cachées. Une particule dans la case en haut à gauche signifie
qu’elle donne la valeur c0 à la variable C (de classe) et s0 également à la variable S (de sous-
classe). Le filtre lui-même est l’ensemble des particules. On peut déduire statistiquement de la
figure qu’avant propagation on a 2

7
de chance que les variables C et S aient la valeur c0 et s0 en

même temps. De la même façon, on peut marginaliser sur une des variables, et dire que l’on a 5
7

de chance que la sous-classe soit c0. On peut donc dire de façon informelle qu’une particule est
une hypothèse sur l’état courant cru, dans le sens où elle est l’une des possibilités d’affectations
complètes des variables.

La phase de propagation consiste alors à déduire par un tirage aléatoire quelles vont être
les nouvelles valeurs de chaque variable pour chaque particule. Sur la figure, la particule qui
était en haut à gauche, de valeurs (c0, s0), devient alors (c0, s1), en fonction des probabilités
de transition du modèle bayésien. On remarque que dans le cadre des DBNs, les valeurs d’une
variable peuvent être influencées par des valeurs du pas de temps précédent et du pas de temps
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courant (liens t→ t et t→ (t+1)). Dans ce cas, une particule est donc une affectation complète
des variables sur deux pas de temps consécutifs, et non sur un seul pas de temps comme illustré.

Chaque particule est alors pondérée indépendamment des autres en fonction de la probabilité
d’apparition des observations sachant la particule (l’affection complète) et elle uniquement.

Cette pondération sert uniquement à faire un échantillonnage après coup sur les différentes
particules, de façon à garder, voire augmenter le nombre des particules qui expliquent le mieux
l’observation et diminuer le nombre des “mauvaises” particules qui expliquent mal l’observation.
Elle n’entre pas en compte dans le calcul de probabilité d’apparition d’une affectation des va-
riables. Encore une fois, cette information n’est calculée que sur la base du nombre de particules
prenant telle ou telle valeur pour telle ou telle variable.

FIG. III.8: Principe du filtrage particulaire

Notons :
– r

(i)
t la ième particule (qui est donc un vecteur où chaque composante correspond à une

valeur d’une des variables cachées) à l’instant t ;
– yt l’observation faite à l’instant t (et yt peut aussi être un vecteur de différentes variables

observables) ;
– w

(i)
t la pondération d’une particule à l’instant t ;

– q est la fonction de transition du DBN, à arguments et valeurs dans l’espace des particules ;
– A(w1, ..., wN) est une fonction aléatoire qui renvoie des valeurs de 1 à N proportionnelle-

ment aux réels w1 à wN .
Au départ, les M particules sont générées en fonction de la distribution a priori sur les va-

riables cachées. A chaque pas de temps, les étapes suivantes sont faites :

1. propagation : les particules sont propagées de t à t+ 1 conformément aux quantifications
des liens causaux ;

∀i, r
(i)
t = q(r

(i)
t−1)

2. pondération : chaque particule est pondérée par la probabilité qu’elle donne à l’apparition
de l’observation en t+ 1 ;

∀i, w
(i)
t = P (yt|r

(i)
t )
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3. échantillonnage : de nouvelles particules sont créées en tirant aléatoirement parmi les an-
ciennes particules, avec une probabilité de tirage proportionnelle à leur pondération ;

∀i, r̄
(i)
t ← r

(A(w
(1)
t ,...,w

(M)
t ))

t

Cet algorithme permet d’avoir une représentation très compacte d’un état courant cru, mais
également très précise et très proche des observations réelles du fait de l’échantillonnage, qui en
est encore une fois la partie la plus importante.

Une remarque s’impose : si le nombre de particules est plus grand que le nombre d’hypo-
thèses différentes possibles, on a bien sûr une très bonne approximation de l’état courant cru ;
mais ceci reste vrai lorsque le nombre de particules est plus petit voire beaucoup plus petit que la
taille de l’espace des hypothèses possibles. En effet, grâce au ré-échantillonage, les particules se
concentrent vers les hypothèses les plus probables. Il peut néanmoins arriver à cause des tirages
aléatoires que les particules ne représentent plus un état très probable du système, il convient
alors d’avoir recours à des aménagements sur l’algorithme principal.

La variante de l’algorithme de filtrage particulaire que nous proposons d’utiliser consiste à
faire varier le nombre de particules. On tire d’abord des particules et on regarde la somme des
probabilités qu’elles donnent à la première observation (pour avoir un ordre de grandeur de cette
probabilité) et, après chaque phase d’échantillonnage, on rajoute une quatrième phase consistant
à enlever ou rajouter des particules jusqu’à ce que la probabilité d’avoir l’observation redevienne
comparable à celle de départ. Les particules supplémentaires sont tirées à partir des précédentes,
mais il peut aussi parfois être intéressant de retirer des particules complètement au hasard, si le
DBN contient une sorte d’état absorbant qui fasse tomber trop de particules vers de mauvaises
hypothèses (ceci est assez rare et complètement dépendant du processus).

Ces méthodes on été largement étudiées, la variante la plus efficace pour les DBNs est connue
sous le nom de “rao-blackwell” [Doucet, Freitas, Murphy et Russell, 2002] qui propose de mélan-
ger inférence approximée et exacte ainsi que d’ajouter du bruit dans l’inférence via une méthode
de Markov-Chain Monte Carlo (MCMC), de façon à sortir des estimations trop fortes [MacEa-
chern, Clide et Liu, 1999].

Cette méthode s’est avérée extrêmement efficace pour approximer des distributions de proba-
bilités fortement corrélées de façon compacte, et en gardant une très bonne approximation. Cette
méthode s’étend également au cas continu, alors une particule n’est plus discrète, mais peut être
tout type de loi de probabilité. Un cas intéressant est celui où une particule est une mixture de
gaussienne, ou encore un vecteur de mixtures de gaussienne, car de telles sommes de gaussiennes
permettent de représenter tout type de fonction continue sous forme compacte (pour peut que le
nombre de gaussiennes soit assez grand). Nous nous restreignons néanmoins au cas discret.

III.3 Apprentissage Quantitatif

L’apprentissage quantitatif d’un DBN B = (G,Θ), où G est la structure du DBN et Θ la pa-
ramétrisation associée suivant le critère Q consiste à calculer Θ′ tel que Q(G,Θ′) soit le meilleur
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possible. Idéalement, on cherche :

Θ′ = argmax
Θ

Q(G,Θ)

Le critère Q le plus courant est la probabilité d’apparition des observations O = O1:T d’en-
traînement connaissant le DBN :

Q = P (O1:T |B) avec B = (G,Θ)

En effet, il est logique de dire qu’un bon modèle est un modèle qui explique le mieux pos-
sible les observations rencontrées, c’est-à-dire qui puisse les générer le plus souvent. L’espace
des paramétrisations possibles étant dimensions infinies et très nombreuses, on a recours à une
recherche locale autour de la paramétrisation Θ du DBN de départ. Du fait de la complexité du
critère par rapport aux paramétrisations possibles, il n’est malheureusement pas garanti de trou-
ver un optimum global pour B. Ce problème est exactement le même que pour l’apprentissage
des HMMs.

Lorsque l’on a une approximation des états courants crus, c’est-à-dire des corrélations entre
toutes les variables à tous les instants, on peut aménager l’algorithme d’apprentissage des HMMs
(Expectation-Maximization) pour permettre un apprentissage quantitatif d’un DBN. Nous pro-
posons dans cette section une formalisation originale qui met en évidence l’utilisation de l’état
courant cru comme pondération pour trouver les probabilités jointes alors qu’habituellement les
probabilités jointes sont calculées directement à partir de l’état courant cru. Le principe général
est le même que l’algorithme EM décrit pour les HMMs.

Définitions

On définit la probabilité αt(ij) de faire le début d’une séquence d’observations jusqu’à l’ins-
tant t et d’avoir une variable qi prenant la valeur Sij à l’instant t :

αt(ij) = P (O1:t, q
i
t = Si

j|λ) (III.3)

De la même façon, on définit la probabilité βt(ij) de faire la fin d’une séquence d’observation
en partant d’une valeur Si

j de la variable qi en t :

βt(ij) = P (Ot+1:T |q
i
t = Si

j, λ) (III.4)

On note γt(ij) la probabilité que la variable qi prenne la valeur Si
j :

γt(ij) = P (qi
t = Si

j|O, λ) (III.5)

Et finalement, on note bij(Ot) la probabilité de faire toutes les observations correctes en t
sachant qi

t = Si
j .

Le gros changement par rapport à un cadre HMM est la définition d’une transition. En effet,
dans le cadre HMM il n’y a qu’une seule transition, alors que nous avons maintenant beaucoup
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plus de lien causaux, y compris des liens dans le même pas de temps. Une transition est donc
définie par une seule variable d’arrivée, et par tous ses parents causaux.

Grâce à cette définition, on définit alors la probabilité de faire l’observation Ot sachant qi
t =

Si
j et connaissant l’affectation σi des parents de qi :

bij ,σi
(Ot) = P (Ot|q

Pa(i) = σi, q
i
t = Si

j) (III.6)

Algorithmes

Message avant

Maintenant, l’inférence du message avant dépend de Pa(i), et pas uniquement d’une variable
qi à l’instant t − 1. On calcule alors la probabilité d’arriver dans une instance σi des parents de
qi connaissant le début de l’observation αt(σi) avec σi ∈ Pa(i) :

αt(σi) = P (01:t, σi) = [
∏

ij∈σi

αt(ij)]Bt(σi) (III.7)

Le coefficient Bt(σi) (qui dépend aussi de l’historique des observations) doit être introduit
car toutes les combinaisons σi ne sont pas équiprobables. En effet, comme les variables sont
corrélées (par définition du DBN), on doit estimer la probabilité de chaque combinaison σi à
l’instant t. Cette valeur de Bt(σi) doit être approximée car un calcul exact nécessite de garder
en mémoire tout l’historique. C’est un facteur qui vient directement de l’état courant cru, il
nous donne les probabilités des instanciations des parents, en tenant compte des corrélations.
C’est précisément cette valeur qui sera approximée par filtrage particulaire tel que décrit dans la
section III.2.

Pour le calcul de bij(Ot), on se sert de tout σi, car l’observation peut être aussi influencée par
les parents de ij . Comme présenté dans [Rabiner, 1989], on obtient :

αt(ij) =
∑

σi∈Pa(i)

αt(σi)a(σi, ij)bij ,σi
(Ot) (III.8)

Il est à noter ici que l’extension de l’algorithme EM pour les DBN utilisée implicitement
habituellement ne fait pas les calculs de cette manière, mais déduit directement les αt(ij) du filtre
particulaire. Encore une fois, nous parlons d’algorithme implicite pour désigner les travaux sur
l’apprentissage quantitatifs des DBNs car a notre connaissance personne n’a explicité la variante
pour les DBNs. Nous pensons que notre façon de calculer doit amener à de meilleurs résultats
grâce à une plus grande stabilité des calculs, en les rendant moins dépendant du filtre particulaire
(en particulier si le nombre de particules choisi est trop faible).

Message arrière

Contrairement au message avant, on obtient une valeur de β en regardant tous les successeurs
qj de la variable dans le DBN. Mais on n’a aucune information sur les autres variables parent de
chaque successeur qj que l’on doit regarder (à cause du sens des liens causaux). On ne peut donc
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pas faire d’hypothèse sur les parents de qj ; on a donc choisi de faire une simple moyenne des
calculs des messages arrières sur les différents enfants.

SoitCh(i) les enfants de la variable i. Donc pour chaque enfant k de la variable i, on construit
l’ensemble des σk tels que σk ∈ Pa(k) tel que ij ∈ σk .

On calcule la probabilité de faire la bonne observation à l’instant t multipliée par la probabi-
lité de faire les bonnes observations après t :

Dt(kl) = bkl,σk
(Ot)βt(kl) (III.9)

On pondère alors cette probabilité par la probabilité d’obtenir kl lorsque l’on a ij :

Et(kl, ij) = a(σk, kl)bkl,σk
(Ot)βt(kl) σk ∈ Pa(k) ij ∈ σk (III.10)

On fait ensuite la moyenne sur toutes les affectations des parents possibles et les valeurs l
possibles de k (l ∈ V a(k)). Cette moyenne s’écrit :

Ft(k, ij) =
∑

σk ∈ Pa(k)
ij ∈ σk

∑

l∈V a(k)

a(σk, kl)bkl,σk
(Ot)βt(kl)

card(V a(k)).Ck

(III.11)

Avec Ck = card({σk ∈ Pa(k), ij ∈ σk})

D’où βt(ij) est la somme sur tous les enfants de ij de cette moyenne, soit :

βt(ij) =
∑

k∈Ch(i)

Ft(k, ij) (III.12)

Probabilité de faire une transition en un instant donné

On définit la probabilité d’apparition d’une transition en un instant donné (par rapport à la
probabilité de transition statique du modèle a(σi, ij) :

ξt(σi, ij) = P (q
Pa(i)
t = σi, q

i
t = Sij)

Par analogie avec l’expression de ξt utilisée pour les HMM, on obtient que la probabilité de faire
une telle transition connaissant toute l’observation est la probabilité d’arriver en une instance des
parents σt à l’instant t connaissant le début de l’observation (i.e. αt(σi)) multipliée par la proba-
bilité de faire la fin de l’observation connaissant la valeur de la variable fille βt(ij), multipliée
par la probabilité de transition du modèle a(σi, ij) et la probabilité de faire l’observation à cet
instant t bij ,σi

(Ot) :

ξt(σi, ij) =
αt(σi)a(σi, ij)bij ,σi

(Ot)βt(ij)

P (O|λ)
(III.13)
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Mise à jour du modèle

Il vient alors, exactement comme pour les HMM :

a(σi, ij)←

∑

t ξt(σi, ij)

K
(III.14)

avec K facteur de normalisation.
Pour les variables observables n’ayant pas de lien sortant, on ne peut pas calculer de βt(ij),

il faut étendre la définition des HMMs pour les fonctions d’observation. On a alors :

ā(σi, ij) =
∑

t,qt=Sij

γt(σPa(i))

K
(III.15)

Algorithme général

L’algorithme général est alors celui de la figure III.9.

1. tant que P (O|G,Θ) augmente faire
2. {Phase d’expectation, c’est-à-dire de complétion de l’observation}
3. pour t = 0 à t = T faire
4. pour tous σi faire
5. calculer Bt(σi) connaissant Bt−1(σj),∀j et Ot, par filtrage particulaire
6. fin pour
7. pour tous i,j, dans l’ordre de causalité faire
8. calculer αt(σi) connaissant αt(Pa(σi)), αt−1(Pa(i)), αt(Pa(i)) suivant III.7
9. calculer αt(ij) connaissant αt(σi) suivant III.8

10. fin pour
11. fin pour
12. pour t = T à t = 0 faire
13. pour tous i,j, dans l’ordre inverse de la causalité faire
14. calculer βt(ij) suivant III.9,III.10,III.11,III.12
15. fin pour
16. fin pour
17. {Phase de maximisation de P (O|G,Θ)}
18. pour tous t,i,j faire
19. calculer ξt(σi, ij) selon III.13
20. a(σi, ij)←

∑

t ξt(σi, ij) (III.14)
21. fin pour
22. Θ← {a(σi, ij)}
23. calculer P (O|G,Θ)
24. fin tant que

FIG. III.9: Algorithme général EM pour des DBNs
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Remarque sur la ligne 8 : les αt(Pa(i)) sont nécessaires pour calculer les αt(ij). C’est pour
cette raison que ce calcul doit être fait dans l’ordre de causalité des variables de façon à ce que
dans un même pas de temps, les parents d’une variable aient été calculés avant celle-ci. Le même
type de remarque est valable pour le calcul des βt(ij) à la ligne 14 d’où l’ordre inverse de la ligne
13.

Remarques sur la complexité

Au niveau de la complexité du calcul des αt(σi), de nombreux facteurs sont à prendre en
compte. On note :

– ni l’arité de la ième variable ;
– N le plus grand des ni ;
– mi le nombre de parents de la ième variable ;
– M le plus grand des mi ;
– Q le nombre de variables observables ;
– T le nombre total d’observations.
D’autre part, nPa(i) est le cardinal de σi, c’est-à-dire le nombre d’instanciations des parents

d’une variable.
Si l’évaluation de l’état courant cru est en O(B) alors la complexité du calcul de αt(σi) est

en O(nPa(i) +B). (Ceci est valable si l’extraction de αt(ij) est en O(1), ce qui est extrêmement
optimiste, elle est en général enO(ni). On remarque aussi que B est fonction (linéaire) du nombre
de particules qui servent d’estimation pour l’état courant cru, ainsi que de nPa(i).)

Pour la complexité du calcul des αt(ij), il faut estimer la complexité de l’extraction de
a(σi, ij). Dans l’idéal il est en O(1), mais en général il va être en O(ni) au mieux. Le calcul
de bij ,σi

(Ot) va dépendre du nombre de variables observables Q et va être au mieux en O(Q) et
plus généralement en O(Q× nPa(i)).

Alors la complexité du calcul d’un seul αt(ij) est au mieux en O(nPa(i)× (nPa(i) +B +Q))
soit en O(n2

Pa(i)). Pour l’ensemble du message avant, on monte alors en O(n2
Pa(i) × ni × T ).

Or nPa(i) est lui-même le nombre d’instanciations possibles des parents de la iième variable,
alors nPa(i) est de l’ordre de Nmi . La complexité de cette phase est alors en O(N2mi × ni × T )

pour la ième variable. Finalement, pour toutes les R variables, on obtient une complexité du
message avant en O(R×N2M+1 × T ).

La complexité du calcul des βt(ij) est du même ordre de grandeur que pour le message avant
(la seule différence est sur le fait qu’on n’estime pas l’état courant cru, mais nous n’en avons pas
tenu compte dans la complexité du message avant).

Il vient alors que la complexité d’une phase de mise à jour du modèle est en

O(R×N2M+1 × T 2) (III.16)

avec :
– R le nombre total de variables ;
– N l’arité maximale des variables ;
– M le nombre de liens causaux entrants maximal ;
– T le nombre total d’observations.
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Implémentation

Une des difficultés principales avec ce type d’algorithme est la même que pour la version pour
les modèles de Markov cachés : on manipule des probabilités qui tendent exponentiellement vite
vers zéro avec le temps. Il suffit de rappeler la définition du message avant pour le voir :

αt(ij) = P (O1:t, q
i
t = Si

j|λ)

Même si chaque probabilité est grande, la probabilité d’apparition d’une séquence d’obser-
vation est de l’ordre de grandeur de pT , avec p < 1. Donc P (O|λ) est généralement non re-
présentable sur machine, et ce quelle que soit la précision utilisée, il faudra alors s’intéresser à
log(P (O|λ)) qui lui sera quantifiable. Ici encore un mécanisme de mise à l’échelle est nécessaire.

On adapte la mise-à-l’échelle expliquée dans [Rabiner, 1989]. Dans le cadre HMM, on a un
seul facteur de mise-à-l’échelle, attaché à la seule variable cachée. Dans le cadre DBN, on est
obligé d’avoir un facteur par variable et par pas de temps, ce qui complique nettement l’implé-
mentation. Ce facteur doit également être appliqué au bon moment. En effet, comme les liens
causaux sont beaucoup plus nombreux que pour les HMMs, une même variable va être utilisée
plusieurs fois pour calculer des probabilités pour différentes variables. Calculer des probabilités
à la fois en utilisant des variables mises à l’échelle et d’autres qui ne le sont pas conduit à des
calculs faux. Il faut faire bien attention à calculer d’abord tous les α pour toutes les variables
pour un pas de temps, puis tout mettre à l’échelle, et ne pas mélanger ces deux opérations. Le
problème est alors qu’en général on se sert de variables de plusieurs pas de temps différents pour
calculer une probabilité, et alors le pas de temps précédent a été mis à l’échelle et pas le pas de
temps courant. Il faut prendre beaucoup de précautions lors de l’implémentation, car si le facteur
de mise à l’échelle est mal appliqué, les calculs n’ont aucune chance de converger.

Dans l’algorithme précédent, on calcule donc :

scale(i, t) =
∑

j αt(ij)
pour tous j faire

αt(ij)←
αt(ij)

scale(i,t)

fin pour

que l’on insère entre la ligne 9 et 10.
De la même façon que pour les HMMs, on utilise le même facteur d’échelle pour les βt(ij),

et on insère entre la ligne 14 et 15 :

pour tous j faire
βt(ij)←

βt(ij)

scale(i,t)

fin pour

III.4 Apprentissage Structurel

Maintenant que nous avons vu comment adapter l’apprentissage quantitatif (des probabilités)
des HMMs vers les DBNs, penchons-nous sur l’apprentissage de la structure pour les réseaux
bayésiens dynamiques. Si l’on a un DBN B = (G,Θ), où G est la structure du DBN et Θ la
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paramétrisation associée, suivant le critère Q, l’apprentissage structurel consiste à calculer G tel
que Q(G,Θ′) soit le meilleur possible. Idéalement, on cherche :

G ′ = argmax
G

Q(G,Θ)

Dans G sont spécifiées à la fois la structure des connections causales entre variables, mais
aussi l’arité des variables. Cette dernière composante est extrêmement dépendante du domaine,
et peu de travaux ont vu le jour sur cet aspect. Ceci est dû au fait que cette question ne se
pose pas dans le cas où toutes les variables sont observables, et que pour les variables cachées,
apprendre uniquement la structure causale est déjà très difficile. Le genre d’approche que nous
avons développée dans le cadre des HMMs pourrait très bien s’appliquer à ce problème d’arité.

Nous allons présenter différentes techniques de l’état de l’art en les replaçant dans leurs
contextes spécifiques, et citerons simplement une méthode très simple que nous avons utilisée.

Apprentissage de Réseaux Bayésiens

Un réseau bayésien dynamique est un réseau bayésien, et plusieurs méthodes ont été pro-
posées pour apprendre la structure des réseaux bayésiens, hors des considérations propres aux
DBNs. Il faut noter que l’apprentissage d’un réseau bayésien optimal par rapport à des données
(i.e. retrouver la structure exacte qui a servi à générer les données) est un problème NP-complet
[Chickering, 1996].

Plusieurs famille de techniques ont été proposées pour répondre à ce problème. La première
(IC [Pearl, 2000], PC [Spirtes, Glymour et Scheines, 1993]), consiste à déterminer dans un pre-
mier temps un graphe non orienté tel que toute variable est indépendante des variables qui ne
lui sont pas adjacentes conditionnellement à un sous-ensemble X du reste des variables, puis
à orienter ce graphe pour obtenir un réseau bayésien. La détermination des ensembles X étant
exponentielle, ces algorithmes sont peu efficaces pour des problèmes de grande taille.

La deuxième famille (K2, [Cooper et Herskovits, 1992], SEM [Friedman, 1998]) procède
par une recherche locale dans l’espace des réseaux bayésiens, après y avoir défini un voisinage et
une fonction de score (généralement liée à la complexité du réseau). Le voisinage entre réseaux
est simplement défini par l’ajout/retrait d’un lien causal, et le score est en général simplement
le nombre lien causaux, ou plus finement la quantité d’information nécessaire pour coder l’en-
semble du réseau (dans ce cas un lien causal vers une variable de grande arité sera plus coûteux
qu’un lien causal vers une variable de petite arité). Toutefois, la présence dans le voisinage de
beaucoup d’autres réseaux équivalents (qui ont les mêmes indépendances) conduit à de nom-
breuses évaluations de la même classe d’équivalence et génère de multiples optima locaux.

La troisième famille (GES [Chickering, 2002], EQ [Munteanu et M.BEndou, 2001] pour
pallier cela, déplace la recherche dans l’espace des graphes essentiels, qui est l’espace des classes
d’équivalences des réseaux bayésiens. Cet espace peut être parcouru sans rencontrer d’optima
non globaux mais nécessite des opérateurs de voisinages nombreux et complexes pour passer
d’une classe d’équivalence à une autre.

Un algorithme a été proposé très récemment pour faire une recherche dans un autre espace
proche des graphes essentiels, et qui permet de diminuer grandement la complexité de la re-
cherche [Gonzales et Jouve, 2006].
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Données Incomplètes

Plusieurs problèmes se posent pour appliquer directement ces algorithmes aux réseaux bayé-
siens dynamiques. Le principal d’entre eux est que nous traitons le cas de variables cachées, ce
qui n’est pas le cas de ces algorithmes. En effet, ils se basent sur des statistiques jointes sur les
variables, qui ne sont évidemment pas disponibles dans le cas de variables cachées. Il faut alors
dans un premier temps compléter les observations pour rendre toutes les variables observables
(en calculant les γ définis précédemment, c’est-à-dire les probabilités pour les variables cachées
tout au long du temps) et ensuite faire un apprentissage de structure, ce qui est très lourd au
niveau calculatoire.

Dans notre application, la structure générale est relativement connue, comme nous allons le
voir dans la section III.6. Nous sommes simplement partis d’un DBN avec presque tous les liens
causaux possibles, puis avons essayé de supprimer des liens causaux en utilisant l’information
mutuelle entre variables liées par des liens causaux de façon à supprimer certains liens.

La recherche de structure avec variables cachées est néanmoins un domaine complexe où
de nombreux travaux ont été menés. Les recherches locales sont adaptées pour contourner la
complexité : l’algorithme SEM [Friedman, 1998] propose de mélanger en profondeur recherche
locale de structure et apprentissage quantitatif, mais comme nous l’avons déjà dit, il est lourd et
surtout ne permet d’atteindre que des optima locaux. On se retrouve alors avec une recherche
locale de structure greffée sur une recherche locale de probabilités, ce qui ne saurait conduire
qu’à des optima locaux. Mais même ainsi, un deuxième problème se révèle très dur à contourner :
nous avons besoin de données statistiques sur les variables, et donc il faut un très grand nombre
d’observations pour effectuer la recherche. Or dès que le DBN est grand, il est très dur de couvrir
l’espace des observations dans une expérimentation réelle.

De plus, le dernier problème est intrinsèque à la non-observabilité : en effet, il est très dur de
déterminer avec précision le nombre et l’arité des variables cachées qui va permettre d’apprendre
de bons modèles du système, alors que ces paramètres sont indispensables pour obtenir un DBN
cohérent avec le processus à modéliser. Dans [Elidan, Lotner, Friedman et Koller, 2000], les
auteurs proposent une méthode pour ajouter des variables cachées en se basant sur la structure
actuelle du DBN. Ils proposent d’ajouter des variables lorsque la structure courante est trop
complexe, en vue de la simplifier. Ils proposent une recherche basée sur des semi-cliques reliant
trop de variables observables. Pour trouver l’arité des variables cachées, les auteurs de [Elidan et
Friedman, 2001] proposent une méthode inspirée des méthodes de classification agglomératives
et de l’assemblage de modèles bayésiens. Ce point reste néanmoins très compliqué à résoudre
dans le cas général. Le problème de la recherche d’une structure optimale étant donné un ordre
des variables a été traité efficacement dans [Friedman et Koller, 2003], et ce cas peut être très
intéressant pour un grand nombre d’application réelles. Les techniques d’évaluation des réseaux
bayésiens sont particulièrement bien détaillées dans [Friedman, Murphy et Russell, 1998], ainsi
que les problèmes qui se posent pour le cas à variables cachées. Une technique basée sur la
notion d’information mutuelle pour trouver les liens entre variables est présentée dans [Friedman,
Nachman et Peér, 1999]. Dans [Elidan, Ninio, Friedman et Schuurmans, 2002], on peut voir une
technique de perturbation des données d’apprentissage en vue de sortir des optimas locaux, aussi
bien pour l’apprentissage structurel que quantitatif.
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Finalement, plusieurs de ces approches sont unifiées élégamment dans [Elidan et Friedman,
2005]. Les auteurs proposent une recherche suivant deux critères très différents. L’idée est qu’une
variable cachée doit servir à capturer l’information significative des données d’entraînement sous
une forme plus simple. Deux réseaux bayésiens sont alors appris, l’un qui cherche à classifier
l’information pour ne retenir que les informations significatives, l’autre capture les probabilités
de générer l’observation connaissant uniquement la variable cachée. Les deux critères antago-
nistes sont alors la compression maximale des données et la meilleure explication de ces don-
nées. En partant d’une compression maximale et en la diminuant au fur et à mesure, le nombre de
valeurs utilisées de cette variable augmente. L’effet le plus important est que cette méthode per-
met de s’échapper des optimas locaux d’un apprentissage standard. Cette approche se généralise
à plusieurs variables cachées, et à la recherche locale de structure en incluant des ajouts/retraits
de liens causaux dans la boucle. Pour déterminer l’arité optimale d’une variable, il suffit d’ajou-
ter une valeur possible lorsque toutes sont utilisées. L’ajout de nouvelles variables cachées peut
aussi être fait lorsque la compression diminue. Toutes ces phases sont clairement intégrées dans
le même cadre mathématique dans cet article. Cette méthode semble extrêmement prometteuse,
mais est très coûteuse en temps d’apprentissage, même pour des problèmes de taille moyenne.

III.5 Apprentissage en ligne ?

Le Problème

Comme nous l’avons souligné, l’apprentissage d’un bon DBN (qui explique bien les don-
nées) peut être extrêmement lourd. Pour utiliser ce type de modèle sur un robot, il peut être
problématique que l’apprentissage prenne plusieurs jours pour quelques heures (voir minutes) de
données. De plus, classiquement l’apprentissage est fait à partir d’un point de départ peu informé
(en général aléatoire), car toutes les observations doivent être prises en compte en même temps
comme nous allons l’expliquer. Donc apprendre un DBN est de plus en plus long avec la quantité
de données recueillies.

Pistes

Comme nous l’avons déjà souligné, l’apprentissage de réseau bayésien dynamique est une
recherche locale, et tant que l’on n’utilise pas les techniques récentes pour sortir des optimas
locaux, les phases d’apprentissage vont s’arrêter sur des solutions locales. Or l’espace des DBNs
possibles est de grande dimension et de forme particulièrement complexe. Ceci est un problème
pour l’apprentissage incrémental. En effet, si l’on apprend un DBN pour une portion des ob-
servations Ox, la forme de l’espace des DBNs de bonne qualité pour ces observations Ex est
a priori très différente de celle de l’espace des DBNs Ey de bonne qualité pour un autre jeu
d’observations Oy. Dans ce cas, même si l’on a deux très bons modèles pour chacun des jeux
d’observations Ox et Oy, il est très peu probable que la somme des deux soit un bon DBN pour
l’union des observations Ox∪y . En effet, rien ne nous garantit que l’espace des bons DBNs Ex∪y
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pour l’union des observations Ox∪y soit lié de façon simple aux deux espaces Ex et Ey des bons
DBNs pour les deux parties de l’observation.

Nous avons expérimenté sur le DBN de notre application robotique, présenté dans la section
III.6, en découpant les observations en 10 portions égales, et en apprenant le DBN total en 10 fois
sur ces dix ensembles d’observations. Le DBN courant est λ1, le nouveau DBN appris sur une
nouvelle tranche d’observations est λ2. Nous avons expérimenté plusieurs types de sommations
des DBNs :

1. la première sommation de deux DBNs λ1 et λ2 est une sommation simple, chaque proba-
bilité condionnelle de λ2 est sommée à celle correspondante de λ1, le résultat est ensuite
évalué par le calcul de P (O|λ1+2), où O est l’ensemble des observations ;

2. pour la deuxième, on introduit un facteur de pondération en plus pour chaque probabi-
lité ; ce facteur est le nombre de fois où la probabilité a été mise-à-jour par le processus
d’apprentissage ;

3. pour la troisième, on se sert du facteur de pondération introduit précédemment, mais de
façon binaire : la somme des probabilités de chaque DBN est pondérée par 1 ou 0 si les
probabilités correspondantes on été apprises ou non.

Pour chacune de ces sommations, on utilise deux variantes dans le processus itératif. Dans le
premier cas, on ne fait rien de spécial par rapport à ce qui a été décrit (on se sert de la somme des
DBNs pour la suite du processus), alors que dans le deuxième cas, on mémorise à chaque fois le
DBN et si après une itération la nouvelle somme n’est pas meilleure, on repart du meilleur DBN
en utilisant le jeu d’observations suivant. De cette façon, si un “DBN somme” est plus mauvais
que lors de l’itération précédente, on l’oublie et on repart du meilleur.

La figure III.10 montre les résultats en utilisant la première somme, la figure III.11 la deuxième,
et la figure III.11 la troisième.

Une première conclusion est que repartir du meilleur DBN n’est pas une bonne idée, car
cela n’amène pas à un meilleur DBN final. Ceci est rassurant car cela consisterait à apprendre
un DBN sur une partie des données et pas sur toutes. Un autre fait marquant avec ces courbes
est leur non-monotonie. Ces faits s’expliquent par la complexité des espaces des bons DBNs, et
montrent qu’on ne peut a priori pas trouver de méthode simple pour l’apprentissage incrémental.
Rien ne garantit avec ce genre de procédure que le DBN somme sera meilleur que les DBNs
précédents.
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FIG. III.10: Sommation simple des DBNs

III.6 Application

Dans cette application, plusieurs objectifs sont présents :
– améliorer le comportement global du robot par rapport à un critère objectif, par exemple

diminuer l’apparition de cas d’échecs ;
– rendre son comportement compréhensible s’il est en présence d’humains ;
– comprendre son fonctionnement interne.
De nombreux travaux se sont penchés sur la possibilité d’avoir des comportements robotiques

intuitivement interprétables. En particulier, dans [Oates, Schmill et Cohen, 2000] les auteurs pro-
posent une méthode de classification non supervisée de tâches robotiques (navigation et saisie
d’objet) qui donne des classes facilement interprétables par l’humain. Notre approche est très dif-
férente dans le sens où nous voulons que lors de la phase d’apprentissage, un opérateur donne des
indications qualitatives de comportement sur le comportement du robot, dans le but de pouvoir
ensuite choisir entre ces comportements (voir chapitre V). Dans un cadre d’interaction homme-
robot, nous nous sommes intéressés à l’adéquation du comportement du robot par rapport à des
personnes autour de lui, afin de rendre son comportement de navigation lisible et ergonomique.

Nous avons largement utilisé le cadre des réseaux bayésiens dynamiques pour modéliser le
comportement d’un robot lors de sa navigation autonome. Le schéma fonctionnel de la modalité
de navigation utilisée est visible sur la figure III.13(a). Elle se base sur une ré-implémention de
la technique d’évitement réactif décrite dans [Minguez et al., 2004]. On peut voir une photo du
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FIG. III.11: Sommation pondérée par le nombre de mises-à-jour lors de l’apprentissage

robot rackham qui a servi de plate-forme expérimentale. Ce robot sert de guide de musée [Clodic,
Fleury, Alami, Herrb et Chatila, 2005].

Pour cette application, de nombreuses données sont observables, comme l’environnement
dans lequel évolue le robot, ainsi que les paramètres de contrôle de l’évitement réactif, qui est au
cœur de la navigation. La structure est assez bien connue, du moins d’un point de vue général.
Modéliser ce système sous forme de modèle de Markov caché impliquerait alors une perte de
connaissance, car il faudrait se priver de nombreuses variables observables, et construire un mo-
dèle de Markov caché par jeu de paramètres, comme expliqué sur la figure III.6. On ne se sert de
variables cachées que pour modéliser le comportement proprement interne (nous y reviendrons).

Il est à noter que ce type d’approche peut être comparé à certains travaux d’apprentissage
d’opérateur pour la planification tels que [Levine et DeJong, 2006]. En effet, de par la na-
ture même d’un DBN, on peut interpréter les différentes transitions possibles de valeurs d’une
variable à une autre comme autant de préconditions, et les valeurs post-transition des actions
comme des effets d’un action. Notre approche généralise donc l’apprentissage d”opérateurs pla-
nification au cas probabiliste, et permet de dégager des variantes d’une même action en accord
avec un jugement humain extérieur. Nous reviendrons sur les aspects prise de décision à partir
de ce type de modèle dans le chapitre V.
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FIG. III.12: Sommation pondérée binairement

Données

Données brutes

De par l’implémentation des différents modules fonctionnels sur le robot, de nombreuses
données brutes sont disponibles. En particulier, les modules fonctionnels exportent de nom-
breuses données exploitables. Ces modules sont :

– “sick”, qui gère le télémètre laser ;
– “pom”, qui gère l’estimation de la position courante ;
– “aspect”, qui maintient une carte d’aspect, c’est-à-dire de premier plan autour du robot ;
– et “ND”, qui calcule les consignes en vitesse que le robot doit exécuter, en fonction des

obstacles.

Pour le télémètre laser, on dispose bien entendu de l’ensemble des points obstacle détectés, et
il va falloir en extraire une information plus simple à utiliser que les 360 distances brutes qui sont
renvoyées à la construction de carte, ceci en fonction de ce que l’on connaît du fonctionnement de
ND. Il donne également une représentation en segments et pas uniquement en nuages de points.

Le module aspect qui gère une carte locale autour du robot nous donne les mêmes informa-
tions que le télémètre laser, mais sur 360 degrés, alors que le télémètre laser ne nous donne que
des informations sur l’avant du robot (tous les demi-degrés). Il peut être considéré comme une
mémoire donnant les même informations qu’un télémètre laser à 360 degrés.
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FIG. III.13: Rackham : Un RWI B21R modifié pour faire guide de musée

Le module PoM (POsition Manager) donne l’estimation des coordonnées courantes du robot,
ainsi que les incertitudes, en se servant de l’odométrie et d’une localisation basée sur les segments
issus du télémètre laser, mis en correspondance avec une carte statique de l’environnement.

Le module de navigation ND est une navigation réactive qui se base sur la présence d’obs-
tacles dans plusieurs zones de sécurité autour du robot. Il commence par découper l’environne-
ment secteurs angulaires (appelés vallées) qui sont des zones sans discontinuités et suffisamment
profondes pour que le robot puisse y avancer. Il choisit ensuite la vallées qui est angulairement
la plus proche du but. Ensuite une analyse est faite pour voir si des obstacles sont dans des zones
de sécurité autour du robot, indépendamment des vallées. Puis en fonction de cette analyse et
de la largeur de la vallée choisie, différentes stratégies sont possibles pour sélectionner un sec-
teur angulaire “but”. Finalement, des consignes en vitesse linéaire et angulaires sont générées
en fonction du secteur angulaire vers lequel le robot doit se diriger et de la présence d’obstacles
proches [Minguez et al., 2004].

Le module ND lui-même nous permet d’avoir accès aux paramètres de contrôles qui sont :
– la largeur maximale du robot : un cercle représente le robot dans les algorithmes de ND ; si

un passage entre obstacles est plus étroit que le diamètre de ce cercle, alors ND ne construit
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pas de vallée pour ce passage ;
– la distance de sécurité : une demi-ellipse de petit diamètre la largeur du robot et de grand

diamètre cette distance de sécurité fixe une zone de sécurité dans laquelle tout obstacle
est à éviter ; quand un obstacle est dans cette ellipse, seules les rotations sont autorisées
de façon à faire sortir l’obstacle de cette ellipse (vitesse linéaire nulle) ; on peut voir une
illustration de ces deux paramètres sur la figure III.14 ;

– la vitesse linéaire maximale autorisée : ND va donner une vitesse linéaire comprise entre 0
et cette valeur ; de plus, cette vitesse linéaire maximale sert à donner une zone dans laquelle
les obstacles sont pris en compte ;

– la vitesse angulaire maximale autorisée : ND va donner une vitesse angulaire comprise
entre cette valeur et son opposé ;

– le facteur de linéarité : les vitesses linéaires et angulaires données par ND sont proportion-
nelles à l’angle choisi pour le prochain mouvement, élevé à une certaine puissance ; c’est
cette puissance que l’on peut fixer.

FIG. III.14: Illustration des distances de sécurité utilisées par ND (la zone de sécurité 2 est
définie en fonction de la vitesse maximale du robot, la zone 1 en fonction de la distance de
sécurité)

ND donne en outre les consignes en vitesse (linéaire et angulaire) que doit exécuter le ro-
bot, ainsi que le but en coordonnées locales au robot et le nombre de vallées qu’il construit en
interne. Ce nombre de vallées, donc de passages possibles, est une caractéristique importante de
l’environnement, ainsi que leur largeur. La stratégie courante est une indication importante de ce
qu’est en train de faire l’évitement réactif.

Finalement, on dispose aussi des indications qualitatives fournies par l’opérateur. En effet, on
demande lors de la collecte de données à celui-ci de donner une indication sur le comportement
du robot du point de vue de son ergonomie pour les personnes qui circulent autour de lui. Le
robot peut en effet avoir un comportement adéquat, ou bien éventuellement trop agressif s’il
a tendance à avoir des accélérations ou des décélérations trop brusques, qui peuvent rendre sa
présence inconfortable, voire désagréable. Il peut à l’inverse avoir un comportement trop timide,
trop lent pouvant provoquer une certaine impatience d’un humain qui doit l’attendre. De la même
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façon, le type de trajectoires qu’il utilise peut sembler très compréhensible et intuitif, ou au
contraire stupide si le robot a tendance à faire des détours ou à prendre des trajectoires très
larges. Ces différents types de comportements sont nettement observables avec différents jeux de
paramètres du module ND.

Sélection des données

Le choix des données vise à satisfaire deux critères principaux : essayer de capturer le maxi-
mum d’information pertinente suivant ce que l’on sait du fonctionnement de la navigation auto-
nome présentée, et le besoin de compacité de façon à pouvoir apprendre un modèle en un temps
raisonnable. Ces deux critères sont complètement antagonistes, et trouver le juste équilibre ne
peut se faire malheureusement que par essais-erreurs.

Paramètres de contrôle :
– Pour le grossissement du robot, on groupe les deux paramètres de contrôle qui sont la

largeur réelle du robot, et la longueur de la zone de sécurité. Pour l’utilisation habituelle
du robot, une largeur de 0.6 mètre et une distance de sécurité de 0.7 mètre sont utilisées.
Cette largeur correspond à peu près à la largeur réelle du robot, et la distance de sécurité
de 0.7 s’est avérée plutôt bien adaptée aux environnements dynamiques moyennement en-
combrés, mais pas forcément pour des environnements statiques très fortement contraints.
Nous avons également utilisé le couple (0.6; 0.5)‡, ainsi que (0.8; 0.7) et (1.0; 1.0)§.

– Pour la vitesse linéaire maximale autorisée, la valeur habituelle est de 0.3 mètre/seconde,
nous avons également utilisé 0.2, 0.4 et 0.5, de façon à pouvoir identifier l’influence de la
vitesse sur les comportements.

– La vitesse angulaire maximale habituellement utilisée est de 0.2 radians/seconde, nous
utilisons également 0.1, et 0.3.

– Le facteur de linéarité nous donne le degré de la courbe v/ω où v est la consigne en vitesse
linéaire, et ω la consigne en vitesse angulaire. Dans des versions précédentes de ND, un
facteur de 1 était imposé en dur. Nous permettons également 0, 3 et 5. 0 signifie que v et
ω ne sont pas liées entre elles. Plus exactement, v/ω = k 1−G

G
, et G = θ

π/2

l
, avec k une

constante dépendant de la stratégie choisie, θ un secteur angulaire “but” choisi suivant la
stratégie également, et l le facteur de linéarité paramètre.

Paramètres d’environnement :
– Les données issues du télémètre laser ne sont pas exploitables telles quelles, il faut utiliser

des fonctions pour en extraire des indications exploitables sur l’environnement. La pre-
mière d’entre elles permet de mesurer l’encombrement devant le robot. Cette variable est
la même que pour les HMMs du chapitre précédent. Son principe est illustré sur la figure
II.4.

– Une autre fonction sur les données brutes du télémètre laser sert à discriminer des cas
d’environnements complexes (zone large avec beaucoup d’obstacles) par rapport à des

‡que nous espérons plus efficace en environnement fortement encombré quasi-statique
§que nous espérons plus efficaces pour des grandes vitesses en environnement peu contraint
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cas d’environnements plus simples comme des couloirs, alors que la fonction précédente
ne permet pas de discriminer ces deux cas. Cette fonction somme les différences entre les
angles des droites porteuses des différents obstacles, comme illustré sur la figure III.15. Ces

q
0

q 1

= 0

= 0q q 2

q 5

q 4

q 3

FIG. III.15: Principe de l’évaluation de la complexité géométrique d’un lieu

deux fonctions ont été développées et utilisées avec succès par Morisset dans [Morisset,
2002]. Cependant, dans notre application, les valeurs de cette variables changeaient peu
car nous n’avons jamais expérimenté dans un couloir. Nous avons donc abandonnée son
usage.

– Une autre donnée capitale pour bien capturer le fonctionnement de ND concerne l’obs-
tacle le plus proche, qui va fortement influencer le déplacement du robot. Une donnée
importante est donc la distance du robot à cet obstacle.

– De la même façon, on utilise la position de cet obstacle le plus proche relativement au
robot.

– On utilise également le nombre de segments autour du robot, qui est aussi un bon indicateur
de la complexité de l’environnement.

– Le nombre de vallées construites par ND nous donne également un bon indicateur de la
complexité de la scène.

Paramètres observables conséquence du fonctionnement de ND :
– les consignes données directement par ND : vitesse linéaire et vitesse angulaire référence ;
– les accélérations induites par ces consignes, c’est-à-dire les différences entre deux mesures

successives des vitesses linéaire et angulaire ;
– pour l’avancement de la mission : la distance au but estimée par une distance euclidienne,

et surtout la différence de cette valeur entre deux pas de temps ;
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– une estimation du pourcentage effectué de la mission, (en approximant les distances par
des distances euclidiennes) ;

– et finalement, la stratégie choisie par ND, qui devrait nous permettre de prévoir les accélé-
rations.

Paramètres généraux :
– On dispose du comportement général, parmi début, fin (et succès), échec ou rien à signaler.

Cette variable est renseignée automatiquement par le processus de collecte des données.
– Et enfin, pour pouvoir dégager des comportements qualitativement et visuellement diffé-

rents, on demande à l’expérimentateur de donner à la main au cours des expérimentations
la valeur d’une variable d’adéquation du comportement du robot par rapport aux personnes
aux alentours. Les valeurs peuvent être “correct”, “trop timide” ou “trop agressif”. “Trop
timide” représente le cas où le robot est trop lent et ennuyeux, (intuitivement : trop pru-
dent), alors que “trop agressif” sert à couvrir les cas où les accélérations ou les vitesses
sont trop grandes, et des personnes ont peur d’être heurtées par le robot ou que le robot
heurte un obstacle.

Les variables continues discrètes sont discrétisées après collecte des données par un algo-
rithme k-means (voir II.2), en 5 classes différentes. Notre implémentation requiert des variables
à valeurs discrètes. En résumé, on obtient le tableau III.1.

nom type val. 1 val. 2 val. 3 val. 4 val. 5 unité
élargissement C (0.6 ; 0.7) (0.6 ; 0.5) (0.8 ; 0.7) (1.0 ; 1.0) mètres

v lin. max C 0.3 0.2 0.4 0.5 m.s−1

v. ang max C 0.1 0.2 0.3 rad.s−1

facteur de linéarité C 1 0 3 5
encombrement E < 0.7 [0.7; 1.4] [1.4; 2.0] [2.0; 2.8] > 2.8 mètres

distance à l’obstacle E < 0.7 [0.7; 1.1] [1.1; 1.6] [1.6; 2.1] > 2.1 mètres
angle de l’obstacle E [−90;−45] [−45; 0] [0; 45] [45; 90] degrés

nombre de segments E < 11.9 [11.9; 18.1] [18.1; 24.4] [24.4; 31.0] > 31.0
nombre de vallées E ≤ 2 [3; 5] [6; 8] [9; 10] > 10

vitesse linéaire O < 0.07 [0.07; 0.19] [0.19; 0.31] [0.31; 0.42] > 0.42 m.s−1

vitesse angulaire O < −0.15 [−0.15;−0.05] [−0.05; 0.05] [0.05; 0.15] > 0.15 rad.s−1

accélération linéaire O < −0.2 [−0.2;−0.05] [−0.05; 0.05] [0.05; 0.15] > 0.15 m.s−2

accélération angulaire O < −0.3 [−0.3;−0.08] [−0.08; 0.08] [0.08; 0.3] > 0.3 rad.s−2

∆ dist. au but O < −0.3 [−0.3;−0.16] [−0.16;−0.05] [−0.05; 0.02] > 0.02 mètres
pourcentage O < 12 [12; 33] [33; 54] [54; 76] > 76 %

stratégie O HSWV HSNV HSGV LS1 LS2
général Q début succès échec rien

adéquation Q compréhensible agressif timide

TAB. III.1: Liste des variables observables du DBN (C : contrôlable, E : environnementale, O :
observable simple, Q : qualité)

Structure

La structure du DBN est connue dans ses grandes lignes. L’environnement et les paramètres
de contrôle influencent causalement le module de génération de mouvement, qui sera alors mo-
délisé par des variables cachées. Cet état interne caché influence quant à lui les variables obser-
vables que sont le mouvement du robot, et son comportement général et observable. Donc les
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grands groupes d’influence sont connus. Néanmoins la présence de chaque lien causal est indivi-
duellement inconnue (est-ce que la vitesse maximale influence la seconde variable cachée ? nous
n’en savons rien). On utilise donc une structure complète pour chacun des groupes d’influence.
Ceci nous donne la structure générale de la figure III.16.

FIG. III.16: Structure générale du DBN pour la modélisation de la navigation autonome

Résultats

Nous avons collecté des données sur 118 navigations autonomes du robot. Les données sont
collectées toutes les 600 millisecondes, c’est-à-dire à une période légèrement supérieure à celle
de ND qui refait tous ses calculs et produit une nouvelle consigne en vitesse toutes les 400 ms ;
ceci de façon à être sûr de ne pas collecter deux fois la même observation au niveau du processus
de génération de mouvement. Le nombre d’observations est de plus de 7 500, pour plusieurs
centaines de mètres de navigation. L’apprentissage du modèle est ensuite fait hors-ligne.

L’apprentissage du modèle est assez long du fait du grand nombre de liens causaux que nous
avons utilisé dans notre structure. Une itération de EM pour les DBNs prend plusieurs minutes, et
la convergence vers un optimum local du modèle prend de l’ordre de la dizaine d’itérations. Sur
un pentiumr 4 3 GHz, l’apprentissage du modèle prend un peu plus d’une heure. Ce calcul est
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donc un peu lourd pour l’embarquer directement sur un robot, à moins que le robot ne s’arrête de
fonctionner pendant la phase d’apprentissage proprement dite. Ceci n’est pas forcément gênant
car la collecte des données et leur stockage n’est pas lourd, et donc on peut se servir des phases
de “repos” du robot pour apprendre le modèle.

Pour évaluer le modèle appris, nous avons cherché à prédire chaque variable au prochain pas
de temps sur une observation ne faisant pas partie du jeu d’apprentissage. Nous avons répété
ces opérations pour chaque observation. La prédiction est faite grâce à une inférence simple,
partant de l’état courant cru approximé sous forme de filtre particulaire et chaque particule est
inférée. Nous marginalisons alors le filtre particulaire, et la particule la plus probable devient la
prédiction.

Dans un premier temps, nous sommes partis d’un modèle aléatoire pour l’apprentissage quan-
titatif (rappelons que EM est une recherche locale) ; nous avons alors constaté que le modèle
appris était moins bon qu’une simple prédiction de type “rien ne change” (appelé modèle conser-
vatif, noté mc). Nous somme alors partis d’un DBN à très forte probabilité que rien ne change, et
avons recommencé l’apprentissage (nous l’appelons DBN conservatif, noté dbn c.). Les résultats
sont alors bien meilleurs que précédemment, mais restent comparables à une prédiction de type
“rien ne change”. Nous y reviendrons plus bas. Les résultats sont résumés sur la figure III.2.

variable hasard dbn aléatoire mc dbn c. mc (1/3) dbn c. (1/3)

encombrement 33.3 74.3 88.4 83.9 50.3 65.3
angle de l’obstacle 25.0 70.1 87.4 88.7 54.4 70.2
dist. à l’obstacle 25.0 73.1 89.6 88.6 55.9 71.7

# segments 33.3 65.4 82.9 72.7 44.7 53.6
# vallées 33.3 49.8 80.2 74.8 56.8 65.8

v 33.3 59.4 90.3 82.6 49.1 60.8
ω 25.0 35.9 79.1 79.6 46.5 60.2
δ v 33.3 89.0 86.4 86.2 56.1 83.1
δω 33.3 90.2 86.5 89.1 69.3 88.9

δ dist. au but 33.3 59.7 71.5 69.4.8 48.3 62.3
% mission 33.3 44.4 96.5 95.9 78.0 84.3
stratégie 20.0 53.0 84.8 85.9 61.0 70.0

général 25.0 95.6 95.4 97.5 88.9 98.3
adéquation 33.3 49.3 92.1 93.5 67.0 77.4

moyenne 29.0 64.6 86.6 87.6 59.0 72.3

TAB. III.2: Tableau des prédictions correctes à un coup à fréquence donnée (%) (le 1/3 signifie
que l’on a divisé la période par 3)

Une première conclusion est que partir d’un point de départ aléatoire pour l’apprentissage
est une très mauvaise idée. Il est clair au vu de ces résultats que l’apprentissage s’arrête sur un
optimum local très loin de l’optimum global. Cette considération ne doit surtout pas être oubliée
lors de l’apprentissage automatique d’un modèle par l’algorithme EM.
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D’autre part, on peut nettement voir avec ces résultats que pour nos expérimentations, un
modèle conservatif simple est très bon, et qu’il semble inutile d’avoir recours à une modélisa-
tion stochastique complexe. Ceci est dû aux aspects dynamiques qui ont été délaissés dans un
premier temps. En effet, aux vitesses auxquelles évolue le robot, les changements des variables
apparaissent à une fréquence très faible. La fréquence de collecte des observations a été réglée de
façon à être légèrement plus basse que la fréquence de fonctionnement du module de génération
de mouvement ND, alors qu’elle aurait du être plus basse que la fréquence de changements de
l’environnement. Mais nous n’avions aucun moyen de connaître cette fréquence a priori. Nous
avons alors effectué une analyse des données simples pour faire la moyenne du nombre de fois
qu’une variable ne change pas, et ce pour chaque variable. Nous avons constaté que la plus petite
de ces moyenne est de 3, il semble donc que la dynamique de notre système soit a peu près trois
fois plus lente que la période à laquelle nous avons collecté les observations. Nous avons alors
appris un nouveau DBN pour cette fréquence. Cependant, toutes les variables n’ont pas la même
fréquence de changement, et il faudrait utiliser cette information pour utiliser une structure de
causalité plus fine pour le modèle.

Une autre utilisation de ce type de modèle peut être asynchrone. En effet, on peut considérer
que les observations ne sont pas faites à fréquence constante, mais uniquement lorsqu’au moins
une variable change. En effet, lors de l’utilisation, on peut décider de ne pas tenir compte des
non-changements, car alors la décision n’aura pas à changer. Si l’on utilise cet asynchronisme,
en considérant une nouvelle observation uniquement lorsqu’un certain nombre de variables va-
riables change, on obtient le tableau III.3.

variable mc (1) dbn (1) mc (2) dbn (2) mc (3) dbn c. (3)

encombrement 81.5 80.8 76.9 75.6 71.6 68.7
angle de l’obstacle 86.7 86.4 83.1 82.5 78.2 77.0
dist. à l’obstacle 87.0 86.9 83.4 82.9 78.5 76.4

# segments 69.1 67.6 64.5 62.4 60.3 56.9
# vallées 70.0 70.1 65.7 65.1 62.3 60.6

v 79.7 79.3 73.8 72.9 67.1 62.4
ω 76.0 75.7 69.7 69.5 62.8 60.5
δ v 75.0 83.2 68.4 78.5 61.2 69.8
δω 78.3 86.6 72.5 83.4 66.9 79.2

δ dist. au but 57.2 65.9 51.2 62.5 48.1 54.1
% mission 95.3 95.1 94.0 93.8 92.1 91.0
stratégie 83.5 83.2 79.4 79.3 74.2 73.3

général 96.3 97.6 95.7 97.6 95.1 98.1
adéquation 92.3 92.3 90.0 89.9 87.2 86.3

moyenne 80.6 82.2 76.3 77.6 71.8 72.5

TAB. III.3: Prédictions correctes à un coup asynchrones (entre parenthèses : le nombre de va-
riables minimum qui doivent changer pour qu’une nouvelle observation soit prise en compte)
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Dans ce cas, on voit que les bénéfices par rapport à un modèle conservatif sont marginaux,
et souvent pire pour ce qui est de prédire l’environnement. Il est clair que pour ce qui concerne
l’environnement, il manque des variables pour mieux en capturer la dynamique. Cette approche
événementielle n’est au finale pas meilleure que l’autre. Nous proposerons en fin de chapitre IV
une idée pour mieux capturer les différences de dynamiques entre différentes composantes d’un
même système. Nous pensons également que nos variables caractéristiques de l’environnement
sont insuffisantes, et qu’étudier de nouvelles variables caractéristiques de la dynamique, de la
présence d’humain autour du robot (obstacles mouvants) permettrait de construire de meilleurs
modèles. De telles variables d’environnement plus fines ont été étudiées dans [Lampe et Chatila,
2006; Held, Lampe et Chatila, 2006] pour l’évaluation de performances de systèmes robotiques.
Nous n’avons malheureusement pas eu l’occasion d’utiliser de telles variables.

Apprentissage structurel

Du coté de l’apprentissage structurel, nous n’avons pas implémenté de technique de re-
cherche de BN optimal, ou d’ajout de variable cachée ou de lien causal. Nous sommes partis
d’un DBN complet suivant notre structure, et nous avons plutôt cherché à éliminer des liens
causaux en nous basant sur la notion d’information mutuelle (voir équations I.4).

Comme l’information mutuelle nous donne une mesure de l’indépendance de deux variables,
on peut se servir de cette mesure comme heuristique de suppression d’un lien causal entre deux
variables. En effet, si deux variables autour d’un lien causal ont une faible information mutuelle,
il est probable que ce lien causal n’ait pas de raison d’être car les variables sont faiblement
corrélées. On peut alors marginaliser les probabilités conditionnelles de la variable fille pour
supprimer la variable parente à faible information mutuelle de la liste des parents. L’évaluation
des informations mutuelles est très rapide, de l’ordre de la seconde pour chaque lien causal.

Il semble clair qu’il faut d’abord commencer par un apprentissage quantitatif jusqu’à at-
teindre un optimum de façon à ce que les informations mutuelles aient le plus de sens possible.
On peut ensuite s’intéresser au retrait de lien causal. On remarque alors qu’en enlevant un lien
causal, le DBN améliore son log-likelihood, ceci sans faire d’apprentissage quantitatif. À par-
tir de là, plusieurs stratégies sont possibles pour apprendre un bon DBN en alternant phases de
retrait de lien causal et phases d’apprentissage quantitatif. Soit on décide d’enlever un seul lien
causal, puis de refaire un apprentissage quantitatif jusqu’à stabilisation, afin que les informations
mutuelles aient le plus de sens possible avant la sélection du lien causal à enlever, soit on effectue
plusieurs retraits de liens causaux jusqu’à ce que la probabilité de faire l’observation n’augmente
plus, avant de repasser à l’apprentissage quantitatif.

Une autre considération est que lorsque l’on enlève un seul lien causal, la vraisemblance
(likelihood) peut ne pas augmenter, mais si l’on enlève plusieurs liens causaux elle peut se mettre
à augmenter. Autrement dit, cela signifie que le retrait de lien causal basé sur l’information
mutuelle la plus faible n’entraîne pas une augmentation monotone de la probabilité de faire
l’observation. Il faut alors déterminer jusqu’à quelle profondeur on essaie d’enlever des liens
causaux, et mémoriser le meilleur DBN au cours de la recherche pour ne garder que celui-ci.
Finalement, il ressort que même en se limitant au retrait de liens causaux, la recherche de bonne
structure pour le modèle n’est pas une question simple.
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Dans le cas du DBN synchrone (1/3), le log-likelihood correspondant au score de prédiction
du tableau est de -23877, avant tout retrait de lien causal, et l’apprentissage structurel n’arrive
plus à augmenter ce score. (Rappellons que le log-likelihood ll est tel que P (O|λ) = ell, avec
λ le DBN courant). L’algorithme sélectionne ensuite les liens causaux par ordre d’information
mutuelle, et sans même refaire plus d’apprentissage structurel, le likelihood augmente pour les
premiers retraits de liens causaux.

lien causal enlevé log-likelihood

aucun -23877
variable cachée 1→ général -23087

vitesse linéair<e maximale→ variable cachée 2 -23040
élargissement du robot→ variable cachée 1 -22969

vitesse linéaire maximale→ variable cachée 0 -23044
... (à partir d’ici, le log-likelihood n’augmente plus)

TAB. III.4: Retrait de liens causaux

Un premier effet important est que simplement en retirant ces trois liens causaux, la taille
nécessaire pour stocker le DBN sur disque passe de plus de 600 Mo à moins de 250 Mo. L’em-
preinte mémoire est plus faible, mais est divisée suivant la même proportion. Ces considérations
sont extrêmement importantes d’un point de vue applicatif, où l’idée est d’embarquer la gestion
du DBN sur un robot, qui a besoin de mémoire pour beaucoup d’autres activités.

Nous avons également utilisé cette étude pour supprimer purement et simplement la variable
de complexité géométrique. En effet, cette variable était très peu prévisible, et lors du retrait
des liens causaux, tous les liens autour de cette variable étaient supprimé en premier, la rendant
indépendante du reste du modèle. Notre avis sur ce fait est que dans notre jeu d’expérimentation
cette variable variait très peu, et nous ne pouvions modéliser que du bruit. En effet, cette mesure
a été utilisée pour différencier entre des environnement encombrés et des couloirs à structure
simple, or nous n’avons jamais collecté de données dans un couloir.

Au niveau prédictif, on peut voir sur le tableau III.5 que les prédictions ne se sont quasiment
pas dégradées, et parfois même localement améliorées.

Ces constatations nous amènent à la conclusion que la structure et les variables utilisées dans
cet exemple sont sous-optimales. En effet, il semble manifeste que les résultats ne devraient
pas changer, ou très peu. Que retirer un lien causal permette de faire de meilleures prédictions
est un signe manifeste de problèmes de précision en machine. D’autre part, il est clair que le
nombre de variables cachées ainsi que leur arité ne permet pas de supprimer simplement des
liens causaux et de trouver la “vraie” structure de causalité du processus modélisé. En utilisant
plus de variables cachées de plus grande arité, les résultats sont nettement meilleurs, au prix de
temps d’apprentissage et de taille mémoire du DBN rédhibitoires.

Un autre effet que nous aurions souhaité aurait été de pouvoir discerner plusieurs sous-
système faiblement couplés dans le modèle, mais avec si peu de variables cachées, cela n’est
pas possible.
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variable dbn avec tous liens causaux dbn après retraits

encombrement 68.7 66.1
angle de l’obstacle 77.0 70.3
dist. à l’obstacle 76.4 71.5

# segments 56.9 53.7
# vallées 60.6 63.6

v 62.4 60.2
ω 60.5 58.8
δ v 69.8 82.3
δω 79.2 88.6

δ dist. au but 54.1 61.7
% mission 91.0 84.8
stratégie 73.3 70.0

général 98.1 98.3
adéquation 86.3 77.3

moyenne 72.5 71.9

TAB. III.5: Comparaison avant et après le retrait de liens causaux non informatifs

Il pourrait alors être intéressant d’appliquer le type d’algorithme qui a été utilisé pour déter-
miner un bon nombre d’états cachés pour un HMM, dans l’idée de mélanger finement connais-
sance humaine et apprentissage automatique pour la structure et l’arité des variables. Nous
n’avons malheureusement pas pu approfondir dans cette direction.





Chapitre IV

Applications des modèles graphiques

Dans ce chapitre, nous allons détailler plusieurs applications autre que la modélisation et le
contrôle d’un robot. En effet, ce type de modèle est extrêmement générique, et peut être utilisé
hors de la robotique. Nous cherchons ici à illustrer cette généricité, à travers diverses utilisations
beaucoup moins liées à la robotique que notre exemple récurrent de navigation autonome.

Dans un premier temps, nous allons nous pencher sur des considérations générales et des
applications déjà existantes, puis allons voir des exemples sur lesquels nous avons expérimenté
nous-mêmes, dans le cadre de la reconnaissance de geste, mais aussi pour la reconnaissance de
processus mentaux.

IV.1 Types de Structures

Comme nous l’avons déjà souligné, toutes sortes de structures peuvent être représentées par
des réseaux bayésiens dynamiques. Leur seule limite est une stationnarité des liens causaux,
c’est-à-dire que la structure elle-même ne varie pas au cours du temps, et que les probabilités
conditionnelles sont indépendantes du temps. On utilise en général des DBN répondant à l’hy-
pothèse Markovienne d’ordre 1, car on peut contourner cette limitation en ajoutant des variables
cachées ou en augmentant leur arité, de façon à prendre en compte un certain niveau d’historique.
Une variable peut ainsi être ajoutée pour ramener au pas de temps t − 1 une valeur d’une autre
variable antérieure, par exemple.

Sens de la Causalité

Dans un réseau bayésien, le sens des flèches représentant les liens causaux est souvent inter-
prété intuitivement comme la causalité au sens commun du terme, or c’est un abus par rapport à
la définition. En effet, le sens de la flèche indique simplement quelle est la probabilité condition-
nelle qui est stockée dans les données quantitatives attachées au lien. Et il n’y a pas de causalité
dans une probabilité conditionnelle, on peut très bien retourner ces probabilités en utilisant la
règle de Bayes. Dans certains articles, on peut trouver une nuance entre réseau bayésien “purs”,
c’est-à-dire dans lequel le sens des flèches n’apporte aucune information sémantique, et réseau
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bayésiens causaux, dans lesquels les liens causaux sont en plus interprétés avec une sémantique
de causalité intuitive.

Dans le cadre des réseaux bayésiens dynamiques, comme on ajoute une donnée temporelle, il
est clair qu’une variable ne peut avoir d’influence sur le passé, et il serait à la fois contre-intuitif
et contre-productif de stocker les probabilités conditionnelles sur des liens allant de t vers t− 1.
Néanmoins, même dans le cadre où l’on impose que le sens des liens causaux soit celui de la
causalité, plusieurs possibilités restent offertes pour modéliser un même système.

Prenons comme exemple un système composé d’une personne faisant un geste devant une
caméra, et processus de traitement de l’image correspondant, représenté sur la figure IV.1(a). Le
but de cet exemple est de modéliser l’ensemble du dispositif de reconnaissance, en vue éven-
tuellement d’automatiser la reconnaissance du geste (mais nous ne dirons pas ici comment aller
jusqu’au bout de la reconnaissance, nous y reviendrons dans la section IV.1).

(a) Vue schématique (b) DBN correspondant

FIG. IV.1: Exemple de système construit en vue de reconnaître un geste

Une première approche serait de représenter ce système par un DBN complet, par exemple
par celui représenté sur la figure IV.1(b), où le DBN est un modèle du système opérateur/traitement
de l’information.

Néanmoins, un point de vue quasiment équivalent peut être présenté sur la figure IV.2(a), qui
représente le système complet qui nous intéresse : le processus qui produit le signal, et l’obser-
vateur qui le reconnaît.

Et, du coup, si l’on veut effectivement reconnaître le geste, il peut être plus intéressant de
modéliser celui qui reconnaît que le système lui-même. Le DBN correspondant peut être vu sur
la figure IV.2(b).

On constate alors que les DBN sont purement et simplement inversés au niveau du sens des
liens causaux. Dans un cas, la causalité est celle de la création du geste, de l’opérateur vers le
traitement du signal, alors que dans l’autre cas le signal crée le geste dans l’esprit d’un deuxième
opérateur qui doit le reconnaître (et alors la variable intention est ce que le deuxième opérateur
déduit de l’intention du premier). De plus, ces deux approches sont équivalentes au niveau sé-
mantique car elles permettent toutes deux de faire la reconnaissance. Pour une telle application
de reconnaissance de geste, le seul critère qui reste pour départager ces deux approches, est uni-
quement de type calculatoire. En fonction de l’arité des variables et des liens causaux , il faut
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(a) Vue schématique (b) DBN correspondant à l’observateur

FIG. IV.2: Mise en évidence de l’observateur

choisir la structure qui sera la plus légère autant pour l’apprentissage que pour la reconnaissance
elle-même, même si celle-ci est normalement bien moins coûteuse que l’apprentissage.

A travers cet exemple, on peut constater que parfois plusieurs structures proches mais in-
versées causalement sont possibles. Cette remarque est générale et doit être gardée à l’esprit
lorsque l’on veut modéliser un système sous forme de DBN ; il faut alors prendre en compte la
complexité d’apprentissage qui peut fortement varier d’un modèle à l’autre.

Reconnaissance

Pour faire de la reconnaissance de processus, le principe est le suivant : si l’on reprend notre
exemple de reconnaissance de gestes automatique via une caméra, on peut modéliser pour chaque
geste les informations du processus par un HMM.

Étant donnés une séquence d’observations pour le geste à reconnaître, et un modèle appris
pour chaque geste possible, la reconnaissance consiste à calculer les probabilités de voir la sé-
quence à reconnaître suivant chaque modèle. Alors le meilleur modèle sera celui du geste d’en-
trée le plus probable. Le principe est illustré figure IV.3.

Hiérarchie

Cependant, avec ce genre d’approche, on est obligé de construire plusieurs modèles diffé-
rents, et si certaines informations sont communes entre plusieurs modèles, on est obligé de les
dupliquer. Une façon de voir la hiérarchie est utilisée dans la section IV.2 : il s’agit d’un façon
de grouper des modèles pour différents processus, mais au sein d’un même modèle ayant une
variable “de haut niveau” qui permet de différencier chaque processus à reconnaître.

On peut alors penser à ajouter à ces HMM une variable hiérarchiquement supérieure, encore
une fois au niveau sémantique. Cette variable sera alors le type de modèle, ou encore le nom
du geste dans notre exemple. On aura alors un DBN de la forme de la figure IV.4(a). Lors de la
phase d’apprentissage, cette variable haute sera observable, et ensuite on la considérera comme
cachée pour la reconnaissance elle-même, et on cherchera à inférer sa valeur.

Pour inférer sa valeur, deux cas se présentent alors :
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FIG. IV.3: Principe de reconnaissance de processus basée sur des HMMs

– si l’on fait une inférence mono-hypothèse (de type exact par exemple), il faut alors pou-
voir calculer la valeur de cette variable qui est devenue cachée à partir des liens causaux
présents dans le DBN. Pour cela, il faut ajouter un lien qui n’est pas intuitif uniquement
pour pouvoir faire les calculs. De fait, il est un lien causal de l’observateur du système. Ce
lien causal est mis en évidence dans la figure IV.4(b).

– En revanche, si l’on fait une inférence multi-hypothèse (type filtrage particulaire) les par-
ticules (les hypothèses) correspondantes aux mauvaises valeurs de cette variable (i.e. aux
gestes qui ne sont pas celui à reconnaître) sont éliminées au fur et à mesure de l’avancée de
la reconnaissance car elles n’expliquent pas bien l’observation. Dans ce cas, ce lien causal
supplémentaire n’est pas obligatoire.

Ainsi, il faut relativiser l’intuition de la causalité dans un réseau bayésien. Les liens dits “cau-
saux” ne représentent au final que des probabilités conditionnelles, et mettre sur ces probabilités
une sémantique de causalité n’est pas toujours intuitif. Dans le cas de la reconnaissance de gestes,
on peut dégager une causalité du système lui-même et une de l’observateur du système, et deux
structures opposées permettent les mêmes utilisations. Finalement, on peut mettre les deux types
de liens causaux dans le même modèle graphique, comme nous allons le voir plus bas.

Dans tous les cas, on peut constater que l’on peut calculer les valeurs de la variable à deviner
avant même la fin de la séquence d’observations. Ceci est également valable pour le cas ou l’on
utilise plusieurs modèles, en calculant P (O1:t|λi), avec O1:t ⊂ O.
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(a) DBN simple (b) Liens causaux observateur ajoutés pour
simplifier l’inférence

FIG. IV.4: Modèle DBN hiérarchique pour la reconnaissance de processus

Des structures plus complexes ont été proposées pour des applications particulières. Si au
niveau uniquement formel les auteurs de [Liao, Fox et Kautz, 2004] restent dans le strict cadre
DBN, leur approche peut être qualifiée de hiérarchique dans le sens où les variables ont une
sémantique hiérarchique, avec les variables “en haut” (causes) de très haut niveau d’abstraction,
et des variables “basses” (conséquence) de beaucoup plus bas niveau, avec plusieurs niveaux
intermédiaires. On peut voir dans leur approche que les liens causaux ne sont alors plus forcément
des liens de causalité au sens intuitif du terme, et qu’ils mélangent des causalités propres au
système et d’autres propres à l’observateur, ceci en vue de faire des déductions plus efficaces.
Dans leur application, les auteurs cherchent à modéliser les déplacements d’un sujet dans une
ville depuis son but jusqu’à sa position GPS, en passant par des segments de déplacement (aller
d’un quartier à un autre en bus, par exemple) et des modes de déplacement (pied, bus. . . ). On
constate alors que, dans leur modèle, il y a un lien causal du but du sujet vers son segment
de déplacement, ce qui implique une logique propre au sujet : “aller à la banque” implique de
“prendre le bus jusqu’au quartier correspondant”, par exemple. Mais on peut aussi voir des liens
causaux de sens inverse, où une variable de segment de déplacement influe sur une variable de
changement de but qui influe sur le but du sujet. Ceci est une logique propre à l’observateur, et
est un non-sens si l’on ne considère que le sujet.

Ces travaux se basent sur un modèle plus général détaillé dans [Bui, 2003; Bui, Venkatesh
et West, 2002] qui propose une méthode élégante pour reconnaître des comportements ou des
politiques de haut niveau, à travers des modèles avec ou sans mémoire (la mémoire est alors
simplement une variable supplémentaire dans le DBN). Cette méthode est très générale, mais
le problème est alors de construire ou d’apprendre un tel modèle, la reconnaissance étant alors
simple via une méthode à base de filtre particulaire. Dans ces travaux, les auteurs apprennent
le DBN général par tranches d’abstraction séparément (voir [Liao, Fox et Kautz, 2005], puis
“collent” ensemble les morceaux pour obtenir le DBN global. L’idée fondamentale est alors
d’apprendre simultanément un modèle du système et un modèle pour la reconnaissance, tel que
nous le faisons dans l’application à la reconnaissance de gestes.
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IV.2 Reconnaissance de gestes

Nous avons pu tester la reconnaissance de gestes grâce à ce type de modèle. Les modèles de
Markov cachés ont déjà été utilisés pour la reconnaissance de geste, et ont prouvé leur efficacité
[Yoon et al., 2001]. Cependant, nous pensons qu’utiliser des DBN sous la forme hiérarchique
comme détaillée plus haut peut s’avérer plus efficace encore.

Un aspect particulièrement important pour ce type d’application est l’aspect séquentiel de la
reconnaissance. En effet, on dispose de beaucoup d’information sur ce que doit être le modèle, et
en particulier, on sait que la reconnaissance doit avoir un aspect séquentiel ; c’est-à-dire qu’une
partie de l’état caché ne boucle pas. Ce type d’approche est connu pour les HMMs et constitue
les modèle dits “left-right” [Rabiner, 1989], c’est-à-dire que l’état caché ne peut qu’avancer
dans ses valeurs, et que le processus ne contient pas de boucles. C’est exactement le même cas
dans la reconnaissance de gestes. Si on est en train d’observer un mouvement horizontal pour
reconnaître un “C”, par exemple, alors il est intéressant de pouvoir séparer les deux occurrences,
car on sait que si elles sont séparées par un mouvement horizontal, alors elles sont différentes.
Le processus modélisé ne contient pas de boucle, et le deuxième état décrit doit être différent car
séparé temporellement.

Dans le cadre DBN, il est encore plus facile d’intégrer cet aspect, simplement en rajoutant
une variable cachée qui a des probabilités de transitions avant apprentissage qui reflètent ce
comportement, c’est-à-dire que les probabilités de ne pas changer de valeur ou de passer à la
valeur suivante sont démesurément grandes par rapport aux autres.

Le schéma devient alors celui présenté sur la figure IV.5, où l’on rajoute simplement une
partie à l’état caché qui devient “left-right”, c’est-à-dire qui ne peut qu’augmenter ou rester à la
même valeur.

FIG. IV.5: Ajout d’une partie orientée à l’état caché
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Nous avons expérimenté la reconnaissance avec différentes structures sur des données issues
de l’utilisation de modèles dynamiques pour le suivi des gestes expliqués dans [Brèthes, Lerasle
et Danès, 2005] et [Brèthes, 2005], chapitre 5. La contrainte était de n’utiliser que le modèle
dynamique utilisé pour améliorer le suivi parmi horizontal, vertical et arrêt, afin de voir si cette
information est suffisante. Les gestes qui ont servi de données sont constitués par quatre lettres
"C", "L", "O" et "U" dessinées en l’air par un opérateur devant une caméra.

Le type de modèle que nous avons appris est asynchrone, de type événementiel, c’est-à-dire
que nous partons des données synchrones et filtrons pour qu’une nouvelle observation ne soit
générée que s’il y a un changement par rapport à la précédente.

Les différents modèles graphiques utilisés sont constitués par :

1. une reconnaissance classique à base de 4 HMMs, un par modèle, et donc avec une seule
variable état ;

2. une reconnaissance via 4 DBNs à 1 variable état et une variable L-R (non hiérarchique
donc, mais avec deux variables cachées en tout) ;

3. une reconnaissance par modèle hiérarchique sans variable L-R ;

4. et enfin une reconnaissance par modèle hiérarchique avec variable L-R.

Le nombre de variable cachée est toujours de 1. Il est à noter que si on augmente le nombre de
variables cachées, la reconnaissance est meilleure au prix de temps d’apprentissages plus longs.
L’arité de la variable L-R est de 10 ; dans les cas où on n’utilise pas de variable L-R, on utilise
une variable cachée d’arité 10, et sinon 5 (pour avoir des temps d’apprentissage très courts, de
l’ordre de dizaines de secondes). Encore une fois, augmenter ces arités permettrait d’obtenir de
meilleurs scores, au prix de temps d’apprentissages beaucoup plus longs.

Les résultats de reconnaissances correctes sont donnés sur le tableau IV.1. Dans le cas hiérar-
chique, comme nous déduisons le geste reconnu à chaque pas de temps via le filtre particulaire,
nous disposons de plusieurs façons de déduire le geste correspondant. On peut donner le geste
déduit au dernier pas de temps (noté valeur finale), le nombre de fois que la valeur de cette
variable est bonne globalement (noté score global), ou encore à la fin de chaque observation re-
garder quel est la valeur majoritaire de la variable geste, (noté vote). Pour la forme HMM, non
hiérarchique, on déduit simplement quel est le modèle qui explique le mieux le geste à la fin de
chaque séquence de test.

forme hiérarchique forme HMM
modèle score global vote valeur finale modèle score

avec variable L-R (4) 45.7 50.0 67.3 (2) 64.5
sans variable L-R (3) 43.1 49.0 60.6 (1) 59.6

TAB. IV.1: Taux de reconnaissance suivant les structures (%) (entre parenthèses, le numéro du
modèle tel que décrit plus haut)

En augmentant l’arité des variables (25 pour le cas sans variable L-R et 15 avec), on obtient
les résultats du tableau IV.2, qui sont nettement meilleurs au prix d’un apprentissage nettement
plus long.
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forme hiérarchique forme HMM
modèle score global vote valeur finale modèle score

avec variable L-R (4) 45.1 53.8 67.3 (2) 65.4
sans variable L-R (3) 44.1 48.1 67.3 (1) 66.3

TAB. IV.2: Taux de reconnaissance suivant les structures (%) (arité de 25, 10 et 15 pour une seule
variable, la variable L-R et la variable non L-R respectivement)

On constate que sans variable L-R (modèle 3), le modèle hiérarchique se comporte de la
même façon, voire un tout petit peu mieux que le vote des différents HMMs, pour peu que
l’on tienne compte de toute l’observation. Ceci est normal, car il est clair que le DBN ne peut
déduire dès les premiers instants quel est le geste à reconnaître. Il a en théorie besoin de toute la
séquence. L’équivalence des résultats est due au fait que, dans ce test, nous n’avons utilisé qu’une
seule variable cachée de même arité que pour le HMM, et donc la forme repliée factorisée est à
peu près équivalente. Nous pensons que le fait qu’elle soit très légèrement meilleure est dû à plus
de données d’entraînement, car ce DBN a vu toutes les données, contrairement aux 4 HMMs
qui voient chacun un quart des données d’entraînement. Pour peu qu’il y ait un minimum de
redondance dans ces données, la structure hiérarchique est à même d’en tirer parti, contrairement
au modèle simple.

On constate également que la variable L-R permet de bien mieux guider l’apprentissage et
donne de bien meilleurs résultats.

IV.3 Brain-Computer Interfaces

Une autre application de choix, toujours dans le domaine de la reconnaissance de processus
se situe au niveau des interfaces cerveau/ordinateur. Ce domaine connaît un intérêt croissant de
part de nombreuses applications en rapport avec des applications médicales, pour la commande
de prothèses ou d’aides diverses.

Dans [Rebsamen et al., 2006], on peut voir le contrôle d’un fauteuil roulant basé sur la détec-
tion de signaux à partir d’électro-encéphalogrammes (EEG) d’une personne enregistrés à partir
de casques standardisés à 64 points de mesures (voir figure IV.6). Ces signaux sont ensuite déco-
dés pour donner des ordres de destination à un fauteuil roulant entièrement robotisé.

Plusieurs approches ont été utilisées pour obtenir des informations sur l’état mental d’une
personne de manière non-invasive. Toutes se basent sur l’acquisition d’EEG et sur une phase
d’apprentissage, mais sont très différentes.

Dans [Millán, Renkens, Mouriño et Gerstner, 2004], les auteurs demandent à l’opérateur de
se concentrer intensément sur différents états mentaux (qui peuvent être de penser à une certaine
couleur, ou penser à bouger telle ou telle partie du corps), et après une phase de pré-traitement, un
apprentissage automatique essaie de séparer ces différents états mentaux à l’intérieur même des
EEG. Dans cet article, un classifieur gaussien est appris sur le modèle de l’algorithme décrit dans
[Bishop, 1995], mais d’autres techniques sont également possibles [Hauser, Sottas et Millán,
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FIG. IV.6: Schéma des points de mesures standard d’un EEG

2002]. Le gros défaut de cette approche est que l’opérateur lui-même doit passer beaucoup de
temps à apprendre à bien séparer des états mentaux, et surtout à se concentrer intensément dessus.

Une autre approche plus légère pour l’opérateur se base sur la détection d’un signal particulier
dans l’EEG nommé “P300”. Il apparaît dans le cadre de recherches récentes en neurosciences
que la prise de conscience d’un stimulus visuel attendu parmi du bruit se fait à peu près 300
ms secondes après l’apparition de ce stimulus. L’activité de certaines zones du cerveau change
entièrement selon que la prise de conscience de ce stimulus se fait ou non. Ceci se traduit par
l’apparition du signal “P300”. L’idée utilisée pour le contrôle du fauteuil roulant est alors de
placer un écran devant l’opérateur qui affiche différentes cases où sont écrites des destinations
possibles. Ces cases clignotent aléatoirement, et l’opérateur doit simplement fixer la case où est
écrite sa destination, pendant que son EEG est enregistré. Ici encore, la phase d’apprentissage
du classifieur est une étape critique, mais l’opérateur n’a pas d’effort mental à soutenir. Pour la
détection d’un tel type de signal, sont en général appris des classifieurs à base de Support Vector
Machines (SVM) [Vapnik, 1998; Cristianini et Shawe-Taylor, 2000]. Ces techniques rendent
implicite la phase d’extraction des données caractéristiques grâce à l’utilisation d’une fonction
noyau appliquée directement sur les données brutes. Différentes fonctions noyaux sont connues
pour très bien marcher dans la plupart des cas.
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Le défaut de ce type d’approche est de ne pas considérer l’aspect dynamique qui peut être
nécessaire pour des applications telles que la reconnaissance de processus mentaux à partir de
l’activation séquentielle de différentes parties du cerveau. Nous avons donc essayé d’apprendre
un réseau bayésien dynamique sur des données EEG.

Pour cela, nous avons utilisé un des jeux de données de la BCI Competition ∗ , proposé par
les auteurs de [Millán et al., 2004]. En effet, ce jeu de données est le seul pré-traité, alors que
les autres sont des EEG bruts, sans que nous sachions quels sont les types de traitements, en
fréquence en particulier, à y appliquer. Cette compétition propose différents jeux de données
d’apprentissage et des jeux de tests pour lesquels il faut reconnaître les états mentaux des sujets.

Dans ce jeu de données, l’opérateur doit se concentrer sur trois tâches mentales différentes
parmi “imaginer bouger la main droite”, “imaginer bouger la main gauche” et “imaginer des mots
commençant par une certaine lettre”. Les données collectées sont les EEG bruts à une fréquence
de 512 Hertz. Ces EEG sont filtrés par un laplacien de surface puis à 16 Hertz sont calculés les
densités de pouvoir spectral (PSD) sur des bandes de fréquences de 8 à 30 Hertz sur la dernière
seconde pour les 8 canaux centraux-pariétaux (les 8 les plus centraux sur le crâne). Chaque don-
née traitée est alors un vecteur de 96 dimensions (8 canaux pour 12 composantes fréquentielles)
plus la classe de la tâche mentale pour les données d’apprentissage. Trois sujets différents ont
été mis à contribution pour obtenir différents jeux de données. Le meilleur algorithme utilise une
classification simple grâce à un discriminateur DB [Cuadras, Fortiana et Oliva, 1997] avec une
distance euclidienne, mais les bons résultats sont surtout dus à la détection de changement d’ac-
tivité mentale basée sur un seuillage des données, ce qui permet aux auteurs de ne pas choisir
parmi les trois tâches, mais parmi les deux qui ne sont pas l’ancienne. Les autres algorithmes,
aux résultats comparables, se basent tous sur l’utilisation de SVM, avec des pré-traitements des
données ou augmentation des données par la sortie d’autres classifieurs.

Notre approche est très différente. Nous commençons par discrétiser les données traitées (les
PSD) en utilisant un classifieur de kohonen non supervisé sans tenir compte de la tâche mentale
en cours. Le nombre de PSD différents que nous avons utilisé est de l’ordre de la vingtaine.
Nous construisons ensuite un DBN hiérarchique pour la reconnaissance, avec en variable haute
la tâche mentale, et en observation les PSD discrétisés. Nous effectuons alors le même type de
reconnaissance que pour les gestes.

Une première remarque est qu’avec un nombre d’états cachés possibles petit, l’algorithme
n’apprend rien du tout. Ceci est logique du fait de la complexité de l’application. Apprendre
un modèle avec moins de 10 états cachés différents ne permet pas d’apprendre des états dis-
criminants. Nous avons utilisé 2 variables à 5 valeurs différentes, de façon à avoir des temps
d’apprentissage relativement courts (quelques heures pour plus de 10 000 vecteurs de données
d’apprentissage). Au vu de la dynamique du système, il est également clair que l’observation ne
varie pas à chaque fois. Nous avons donc initialisé la table de probabilité d’une des variables
cachées à une table “conservative”, c’est-à-dire où la probabilité que la variable change de valeur
est assez faible.

Les résultats sont alors les suivants† :

∗http ://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_iii
†voir http ://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_iii/results/index.html#martigny
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auteur moyenne sujet 1 sujet 2 sujet 3 notes

Ferran Galan 68.65 79.60 70.31 56.02 Algorithme dédié
Xiang Liao 68.50 78.08 71.66 55.73 SVM (sur données transformées)

Walter 65.90 77.85 66.36 53.44 SVM (données augmentées)
Notre algorithme 47.69 60.87 44.44 37.76

TAB. IV.3: Résultats en reconnaissance correcte (%)

Les résultats sont extrêmement moyens par rapport aux meilleurs résultats que nous avons
rapporté sur le tableau, mais l’approche semble intéressante. En effet, nous avons utilisé très peu
de classes d’observation (de l’ordre de la vingtaine), et une seule variable cachée à 20 valeurs
différentes. Le score augmentant avec le nombre, l’arité des variables et le nombre de classes
d’observation, de bien meilleurs résultats auraient été obtenus en utilisant un plus grand modèle,
nécessitant malheureusement trop de temps d’apprentissage pour les tests que nous avons pu
effectuer (les jeux de données d’apprentissage et de test sont très larges). Mais le fait est que dans
cette expérience, l’algorithme apprend effectivement quelque chose, même si le modèle obtenu
reste imprécis. Les autres méthodes sont complètement spécifiques, et nous aurions également
pu penser à ajouter une variable heuristique de détection de changement d’état mental comme
dans le meilleur algorithme pour cette application.

IV.4 Remarques

L’aspect dynamique du processus à modéliser est extrêmement important pour construire un
bon modèle. En effet, si les observations sont trop fréquentes par rapport à la dynamique du
système, l’apprentissage du modèle va complètement noyer les transitions significatives dans le
bruit dû aux non-changements. Plusieurs solutions sont alors à prévoir.

Approches classiques

Comme nous l’avons déjà dit, la phase de pré-traitement des données et d’ingénierie est
fondamentale. Celle-ci ne devrait pas se passer d’analyse des aspects temporels du système. Il
est nécessaire d’analyser finement la dynamique du système avant apprentissage, et au besoin
baisser la fréquence des données utilisées. Cependant, il peut arriver que les différentes données
utilisées n’aient pas la même dynamique, et alors le problème reste entier.

On peut aussi passer à un modèle asynchrone basé sur la détection de nouveaux événements.
Si cette approche est très séduisante, elle rend impossible l’utilisation du modèle pour prédire
l’évolution temporellement. En effet, le modèle va complètement changer de sémantique et per-
mettra de dire que tel ou tel changement est probable dans un certain nombre d’étapes, mais la
durée d’une étape est alors inconnue. Si cette approche est bonne pour faire de la reconnaissance
après-coup, elle est inutilisable si l’on a besoin de faire de la prédiction temporelle, c’est-à-dire
utiliser le modèle pour deviner dans combien de temps tel ou tel événement risque de se produire.
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D’autre part, certaines approches ont vu le jour pour modéliser par un seul HMM diffé-
rentes observations qui n’apparaissent pas à la même fréquence [Bengio, 2004, 2003]. L’idée est
d’ajouter une variable cachée qui conditionne l’apparition de l’observation la moins fréquente
par rapport à la plus fréquente (qui apparaît à chaque pas de temps). Cependant, si des algo-
rithmes efficaces ont été proposés pour apprendre de tels modèles, l’hypothèse principale est que
les observations sont conditionnées par le même état global, et ne permet de pas de dégager de
sous-processus, s’il y en a, alors que les DBNs permettent cela.

Vers un DBN à synchronicités multiples

Nous proposons une troisième méthode inspirée de l’ajout de variable “L-R” dans la recon-
naissance de gestes. Lors de l’apprentissage de modèle de navigation robotique, les différentes
observations ne changent pas du tout à la même fréquence, et il devrait en être de même pour les
variables cachées, de façon à mieux définir le comportement temporel du système.

Comme illustré sur la figure IV.7, nous proposons de découper les variables cachées en deux
sous-variables, l’une muette dont on laisse à l’algorithme d’apprentissage le soin de définir en-
tièrement les valeurs, et s qui permettra de capturer les effets synchrones. Pour ceci, on initiali-
sera simplement ses probabilités de transition de façon à ce que ses valeurs avant apprentissage
changent de façon périodique et cyclique, c’est-à-dire que cette variable ne pourra que rester à la
même valeur, augmenter ou revenir à zéro quand elle aura atteint sa valeur maximale.

FIG. IV.7: Transformation d’une variable cachée classique en une variable cachée synchronisée
par s

Le problème de cette approche est que, dans ce cas, on multiplie le nombre de variable ca-
chées et que l’apprentissage en sera d’autant plus alourdi. Il faut donc limiter le nombre de liens
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causaux influençant cette variable. C’est pour ça que nous proposons un minimum de liens cau-
saux supplémentaires.

On peut alors imaginer décomposer entièrement le processus en un ensemble de variables
avec composante de synchronisation, par exemple sur le modèle d’une décomposition en série
de Fourier i.e. une variable L-R qui est de même période que le processus à modéliser (et qui
donc ne revient pas à zéro), une de fréquence double, une de fréquence quadruple etc.

Après un premier apprentissage, on pourra alors voir sur le modèle d’apprentissage structurel
quelles sont celles qui sont utiles, et enlever les autres. Cette méthode permettrait d’être sûr de ne
rater aucune des composantes de fréquences différentes du processus. Cependant, il faut rester
très prudent quant au nombre de ces variables, car du fait de la complexité du processus d’ap-
prentissage, trop de variables pouvant prendre trop de valeurs différentes rend l’apprentissage
impossible, tant au niveau du temps que de la mémoire nécessaires. Il peut alors être intéressant
d’utiliser la phase d’ingénierie décrite comme première solution “classique” de façon à limiter le
nombre de ces variables synchronisées.





Chapitre V

Prise de Décisions en Robotique

Comme nous l’avons déjà souligné, le type de modèle à base de réseaux bayésiens dyna-
miques que nous avons construit peut être utilisé tel quel pour la prise de décision de très haut ni-
veau, en donnant par exemple les probabilités de succès, les niveaux de ressources attendus. . . En
fait ce type de modèle prédictif nous permet de calculer les probabilités sur toutes les variables
dont on dispose, sur n’importe quel horizon.

Nous allons dans ce chapitre mettre en avant une méthode simple et efficace pour utiliser ce
type de modèle dans le cadre de l’optimisation en ligne du processus à modéliser, ceci en vue du
contrôle fin de notre exemple de navigation robotique.

Ce chapitre présente principalement des prospectives basées sur une vision plus pragmatique
que ce qui est présenté habituellement. Les résultats présentés sont préliminaires à une prise de
décision complète telle qu’étudiée par ailleurs dans des cadres classiques de processus décision-
nels de Markov, ou dans des cadres d’apprentissage par renforcement. L’originalité nécessaire à
notre application vient du fait que le problème auquel nous nous intéressons est de taille beau-
coup plus importante que les exemples habituels.

V.1 Réseau Décisionnel Dynamique

La façon la plus naturelle de faire de la prise de décision à partir d’un DBN est de passer à une
structure de réseau décisionnel dynamique [Zhang, Qi et Poole, 1994] qui a la même structure
mais qui explicite les variables de décision et ajoute des utilités à des valeurs de variables ou
des transitions. On peut alors extraire une suite de décisions en fonction des observations qui
apparaissent.

Présentation

Un réseau décisionnel dynamique (DDN) est à un DBN ce qu’un réseau décisionnel est à un
réseau bayésien classique, c’est-à-dire que certaines variables du réseau ne sont pas aléatoires
conditionnées par des probabilités, mais contrôlables par une prise de décision extérieure. On
peut passer de l’un à l’autre simplement en disant que certaines variables sont des variables de
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décision, contrôlables, et que certaines valeurs de certaines variables (ou certaines transitions)
apportent récompenses ou coûts.

Formellement, un réseau décisionnel est composé de trois types de nœuds : les variables
aléatoires (comme dans un réseau bayésien), les variables de décision, et ces variables peuvent
être à valeurs d’utilité. Un réseau décisionnel dynamique a la même structure qu’un DBN à
savoir un 2-TBN (voir section III.1). On peut fixer les valeurs des variables de décision, et une
séquence de décisions amène à collecter les récompenses ou coûts des variables à valeurs. Ainsi,
un critère à optimiser est simplement répercuté sur les valeurs associées aux variables qui sont
significatives pour ce critère.

Mise à l’échelle

Trouver une politique optimale peut être fait par des techniques classiques de programmation
dynamique [Tatman et Shachter, 1990]. Néanmoins, ce type d’approche ne s’applique pas à
de grands problèmes, car on perd l’intérêt d’une représentation factorisée qui n’explicite pas
l’espace des états.

D’autre part, il est possible de déplier un DDN sur un horizon donné, de façon à obtenir
un arbre solution. Dans un tel arbre, la racine est l’état courant, et chaque décision amène à un
nouvel état, et à une nouvelle observation. De cet état, en fonction de la nouvelle observation, une
décision doit être prise, etc. Si l’état n’est pas complètement observable, il faut encore une fois
utiliser un état courant cru. Pour un tel arbre de petite taille que ce soit en nombre de nœuds ou
en profondeur, l’approche la plus classique pour extraire une séquence de décision optimale est
la suivante : on peut calculer l’utilité espérée pour un état en faisant remonter les utilités depuis
les feuilles de l’arbre, suivant une politique optimiste, pessimiste ou d’espérance probabiliste,
par exemple.

On imagine bien que ce type d’approche n’est envisageable que dans quelques cas (non-
exclusifs) :

– l’horizon de décision est volontairement limité de façon arbitraire, car le DDN peut être
déroulé sur un nombre d’étapes infini (profondeur de l’arbre) ;

– le nombre de couples observations/décision est faible (petit facteur de branchement) car
on a une explosion combinatoire si l’on essaie de couvrir tous les couples état/observation
possibles à chaque pas de temps ;

– les états ont un structure très particulière qui permet de replier la structure de recherche
(recherche de solution factorisée) ; ceci peut être vrai si l’on a des indépendances entre
sous-processus, si une observation est influencée par une seule décision, ou qu’une déci-
sion conduit de façon certaine à un état donné, etc.

Ces trois conditions sont très peu réalistes, et la solution d’un problème réel doit passer par
une résolution approximée.
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V.2 Décision en temps contraint et qualité du modèle

Inférence Approchée et Utilité Espérée

La solution utilisée consiste alors en une inférence approchée via un filtre particulaire, mais
sans ré-échantillonage des particules car l’on ne dispose pas des observations futures. On projette
alors simplement les différentes hypothèses en avant et, pour chaque particule, on collecte les
utilités rencontrées.

Dans ce cas, on peut alors ne pas tenir compte des observations futures comme facteur de
branchement, et avoir uniquement un arbre basé sur les décisions possibles. Néanmoins, le fac-
teur de branchement d’un tel arbre peut encore être beaucoup trop grand (par exemple dans
notre application, on a 144 décisions possibles et plusieurs milliards d’observations différentes
possibles ; dérouler toutes les combinaisons est inenvisageable, même sur une profondeur très
faible). Et dans le cas général, extraire une séquence de décisions correctes correspond à une
recherche de politique optimale, qui est trop complexe pour pouvoir être calculée en ligne.

Une stratégie possible est alors d’évaluer chaque décision sur un horizon donné, dans la
logique d’avoir un horizon de décision glissant, et de refaire ce calcul le plus souvent possible.
On aura alors une prise de décision de type plutôt réactif, et nous serons capables de trouver une
séquence de décisions optimale uniquement sur cet horizon glissant. L’idée est alors de maintenir
un état courant cru tout au long du processus (encore une fois sous forme de filtre particulaire) ;
et d’évaluer chaque décision séparément pour un horizon de temps donné. On choisira alors la
décision qui a la plus grande utilité espérée sur cet horizon, et alors on aura la décision optimale
sur cet horizon. Cependant, fixer un horizon “dur” peut être très limitant pour trouver une solution
globalement optimale.

Comme on ne sait pas quel est l’horizon de décision qui va donner un comportement sa-
tisfaisant, nous proposons d’approximer cet horizon à partir du modèle lui-même. En effet, on
peut utiliser une des valeurs des variables comme valeur terminale de la particule. On dira alors
qu’une particule atteint un état final si une valeur d’une de ses variables atteint une valeur termi-
nale (dans notre exemple, la variable comportement général peut prendre les valeurs terminales
succès et échec, et toute particule dont la variable comportement général prend une de ces deux
valeur sera dans un état final).

Dans ce cas, il est alors possible de se passer de cette notion d’horizon “dur”, et d’inférer les
hypothèses pour collecter les utilités jusqu’à ce qu’un état terminal soit atteint. Lorsque toutes
les particules ont atteint leur état final, c’est qu’elles ont toutes dépassé l’horizon implicitement
contenu dans le modèle. Cette méthode originale permet de gagner en précision dans la prise de
décision car l’on se sert d’une information apprise en même temps que le reste du modèle. Il est
clair que cette méthode serait beaucoup plus dure à justifier dans le cas d’un modèle donné à
priori.

D’autre part, vu que la décision est remise en cause de façon périodique, prendre une décision
optimale pour un horizon supérieur à cette période est également non satisfaisant ; il faudrait
pouvoir prendre en compte de façon fine ces deux critères distincts. Cependant, nous allons voir
que ceci n’est pas la principale difficulté pour la prise de décision.
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Est-il possible de tout savoir ?

La prise de décision à partir de modèle statistique appris soulève une question nettement plus
fondamentale sur le bien-fondé de se fier entièrement au modèle. En effet, dans notre exemple,
le nombre d’observations différentes possibles est de l’ordre de plusieurs milliards, alors qu’une
journée entière de collecte de donnée nous permet d’obtenir de l’ordre de 10000 vecteurs d’ob-
servations, qui peuvent en plus être redondants. De fait, lorsque l’on veut construire un modèle de
grande taille, donc avec un très grand nombre d’observations possibles, on doit souvent le faire
avec des données très “creuses”, c’est-à-dire que la couverture de l’espace des observations pos-
sibles est partielle. Suivant la taille de l’espace, il est possible d’essayer de le couvrir à peu près
tout, mais ceci peut également s’avérer impossible dans le cas de corrélations non modélisées
(ou non apprises) entre certaines données observables.

De ce fait, les probabilités modélisées dans le DBN sont au mieux dues à quelques obser-
vations réelles, et en général sont non-informatives en ce qui concerne des transitions jamais
rencontrées (suivant l’algorithme d’apprentissage). On n’est donc pas du tout dans le cas où l’on
aurait un bon modèle fiable et correct à partir duquel on veut prendre une décision optimale.
De ce fait, l’utilité que l’on va déduire par le mécanisme décrit ci-dessus pour évaluer les dé-
cisions est au mieux une légère indication des bonnes décisions. Nous dirons pour parler de ce
phénomène que l’on est dans le cas d’un DBN “creux”.

Le problème est alors très différent : lorsque l’on infère nos hypothèses pour prédire le futur
du système, il est fort probable que les particules “traversent” des transitions de la partie creuse
du DBN, et non pas des transitions qui ont été quantifiées lors de l’apprentissage du modèle. Cet
état de fait est beaucoup plus préoccupant encore que les problèmes d’horizon de décision.

Facteur de Confiance

Il est alors nécessaire de savoir si l’évaluation d’une décision s’appuie sur une partie creuse
du DBN (non apprise) ou sur une partie qui reflète bien un cas qui a fait partie du jeu d’ap-
prentissage. Pour cela, nous proposons d’inclure la mise à jour d’un facteur de confiance lors de
l’apprentissage du modèle. Un facteur de confiance doit être attaché à chaque transition du DBN,
c’est-à-dire à chaque probabilité conditionnelle d’une variable fille, pour chaque instance de tous
ses parents. Pour chaque instance {variable fille, variables parents}, on compte simplement le
nombre de mises-à-jour lors de l’apprentissage, c’est-à-dire le nombre de fois que cette instance
a été rencontrée dans le jeu d’apprentissage. On a ainsi dans le modèle un indicateur précis de
ce qui a été rencontré pendant l’apprentissage par rapport à ce qui ne l’a pas été, ainsi que la fré-
quence d’apparition de telle ou telle transition dans le jeu de données. Bien utilisé, cet indicateur
suffit à faire la différence entre prises de décisions bien informées et peu informées.

Ainsi, pour la prise de décision, pour chaque décision possible, on projette les particules en
avant, jusqu’à ce qu’elles atteignent un état final, et on collecte d’une part les utilités espérées, et
d’autre part ce facteur de confiance. Pour comparer les décisions, il reste juste à normaliser ces
deux valeurs, et choisir suivant le critère qui convient la décision qui semble optimale.
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V.3 Décider d’apprendre

Évaluation Multi-Dimensionnelle d’une Décision

Nous avons maintenant une évaluation de chaque décision dans un espace à deux dimen-
sions : l’utilité espérée, et la confiance en cette utilité. Lorsque la confiance est haute, c’est que
la décision va très probablement s’appuyer sur un jeu d’apprentissage, alors que lorsqu’elle est
faible, la décision va amener à explorer des zones creuses du modèle appris. On peut résumer
ceci par la figure V.1.

FIG. V.1: Espace de décision

L’intérêt de prendre la décision dans un tel espace est plus grand qu’il n’y paraît de prime
abord. En effet, il est clair que nos données d’apprentissage sont généralement trop peu nom-
breuses pour prendre une décision bien informée. Néanmoins, dans un cadre robotique réaliste,
la question du compromis exploration / exploitation est omniprésent. Le robot est en effet soumis
à deux critères bien différents : réaliser son objectif de façon optimale, mais aussi compléter ses
connaissances actuelles de façon à pouvoir prendre de meilleures décisions dans le futur.

Formaliser ainsi notre espace de décision rend ce compromis particulièrement explicite. Que
le robot décide sciemment de prendre un décision à faible facteur de confiance lui permet d’aug-
menter ses connaissances de façon voulue. On peut alors suivant les cas forcer le robot à aug-
menter tout seul ses connaissances, ou alors privilégier une exécution optimale à court terme.

Au niveau de l’utilité espérée, plusieurs critères peuvent également être pris en compte. Le
critère “succès/échec” est bien sûr prépondérant, mais on peut très bien imaginer des sous-critères
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permettant de choisir entre plusieurs comportement à succès. Nous y reviendrons dans l’exemple
applicatif.

Autres Facteurs : Évaluation de la Connaissance

Si ce facteur de confiance permet d’expliciter le compromis exploration/exploitation de façon
originale, d’autres facteurs peuvent être pris en compte pour l’évaluation du modèle courant.

Le premier et le plus simple d’entre eux est de calculer après chaque exécution la probabilité
de faire les observations collectées suivant le modèle. Si cette probabilité est trop faible, c’est
que le modèle est mauvais, indépendamment de la nature creuse de la base de connaissance. On
peut également effectuer des mesures de probabilité à un niveau plus fin, directement en ligne,
évaluant la probabilité de la dernière transition effectuée (en fonction de l’état courant cru actuel)
par rapport au modèle. Si une transition quasi-impossible suivant le modèle a été faite, c’est que
le modèle est encore une fois mauvais.

Ces indicateurs doivent être pris en compte à un niveau supérieur par un méta-contrôleur qui
gère le modèle lui-même et qui est responsable de relancer des phases d’apprentissage. L’ap-
prentissage incrémental prendrait ici tout son sens. Ce méta-contrôleur est également en charge
de la gestion du compromis exploration/exploitation, suivant les objectifs actuels. Ainsi, ayant
une idée de la qualité actuelle du modèle, et des coûts et bénéfices de l’apprentissage, il serait à
même de gérer ce compromis.

Idéalement, un tel contrôleur passerait son temps à faire apprendre le robot de la façon la plus
rapide possible, et au besoin, pourrait repasser en prise de décisions sécurisée. Il aurait néanmoins
à apprendre que certaines phases d’apprentissage trop rapide risqueraient d’être dangereuses
pour le robot lui-même (par exemple en cas de collision s’il s’agit d’apprendre des paramètres
de navigation).

Ce contrôleur n’est malheureusement pas implémenté en l’état actuel d’avancement. Nous
pensons qu’il devrait être appris, ses actions étant le réglage confiance/utilité, ses critères d’utilité
seraient les mêmes que pour le contrôleur plus bas niveau, et ses observations celles du contrôleur
de bas niveau (en particulier l’utilité effectivement récoltée), mais également des informations
diverses sur la qualité du modèle comme celles que nous venons de citer. Il n’aurait pas a priori à
tenir compte de variables cachées, et une voie à suivre pourrait être celle de l’apprentissage d’un
processus décisionnel de Markov classique.

Approches par apprentissage par renforcement

Ce compromis exploration / exploitation a été largement étudié dans le domaine de l’appren-
tissage par renforcement pour des problèmes de type processus décisionnels de Markov. Ces
approches se proposent d’apprendre une politique optimale pour un problème donné en mettant
à jour leur connaissance du problème au fur et à mesure de l’exécution des actions possibles par
l’agent. Les méthodes utilisées se découpent en deux grandes familles, les algorithmes sans ou
avec modèle.
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Approches sans modèles

Les algorithmes de cette première catégorie n’utilisent pas de modèle explicite du contrôleur
autre que le problème lui-même, le nombre d’états sur lequel ils travaillent est celui du problème.

Une solution courante consiste à maintenir une valeurQ pour chaque couple (état, action) qui
est une approximation de l’utilité espérée de l’exécution de chaque action dans chaque état. La
valeur Q(s, a) est mise à jour après chaque exécution de l’action. Cet algorithme fondamental
est appelé “Q-learning” [Watkins et Dayan, 1992]. Le choix de l’action a effectuer n’est pas
spécifié dans l’algorithme, et de nombreuses solutions ont été proposées. Si l’on ne cherche pas
à augmenter la connaissance de l’agent mais uniquement à sélectionner l’action qui donne une
utilité espérée maximale, on tombe sur l’algorithme bien connu “value-iteration”. La difficulté
consiste à choisir une action qui gère le compromis exploration / exploitation.

Une approche extrêmement intéressante se trouve dans [Dearden, Friedman et Russell, 1998].
Les auteurs proposent d’utiliser une valeur Q qui ne soit pas juste une image de l’utilité espérée,
mais qui prenne également en compte la valeur espérée de la collecte de nouvelles informations.
Cette valeur se base sur des notions de théorie de l’information telle que la valeur de l’information
[Howard, 1966]. Dans ce cas, les valeurs Q ne sont plus réelles mais sont des gaussiennes et leur
mise à jour nécessite de nombreuses précautions.

Algorithmes avec modèles

Une autre famille d’algorithmes d’apprentissage par renforcement se base sur l’utilisation de
modèles très différents du MDP lui-même.

Une extension de l’algorithme “bayesian Q-learning” décrit juste au-dessus propose de d’es-
timer la valeur Q en se servant en plus d’une distribution sur les différents MDPs sous-jacents
du problème [Dearden, Friedman et Andre, 1999]. En effet, si l’on considère toutes les paramé-
trisations possibles du MDP qui représente le problème, on est capable, au fur et à mesure de
l’exploration, de deviner quelles sont les paramétrisations qui représentent la réalité et celles qui
en sont loin. La difficulté est alors que le nombre de modèles possibles est infini et qu’il faut
utiliser des méthodes d’échantillonnage adaptées basées sur des filtres particulaires, mais même
ainsi seuls de petits problèmes peuvent être envisagés.

Une des contributions majeures de ces dernières années est l’algorithme E3 pour “Explicit
Explore or Exploit” [Kearns et Singh, 1998]. Dans cette approche novatrice, l’algorithme se base
sur un modèle assez éloigné du MDP à résoudre. Certains états du MDP sont dits “connus”, et
ceux qui ne le sont pas sont englobés dans un état “inconnu”. Lorsqu’un état du MDP à résoudre
a été suffisamment exploré, le modèle utilisé par l’algorithme s’enrichit d’un nouvel état connu.
L’intérêt de cette approche est de garantir une politique quasiment optimale sur les états connus,
et d’offrir une politique permettant de tomber très rapidement dans l’état “inconnu” dans lequel
on va pouvoir explorer (en choisissant par des actions au hasard par exemple, ou encore l’action
qui a le moins été choisie dans l’état courant). La difficulté est bien entendu de définir le critère
qui rend un état connu de façon à pouvoir déduire une politique optimale sur les états connus,
et ceci avec une quantité d’explorations polynomiale en la taille du problème. Le critère et les
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démonstration de la quasi-optimalité de la politique sur les états connus sont comprises dans
l’article.

Cette approche a été étendu à des MDPs sous forme factorisée dans [Kearns et Koller, 1999],
de façon à pourvoir traiter des problèmes beaucoup plus grands. Dans ce cas, les auteurs ont
démontré que le nombre d’actions nécessaires pour avoir une politique optimale n’est plus poly-
nomial en le nombre d’états mais en le nombre de paramètres du MDP factorisé, qui est généra-
lement exponentiellement plus petit que le MDP décrit de façon classique. Le critère de passage
d’un état inconnu à connu est alors sur le nombre de fois qu’une transition a été explorée, ce qui
correspond exactement à notre facteur de confiance. Il est a noter que dans ces deux algorithmes,
le dilemme exploration / exploitation est rendu explicite par le calcul possible de deux politiques
différentes, mais n’est pas résolu.

Une généralisation de E3 a été proposée sous le nom de Rmax [Brafman et Tennenholtz,
2001]. Il est défini pour une classe plus large de problèmes, mais surtout propose une méthode
simple et efficace pour gérer le dilemme exploration / exploitation. Il propose de calculer une
politique optimale (sur les états connus) sur un horizon T , et de recalculer cette politique dès
qu’un nouvel état devient connu. Si T est le “mixing time” de la politique , c’est-à-dire le temps
nécessaire à la politique pour atteindre son utilité asymptotique, alors l’algorithme donne des
garanties d’optimalité. Si ce T est complètement inconnu, on peut exécuter l’algorithme en aug-
mentant T au fur et à mesure. Jusqu’ici, aucun algorithme basé sur un modèle ne propose de
façon de guider l’exploration.

Ces approches ne définissent pas comment obtenir une politique optimale sur les états connus
(ou les transitions connues). Ceci est fait dans [Guestrin, Patrascu et Schuurmans, 2002], où les
auteurs utilisent des techniques classiques de programmation linéaire pour calculer la politique
optimale. Cette approche plus pragmatique permet aux auteurs de définir des zones connues ou
inconnues de façon plus précise, plus adaptées à l’algorithme de calcul de la politique optimale.
Ainsi, au lieu d’avoir des zones connues et inconnues, ils dégagent des zones inconnues (par un
calcul de bornes pour la récompense) dans lesquelles l’exploration permettra de façon certaine
d’améliorer la politique calculée par l’algorithme de programmation linéaire. On peut résumer
grossièrement ceci comme un guidage de l’exploration grâce à l’algorithme de résolution lui-
même.

Perspectives

On peut dégager plusieurs réflexions et perspectives de ce qui précède.
Tout d’abord, il faut bien garder en tête que ces approches ne peuvent pas être utilisées telles

quelles pour notre problème. En effet, elles sont toutes fortement liées au cadre MDP, où les états
sont complètement observables (dans le cadre factorisé : toutes les variables sont observables).
Dans ce cas, l’apprentissage est alors simplement une mise à jour des probabilités de transitions.
Dans le cas où certaines variables sont cachées, l’apprentissage doit se faire par une mécanique
beaucoup plus complexe décrite à la section III.3, et dans le cas général, l’apprentissage est trop
lourd pour être effectué en ligne.

Pour notre prise de décision, nous pouvons utiliser le cadre des algorithmes avec modèle, et
la distinction transition connue/inconnue peut se faire suivant le critère utilisé dans E3 (qui est
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le même que pour Rmax). Ceci peut nous permettre de décider quand une transition est suffisam-
ment connue et que sont exploration ne sert plus à rien. Ce critère est important pour obtenir des
garanties lors du dilemme exploration/exploitation.

Une idée simple utilisée dans l’algorithme Rmax pourrait s’appliquer également, c’est l’idée
de prendre tout le temps une décision optimale suivant les connaissances courantes, et d’effectuer
un nouveau calcul de décision optimale quand une transition devient connue. En effet, nous ne
spécifions pas dans notre algorithme quand une décision doit être prise. On pourrait considérer
que le moment de prendre une nouvelle décision dépend du nombre de transitions nouvellement
connues suivant le critère de E3.

Par rapport à ces algorithmes, nous avons déjà et de façon simple des décision qui nous
amènent à des endroits connus ou inconnus, cette question importante pour ces algorithmes est
donc résolue dans notre cadre (par un mécanisme encore une fois très similaire à celui utilisé
pour E3 pour des modèles factorisés).

Un problème important est alors d’explorer aux bons endroits, et deux solutions différentes
se dégagent des travaux du domaine. L’approche utilisée par le “bayesian Q-Learning” nous
laisse penser que l’évaluation de la valeur de l’information parfaite, et sa différence par rapport
à l’information actuelle peut permettre d’explorer dans des endroits intéressants, en se basant sur
des notions de théorie de l’information. Une approche encore plus intéressante pourrait s’ins-
pirer des travaux de Guestrin et al., il faudrait calculer grâce à notre modèle les endroits qu’il
semble intéressant d’explorer, peut-être en utilisant un même système de borne des utilités. Il
faut néanmoins garder en tête que notre mécanisme de prise de décision est très différent de celui
d’un MDP classique (représenté sous forme de DDN), et qu’obtenir des garanties ou déduire
théoriquement les bons endroits où explorer risque d’être difficile.

V.4 Application : optimisation multi-critères d’un
comportement robotique

Nous avons implémenté une prise de décision sur les principes que nous avons détaillés.
L’architecture générale d’un tel contrôleur est visible sur la figure V.2.

Sur les critères

Nous avons dans cet exemple deux critères à optimiser. L’un porte sur la variable de compor-
tement général, et plus particulièrement sur ses valeurs “succès” et “échec”. Nous avons égale-
ment introduit un critère secondaire beaucoup plus qualitatif sur la variable d’adéquation à l’en-
vironnement humain. En effet, certains comportements du robot sont à succès, mais la trajectoire
globale ainsi que les vitesses utilisées ne sont pas forcément satisfaisantes. En environnement
humain, lorsqu’un robot se déplace, les personnes autour de lui s’attendent à un comportement
naturel et intuitif. Si le robot fait de gros détours, ou encore s’il passe très près des personnes,
son comportement n’est pas satisfaisant. Les gens autour du robot peuvent se dire que le robot se
trompe s’il ne fait pas la trajectoire qui semblerait la plus naturelle, ou encore se sentir agressés
si le robot les frôle, et ce même s’il ne les touche pas du tout.
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FIG. V.2: Architecture d’un contrôleur robotique

Un autre facteur extrêmement important pour que le robot soit bien accepté porte sur les
vitesses et les accélérations utilisées. Si le robot a de grosses accélérations et décélérations, gé-
néralement les personnes autour peuvent être surprises (si le robot avance vers une personne pour
décélérer très brusquement à un mètre). L’effet inverse est également vrai : si le robot est trop
“prudent”, il peut devenir ennuyeux, ce qui peut être extrêmement néfaste si le but recherché est
l’interaction homme/robot. Un cas simple est que si le robot est dans une zone très encombrée
et complexe, on s’attend à ce qu’il aille très lentement (surtout si les obstacles sont humains),
mais dès qu’il quitte la zone, il est apprécié qu’il donne une grosse accélération. Si une arrivée
en zone ouverte n’est pas suivie par une augmentation très visible de sa vitesse, les personnes in-
teragissant avec lui auront l’impression d’avoir affaire à un robot ne sachant pas naviguer et étant
tout le temps très lent et prudent. Dans ce cas de figure, il est très fréquent que des personnes se
désintéressent du robot et ne l’attendent pas (cas où le robot est utilisé comme guide de musée).

Ces aspects sont très durs à modéliser du fait de leur nature instinctive et subjective. Pour
intégrer de tels aspects dans notre modèle, nous avons demandé à l’opérateur lors des phases
d’apprentissage de donner des valeurs qualitatives au comportement du robot parmi “correct”,
“agressif”, “timide”.

Les valeurs de cette variable ont ensuite été utilisées comme critère secondaire. Une des dif-
ficultés est que l’utilité que nous voulons maximiser est uni-dimensionnelle, et il faut faire atten-
tion à l’ordre de grandeur des utilités données. En effet, les valeurs succès et échec sont rencon-
trées une seule fois par particule, alors que les valeurs de l’adéquation peuvent être rencontrées
un grand nombre de fois. Si les valeurs d’utilité données sont comparables, un comportement de
forte utilité pourrait être pour le robot d’avoir tout le temps un comportement correct, mais fina-
lement d’échouer dans l’exécution de la tâche. Ceci est à éviter à tout prix. Il faut donc fixer des
utilités extrêmement grandes pour le succès de la mission, de façon à n’avoir à choisir qu’entre
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des comportements à succès. On pourrait également séparer les critères et les prendre en compte
de façon différenciée, c’est à dire en faisant un premier tri de façon a ne garder que les décisions
à potentiellement forte probabilité de succès, et trier ceux-ci suivant le critère secondaire. Ces
deux approches sont équivalentes si les deux utilités sont incommensurables.

Prise de décision

Pour prendre les décisions, l’algorithme est alors celui de la figure V.3.

1. boucler
2. si c’est le moment de prendre une décision alors
3. échantillonner l’état cru courant
4. pour tous jeux de décisions faire
5. projeter les particules jusqu’à leur fin sachant le jeu de décisions courant
6. mémoriser les scores (utilité et confiance)
7. fin pour
8. choisir la décision optimale (dans confiance × utilité)
9. sinon

10. maintenir l’état courant cru en fonction des observations
11. fin si
12. fin boucle

FIG. V.3: Algorithme général de prise de décision

A la ligne 2, on passe périodiquement dans la branche de la ligne 4. Dans nos expérimenta-
tions, la prise de décision a été effectuée toutes les deux secondes. Il est à noter que parfois la
prise de décision peut être plus lente que la période de collecte des observations ; dans l’implé-
mentation, deux threads différents s’occupaient de la prise de décision et du maintient de l’état
courant cru, qui est effectué à la même fréquence que la collecte des observations ; ces deux
tâches s’effectuent donc en parallèle.

La ligne 5, c’est-à-dire l’échantillonnage de l’état courant cru n’est pas forcément indispen-
sable, on peut se contenter de cloner le “belief state” (la représentation de l’état courant cru)
pour des raisons de parallélisme. Dans le cas général, néanmoins, pour des contraintes de temps
réel, l’estimation de l’état courant cru peut être trop large (en quantité brute de données) pour
permettre une prise de décision rapide.

Comme nous l’avons déjà souligné, on peut projeter les particules jusqu’à ce qu’elles at-
teignent toutes un état final, mais aussi choisir de ne les projeter que sur un horizon donné (ligne
7). Pousser l’inférence de toutes les particules jusqu’à leur fin peut être trop long si l’on n’a pas
échantillonné l’état courant cru. Finalement, si la prise de décision doit être faite à très haute
fréquence, on peut imaginer échantillonner le filtre particulaire qui sert d’état courant cru et
n’inférer les particules que sur un horizon donné. L’échantillonnage lui-même est très rapide.

Il ressort que cet algorithme peut être mis à l’échelle et sur l’horizon et sur la taille des
hypothèses, ce qui permet de prendre des décisions quel que soit le temps imparti, et quel que
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soit le nombre de décisions à évaluer. Ceci est dû au fait que même si le nombre de décisions
est grand, le temps nécessaire pour l’inférence pour chacune d’entre elles est proportionnel au
nombre de particules après échantillonnage, et peut être diminué sur un horizon quelconque.

Résultats

Ce contrôleur a été implémenté sur l’instance de l’architecture LAAS [Alami et al., 2000], et
le robot rackham présentés à la section III.6. Comme nous l’avons déjà souligné, l’apprentissage
du modèle lui-même est trop coûteux pour pouvoir être fait en ligne. En revanche, l’évaluation
des 144 différentes décisions possibles est rapide grâce à notre échantillonnage de l’état courant
cru. Comme le maintient de l’état courant cru lui-même est tout-à-fait possible en ligne en lais-
sant suffisamment de ressources CPU pour le reste des applications qui marchent sur le robot, la
prise de décision réactive en ligne est effective. Pour toutes les décisions, elle prend de l’ordre
de la seconde au total sur un pentiumr3 850 MHz où marchent en même temps la cartogra-
phie de l’environnement (aspect), l’évitement réactif d’obstacle ND, et la collecte des données
elle-même.

Lors de la collecte de données, les paramètres contrôlables étaient choisis de façon aléatoire
à périodes variables aléatoirement entre 2 et 10 secondes. Ce type de contrôleur très simple
amenait très souvent le robot dans des cas d’échecs, que ce soit par collision avec des obstacles,
ou alors du fait que le robot reste bloqué (comportement trop prudent dans des environnement
fortement encombrés).

Dans une première campagne de test, nous n’avons pas tenu compte du facteur de confiance,
et évalué les décisions uniquement suivant leur utilité espérée. Dans ce cas, les échecs sont réduits
d’un facteur 10. Les échecs restants apparaissent uniquement dans des cas où la confiance est
basse (c’est à dire que le robot a utilisé des paramètres jamais appris dans les environnements
correspondants). Dès que l’on utilise le facteur de confiance de façon à ne pas prendre de décision
incertaine, les échecs n’apparaissent plus du tout.

Nous avons ensuite essayé d’évaluer le comportement du robot suivant le critère d’adéqua-
tion à l’environnement humain. Le problème est que l’on a du mal à évaluer le comportement du
robot suivant ce critère hautement subjectif. Si le comportement est effectivement visuellement
meilleur, il est dur de le quantifier. Néanmoins, nous avons essayé de préciser un bon compor-
tement, pour voir si le contrôleur le reproduit. En particulier, lorsque le robot sort d’une zone
encombrée où il était bon qu’il aille lentement, nous avons étiqueté comme bon les cas où le
robot produisait de grosses accélérations au plus tôt en arrivant sur la zone ouverte (cas où le
robot interagit avec un humain, une personne ayant tendance à accélérer grandement dans ce cas,
et ne devrait pas avoir à attendre le robot). Ce comportement est encore une fois très difficile à
quantifier, mais il est nettement reconnaissable dans les expérimentations. Nous concluons alors
qu’un tel contrôleur est effectivement capable d’optimiser un comportement robotique suivant
les critères qu’on lui donne.



V.4. Application : optimisation multi-critères d’un comportement robotique 113

Discussion

On peut conclure de ce qui précède qu’il devient possible de dégager différents comporte-
ments pour une même tâche, et de choisir le plus adapté. En effet, on peut mettre une grande
utilité pour un bon comportement en environnement humain quand le robot est utilisé dans ce
cadre, ou alors ne pas tenir compte de ce facteur et mettre des utilités sur la variation de distance
au but fortement négative et sur les vitesses élevées, de façon à minimiser les temps de navigation
tout en évitant les cas d’échec.

Lorsque le robot n’est pas utilisé dans l’un ou l’autre cadre, il peut alors essayer au contraire
de prendre des décisions l’amenant dans une zone creuse de son modèle, de façon à élargir sa
base de connaissances. On peut ici imaginer faire deux types d’apprentissage : l’un supervisé
et l’autre non. En effet, un apprentissage supervisé consistera en une collecte des données avec
information des données qualitatives subjectives, et un apprentissage non supervisé ou cette don-
née sera déduite du modèle courant. La création d’un tel méta-contrôleur qui aurait pour tâche
de gérer le modèle, de demander à faire des apprentissages supervisés ou non est une perspective
extrêmement importante.

L’évaluation du comportement du robot avec prise de décision n’a pas pu faire l’objet d’études
poussées. Comme perspectives, nous pensons utiliser les méthodes décrites dans [Lampe et Cha-
tila, 2006; Held et al., 2006], où les auteurs se sont intéressés de près à ce type de problèmes.





Chapitre VI

Discussions

Nous nous proposons de résumer et conclure cette thèse, ainsi que de soulever des perspec-
tives sur l’apprentissage de modèles stochastiques.

VI.1 Conclusion

Nous avons dans cette thèse fait un rapide tour d’horizon des méthodes de raisonnement dans
l’incertain, et avons développé l’apprentissage de modèles stochastiques simples sous forme de
modèles de Markov caché. Pour ce type de modèles, la définition des états cachés est un point
critique, et nous avons proposé une méthode pour définir ces états en tenant compte à la fois
de connaissances imprécises extérieures au système, comme une interprétation humaine, et de
connaissances apprises, par classification automatique.

Nous avons ensuite discuté de l’apprentissage de modèles à causalité explicite, plus expressifs
que les modèles de Markov caché. Nous avons explicité un algorithme d’apprentissage automa-
tique de réseaux bayésiens dynamiques, là où l’état de l’art se contente de dire “adaptation de
l’algorithme classique pour les HMMs”. Nous avons fait un tour d’horizon de l’apprentissage de
la structure causale, et avons tenté de jeter les bases d’un apprentissage incrémental.

Le chapitre 4 explique comment utiliser ce type de modèle pour la prise de décision en
ligne rapide, et ce qu’il faut faire pour tenir compte du fait que le modèle appris est forcément
imparfait. Ceci nous a permis d’avancer des idées pour créer un contrôleur chargé de maintenir
un modèle cohérent et de gérer des phases d’apprentissage.

Finalement, nous avons montré d’autres utilisations courantes et originales de ce type de
modèle, et des perspectives qui nous semblent prometteuses.

VI.2 Perspectives

L’apprentissage de modèles causaux pour des systèmes réels et complexes souffre de nom-
breuses difficultés. Si les algorithmes eux-mêmes ont été largement étudiés, les autres aspects,
qui sont plus spécifiques aux différents domaines on été largement délaissés. Nous avons large-
ment parlé de la définition et de l’apprentissage d’états cachés. Nous avons proposé un algorithme
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permettant de garder une sémantique à des états non observables. Nous pensons que cette voie
est prometteuse, et que ce type d’approche original devrait pouvoir s’enrichir en utilisant des
techniques de classification plus puissantes, types Support Vector Machines. Un autre intérêt de
ces méthodes de classification est de rendre implicite la phase d’extraction des données caracté-
ristiques, et donc d’alléger et d’automatiser la phase d’ingénierie indispensable, et généralement
discutable.

Une approche complémentaire est celle développée récemment en adaptant la technique de
classification dite de l’“information bottleneck” [Elidan et Friedman, 2005]. Cette technique vise
à extraire le minimum d’information nécessaire des données d’entrées pour apprendre un réseau
bayésien (dynamique ou non) qui explique ces mêmes données. Il nous semble clair que dans
cette information minimum peuvent être utilisée des données subjectives d’interprétation, de
façon à guider l’apprentissage de structure vers des variables ayant une sémantique claire.

D’autre part, comme nous l’avons largement discuté, suivant les systèmes, un modèle sto-
chastique risque de souffrir de mauvaise qualité si les données d’apprentissage ne sont pas statis-
tiquement suffisantes. Un bon apprentissage incrémental passe par une définition, ou plus exacte-
ment une restriction de l’espace des modèles solution. Ici encore, nous pensons qu’une approche
contraignant fortement un modèle solution vers des modèles à sémantique claire est indispen-
sable. En effet, le principal problème est que si les variables cachées sont complètement muettes,
alors apprendre deux DBNs séparément a peu de chances de conduire à deux modèles donnant
le même rôle aux mêmes variables cachées, et alors sommer ces deux modèles est un non-sens.
Si l’on est sûr que les deux modèles sont identiques en structure causale alors les quantifica-
tions qu’ils contiennent seront uniquement le reflet de nouvelles données d’apprentissage. Si
l’on couple cette idée avec celle de la classification visant à extraire le minimum d’information
significative des données d’apprentissage, nous pensons que l’on pourra automatiquement créer
de nouveaux états reflétant de nouveaux cas appris très différents.

De plus, la technique basée sur l’extraction du minimum d’information se sert de l’incrémen-
tation de la quantité d’information maximale utilisable pour sortir des optimas locaux lors de
l’apprentissage quantitatif. Inclure également de nouvelles informations dans ce type de méca-
nisme pourrait probablement avoir la même fonction.

Dès que l’on disposera d’un bon apprentissage incrémental, développer un système de gestion
du modèle suivant les principes que nous avons énoncé sera à notre avis assez rapide. L’utilisa-
tion d’un facteur de confiance intégré au modèle permet en effet de prendre des décisions suivant
des critères très variés, en utilisant par exemple des techniques classiques de théorie de la déci-
sion (dites de “scoring”) [Arrow et Raynaud, 1986]. Un tel contrôleur pourrait être construit sur
mesure et complètement observable, donnant un processus décisionnel de Markov classique, et
serait appris simplement.

Dans des systèmes robotiques, il est très dur de deviner quelles sont les variables signifi-
catives pour construire un bon modèle, en particulier en ce qui concerne l’environnement. Un
des aspects qui doivent aider est la dynamique relative des différentes variables. Dans notre ap-
plication à la navigation, les différentes variables observables ont des fréquence de changement



VI.3. Sur les modèles graphiques, et leur application 117

très différentes. Nous pensons qu’une analyse a priori des dynamiques doit permettre de guider
dans la sélection des données importantes. Nous proposons également une analyse automatique
à travers ce que nous avons appelé réseaux bayésiens à synchronicités multiples, en introduisant
des variables cachées servant uniquement d’horloge, de façon à guider l’apprentissage et bien
séparer les différentes dynamiques d’un même système. Comme un apprentissage complètement
automatique risque d’être très lourd à cause du nombre de variables supplémentaires nécessaires,
nous pensons qu’une analyse a priori des dynamiques de façon à ne pas partir d’un réseau com-
plet au niveau des liens causaux peut conduire à de très bons résultats. De plus, si l’algorithme
d’apprentissage est suffisamment efficace pour permettre d’avoir un nombre d’horloges captu-
rant toutes les périodicités possibles, alors les modèles obtenus seront à notre avis de très grande
qualité.

VI.3 Sur les modèles graphiques, et leur application

Les modèles graphiques, à la base des réseaux bayésiens enrichis ou étendus ont des qua-
lités certaines. La première d’entre elles est qu’ils sont très intuitifs et facilement interpré-
tables. Il faut cependant se méfier de cette interprétation. Comme nous l’avons déjà souligné,
un lien causal n’a pas forcément une sémantique de causalité. Dans la définition, ces liens re-
présentent uniquement des probabilités conditionnelles, qui ne font aucune hypothèse sur les

relations causes/conséquences. La représentation par une flèche peut alors être fort mal adaptée,
et conduire à se limiter en terme de formes de modèles possibles. En particulier, on peut refuser
intuitivement la présence d’un lien causal entre deux variables, alors que disposer des probabili-
tés conditionnelles et donc jointes entre les deux peut être indispensable. La forme d’un modèle
devrait être choisie plus en fonction de ce que l’on voudra calculer avec celui-ci qu’en fonction
d’une intuition de causalité.

Cet aspect est également mis en exergue par la présence de variables cachées. Souvent celles-
ci sont introduites uniquement pour simplifier des calculs, ou peuvent être introduites car on
connaît l’existence d’une causalité, mais on ne peut pas observer la valeur de la variable. Ces
deux aspects doivent être considérés comme orthogonaux, et non pas incompatibles. L’intérêt
d’un modèle respectant la causalité réelle du système est que celui-ci a de fortes chances d’être
strictement minimal en terme de taille du modèle, mais même pas forcément en terme de temps
de calculs.

Finalement, si l’inférence pour de tels modèles peut être rapide suivant la forme du modèle,
l’apprentissage, quant à lui reste extrêmement lourd et limite fortement la taille des modèles.
Comme la plupart des systèmes ne se comportent pas simplement, limiter la taille des modèles
et le nombre des interactions entre variables (directes ou par le biais de variables cachées) peut
conduire à de très mauvaises approximations. Nous pensons néanmoins que ce type d’approche,
couplé à des techniques de classification fines peut permettre de capturer des aspects temporels
que peu d’autres modèles permettent de capturer. Contourner l’hypothèse Markovienne (par trai-
tement des données ou par présence de variables d’horloge) est alors indispensable et lourd, mais
permet une très large expressivité.
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